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Obijetivos

Aln cuando no lo consideremos asi, el analisis quimico es parte de nuestra
vida diaria puesto que todo lo que comemos, utilizamos 0 manejamos, ha sido o
deberia haber sido analizado en algin momento.

El aumento en la exigencia de los consumidores, asi como el hecho de que la
calidad sea una condicion practicamente imprescindible para poder actuar en un
mercado cada vez mas global y competitivo, ha desembocado en un gran interés
por parte de las industrias en el desarrollo de métodos de analisis que generen
gran cantidad de informacién de calidad y en un tiempo lo mas reducido posible.

Pese a que en la actualidad los principales procedimientos establecidos para
llevar a cabo las distintas determinaciones cuantitativas son métodos
normalizados por organismos oficiales, que se basan fundamentalmente en
técnicas separativas, como la cromatografia liquida o gaseosa, acopladas a
distintos tipos de detectores, y caracterizadas por su selectividad y alta
sensibilidad, el desarrollo de métodos analiticos basados en la combinacién de
técnicas espectroscépicas y métodos quimiométricos se esta convirtiendo en una
practica rutinaria en los laboratorios que desarrollan y optimizan métodos
analiticos para el control de calidad de productos.

Esto ha provocado que dichos métodos hayan derivado en una tecnologia
ideal para analisis rapidos y sencillos de una inmensa variedad de productos en
cualquiera de las etapas de su proceso de fabricacién; pudiendo ser empleados
para la evaluacién de la calidad de la materia prima, para el analisis de los
ingredientes empleados en la formulacion de dicho producto y, finalmente, para la
verificacion de la calidad del producto final.

Aungue el empleo en el analisis de las metodologias espectroscopicas no es
excesivamente complejo, dado que los instrumentos son faciles de operar y
generalmente no requieren de una manipulacién intensiva de las muestras, la
cantidad de datos analiticos que proporciona la aplicacion de estas técnicas
resulta tremendamente elevada. En consecuencia, el andlisis de dichos datos para
extraer de ellos la mayor cantidad posible de informacién y con un rigor exigible a
todo planteamiento cientifico, requiere del auxilio de modelos estadisticos, en
ocasiones sofisticados, que a menudo exigen usar potentes mecanismos de
calculo.




Obijetivos

Ante estas premisas, el objetivo principal de la presente Memoria de Tesis es
mostrar los diversos tratamientos que pueden llevarse a cabo sobre las senales
obtenidas mediante el empleo de la espectroscopia infrarroja, basdndonos para
ello en la combinacién de diferentes tipos de técnicas espectroscédpicas con los
métodos quimiométricos de andlisis, para, de este modo, extraer la mayor
cantidad posible de informacion y extender el conocimiento del sistema quimico.

Con el fin de conseguir asegurar la calidad analitica mediante la combinacién
de distintas sefiales moleculares y su tratamiento quimiométrico como objetivo
general, ha sido necesario plantear una serie de objetivos basicos tales como:

1.- Establecer la técnica espectroscépica mas adecuada, atendiendo al tipo de
objeto sobre el que se pretende llevar a cabo el analisis, que permita obtener
la maxima informacion analitica posible con el minimo esfuerzo, a través del
estudio de los diferentes fendmenos que puede experimentar la radiacién
infrarroja al incidir en la muestra, mostrando asi la flexibilidad y versatilidad de
la espectroscopia infrarroja en sus distintas regiones del espectro
electromagnético.

2.- Desarrollar y aplicar los métodos quimiométricos de analisis adecuados
que permitan la extraccién de toda la informacién relevante contenida en los
datos analiticos obtenidos empleando la espectrometria vibracional.

Para la determinacion de propiedades o parametros en objetos de andlisis
desconocidos, ya sea de forma cualitativa o de manera cuantitativa, sera
necesario desarrollar un modelado adecuado del conjunto de datos analiticos
estableciendo y ejecutando de forma adecuada una serie de etapas:

a) Seleccion de un conjunto de calibracion apropiado. Puede
considerarse como una de las etapas mas criticas y decisivas para
establecer el modelo de calibracién, puesto que de ello depende la
obtencién de una buena capacidad predictiva del mismo.

El conjunto de calibracién debe contener un nimero adecuado de
muestras que represente toda la variabilidad tanto quimica como fisica




Obijetivos

b)

c)

que pueda estar incluida en el desarrollo del andlisis.

Una sobredimension del conjunto de calibracién implicaria, en
negativo, un mayor consumo de tiempo y esfuerzo analitico que, en
muchos casos no se ve compensado con los resultados que puedan
obtenerse.

Para el caso en el que se disponga de estandares comerciales, se
llevara a cabo la preparaciéon del conjunto de calibracion de manera
que resulte representativo de todo el intervalo del parametro que se
pretende determinar.

Por el contrario, en el supuesto que no se disponga de dichos
estandares, el conjunto de calibracién se establecera mediante la
seleccion previa de un subconjunto de los mismos objetos destinados
al andlisis, de forma que se incorpore toda la posible variabilidad que
pueda darse dentro de la totalidad de los objetos.

Construccion del modelo de calibracion adecuado. Para
desarrollar esta etapa se buscara la relacion mas sencilla que se
pueda establecer, en las condiciones especificas, entre las distintas
respuestas instrumentales obtenidas y la propiedad de interés que se
pretenda evaluar, empleando algin soporte tedrico o bien los
pertinentes algoritmos matematicos.

Para establecer los modelos mas apropiados, se contemplara la
importancia de aplicar, en ocasiones, posibles tratamientos
matematicos previos, a fin de corregir el efecto de los componentes
ajenos a la informacion buscada, tratando en todo momento de
mejorar caracteristicas analiticas de especial relevancia como son la
exactitud y la precision de los resultados, asi como la sensibilidad, la
simplicidad y la rapidez del método.

Validacion del modelo. Esta etapa consistira en aplicar el modelo
establecido a un determinado conjunto limitado de muestras
conocidas, externas al conjunto de calibracién, para posteriormente




Obijetivos

comparar si los resultados asi obtenidos resultan estadisticamente
comparables con los valores obtenidos a través de diferentes
procedimientos como son i) la aplicacion de una metodologia de
referencia publicada o desarrollada previamente, ii) a partir de la
informaciéon proporcionada por el fabricante del producto, o iii)
recurriendo al estudio de recuperaciones en el andlisis de muestras
enriquecidas. A través de esta etapa se intentard garantizar no sélo la
ausencia de errores en la metodologia desarrollada sino que ademas
se evaluaran los distintos indicadores de la calidad del procedimiento
desarrollado verificando su utilidad para la prediccion de la propiedad
buscada en muestras desconocidas.

d) Aplicacion del modelo. En esta etapa, el modelo se aplicara sobre
objetos que poseen un valor desconocido de la propiedad que se
pretende evaluar. Los resultados obtenidos mediante la aplicacion del
modelo se compararan entonces con los valores obtenidos para el
andlisis de estos mismos objetos empleando una metodologia de
referencia. En definitiva, esta fase puede ser considerada como una
segunda comprobacion de la capacidad de prediccién del modelo.

3.- En linea con la politica de reduccion del uso de disolventes organicos y de
los desechos analiticos en la que estad inmersa nuestro grupo de investigacion,
se buscara desarrollar metodologias basadas en la espectroscopia infrarroja
que resulten lo mas medioambientalmente sostenible posible, minimizando asi
la cantidad de reactivos consumidos y de desechos generados vy
contribuyendo al desarrollo de una Quimica Analitica “limpia”.
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Introduccién

1 La espectroscopia infrarroja
1.1 Consideraciones generales

La espectroscopia es una técnica analitica experimental basada en la
deteccion de la emision, absorcion y/o reflexién de radiacion electromagnética de
ciertas energias, y la relacion de las mismas con los niveles de energia implicados
en la transicion cuantica, pudiéndose llevar a cabo, de esta forma, analisis
cualitativos o cuantitativos de una enorme variedad de sustancias .

La espectroscopia infrarroja se basa en las distintas interacciones de la
materia con la radiacién infrarroja a las que dan lugar los distintos grupos
funcionales que pueden presentar las diferentes moléculas.

La regién infrarroja (IR) del espectro electromagnético se encuentra situada
entre 10 cm™ y 12800 cm™ tal y como se aprecia en la Figura 1.

Espectro Electromagnético
Frecuencia

Luzblanca 300 300 300
‘|' Ghz 30 3 Mhz 30 3 Knr 30
T T T T I T
Rayos Rayos Ultra- Tnf . Microondas Radio
Gama X violeta rarrojo

EHF  SHF UHF VHF HF [IF VLF
| | | | | | | | | | |

0.01A 01 1 1nm 10 100 Tum 10 100 Tmm 10 100 Tm 10 100  1km 100
Longitud
de onda

Luz blanca Infrarrojo
—_— —_—
v R G B Proximo Medio Lejano
] ] LI 1 ] | ] | ]
A B 4 Tum 3 4 & 6 & T0um 30
[ Espectro solar I

Figura 1. Distribucién del espectro de ondas electromagnéticas.
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La energia de los fotones IR resulta del mismo orden que las diferencias
energéticas entre los estados vibracionales cuantificados de las moléculas. Asi
pues, la radiacién IR puede llegar a inducir transiciones entre estos estados
vibracionales si durante dicho movimiento vibracional tiene lugar un cambio en el
momento dipolar eléctrico de la molécula.

Por esto, la espectroscopia infrarroja es el estudio de la interaccién de la
radiacion infrarroja con la materia en funcién de la frecuencia del fotdén. Esta
interaccion puede tomarse en forma de absorcién, emision o reflexién, de manera
que permite considerar la espectroscopia IR como una técnica analitica
fundamental para obtener informacién tanto cualitativa (posicion de las bandas de
absorcién) como cuantitativa (intensidad de las bandas de absorcion) sobre una
sustancia en estado solido, liquido o gaseoso 2,

Es conveniente, tanto desde el punto de vista de las aplicaciones como de la
instrumentacién, dividir la regién infrarroja del espectro electromagnético en tres
regiones tal y como se muestra en la siguiente tabla:

Region A (cm) v(cm™)
IRcercano NIR  2510°-7.810° 4000 — 12800
IR-medio  MIR 510°%-25-10" 200 — 4000

IR-lejano FIR 0.1-510% 10 - 200

Tabla 1. Division de la region infrarroja del espectro electromagnético.

De esta manera, en funcion del diferente caracter de las transiciones
implicadas en cada caso, cada parte del espectro juega un papel diferente en el
analisis >*.

La radiacién en el IR-medio corresponde a transiciones fundamentales en las
cuales un modo de vibracién se excita desde su estado mas bajo en energia hasta
el primer estado excitado que posee. Es por ello que para un analisis de rutina se
toma normalmente el espectro desde 600 cm™ hasta 4000 cm™. Hasta principios
de los anos ochenta, la instrumentacion empleada para esta region era
fundamentalmente de tipo dispersivo por lo que el MIR se utilizaba en mayor
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medida para el andlisis organico cualitativo y la determinacién estructural,
baséndose en los espectros de absorcién. Sin embargo, desde ese momento, con
la aparicion de la instrumentacion de tipo transformada de Fourier, hasta la
actualidad se ha producido un aumento notable no solo en el nUmero sino también
en el tipo de aplicaciones desarrolladas, y la espectrometria en esta regién se ha
empleado en el andlisis cuantitativo de muestras complejas mediante la
espectroscopia de absorcion y reflexion.

Este incremento en las posibilidades y la flexibilidad de la espectroscopia en el
MIR radica en el aumento de la relacién sefial/ruido, y en la mejora de los limites
de deteccién, asi como la velocidad de adquisicién de los espectros que permite
alcanzar la instrumentacion interferométrica frente a los instrumentos dispersivos
convencionales 2.

La espectroscopia en el IR-cercano surge de las transiciones en las que el
foton excita un modo normal de vibracion desde su estado mas fundamental a un
segundo estado vibracional excitado o uno superior (sobretonos) o de las
transiciones en las que un fotdn simultaneamente excita dos 0 mas modos de
vibracién (bandas de combinacion) > ® 7. Las medidas en esta regidn se realizan
con fotdbmetros y espectrofotometros similares a los empleados en la
espectrometria ultravioleta/visible. El empleo de dicha espectroscopia, tanto en el
andlisis cualitativo como cuantitativo, se ha visto incrementado debido a la mejora
en la instrumentacién, asi como el desarrollo y la introduccion de técnicas
quimiométricas. Las aplicaciones mas importantes de esta regiéon espectral se
encuentran en el andlisis cuantitativo de materiales industriales y agricolas y en
los procesos de control 8,

Por ultimo, la region lejana del espectro IR resulta especialmente util en los
estudios sobre compuestos inorganicos ya que la absorcién causada por las
vibraciones de extensién y flexion de los enlaces entre atomos metalicos y
ligandos inorganicos u organicos, asi como las vibraciones de red en sélidos
cristalinos, se producen por lo general a frecuencias menores de 600 cm’
(>17pum). Los estudios en el infrarrojo lejano de sélidos inorganicos han
proporcionado también informacion Util acerca de las energias de los reticulos
cristalinos y la energia de transicion de los materiales semiconductores.




Introduccién

No obstante, pese a resultar potencialmente bastante Util, el hecho de haber
estado limitada en el pasado como consecuencia de dificultades experimentales
ha provocado que su empleo en andlisis no resulte demasiado comun °.

1.2 Tipos de espectrometria en la regién infrarroja

Toda las especies moleculares, organicas e inorganicas, absorben en la
region del infrarrojo; de esta forma, la espectrofotometria infrarroja ofrece la
posibilidad de determinar un nimero extraordinariamente elevado de sustancias.
Ademads, la singularidad del espectro infrarrojo conduce a un grado de
especificidad que es igualado o superado por relativamente pocos métodos
analiticos.

Cuando la radiacién infrarroja incide sobre la muestra, aquella puede sufrir
diferentes fenédmenos, tales como absorcion, transmision y reflexion. Asi pues,
existen diferentes modos de medida disponibles para obtener el espectro de
infrarrojo de una gran variedad de tipos de muestras.

La técnica mas adecuada para emplear sobre cada tipo de muestra depende
de una serie de factores. De entre todos ellos, la forma fisica de la muestra podria
considerarse uno de los mas relevantes, sin embargo no pueden descuidarse
otros como la informacién que se pretende obtener o la cantidad de tiempo que se
estd dispuesto a emplear.

Si bien es verdad que la medida méas comun en el infrarrojo es la que se basa
en el fenomeno de la absorcion (o intensidad de radiacion transmitida) también se
han desarrollado espectroscopias basadas en el fenomeno de la reflexién, como

10

son la reflectancia total atenuada y la reflectancia difusa =, ésta Ultima, de

especial importancia en el infrarrojo cercano.

A continuacién procederemos a realizar una breve descripcion de estas
técnicas, que son las que se han utilizado en el desarrollo de la presente Memoria
de Tesis.
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1.2.1 Espectrometria de absorcion (transmision)

La absorcion es el efecto mas significativo que tiene lugar cuando la radiacién
incide sobre el objeto que esta siendo analizado. Sin embargo, éste no es el Unico
fenédmeno que puede observarse. Parte de la radiacién incidente puede ser
reflejada, dependiendo de la especie absorbente o de las diferencias entre el
indice de refracciéon del medio donde la radiacién se propaga y del medio que esta
siendo analizado, al mismo tiempo que otra parte puede simplemente ser
dispersada, en el caso de que el medio no sea transparente y homogéneo. En
consecuencia, la intensidad del haz medido después de atravesar la muestra
resulta menor que la intensidad inicial .

En estudios cuantitativos involucrando absorcién de radiacién, se necesita una
medida experimental que pueda caracterizar la cantidad de radiacién
electromagnética absorbida por una muestra.

Entre las primeras investigaciones sobre la relacion existente entre las
intensidades de radiacién incidente y transmitida, se destacan los experimentos de
Pierre Bouguer (1729) y de Johann Heindrich Lambert (1760) y Beer (1852),
quienes efectuaron observaciones independientes y verificaron que las
propiedades asociadas al proceso de absorcidon de luz pueden enunciarse de
acuerdo con la siguiente ley:

A=clc (1)

donde ¢ es el coeficiente de absortividad molar del analito para la longitud de onda
a la que se esta midiendo, | es la longitud del camino éptico y ¢ la concentracion
del analito.

Esta espectroscopia, aunque puede emplearse para el analisis de muestras en
cualquier estado fisico, ha desarrollado su mayor nimero de aplicaciones para el
andlisis de muestras en estado liquido, empleando celdas de liquidos (Figura 2)
que suelen presentar caminos Opticos cortos, constantes y reproducibles y que
estdn dotadas de dos ventanas construidas con materiales resistentes a los
solventes comunmente empleados y transparentes a la radiacién espectral
correspondiente.

- 11 -



Introduccién

Figura 2. Ejemplo de celda de liquidos.

1.2.2 Espectrometria de Reflexion '™

La mayoria de los materiales absorben radiacion infrarroja de forma muy
intensa. Es por esto que para el andlisis de muestras sélidas empleando la técnica
de transmision, éstas deben prepararse en forma de peliculas delgadas o diluidas
en matrices no absorbentes con el fin de poder adquirir su correspondiente
espectro.

Esta limitacion, sin embargo, no existe en el caso de adquirir el espectro
mediante la técnica de reflexién, por lo que ésta puede considerarse como una
técnica mas versétil para obtener, en estos casos, informacion espectroscopica.

La espectroscopia de reflexion en el infrarrojo ha encontrado varias
aplicaciones, particularmente en el caso de muestras sélidas dificiles de
manipular, como peliculas de polimeros y fibras, alimentos, gomas, productos
agricolas y muchos otros. Aunque no resultan idénticos a los correspondientes
espectros de absorcion, los espectros de reflexion en el infrarrojo medio son de
una apariencia similar y proporcionan la misma informacién que sus equivalentes
de absorcion .

Por otro lado, la espectroscopia de reflectancia en el infrarrojo cercano se ha
convertido en la herramienta mas importante para la determinacién cuantitativa
rutinaria de los componentes de sélidos finamente divididos, siendo el uso mas
extendido de dicha técnica la determinacién de proteinas, humedad, almidén,
aceites, lipidos y celulosa en productos agricolas tales como granos y semillas

oleaginosas '*°.
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La reflexién de la radiacion es de tres tipos: reflexién especular, reflexion
interna o reflexion total atenuada (ATR) y reflexion difusa.

Espectrometria de reflexion especular

En esta técnica, también conocida con el nombre de reflexion externa, la
radiacion infrarroja se hace incidir sobre la superficie de una muestra, sufriendo
una simple reflexién sobre dicha superficie, similar a la reflexion de la luz visible
sobre un espejo '°.

La reflexiébn especular se observa cuando el medio reflectante es una
superficie uniformemente pulida. En este caso, el angulo de reflexion resulta
idéntico al angulo de incidencia de la radiacién.

Si la superficie contiene una sustancia capaz de absorber radiacion del
infrarrojo, la intensidad relativa de la reflexion es menor en aquellas longitudes de
onda en las que se ha producido la absorcién. Por ello, al representar la
reflectancia (fraccion de la potencia radiante incidente que se refleja) frente al
namero de onda, se obtiene un espectro similar en su aspecto general al de
transmision.

La reflectancia externa fue analizada te6ricamente como una técnica
espectroscépica para peliculas en superficies reflectantes por Francis y Ellison en
1959 .

Pese a que se desarrollaron algunas aplicaciones a mediados de los afios 60,
y encontré un uso mucho mas amplio en la década de los 70 cuando los
accesorios llegaron a ser mas accesibles, no se utiliza tanto como el resto de las
espectroscopias de reflexién.

Espectrometria de reflexion total atenuada (ATR)

La espectroscopia ATR es una poderosa técnica para el analisis y la obtencién
de los espectros de infrarrojo de un amplio abanico de muestras que presentan
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alguna dificultad, como sélidos de limitada solubilidad, peliculas, fibras, pastas,
adhesivos y polvos.

Esta técnica fue introducida en el afio 1960 y en la actualidad es ampliamente
utilizada puesto que es una técnica rapida y de facil empleo dado que requiere de
poco o ningln tratamiento previo para la muestra '°.

Esta técnica se fundamenta en el paso de un haz de radiacion desde un medio
1 con mayor densidad oOptica a un medio 2 con menor densidad 6ptica, teniendo
lugar un cambio en la direccién del haz en la interfase de acuerdo con la ley de
Snell,
sinb, n,

— =2 2
sine, n, @

donde 6, y 6, son los angulos de incidencia del haz de radiacién con respecto a la
normal de la interfase entre los dos medios de indices de refraccion n, y ny,
respectivamente '°.

Tedrica y experimentalmente se ha demostrado que, durante el proceso de
reflexion, el haz se comporta como si penetrase una cierta distancia en el medio
menos denso antes de reflejarse '°, de tal manera que cuando se coloca en
contacto con dicho cristal una sustancia activa a la radiacion infrarroja, cada vez
que el haz se refleja, interacciona con la misma a través de una serie de ondas
verticales, conocidas con el nombre de ondas evanescentes, penetrando en la
muestra (entre 1 y 4 micrémetros, dependiendo de la longitud de onda de la
radiacién) en cada uno de los puntos de reflexion.

De esta manera, cada vez que el medio menos denso absorbe la radiacién
evanescente, tiene lugar una atenuacion del haz en las longitudes de onda de las
bandas de absorcion, tal y como se esquematiza en la Figura 3.

-14-



Introduccién

Incident
Light

ATR Crystal (n

Substrate (1)
d Air (n5)

fd

1

by

—3 Evanescent
Wave

2271

Note: Image not to scale

Figura 3. Generacion de ondas evanescentes durante el
fenémeno de reflectancia interna o total atenuada.

En cuanto a los espectros de reflectancia total atenuada obtenidos, se puede
decir que resultan similares, aunque no idénticos, a los correspondientes de
absorcidon por transmisién. En general se observan las mismas bandas pero sus
intensidades relativas son distintas. Las absorbancias, aunque dependen del
angulo de incidencia, son independientes del grosor de la muestra, debido a que la
radiacién so6lo penetra unos pocos micrometros en la muestra 2

Todo esto hace que la técnica ATR resulte ideal para poder obtener, con una
minima o ninguna preparacién previa de la muestra, los espectros de absorcién de
una gran variedad de tipos de muestras como pastas, polvos, o suspensiones, que
debido a sus caracteristicas fisicas o poca transparencia a la radiacion no
permiten llevar a cabo medidas directas por transmision.

Espectrometria de reflexion difusa '* 2" %

La reflexion difusa es un proceso complejo que tiene lugar cuando un haz de
radiacion choca con la superficie de un sélido finamente dividido o de muestras
con superficies rugosas.
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En la técnica de la reflectancia difusa, a menudo conocida bajo el acrénimo
DRIFTS (Diffuse Reflectance Infrared Fourier Transform Spectroscopy) por sus
siglas en inglés, cuando el haz de la radiacién infrarroja incide sobre una muestra,
aquél puede interaccionar con la misma de dos posibles formas:

* La primera de ellas consiste simplemente en reflejarse sobre la superficie
de las particulas de la misma manera que la luz visible lo hace sobre un espejo
(reflexion especular), de tal manera que si la muestra posee un indice de
refraccion muy elevado, la reflexion especular puede provocar distorsiones
importantes (conocidas como bandas de Restrahlen) en el espectro de infrarrojo
final. Para minimizar estas distorsiones, la muestra debe molturarse con el fin de
reducir el tamafio de particula y, en algunos casos, mezclarse con una matriz no
absorbente de la radiacion infrarroja %.

A pesar de que los accesorios de reflectancia difusa recogen la radiacion
debida a la reflexiébn especular junto con otros tipos de luz reflejada, el
componente especular de la luz infrarroja que alcanza el detector se considera
una interferencia puesto que no aporta informaciéon alguna sobre las
caracteristicas de absorcién de la muestra y por lo tanto estos accesorios
disponen de dispositivos para eliminar la mayor parte del componente especular.

* El segundo camino que puede seguir el haz infrarrojo incidente cuando
interacciona con una particula es penetrar en dicha particula y luego dispersarse.
En funcion del angulo con el que el haz emerja de la particula, que no sera
necesariamente igual al incidente, la luz dispersada puede penetrar en otras
particulas desplazandose a través de ellas o bien reflejarse sobre sus superficies
(Figura 4). En este caso la luz que viaja a través de las particulas de la muestra es
parcialmente absorbida por ellas y el espectro resultante si contiene informacion
acerca de las caracteristicas de absorciéon de la muestra.
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Haz incidente Radiacion difusa

Figura 4. Fenémeno de reflectancia difusa para un soélido finamente dividido.

En este aspecto, las muestras que presentan una absorcién elevada
generaran, en el correspondiente espectro, bandas de absorcién tremendamente
intensas y que se identifican facilmente por su forma achatada, puesto que la
radiacién liberada por la muestra sera muy pequefa. Asi estas muestras pueden
mezclarse con una matriz no absorbente de la radiacion infrarroja para disminuir la
intensidad de la absorcion.

Los principales factores que influyen en la calidad espectral para las medidas
de reflectancia difusa son:

- El indice de refraccién: cuanto mayor es para la muestra, mas
importante es la reflexion especular que tiene lugar sobre la superficie
de la misma. Cuando la componentes especular de la reflectancia
difusa medida es grande, las bandas del espectro resultante tienden a
ensancharse y las relaciones entre la intensidad de las bandas y las
concentraciones en la muestra llegan a ser no lineales.

- El tamano de particula: reduciendo el tamafo de las particulas de la
muestra se reduce la contribucion de la reflexion especular, de manera
que particulas mas pequefas mejoran en gran medida la calidad del
espectro proporcionando bandas mas estrechas y con mejores
intensidades relativas. Este fendmeno puede apreciarse en la Figura 5
que se indica a continuacion.
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Figura 5. Espectro de reflectancia difusa para la glicina.

Como se puede apreciar, el espectro inferior correspondiente al
compuesto sin tratar evidencia las caracteristicas derivadas de la
reflexion especular, mientras que el espectro correspondiente al
material finamente molturado muestra rasgos mas similares a las
bandas de absorcion, aun siendo todavia muy diferente al espectro de
absorcién o de reflectancia total atenuada.

Homogeneidad de la muestra: cuanto mayor es la uniformidad de la
muestra mas lineal resulta, en el espectro obtenido, la relacion entre la
intensidad de la banda y la concentracion.

La concentracién de la muestra: cuanto mayor es la concentracién
de la muestra, mayores son las distorsiones que muestra el espectro
obtenido, debido a la reflectancia especular.

En la Figura 6 pueden verse los espectros de reflexion difusa para
una aspirina pura y diluida con KBr. El espectro correspondiente a la
muestra diluida con KBr es muy similar al obtenido para un disco de
KBr. En el espectro de la aspirina pura las bandas mas intensas
presentan aproximadamente la misma intensidad al tiempo que sus
formas estan distorsionadas por la contribucion de la reflexién
superficial. Sin embargo, las bandas débiles presentan un aspecto
similar en ambos espectros.
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Figura 6. Espectro de reflectancia difusa para la aspirina.

El espectro de reflectancia difusa se suele representar en lo que se conoce
como formato Kubelka-Munk mas que en formato de absorbancia, concretamente
como log (1/R) frente a la frecuencia, exhibiendo un parecido de muy buena
calidad con el espectro de transmision.

La intensidad Kubelka-Munk (K-M) se puede relacionar con la reflectancia
medida a través de la ecuacion:
(1-R)?

K-m="20
R ®)

En unidades de Kubelka-Munk las intensidades espectrales que se obtienen
resultan mas proporcionales a la concentracién que cuando se manejan unidades
de absorbancia.

En la Figura 7 se muestra una comparacién entre los espectros para una
misma sustancia obtenidos empleando los dos tipos de formatos.
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Figure 7. Espectros de reflectancia difusa para el paracetamol en
unidades de Kubelka-Munk y log(1/R).

2 Quimiometria

2.1 Consideraciones generales

Hasta finales de los afios 60, los datos analiticos se obtenian
mayoritariamente a partir de procesos de analisis largos y costosos. Sin embargo,
con la aparicion de los métodos computerizados de analisis, que suponian la
conexién de la naciente microinformdtica con la instrumentacion analitica, la
obtencién y tratamiento de datos analiticos de calidad se facilité en gran medida,
siendo posible obtener gran cantidad de informacion analitica en tiempos
relativamente cortos. A partir de ese momento, los quimicos analiticos disponian
de un gran volumen de informacién con el que poder tratar y abordar los diferentes
problemas planteados .

No obstante, de forma inmediata, aparecié la necesidad de buscar métodos
matematicos que ofrecieran la posibilidad de extraer la informacion Gtil de aquella
que no lo era, esto es seleccionar la informacién realmente importante, con el fin
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de poder interpretar los datos para que éstos pudiesen ser utilizados y
relacionados con el parametro a determinar: una tarea compleja dado el gran
volumen de informacién. Esta problemética propici6 el desarrollo de la
Quimiometria, una ciencia que aplica conocimientos matematicos e informéaticos a
los sistemas quimicos.

El concepto de Quimiometria fue introducido en el ano 1972 por el sueco
Swante Wold y por el norteamericano Bruce R. Kowalski. Sin embargo, en 1975
The Chemometrics Society definio la Quimiometria, como “la disciplina que utiliza
métodos matematicos y estadisticos para disefiar o seleccionar procedimientos de
medida y experimentos éptimos y con ello obtener la maxima informacién quimica

mediante el andlisis de datos quimicos” **.

Ya en el afio 1997 el profesor D. L. Massart definié la Quimiometria como “la
disciplina quimica que utiliza la matematica, la estadistica y la l6gica formal para
disefar o seleccionar procedimientos experimentales Optimos, proporcionar la
méaxima informaciéon quimica relevante a partir del andlisis de datos quimicos, y
obtener conocimientos a partir de sistemas quimicos” *. Como puede observarse,
la definicibn de Massart afade el empleo de la légica formal, base de la
inteligencia artificial, y matiza dos hechos: i) que la informacién buscada debe ser
“relevante” y ii) que la informacion sobre el sistema quimico debe transformarse en

un conocimiento global sobre el problema en estudio *>%°.

La Quimiometria se puede considerar como una rama aplicada y
especializada de ambas, la Quimica Analitica y la Estadistica, con una funcién
analoga a la que realizan disciplinas como la Biometria, Sociometria, Econometria
o Psicometria en relacién a la Biologia, Sociologia, Economia o Psicologia
respectivamente.
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Figura 8. Relacion de la Quimiometria con las ciencias.

Las diferencias entre las disciplinas metroldégicas antes nombradas y la
Quimiometria son debidas a las particulares caracteristicas de los datos de origen
quimico: el limitado numero de factores (concentraciones, pH, fuerza ibnica,
presencia de luz, etc.) que influyen sobre los resultados, la posibilidad de control
de la mayoria de estos factores por parte del analista, la posibilidad de repetir las
experiencias y obtener replicados de los datos o la incertidumbre relativamente
pequena que afecta a la mayoria de los datos.

Desde nuestro punto de vista analitico el objeto de la Quimiometria es extraer
con unos recursos minimos la maxima informacion relevante acerca de los
sistemas materiales, utilizando para ello datos quimicos, en forma exclusiva o en
combinacion con datos de cualquier otra indole que aporten informacion
relacionada con el problema que se quiere resolver.

Pese a que la Quimiometria pretende potenciar y aumentar el rendimiento del
proceso analitico, actuando sobre todas y cada una de las etapas del mismo, tal y
como se puede apreciar en la Tabla 2, para el desarrollo de la presente Memoria
de Tesis Doctoral nos hemos centrado principalmente en las técnicas
quimiométricas aplicadas a la etapa del procedimiento analitico correspondiente al
tratamiento de los datos.
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Cémo obtener muestras representativas, con el
Toma de muestra minimo coste, a un nivel de dispersiéon dado:

estadistica de toma de muestra.

Como obtener la maxima informacién al minimo
L i coste. Seleccibn de variables y disefio
Disefno del método ) o L
experimental: modelizacién y optimizacién del

disefio.

Cémo obtener informacion de la maxima calidad a
Medidas un coste minimo: procesado de senales (filtrado,

suavizado, modulacion, codificacién).

Calibracion: construccion de modelos de
Tratamiento de datos regresion (lineal o no lineal, univariante o
para un objeto multivariante), analisis de residuales, técnicas
de deconvolucion, etc.

Obtencion de informacion significativa a partir
del conjunto de todas las muestras analizadas:
analisis exploratorio de datos (preprocesado,
reduccion de dimensiones, representacion
Tratamiento de datos grafica), pruebas de significacion,
para conjuntos de objetos | reconocimiento de pautas (analisis de grupos,
técnicas de clasificacion), construccion de
modelos de regresion y aplicacion de los
mismos a la prediccion, estimacion de los
limites de confianza a las predicciones.

Tabla 2. Técnicas estadisticas aplicadas a las diversas etapas del proceso analitico.

El desarrollo de la Quimiometria como disciplina cientifica puso al alcance de
los usuarios una capacidad de calculo elevada con unos costes relativamente
bajos, permitiendo a los quimicos analiticos comenzar a manipular un ingente
namero de datos asi como generalizar la necesidad de tratarlos y extraer de ellos
la informaciéon mas relevante.

Estos dos factores, combinados, provocaron que la utilizacién de las
herramientas quimiométricas de tratamiento comenzara a ser necesaria hasta el
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punto que el software de control de los instrumentos de que hoy dia se dispone las
incorpore.

Cabe destacar que, pese a que se trata de herramientas con un trasfondo
matematico complejo, su empleo se ha simplificado en gran medida, siendo en la
actualidad utilizadas por un gran niumero de analistas.

Sin embargo, la relativa simplicidad en su uso es a menudo uno de sus
principales inconvenientes. El relativo desconocimiento en algunos casos de los
principios en los que se basan estos métodos hace que muchas veces se apliquen
de forma demasiado directa, encaminandose hacia la blsqueda directa de
resultados, en lugar de aprovechar su capacidad para elegir la informacién
relevante de los datos analiticos y asi captar nueva informacion del sistema.

La Quimiometria genera un valor afiadido en dos sentidos: i) por un lado
permite disefar y realizar experimentos mas eficaces para la obtencién de datos
de una determinada calidad con un minimo esfuerzo experimental, y extraer mas
informacion a partir de dichos datos, aumentando la calidad de los resultados,
facilitando su interpretacion y fomentando asi las conclusiones con rigor; ii)
mientras que por otro potencia la incorporacién del quimico y, en general, del
profesional del laboratorio, a la cadena de control del proceso productivo. Es de
esta manera como dicho profesional deja de ser un simple productor de datos y se
convierte en alguien que no solo genera, sino que ademas interpreta y comunica
informacion relevante para la toma de decisiones.

2.2 La calibracién

Un método de andlisis instrumental proporciona un conjunto de datos, mas o
menos complejo, al que se le denomina sefal analitica. Dichas sefiales medidas
pueden considerarse magnitudes fisicas que suelen estar basadas en
caracteristicas quimicas o fisico — quimicas de los analitos.

La calibracién se define clasicamente en Quimica Analitica como el conjunto
de operaciones que establecen, en las condiciones especificas, la relacién entre
los valores indicados por un instrumento de medida (la sefal obtenida) y los
valores conocidos correspondientes a la propiedad analitica que se pretende
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medir. Es la denominada calibracién metodolégica *’.

Este proceso no siempre resulta directo, ya que la sefal obtenida puede ser
contribucién de mas de una especie o propiedad. Mientras que en el caso de los
métodos cromatograficos, debido a la separacién previa de los componentes de la
muestra, cada sefal analitica medida corresponde a un analito concreto, no ocurre
lo mismo en los métodos espectroscopicos, donde, en muchas ocasiones la sefal
que proporciona el instrumento no es exclusiva de un solo componente de la
muestra.

En el proceso de calibracion se establece una relacion matematica, conocida
como modelo de calibracién, entre la respuesta instrumental y un analito o
propiedad determinada de la muestra que, por regla general en determinaciones
cuantitativas, acostumbra a ser la concentracion. Evidentemente, existen muchas
alternativas matematicas que permiten relacionar la respuesta de un instrumento
con el valor de un parametro que se desee determinar. En general, los modelos de
calibracién pueden clasificarse siguiendo varios criterios 28 por lo que podemos
diferenciar los métodos de calibracion como:

e Univariables-multivariables: en funcién del nimero de variables de la
respuesta que se emplean.

e Lineales-no lineales: segun la funcidén que relaciona las variables.

e Directos-indirectos: si los parametros de la calibracién se calculan a
partir de la sefial de los componentes puros o a partir de mezclas.

e Clasica-inversa: en funcién de cudl sea la variable independiente utilizada
(concentracion o sefal analitica, respectivamente).

e Espectro completo-seleccion de variables: segin el nimero de
variables utilizadas.

e Rigidos-flexibles: en los primeros se debe disponer de informaciéon de
todas las especies que contribuyen a la sefal, mientras que en los
segundos Unicamente es necesario tener informacion de los analitos que
se desea cuantificar.

Como puede deducirse de la anterior clasificacidn, existe una gran variedad de
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estos métodos, por lo que la eleccién del mas adecuado depende del tipo de
muestra a analizar, del conocimiento que se tenga del sistema y de los datos
disponibles.

Independientemente del tipo de modelo de calibracién que se considere, el
proceso de construccién del mismo presenta dos aspectos a considerar: el ajuste
y la capacidad de prediccién. Mientras que el primero refleja el modelado de los
datos y de su estructura, la capacidad de prediccion hace hincapié en el aspecto
practico del proceso de calibracién, que no es otro que el de proporcionar
predicciones fiables de los parametros de interés para objetos que pueden ser o
no desconocidos.

Aunque no tiene porque ser siempre asi, ambas vertientes pueden
proporcionar efectos contrapuestos. La blsqueda del mejor ajuste de los datos,
comporta muchas veces el aumento en la complejidad de las ecuaciones de
calibracién, y este hecho acostumbra a derivar en capacidades predictivas que
resultan poco estables.

2.3 Etapas para construir un modelo de calibracién

Bien sea para establecer una clasificacién o bien para la determinacion
cuantitativa de un determinado parametro, la construccion de un modelo para un
conjunto de datos, tiene como finalidad obtener una relacién entre las distintas
variables que posteriormente pueda emplearse para conseguir los fines para los
que dicho modelo se ha establecido.

Para la obtencion de un modelo robusto se deben seguir las etapas que se
detallan a continuacion:

2.3.1 Seleccién del conjunto de calibracion

Tal vez deba considerarse como la etapa mas importante de todas. En ella
debe seleccionarse un conjunto de objetos, conocido como conjunto de
calibracién (o training), que representen toda la variabilidad existente, no solo

-26 -



Introduccién

quimica sino también fisica, con el fin de lograr una buena capacidad de
prediccién para el modelo. En este sentido, para llevar a cabo predicciones
cualitativas dicho conjunto debe incorporar toda la posible variabilidad que
pueda darse para cada tipo de objeto. Por otro lado, si se pretende llevar a
cabo una prediccion cuantitativa, las muestras deben ser representativas de
todo el intervalo del parametro que se pretende determinar.

2.3.2 Obtencién de la seial analitica

Una vez disefiado el conjunto de calibracion deben obtenerse las sefnales
analiticas sometiendo los distintos objetos al procedimiento instrumental que
resulte mas adecuado y permita obtener la mayor cantidad de informacién
posible con el minimo esfuerzo. En el caso que nos ocupa la obtencién de la
sefal consiste en el registro de los correspondientes espectros en la regién
que se considere oportuna y empleando el tipo de espectroscopia y modo de
medida que resulten mas adecuados.

Después de que el sistema instrumental proporcione los datos resultantes,
éstos se almacenan y quedan disponibles para su posterior tratamiento
matematico.

2.3.3 Construccion del modelo

Construir el modelo de calibracién consiste en aplicar una serie de
herramientas matematicas sobre la sefal analitica que permitan establecer la
relacion entre ésta y la propiedad o parametro que se pretende determinar,
bien estableciendo la relacion con la concentracion de un analito o con
parametros fisicos de la muestra (en el caso que el modelo este destinado al
andlisis cuantitativo), o bien estableciendo las caracteristicas que definen una
clase y fijando las fronteras que la separan de otra u otras clases (si la
finalidad del modelo es una prediccién cualitativa, como puede ser la
clasificacion de los objetos en grupos).
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En ciertas ocasiones, antes de establecer la relacién entre la sefal
analitica y el parametro que se pretende determinar, es necesario efectuar una
serie de tratamientos previos sobre dicha sefal, cuya finalidad es corregir el
efecto de los componentes ajenos a la informacién buscada, mejorando asi la
exactitud y precision de los resultados en la capacidad predictiva del modelo.

Debido a su importancia, los tratamientos de las sefiales espectrales mas
habituales se abordaran de forma mas detallada en un posterior apartado.

Una vez corregidos los datos analiticos, el modelo puede construirse
teniendo en cuenta las bases tedricas (calibracion univariante) que explican la
relacion entre una magnitud fisica de la sefal analitica (altura o area de las
diferentes bandas de absorcién) con la propiedad a medir o bien por
relaciones totalmente empiricas empleando una gran variedad de algoritmos
matematicos (calibracién multivariada o multivariante).

2.3.4 Evaluacién de la capacidad predictiva del modelo

Una vez construido el modelo, éste se aplica a un ndmero limitado de
muestras, distintas de las que componen el conjunto de calibraciéon y que
componen lo que se denomina conjunto de validacion, para las que se conoce
el parametro o la propiedad que se pretende predecir. Esta etapa se conoce
con el nombre genérico de validacion.

Los resultados que se obtienen tras la aplicacion del modelo para estas
muestras se comparan estadisticamente con los valores conocidos,
comprobando si los resultados encontrados son estadisticamente
comparables a los valores conocidos, pudiendo asi afirmar si el modelo
predice correctamente y, en consecuencia, resulta valido para la
determinacion de dicho parametro o propiedad para un tipo dado de muestras
u objetos.

Para aquellos modelos que tengan una finalidad clasificatoria la capacidad
de prediccion se evalia por los aciertos en la clasificacibn de muestras
externas al conjunto de calibracién en las distintas clases previamente
establecidas.
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Por el contrario, en el caso de modelos con finalidades cuantitativas se
realizan estudios estadisticos y cuantitativos de los resultados obtenidos
empleando una serie de parametros que permitan evaluar dicha capacidad
predictiva.

Pese a que son muchos los pardmetros descritos en la bibliografia que
pueden emplearse para la validacién de un método de andlisis, tales como la
especificidad, la selectividad, la precisién (repetibilidad, precision intermedia y
reproducibilidad), la exactitud, la linealidad, el limite de deteccion, el limite de
cuantificacion o la robustez, entre otros, para el desarrollo de esta Memoria
de Tesis solo se han empleado algunos de ellos.

Cuando nos referimos exclusivamente a la etapa de calibracion, una
practica bastante comun es asegurar la capacidad predictiva de un modelo de
calibracién mediante la comparacion de las predicciones obtenidas empleando
los diferentes procedimientos de andlisis para los distintos objetos del conjunto
de validacién a través de la raiz cuadrada del error de prediccién al cuadrado,
también conocido como RMSEP (Root Mean Square Error of Prediction), que
puede expresarse coOmo:

RMSEP =

para un conjunto de n objetos.

Ademas del RMSEP, también se han empleado otros estimadores
diferentes como la media de las diferencias (dx-,) entre los valores obtenidos

a

por el método que se pretende validar (C;) y los valores obtenidos aplicando el
método de referencia (C;), la desviacion estandar del promedio de las
diferencias (sx,), el coeficiente de calidad (QC) y el error estdndar de

prediccién para la validacion de las muestras (Syeq) *°
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2.3.5 Aplicacién del modelo

Después de haber comprobado la validez del modelo mediante la etapa de
validacion, éste puede aplicarse a la prediccién de muestras desconocidas.
Los resultados obtenidos para estas muestras deben ser aceptables y
estadisticamente comparables con los obtenidos mediante el analisis de las
mismas empleando también el pertinente método de referencia. Es por esto
que esta etapa puede considerarse como una segunda comprobacion de la
capacidad predictiva del modelo.

2.4 Tratamientos espectrales

Generalmente, las sefales analiticas obtenidas mediante el empleo de
métodos espectroscopicos van acompafadas de efectos o componentes no
deseados y que reciben la denominacién global de ruido. Las fuentes de dicho
ruido son de diferente naturaleza, pudiendo deberse a componentes de la
instrumentacion empleada para el registro de las sefales (ruido instrumental), a
condiciones ambientales (ruido ambiental) o a variaciones inherentes a la
naturaleza de la muestra *'.

Para corregir o reducir este ruido de los datos espectrales es necesario aplicar
un tratamiento previo a los espectros obtenidos.

Por ello, con este fin, procederemos a comentar algunos de los tratamientos
gue se emplean habitualmente en las técnicas de espectroscopia vibracional %2

2.4.1 Suavizado espectral (smooth)

Uno de los procedimientos que puede emplearse para la reduccion del ruido
espectral es el suavizado de los espectros (conocido comunmente por su
expresion inglesa smooth). Este suavizado se lleva a cabo empleando el algoritmo
de Savitzky-Golay. El suavizado tiene un efecto de maquillaje de los especitros,
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reduciendo el ruido pero también distorsionando las intensidades de las sefiales .

2.4.2 Correccion de linea base

La linea base de un espectro consiste, generalmente, en aquellas regiones del
mismo donde no existen absorciones significativas (idealmente, la intensidad en
estas regiones del espectro es de cero unidades de absorbancia - 6 100 %
transmitancia -). En realidad, existen muchos factores que pueden afectar la linea
base, incluyendo la calidad del “background” del espectro, de la muestra, la forma
en que se haya preparado la muestra, el tipo de accesorio empleado, la
estabilidad térmica del sistema, el alineamiento del divisor de haz (beamsplitter) y
la purga del sistema. Debido a estos factores la linea base puede inclinarse,
desplazarse o curvarse.

Existen una gran variedad de tipos de correccion de linea base, sin embargo,
atendiendo a la disponibilidad del software empleado sélo detallaremos aquellos
disponibles para establecer una linea base para un banda o una regi6on de
absorcién dada del espectro.

Linea base en un punto: consiste en una linea horizontal que pasa a
través del espectro a ese punto de linea base especificado. Cuando se
selecciona este tipo de linea base, el software resta la linea base
horizontal a la intensidad de la banda o regién, a fin de proporcionar una
medida corregida (Figura 9).

Figura 9. Ejemplo de correccion de linea base en un punto.
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Linea base entre dos puntos: con este tipo de correccion, tal y como
su nombre indica, la linea base se establece entre dos puntos del
espectro. El software resta la contribucion de la sefal del espectro segun
la linea base establecida de la intensidad de la banda o la region
seleccionada para establecer la medida corregida (Figura 10).

Figura 10. Ejemplo de correccién de linea base entre dos puntos.

Baseline Offset. Cuando se selecciona este tipo de correccién de linea
base el software resta un valor constante al valor de la intensidad obtenida
para cada uno de los puntos de la region especifica seleccionada. Pese a
que es similar a la correccién de linea base en un punto, presenta la
ventaja de poder restar un valor constante que no tiene que corresponder
necesariamente a un punto del espectro.

Linear Removed: con este tipo de correccién el software calcula
mediante la linea base un ajuste lineal por minimos cuadrados sobre la
region de andlisis especificada, para luego restar el valor de esa linea en
cada punto de la region al valor de la intensidad que presenta el espectro
para esos mismos puntos. De esta manera, la region resultante tiene
eliminada toda esa informacién lineal, quedando solamente la parte de la
regidn que presenta un orden mayor.

Esta propuesta asume que existe una linea base lineal implicita por
debajo de cada regién espectral que puede eliminarse al llevar a cabo este
andlisis. Sin embargo, toda la informacion lineal que esta relacionada con
los componentes también se elimina.

Este tratamiento espectral suele emplearse para el andlisis por
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regresion parcial por minimos cuadrados (PLS, Partial Least Squares)
cuando las propiedades de la linea base de los espectros de calibracién y
de los espectros de las muestras desconocidas varian.

Quadratic Removed: La seleccion de este tipo de correccién de linea
base implica que el software calcule un polinomio de segundo orden sobre
la region especificada. Luego, el valor para dicho polinomio en cada
namero de onda de la region seleccionada se resta a la intensidad del
espectro para cada uno de esos numeros de onda. En este caso, la region
resultante ha visto eliminada toda su curvatura, quedando Unicamente la
parte de la regién de mayor orden.

Este tipo de correccién asume que existe una linea base polinomial de
segundo orden por debajo de cada region espectral. A través de este
procedimiento no sélo se elimina la linea base curvada sino también toda
la informacién en la curva de segundo orden que esté relacionada con los
componentes.

Este tipo de correccion se aplica cuando se pretende crear un método
de regresién lineal multiple gradual y generalmente combinada con la
correccién de la variable normal estandar (SNV) y el De-trending, que se
detallaran mas adelante.

2.4.3 Espectroscopia derivada

En la Quimica Analitica los métodos espectroscopicos son ampliamente
utilizados debido a su fiabilidad y rapidez. Sin embargo, el solapamiento de
bandas espectrales dificulta y, a veces, imposibilita la identificacion y
cuantificacién de grupos funcionales o compuestos.

Para resolver este problema se han utilizado diversos métodos, los cuales se
basan en modelar la sefial experimental a través de funciones tedricas.

Entre 1953 y 1955 algunos investigadores introdujeron la derivaciéon de los
espectros como una herramienta para magnificar la estructura fina de las curvas
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espectrales.

Los espectros derivados consisten en el calculo de la primera, segunda o
derivadas de orden mayor de la absorbancia en funcion de la frecuencia o longitud
de onda de la radiacién. Los espectros derivados se representan mediante un
grafico de la derivada de orden n de la absorbancia en funcién de la longitud de
onda promedio.

Diferenciando la ley de Lambert-Beer con respecto a la longitud de onda se
obtiene:

A =c¢lc (1) Ley de Lambert-Beer: derivada de orden cero
dA de . , ,
s |¢a (5) Primera derivada o derivada de orden uno
d*A d%e , ,

=lc (6) Segunda derivada o derivada de orden dos
da? da?
d'A =lc d’e (7) Enésima derivada o de orden n
dA” dA’

dn’

proporcionales a la concentracién de manera que las aplicaciones analiticas
34, 35, 36

Las expresiones anteriores muestran que las derivadas resultan siempre

cuantitativas, basadas en este hecho, pueden también llevarse a cabo

El proceso de derivacion de un espectro se podria asimilar al de un filtro, que
permite observar cambios en pequenos intervalos de longitud de onda y por lo
tanto realza la estructura del mismo obteniéndose una mejor discriminacion de sus

detalles ¥’

, de manera que, a pesar de que se trata de una técnica que no
proporciona informacién adicional, los datos se redistribuyen de tal forma que

resultan mucho mas significativos.

Sin embargo, la aplicacion del proceso de derivacién tiene la limitacién de que
se produce una reduccion de la relacion Sehnal/Ruido, por lo que se utiliza
especialmente en aquellas situaciones en las que dicha relacion resulta elevada y
se carece de estructura, aunque en ocasiones se intenta resolver este
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inconveniente 8.

La espectroscopia de derivadas ofrece dos ventajas importantes: de un lado
un aumento en la resolucién espectral, y por otra parte una discriminacién en favor
de las estructuras finas del espectro.

El aumento en la resolucién permite emplear la espectroscopia derivada para
resolver bandas que estén demasiado cerca y se encuentran solapadas en el
espectro de absorcidon normal. La resolucién aumenta con el orden de la derivada
n, y este aumento depende de la forma de la banda y de la relacién entre el ancho
de banda y su altura. Debido al aumento en la resolucion la derivada del espectro
es una mejor huella que el espectro normal.

Ademas de resolver el problema del solapamiento de bandas, la
espectroscopia derivada también permite minimizar desviaciones de linea base
causadas por efectos de dispersién. El empleo de la primera derivada elimina los
términos constantes a todas las longitudes de onda, es decir, desplazamientos de
linea base, mientras que la segunda derivada corrige, ademas, las desviaciones
provocadas por los términos que varian linealmente con la longitud de onda.

Generalmente se utilizan la primera y segunda derivadas siendo poco
habituales las derivadas de orden superior *.

Para efectuar el célculo de derivacion los dos métodos mas utilizados son el
de la ventana movil (moving averaged segment convolution), propuesto por Norris
y Williams “° y el propuesto por Savitzky y Golay.

2.4.4 Correccion del efecto multiplicativo de la dispersion (MSC, Multiplicative
Scatter Correction)

Este tipo de correccién *' emplea una funcién matematica para compensar las
diferencias en el camino 6ptico provocadas por el distinto tamafio de particula de
las muestras, y que dan lugar a una cierta dispersiébn del haz de radiacion
incidente.

Estas variaciones ocurren en mayor extensién en las medidas de reflectancia
difusa, especialmente cuando se realizan las medidas en el rango correspondiente
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al infrarrojo cercano .

Para aplicar este tipo de correccién se asume que la relacién entre el paso
optico y su contribucién a la sefal de absorbancia es perfectamente lineal. Este
método se ha disefiado para trabajar con espectros que también presentan una
respuesta lineal para la concentracion, es decir, espectros que se encuentran en
unidades de absorbancia, de Log (1/R) o de Kubelka-Munk.

2.4.5 Variable normal estandar (SNV, Standard Normal Variate) y De-trending

Las muestras que se analizan mediante la espectroscopia de la reflectancia
difusa presentan, a menudo, diferencias significativas en el espectro debido a que
la distribucién de las particulas no es homogénea. De hecho, muchas medidas
espectrales de diferentes porciones de la misma muestra pueden parecer
completamente diferentes. En muchos casos, esta dispersién puede ser una
contribucién predominante para el espectro, informando, en ocasiones, sobre la
varianza en los datos.

El grado de dispersién depende del niumero de onda, del tamafo de la
particula y del indice de refraccién de la muestra. Ademds la dispersion no es
uniforme a lo largo del espectro. Generalmente la dispersién se manifiesta como
una linea base desplazada, inclinada o en ocasiones curvada, donde el grado de
influencia se aprecia de forma mas acentuada para las longitudes de onda mas
altas del espectro.

La correccion SNV se aplica cuando existe una contribucion multiplicativa a la
sefal espectral, debido a la dispersiobn o a cualquier otro efecto que esté
relacionado con el paso éptico. También puede emplearse para la normalizacién
de los espectros con el fin de minimizar los efectos del escalado o de los
desplazamientos.

La correcciébn SNV es similar a la correccion del efecto multiplicativo de la
dispersion (MSC, Multiplicative Scatter Correction) **. La MSC calcula un espectro
ideal a partir de los espectros empleados para la calibracién y lo emplea para la
correccién de los datos, mientras que la correccion SNV elimina los efectos de la
dispersion normalizando los espectros individualmente. Por ello se recomienda el
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empleo de la correccién SNV, en lugar de la MSC, cuando se cree que los
espectros de las muestras desconocidas que se pretenden medir pueden tener
caracteristicas de dispersion diferentes a las de los espectros de calibracion o si
se emplea una técnica de clasificacién que implica multiples clases.

Una de las ventajas de la correccion SNV es que para su aplicacién no se
requiere informacion adicional sobre el paso Optico durante el analisis de las
muestras: el paso éptico se trata como una contribuciéon multiplicativa de la sefal
espectral. Para cada espectro empleado en el modelo, el software calcula el
promedio y la desviacién estandar de la linea base de la region establecida. A
continuacion, para cada punto o puntos de la regién espectral, el soffware resta
dicho valor promedio y divide el resultado por la desviacion estandar. Esto sitda
todos los espectros en la misma escala y la correccibn SNV se aplica
automaticamente a las muestras desconocidas que se pretenden analizar con
dicho modelo.

Por otra parte, el De-trending normalmente persigue intentar eliminar las
variaciones adicionales en el desplazamiento de la linea base, normalmente
presentes también en los espectros de reflectancia difusa. De igual forma que para
la correccion SNV, cada espectro se trata de forma independiente respecto del
resto presentes en el conjunto de calibracion, de manera que no existe una
referencia externa. Es un calculo relativamente simple, en el que se emplea una
regresion lineal por minimos cuadrados para ajustar un polinomio lineal o
cuadratico a las respuestas del espectro. Posteriormente, dicho polinomio se resta
al espectro para generar el espectro resultante.

En muchos casos la sola aplicacién de la correccién SNV puede resultar muy
util para la interpretacion de los vectores del modelo final, sin embargo, el De-
trending no se suele aplicar solo, sino que se aplica mas bien después de la
correccion SNV, o directamente no se emplea .

Hasta aqui se han revisado los tratamientos espectrales previos que
comunmente se emplean sobre los espectros de infrarrojo. En ocasiones, con el
fin de conseguir mejorar los resultados obtenidos, resulta apropiado emplear mas
de un método de tratamiento espectral previo. No obstante, este procedimiento
puede conllevar también una eliminaciéon de informacién (til, de manera que
resulta necesario evaluar en cada caso que tipo de tratamiento puede resultar
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mejor o bien si es necesario aplicar mas de uno para la correccioén de los datos,
sin que ello suponga una merma en la capacidad predictiva de los modelos de
calibracién que puedan construirse a partir de los espectros corregidos.

2.5 Modelos de calibracion

En los siguientes apartados se van a comentar las técnicas estadisticas
aplicables a la etapa del proceso analitico correspondiente al tratamiento de los
datos para un objeto o para conjuntos de ellos y que pueden resumirse en la
construccion de modelos de calibracion y la obtencién de informacién significativa
a partir del conjunto de todas las muestras analizadas, estableciendo, en funcién
de la finalidad, de un lado los Métodos de prediccion cualitativos y por otro los
Métodos de prediccion cuantitativos.

Los primeros se emplean en la exploracion de los datos para resaltar la
existencia de estructuras o grupos, asi como una posible clasificacion; mientras
que los segundos se utilizan para la construccién de modelos de regresién que
relacionen las variables predictoras con las variables respuesta, permitiendo
evaluar parametros.

2.5.1 Meétodos de prediccion cualitativos

Los métodos aplicados para la prediccién cualitativa, también conocidos como
métodos para el reconocimiento de pautas o modelos, se fundamentan en el
empleo de una serie de herramientas matematicas que permiten la extraccion de
informaciéon (no obtenible a partir de simples medidas experimentales) de una
serie de datos relacionados con diversos objetos (muestras) .

Uno de los objetivos de la exploracién de los datos es de tipo clasificatorio y
consiste en resaltar las tendencias ocultas presentes en el conjunto de datos y
estudiar las causas o fuentes de varianza a las que obedecen, permitiendo
establecer grupos de los objetos estudiados en funcion de relaciones o
caracteristicas comunes existentes entre ellos o bien definir métodos de
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clasificacién para objetos desconocidos “°. Para ello, se seleccionan, en primer
lugar, una serie de variables que puedan medirse experimentalmente (variables
manifiestas) y que se sabe 0 se supone que varian con los factores que se
pretenden buscar, como puede ser el caso del espectro de infrarrojo, para
posteriormente disefiar un conjunto de objetos sobre los que llevar a cabo la
medida de dichas variables. Esto genera una matriz de datos a la que se aplican
una serie de métodos estadisticos que permiten revelar las estructuras o conjuntos
presentes que poseen una o varias propiedades en comun y que reciben el
nombre de clases.

En el caso de que previamente se conozcan las clases, el analisis de datos
permite la asignacién de nuevos objetos a estas clases. Por el contrario, si las
clases no se conocen, estas herramientas nos permiten conocer si existen
posibles agrupaciones de las distintas muestras y, por lo tanto, establecer una
clasificacion de las mismas. Asi pues, la ausencia o no de este conocimiento
previo posibilita la divisiébn de los métodos para el reconocimiento de pautas en
dos grupos: analisis supervisado de pautas o andlisis clasificatorio y analisis no
supervisado de pautas.

2.5.1.1 Métodos supervisados de analisis

Tal como se ha comentado anteriormente, en este tipo de métodos hay un
conocimiento previo de las clases que existen antes de llevar a cabo la asignacion.

En este caso, el primer objetivo es la caracterizacion de las clases,
entendiendo dicha caracterizaciéon como la seleccién y combinacion éptimas de las
variables que definen las distintas clases, para luego clasificar o asignar, dentro de
ellas, los objetos desconocidos. Por ejemplo, si se esta trabajando con la
espectroscopia IR, las distintas clases se caracterizan atendiendo a su
correspondiente espectro.

Para la aplicacion de este método de reconocimiento de pautas es necesario,
en primer lugar, disponer de un grupo de objetos (conocido como conjunto de
entrenamiento o aprendizaje) que pueda utilizarse para formar y comprobar el
entramado de clases y encontrar sus correspondientes caracteristicas. Después
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de esto, ya se puede proceder a comprobar a cual de las clases caracterizadas
corresponde el nuevo objeto considerado. Por tanto, la aplicacién del analisis
supervisado de pautas consta de dos etapas: aprendizaje y prediccién.

Como inconveniente o limitacién de los resultados que puedan obtenerse
comentar que, la calidad del grupo de aprendizaje resulta indispensable puesto
que el mismo condiciona todo el andlisis global dado que es el que se emplea para
definir las caracteristicas intrinsecas de cada clase.

25.1.2 Métodos no supervisados de andlisis

Dado que en los métodos no supervisados la distribucién de los objetos se
desconoce totalmente, la identificacién de las clases es el problema a resolver *.
En consecuencia, después de la deteccion y caracterizacion de las clases, es
posible llevar a cabo un andlisis clasificatorio para la asignacion de nuevos

objetos.

Tal y como hemos introducido anteriormente, estos métodos se fundamentan
en descubrir agrupaciones de los distintos objetos analizados sin saber a priori a
qué clase pertenece cada uno de ellos.

En una serie de Capitulos de esta Memoria se describen algunos de los
métodos existentes para el analisis no supervisado de pautas, de manera que a
pesar de que podemos encontrar muchos mas, nos centraremos en la descripcion
con detalle, Unica y exclusivamente, de aquellos que se han empleado a lo largo
de esta Tesis Doctoral.

Analisis de conglomerados (cluster analysis)

La pregunta general que muchos investigadores se plantean en las distintas
areas de investigacién es como organizar los datos observados en estructuras
significativas, es decir, lo que se conoce como “desarrollar taxonomias”.

El término cluster analysis, empleado por primera vez por Tryon en 1939 *,
engloba una serie de algoritmos y diferentes métodos que permiten la agrupacion
de objetos de caracteristicas similares en sus respectivas clases.
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En otras palabras, se trata de una herramienta de analisis exploratorio de
datos cuyo proposito es agrupar diferentes objetos en grupos, de tal manera que
el grado de asociacién entre dos objetos sea maximo si ambos pertenecen al
mismo grupo o minimo en el caso contrario. En resumen, el andlisis de
conglomerados descubre estructuras en los datos pero sin proporcionar una
explicacién/interpretacion de por qué existen *°.

Las técnicas de agrupacion se han empleado para la resolucion de una gran
variedad de problemas desde sus inicios. Prueba de ello es el articulo de Hartigan
(1975) %0 que proporciona un sumario de algunos de los estudios publicados que
detallan los resultados del andlisis de grupos.

Pese a que existen varios métodos o algoritmos generales para el andlisis de
conglomerados °', como son: Joining (Tree Clustering) %, Two-way Joining (Block
Clustering) y k-Means Clustering *®, nos centraremos Unicamente en el primero de
ellos, puesto que es el que se ha empleado en el desarrollo de algunos de los
Capitulos que componen la presente Memoria de Tesis.

Andlisis jerarquico de conglomerados ( Tree Clustering)

El propésito de este algoritmo es agrupar los distintos objetos en grupos
empleando alguna medida de similitud o de distancia. El resultado tipico de
este tipo de agrupacion se conoce como arbol jerarquico o dendrograma, de
aspecto similar al que se muestra en la Figura 11.
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Figura 11. Ejemplo de un tipico dendrograma.

El dendrograma es un esquema en el que los diferentes objetos se
agrupan jerarquicamente de acuerdo a sus similitudes. Como puede
apreciarse en la figura, el dendrograma presenta un aspecto de arbol que se
bifurca desde un tronco comudn hasta alcanzar tantas ramas como objetos se
pretenden agrupar o clasificar. El tronco comun estd constituido por el
conjunto de todos los objetos, y constituye el grupo de mayor rango o
jerarquia. El tronco se bifurca hasta alcanzar los objetos aislados, que
ostentan la jerarquia mas baja.

Para construir un dendrograma, el primer paso es decidir qué es lo que se
quiere explorar, si la similitud entre objetos o entre variables. En segundo
lugar, se elige el criterio de similitud que va a emplearse, es decir, las reglas
que van a servir de criterio para llevar a cabo la agrupacién o separacion de
los diferentes objetos.

A continuacién detallaremos algunos de los criterios de similitud
(distancias o correlaciones) que pueden emplearse para la generacion de
conglomerados jerarquicos.
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Distancia Euclidea: es, probablemente, el criterio que mas cominmente
se emplea. Se trata simplemente de la distancia geométrica en el espacio
multidimensional y puede expresarse como:

Distancia(x, y) = \/W 8

Distancia Euclidea al cuadrado: se puede emplear el cuadrado de la
distancia Euclidea estandar con el fin de colocar progresivamente
mayores pesos sobre aquellos objetos que se encuentran mas apartados.
Esta distancia puede expresarse como:

Distancia (x, y) = Z(xi -y’ ©)

La distancia Euclidea y su cuadrado se emplean normalmente para los
datos originales y no para datos normalizados. Este ultimo método tiene,
ademas, la ventaja de que la distancia entre dos objetos cualquiera no se
ve afectada por la inclusién de nuevos objetos en el andlisis, aunque
puedan ser objetos anémalos. No obstante, las distancias pueden verse
tremendamente afectadas por diferencias en la escala de aquellas
dimensiones para las que se pretende establecer las distancias.

Distancia Manhattan (City-block): esta distancia es simplemente el
promedio de la diferencia a través de las dimensiones. En muchos casos,
esta medida de distancia produce resultados similares a la distancia
Euclidea. Puede expresarse como:

(10)
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Distancia de Chebychev: esta medida de distancia puede resultar
apropiada en aquellas situaciones en las que se pretende definir dos
objetos como diferentes si son diferentes en alguna de las dimensiones.
La distancia de Chebychev se puede expresar como:

Distancia (x, y) = Mdxima ‘xi -y,

i

(1)

Distancia de Minkowski: en ocasiones es posible que se requiera
aumentar o disminuir de manera progresiva los pesos que se asignan a
las dimensiones para las que los respectivos objetos resultan muy
diferentes. Esto puede lograrse a través de esta distancia, que puede
expresarse como:

Distancia(x, y) =,/ ! (12)

1

Xi = Vi

donde r y p son parametros definidos por el operador. El parametro p
controla el peso progresivo que ocupa las diferencias en las dimensiones
individuales, mientras que el parametro r controla el peso progresivo que
ocupa las diferencias mas grandes entre los objetos.

Porcentaje de desacuerdo: este tipo de medida resulta particularmente
util si los datos para las dimensiones incluidas en el analisis son de la
misma naturaleza. Esta distancia puede expresarse como:

(Ndmero de x; # y,)
i

Distancia (x,y) =
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Pese a que las discrepancias entre los distintos objetos se establecen a través
del tipo de distancia empleada, es necesario disponer de unas reglas de enlace
que permitan establecer cuando dos grupos son lo suficientemente similares como
para poder enlazarlos.

54, 55

Existen diferentes posibilidades para llevar a cabo esta seleccién , aunque

aqui solo detallaremos las mas relevantes como son:

Método de la unién simple (vecino mas proximo o single linkage): con el
empleo de este método, la distancia entre dos grupos se determina a
través de la distancia de los dos objetos mas cercanos (vecinos mas
proximos) de los diferentes grupos. Esta regla, de hecho, enlazara los
objetos para formar grupos de tal forma que los diferentes grupos
tenderan a representar largas cadenas.

Método de la unién completa (vecino mas lejano o complete linkage): en
este caso la distancia entre los distintos grupos se establece a través de la
distancia mas grande entre dos objetos que pertenecen a dos grupos
distintos.

Método de la media (average linkage): con este criterio, la distancia
entre dos grupos se calcula como la distancia media entre todos los pares
de objetos que se encuentran presentes en los dos grupos. Sneath y
Sokal (1973) *°, en su libro, introducen la abreviatura UPGMA (acrénimo
de Unweighted Pair-Group Method using arithmetic Averages) para hacer
referencia a este método.

Método de la media ponderada (weighted average linkage): este método
de enlace es practicamente idéntico al anterior, con la salvedad de que en
el desarrollo de los célculos se emplea el tamafno de los respectivos
grupos (considerado como el nimero de objetos que contiene cada uno de
ellos) como pesos estadisticos. Este criterio resulta mas practico que el
anterior en aquellas situaciones en las que se sospecha que el tamarno de
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lo grupos va a ser muy irregular. Sneath y Sokal (1973) *° se refieren a él
como WPGMA (Weighted Pair-Group Method using arithmetic Averages).

Método del centroide (unweighted pair-group centroid): el centroide de
un grupo puede definirse como el punto medio situado en el espacio
multidimensional definido por las dimensiones. En este sentido, el
centroide de un grupo se corresponde con el centro de gravedad del
mismo. Con el método del centroide, la distancia entre dos grupos se
determina como la diferencia entre los centroides. UPGMC (Unweighted
Pair-Group Method using the Centroid average) es el término que emplean
Sneath and Sokal (1973) *° para definir este método.

Método de la mediana (weighted pair-group centroid): este método
puede considerarse practicamente idéntico al anterior con la Unica
excepcién de que se introducen pesos estadisticos en los célculos para
tener en consideracion las diferencias en el tamano de los grupos. De este
modo, cuando existen (0 se sospecha que pueden existir) diferencias
considerables en el tamafo de los grupos, de nuevo este método
ponderado resulta mas apropiado. Sneath y Sokal (1973) > sugieren en
este caso la abreviatura WPGMC (Weighted Pair-Group Method using the
Centroid average) para referirse a este método.

Método Ward: este criterio resulta totalmente distinto a todos los
descritos anteriormente. El algoritmo de Ward intenta encontrar los grupos
que resultan mas homogéneos a través de un andlisis de varianza. En
concreto, este método intenta hacer minima la suma de cuadrados de dos
grupos cualesquiera que se formen en cada paso. Dichos dos grupos
quedaran enlazados donde el resultado conduzca al menor crecimiento
del factor de heterogeneidad (H). En este sentido, el dendrograma grafica
en lugar de la distancia espectral el crecimiento de H *°.
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Sin embargo, a pesar de todo lo descrito anteriormente, cabe resaltar que una
de las finalidades més importante del reconocimiento de pautas es el andlisis
exploratorio de los datos, que se basa en buscar variables fundamentales
(factores subyacentes, ambientales, clinicos, industriales,...) que expliquen la
configuracién de los grupos y de las correlaciones observadas. Es decir, se intenta
identificar un pequefo namero de factores que expliquen la maxima parte de la
varianza aportada por un nimero maximo de variables manifiestas.

En este aspecto, es posible distinguir dos grandes tendencias: analisis de
componentes principales (PCA, Principal Components Analysis) y analisis
factorial.

El analisis factorial estd muy relacionado con el analisis de componentes
principales, y en ese sentido algunos autores consideran el segundo como una
etapa del primero, aunque otros los consideran como técnicas diferentes.

De un lado el PCA trata de hallar componentes (factores) que sucesivamente
expliquen la mayor parte de la varianza total, mientras que por otra parte el
andlisis factorial busca factores que expliguen la mayor parte de la varianza
comun.

En el andlisis factorial se distingue entre varianza comun y varianza Unica,
siendo la primera la parte de la variacién de la variable que es compartida con las
otras variables, mientras que la varianza Unica es la parte de la variacion de la
variable que es propia de esa variable. En cambio, el PCA no hace esa distincion
entre los dos tipos de varianza sino que, como se ha indicado, se centra en la
varianza total.

Mientras que el PCA busca hallar combinaciones lineales de las variables
originales que expliquen la mayor parte de la variacién total, el andlisis factorial
pretende hallar un nuevo conjunto de variables, menor en nimero que las
variables originales, que exprese lo que es comun a esas variables, es decir,
supone que existe un factor comdn subyacente a todas ellas.

En el PCA, el primer factor o componente principal seria aquel que explica una
mayor parte de la varianza total, el segundo factor seria aquel que explica la
mayor parte de la varianza restante, es decir, de la que no ha sido explicada por el
primero, y asi sucesivamente. De este modo seria posible obtener tantos
componentes como variables originales aunque esto en la practica no tiene
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sentido .

Teniendo en cuenta que el PCA se ha utilizado en algunos de los Capitulos
que integran la presente Tesis, procederemos a comentarlo en mayor profundidad.

Analisis en componentes principales (PCA)

Como ya se ha comentado, uno de los aspectos importantes de la
espectroscopia es el gran volumen de informacién que proporciona en un reducido
espacio de tiempo; sin embargo, existen situaciones en las que parte de esta
informacién no resulta relevante. En este sentido la Quimiometria juega un papel
importante, puesto que una de sus numerosas aplicaciones ha sido el desarrollo
de métodos de calculo capaces de reducir, sin pérdidas relevantes, la ingente
cantidad de datos analiticos que generan las técnicas instrumentales, con el fin de
que la informacién quede contenida en un nimero reducido de variables.

El analisis de componentes principales (PCA) °® *° es una técnica estadistica
de sintesis de la informacién, o reduccién de la dimensién (nimero de variables),
es decir, un método que ante un conjunto de datos con muchas variables, tiene
como objetivo reducirlas a un menor numero perdiendo la menor cantidad de

informacién posible (Jolliffe 1986) °* .

El objetivo del PCA consiste en dada una matriz de datos de dimensiones n x
p que representa los valores de p variables en n objetos, investigar si es posible
representar los objetos mediante r variables (siendo r < p) con poca (0 ninguna, si
es posible) pérdida de informacion. Estas nuevas variables descubiertas, llamadas
componentes principales (PC, Principal Components), factores o también
variables latentes, contienen la mayor parte de la variabilidad existente en el
conjunto de los datos. Esto nos permite describir la informacién con un nimero
considerablemente reducido de nuevas variables en relacion a aquellas de que se
disponia inicialmente. En definitiva, se trata de encontrar un nuevo conjunto de
ejes ortogonales en el que la varianza de los datos sea méxima.

Hay que tener en cuenta que un analisis de componentes principales tiene
sentido si existen altas correlaciones entre las variables, ya que esto es indicativo
de que existe informacion redundante y, por tanto, pocos factores explicaran gran
parte de |a variabilidad total.
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Las reglas para el célculo de los componentes principales resultan bastante
sencillas. Asi, el primer componente principal se correspondera con aquella
direccion, a través de los datos, que contenga la mayor variabilidad. El segundo
componente principal, asi como los posteriores, debe ser perpendicular al anterior
y contener la maxima cantidad de la variabilidad remanente ®. Una idea de los
componentes principales correspondientes a un grupo de datos queda reflejada en
la Figura 12.
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Figura 12. Ejemplo de componentes principales para un conjunto de datos.

Una vez conocidas las direcciones de los componentes principales es simple
geometria la que nos permite expresar los valores de los objetos individuales en
términos de los componentes principales, como combinaciones lineales de las
variables originales multiplicadas por un coeficiente que describe el componente
principal. Estos nuevos valores se conocen como puntuaciones factoriales
(scores) y cada objeto tendra una puntuacién para cada componente principal.

Dichas puntuaciones se calculan mediante la expresion:

k

(14)

donde a son los coeficientes y Z son los valores estandarizados que tienen las
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variables.

Previamente al célculo de los componentes principales, suele ser conveniente
centrar los datos de tal manera que estos varien en torno a cero. Esto puede
realizarse calculando el valor promedio de los valores obtenidos para cada una de
las variables y luego restando dicho valor a cada uno de los mismos para cada
una de ellas.

Pese a que las técnicas de calibracién se comentardn mas adelante, es
necesario tener en cuenta que una de las tareas mas complicadas a la hora de
emplear cualquiera de las técnicas que implican una reduccion previa de variables
(como la regresién en componentes principales o la regresion parcial por minimos
cuadrados) es la eleccion del nimero de componentes principales (factores) que
finalmente configuraran el modelo 6ptimo.

Eleccion del numero de componentes principales

Los factores calculados se van ordenando de acuerdo con el grado de
importancia que tienen para el modelo. Asi, los primeros vectores del
modelo es muy probable que sean los que estan relacionados con los
compuestos de interés, mientras que los Ultimos vectores generalmente
contienen informacién relacionada con el ruido y que no resulta Gtil para la
posterior prediccion. De hecho, si estos Ultimos vectores estan incluidos en
el modelo las predicciones pueden resultar peores que para aquella
situacion en la que se excluyan.

De esta forma, la descomposicion espectral empleando estas técnicas y la
seleccion del numero correcto de factores es una estrategia muy efectiva de
eliminar el ruido.

A pesar de este efecto de reduccion del ruido, si se emplean pocos
factores para la construccion del modelo, la exactitud de la prediccion para
muestras desconocidas empeorara puesto que no se estaran empleando
suficientes factores para el modelado de todas las variaciones espectrales
que implican los componentes de interés. Ademas, resulta muy importante
definir un modelo que contenga suficientes vectores para adecuarlo a los
componentes de interés sin adicionar una contribucién elevada de ruido.
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Los modelos que incluyen vectores asociados al ruido o mas vectores de
los necesarios para la prediccion sobre los componentes de interés se
consideran sobredimensionados (overfitting models) 8 _Por el contrario, los
modelos que no incluyen el suficiente nimero de factores se conocen como
subdimensionados (underfitting models) **.

Aunque, no existe una clara indicacién de cuantos factores se requieren
para prevenir que se sobredimensione o se subdimensione el modelo, en la
literatura estan descritos un buen numero de criterios que permiten
seleccionar los subconjuntos de variables en el contexto del andlisis de
componentes principales, y entre los que podemos destacar los métodos de
Jolliffe ®°%¢ (1972, 1973), McCabe ® (1984), Robert y Escoufier *® (1976),
Bonifas % (1984), Krzanowski *’' (1987), Falguerolles y Jmel "® (1993),
Tanaka y Mori ® (1997) o los de Mori et al. " (2000 a y b).

No obstante, uno de los mas efectivos es el que calcula la suma de
cuadrados del error residual de la prediccion (PRESS, Prediction Residual
Error Sum of Squares) para cada uno de los posibles factores "°.

Este parametro se calcula construyendo un modelo de calibracion con un
numero determinado de factores. A continuacién, con la ayuda del modelo,
se predice el parametro que se pretende evaluar en objetos para los que el
valor de dicho parametro es conocido. Finalmente, la suma de los cuadrados
de la diferencia entre los valores predichos y los conocidos proporciona el
valor del PRESS para el modelo, tal y como expresa la siguiente férmula.

PRESS:ii(Cp,-_j -Cy P (15)
i=j j=1
donde n es el nimero de objetos sobre los que se ha llevado a cabo la
prediccion y m el numero de componentes; C, es la matriz de
concentraciones predichas por el modelo para los distintos objetos, y C es la
matriz de las concentraciones conocidas de los objetos.

El minimo valor de PRESS es el que indica que método es el mejor para
predecir las concentraciones de los componentes calibrados.

Calculando el valor del PRESS para un determinado modelo empleando
distinto nimeros de factores y posteriormente representado los resultados
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en un grafico se puede apreciar una clara tendencia.

La principal cuestién es saber qué datos deben emplearse para la etapa
de prediccién antes de calcular el valor de PRESS. Atendiendo a este
aspecto podemos distinguir entre:

Auto-prediccidon (Self-Prediction)

Se trata del método mas simple, al tiempo que el menos util. En este
método los modelos se construyen empleando todos los objetos que
posteriormente seran predichos con los modelos desarrollados. El
problema de este procedimiento es que los vectores del modelo se
calculan a partir de los mismos objetos, por lo que al representar el valor
del PRESS se puede apreciar que disminuye a medida que se van
incluyendo mas factores en el modelo, dando siempre la impresién de que
todos los vectores estan relacionados con los componentes y no existen
vectores relacionados con el ruido, por lo que no resulta evidente
seleccionar el numero éptimo de factores del modelo, tal y como se
aprecia en el ejemplo que se muestra en la Figura 13 y que corresponde a
la validacion de un conjunto de entrenamiento formado por 50 espectros
de muestras de trigo medidas por reflectancia difusa en el rango NIR
empleando el método de auto-prediccién.

PRESS

10
Factor Mumber

Figura 13. Grafico del valor de PRESS en funcién del nimero de
factores obtenido mediante el método de auto-prediccion.
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La dnica razdn para emplear este método es que es muy rapido

aunqgue, como ya se ha sefalado, no indica el numero 6ptimo verdadero

de factores que se deben incluir en el modelo.

Validacion cruzada (Cross-Validation)

77,78, 79

La validacion cruzada es, desde el punto de vista conceptual,

muy simple de comprender, pero al mismo tiempo es el método que

requiere de mas calculos para la optimizaciéon del modelo. En definitiva, la

validacion cruzada intenta simular la prediccion de muestras desconocidas

empleando el propio conjunto de entrenamiento. Para ello, la secuencia de

pasos que se realizan para llevarla a cabo es la siguiente:

1.

Se selecciona una muestra (o un grupo reducido de muestras en
el caso de que el conjunto de calibracién sea lo suficientemente
grande), eliminandose toda la informacion de la misma (tanto
espectral como de concentraciones) del conjunto de calibracién y se
coloca el contador de factoresen i= 1.

Se emplea el resto del conjunto de calibracién para llevar a cabo
la descomposicion y los calculos para la calibracién para el factor i.

Se predice la concentracion de la muestra (o muestras) extraida
del conjunto de validacion empleando la ecuacién de calibracién
establecida anteriormente y se calcula el valor del PRESS (J).

Se incrementa el contador de los factores (i = i + 1) y se repite
desde el paso 2 hasta haber realizado todos los calculos requeridos
para el nimero maximo de factores considerados (i = f).

Se introduce de nuevo la/s muestra/s extraida/s previamente en el
conjunto de calibraciéon y se selecciona una muestra diferente (o un
grupo de muestras), volviendo al paso 2 y repitiendo todos los calculos
descritos.

Cada vez que se excluye/n una/s muestra/s, el sistema afnade el
cuadrado del error residual calculado a todos los valores previos de
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PRESS correspondiente al empleo de cada uno de los nimeros de
factores.

PRESS

10
Factor Numbser

Figura 14. Representacion del valor de PRESS en funcion del
numero de factores para la prediccion mediante el método de la
validacién cruzada, considerando el mismo ejemplo mostrado en la
Figura 13.

En la Figura 14 se representa la variacion del PRESS en funcién del
namero de factores que se obtienen para la validaciéon cruzada de los
datos mostrados en el ejemplo anterior.

Como puede apreciarse, de 0 a 7 factores el error de prediccion
(PRESS) decrece a medida que se afade un nuevo factor al modelo. Esto
indica que el modelo se encuentra subdimensionado y no hay suficientes
factores para considerar completamente los compuestos de interés.
También puede verse como el valor del PRESS alcanza un minimo para, a
continuaciéon, comenzar de nuevo a crecer. Es a partir de este punto
cuando el modelo comienza a adicionar factores asociados a ruido y que
no pueden relacionarse con los componentes de interés. Cuando estos
vectores se incluyen en el modelo, éste se sobredimensiona y su
capacidad de prediccién disminuye.

Existen dos ventajas importantes para la validacion cruzada con
respecto a otros métodos.

La primera ventaja de este procedimiento de seleccion del numero
optimo de factores es la forma en como estima la ejecucion del modelo.
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Teniendo en cuenta que las muestras predichas no son las mismas que se
emplean para la construccién del modelo, el valor de PRESS calculado de
este modo puede considerarse un buen estimador del error en la exactitud
del modelo cuando se emplee para una futura prediccién de objetos
desconocidos. De hecho, cuanto mayor sea el conjunto de calibracion y
menores los grupos de muestras excluidas en cada paso (en el mejor de
los casos una muestra cada vez, aunque esto puede llevar mucho tiempo
de calculo) mejor sera la estimaciéon. Es como si el modelo se validara con
un gran nimero de muestras desconocidas (ya que cada muestra del
conjunto de entrenamiento se excluye al menos una vez) pero sin la
necesidad de tener que medir un nuevo conjunto completo de objetos.

La segunda ventaja de la validacion cruzada es que permite una mejor
deteccidén de los objetos discrepantes (outliers).

La validacion cruzada es el Unico método que puede proporcionar una
deteccion completa de datos discrepantes para el conjunto de datos de
calibracién. Ya que cada objeto se excluye de los modelos durante el
proceso de la validacion cruzada, es posible calcular cuan bien encaja el
espectro del mismo en el modelo, pudiendo calcular una reconstruccion
espectral y compararla con el espectro original del conjunto de calibracion
(a través del espectro residual). Si la concentracion predicha para un
objeto esta fuera del rango y el espectro no encaja muy bien con el
modelo, a pesar que el resto de datos funcionen muy bien, la muestra
puede ser posiblemente un objeto discrepante. La identificacion vy
eliminacion de estos objetos discrepantes debe siempre mejorar la
capacidad predictiva del modelo.

Resulta muy dificil llevar a cabo la deteccién de objetos discrepantes
en el conjunto de calibracion sin realizar una validacién cruzada completa,
ya que los resultados que se obtienen por la aplicacién de otros métodos
de validacion (auto-prediccion, prediccion de la influencia o prediccion
sobre conjunto de validacién) generalmente no resultan adecuados puesto
que las predicciones se basan en un modelo construido con todas las
muestras disponibles, esto es, incluyendo los posibles outliers.
Desafortunadamente, la validacién cruzada es un proceso muy costoso
puesto que precisa recalcular los modelos para cada muestra excluida,

-55.-



Introduccién

aungue es posible llevar a cabo una serie de aproximaciones. Asi, si €l
namero de objetos en el conjunto de calibracion es demasiado grande, se
puede excluir cada vez un grupo reducido de muestras. Este
procedimiento obviamente no proporciona los mejores estadisticos para
cada objeto individual, pero aumenta la rapidez de los calculos y puede
ser aceptable para determinar el nimero de factores del modelo aunque
se merme la capacidad de deteccion de los posibles valores andmalos.

A pesar de lo comentado anteriormente, en ciertas situaciones, es
preferible excluir al mismo tiempo grupos de objetos. La mas evidente es
aquella situacién en las que el conjunto de calibracion contiene réplicas de
un mismo objeto. En este caso, las réplicas deben excluirse al mismo
tiempo, puesto que solo asi se elimina completamente la contribuciéon de
ese objeto del modelo antes de realizar la predicciéon. En el caso de que
una de las réplicas se utilice, habra siempre en el conjunto de calibracién
un espectro similar al del objeto excluido, de manera que dicho objeto
nunca podra ser predicho como una muestra desconocida.

Otra posibilidad es emplear la validacién cruzada para llevar a cabo la
prediccion sobre un conjunto de pseudo-validacion. Si el conjunto de
calibracién es muy grande, la exclusion de la mitad de los objetos permite
conseguir el mismo proposito. Construyendo el modelo con la mitad de los
objetos del conjunto de calibracion y empleando la otra mitad para obtener
la prediccion del modelo. En este caso, la representacion del valor de
PRESS proporcionara una tendencia similar. La ventaja afiadida es que
todos los objetos pueden, en dltima instancia, emplearse para construir la
calibracién final, haciéndola mucho mas robusta.

Prediccion de la influencia

Este método es un compromiso entre una validacién cruzada
completa (que resulta muy lenta, pero que proporciona el mejor
estimador de como actua el modelo a la hora de predecir muestras
desconocidas) y una auto-prediccién (que es mucho mas rapida,
pero proporciona una informacion limitada sobre la capacidad
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predictiva del modelo).

PRESS

10
Factor Number

Figura 15. Representacion del valor de PRESS en funcién del
numero de factores para la validacion de la influencia de un modelo
de regresion en componentes principales con los mismos datos
que los considerados en la Figura 13.

Para el método que nos ocupa, los modelos se construyen empleando
todos los objetos, de forma similar al método de la auto-predicciéon. De
todos modos, cuando se predicen los objetos, las puntuaciones se
corrigen segun la influencia de los objetos individuales. La influencia es
una medida de la importancia de la muestra para todas las ecuaciones del
modelo. Generalmente, las muestras que presentan valores de
concentracién en los extremos del rango de concentraciones presentaran
mayores influencias, mientras que las muestras que presentan una
concentracién cercana a la concentracion media presentaran influencias
bajas. Si una muestra simple tiene una influencia que resulta
significativamente mayor que el resto del conjunto de entrenamiento, esto
puede indicar que el espectro resulta muy diferente al resto de los
espectros del conjunto de entrenamiento y no representa a la muestra

actual, constituyendo lo que anteriormente se ha definido como valor
andémalo, discrepante u outlier.

En el ejemplo que muestra la Figura 15, correspondiente al
procesamiento de los mismos datos considerados en las Figuras 13 y 14,
puede observarse que el minimo se encuentra en 13 factores; sin
embargo, seria posible discutir la eleccién de 11 factores como valor
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optimo. En cualquier caso, los resultados son mayores que los 7 factores
gue se obtenian mediante la validacién cruzada para el mismo conjunto de
datos.

PRESS

10
Factor Numbsr

Figura 16. Representacion del valor de PRESS en funcion del
numero de factores para la validacién de la influencia del modelo
de regresién parcial por minimos cuadrados construido con los
mismos datos que los considerados en la Figura 15.

Cuando se emplea este método, los modelos se calculan una sola
vez, de manera que la velocidad de analisis aumenta significativamente.
Sin embargo, la correccién de la influencia se aplica a las puntuaciones
asumiendo que se emplearan posteriormente en la regresion. Asi pues, el
resultado es que la validacion influyente funciona bastante bien para los
modelos de regresion en componentes principales (PCR) pero sufre los
mismos problemas que la auto-prediccidon cuando se aplica a los modelos
de regresion parcial mediante minimos cuadrados (PLS), puesto que los
modelos PLS no utilizan un paso de regresion independiente. Este
fendbmeno puede apreciarse en la comparacion de las figuras 15y 16. En
ésta Ultima, como se puede apreciar, para el mismo conjunto de datos
considerado, no se alcanza un valor minimo de PRESS dentro de los 20
factores calculados.
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Prediccion sobre un conjunto de validaciéon (validation set
prediction)

Este método proporciona el mejor estimador de la capacidad
predictiva del modelo ya que ninguna de las muestras que se emplean en
el conjunto de validacién ha sido empleada para construir el modelo.

El inconveniente de emplear un conjunto de validacién aparte es el
tiempo y el coste implicado en la generacién de los datos. Cuando se
emplea el método del conjunto de validacién, generalmente se mide un
conjunto muy grande de datos de entrenamiento (espectros vy
concentraciones). Dicho conjunto, posteriormente, se divide en dos
grupos: un conjunto de datos de entrenamiento y un conjunto de datos de
validacion. En funcién del nimero de muestras disponibles, las divisiones
podrian ser 80 / 20 %, 60/ 40 %, o incluso 50 / 50 %.

PRESS

10
Factor Mumber

Figura 17. Representacion del valor de PRESS en funcién del
numero de factores para la prediccién de un conjunto de validacion
(linea continua) y la prediccion mediante una validaciéon cruzada
(linea discontinua) para los mismos datos considerados en la
Figura 13.

La principal ventaja de la prediccion del conjunto de validacion es la
capacidad para comprobar el funcionamiento del modelo con un conjunto
de datos totalmente distinto a los datos empleados para la calibracion y el
entrenamiento. Esto es muy importante para determinar el periodo de
estabilidad del modelo. Si un modelo se construye y se emplea para la
prediccion de muestras durante un tiempo prolongado, no existe garantia
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de que, por ejemplo, el espectrometro continlie funcionando exactamente
de la misma manera y, por tanto, los espectros registrados puedan ser
tratados con el mismo modelo proporcionando resultados adecuados.
Existen muchos factores que afectan al espectro de una muestra y que no
pueden controlarse completamente: desgaste del detector y del
espectrémetro, manipulacion de la muestra, condiciones ambientales
(humedad, temperatura). Empleando un conjunto de validacién grande
para la seleccion del modelo es una manera de asegurarse de que las
concentraciones predichas estan todavia dentro del rango de exactitud
deseada.

En la Figura 17 se muestra una comparaciéon de los valores de
PRESS que se obtienen al emplear los métodos de la validaciéon cruzada y
la prediccion sobre un conjunto de validacién, pudiéndose observar que en
el empleo de este ultimo el minimo valor de PRESS se encuentra en 8
factores.

Seleccién del numero de factores basada en el valor de PRESS

Con el fin de evitar la construccién de un modelo sobre o subdimensionado, el
namero de factores para los que se alcanza un valor minimo del PRESS deberia
ser la eleccién obvia para conseguir el mejor modelo (exceptuando el caso de la
auto - prediccion). A pesar de que el minimo valor de PRESS puede ser la mejor
eleccion para la prediccién de un conjunto particular de muestras, es probable que
no sea el 6ptimo para la prediccién, en un futuro, de todas las muestras
desconocidas.

Teniendo en cuenta que existe un numero finito de muestras en el conjunto
empleado para la prediccién, en muchos casos el nimero de factores que
proporciona el minimo valor del PRESS puede resultar sobredimensionado para la
prediccion de muestras desconocidas. En otras palabras, existe la posibilidad
estadistica de que algunos de los vectores relacionados con el ruido, resultantes
de la descomposicién espectral, puedan estar presentes en alguna de las
muestras. Estos vectores, puede parecer que mejoran ligeramente la calibracién
cuando, a través de una correlacién aleatoria, se afiaden al modelo. Sin embargo,
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si estos mismos vectores asociados al ruido no se encuentran presentes en
futuras muestras desconocidas (y es muy probable que no lo estén) las
concentraciones  predichas presentaran unos errores de  prediccion
considerablemente mas grandes que si dichos vectores se excluyen del modelo.

Una posible solucién a este problema consiste en comparar el valor del
PRESS minimo con los valores del PRESS de todos los factores anteriores, de
acuerdo con la siguiente expresion:

PRESS,
0 = ———— 16
F ratio, PRESS.. (16)

donde i indica el nimero de factores en el modelo.

La relacién entre estos valores se puede calcular y asignar a una significacion
estadistica basada en el numero de muestras empleadas en el conjunto de
calibracién.

Esta relacion es un indicador de la significacion relativa de cada modelo
construido para un namero dado de factores con el modelo formado por el nUmero
de factores que proporcionan un minimo valor de PRESS. El nimero de factores
para el cual la relaciéon F presente un valor inferior al valor tabulado para una
prueba F unilateral con un porcentaje de nivel de significacion predefinido
determina el numero 6ptimo de factores para el modelo. Basdndonos en un criterio
meramente empirico, el valor de dicho nivel de significacion recomendado por
Haaland y Thomas es de a = 0.25 %.

Para emplear de forma adecuada las tablas del estadistico F es necesario
conocer los grados de libertad tanto del numerador (ny) como del denominador (ny)
de la relacion F. En relaciones de F basadas en los valores del PRESS, se
considera como valor verdadero para ambos el nimero de muestras empleadas
para la calibracion del modelo. Ademas, en el caso de la validacion cruzada, los
grados de libertad deberian ser el ndmero total de muestras del conjunto de
entrenamiento menos el nimero de muestras excluidas en cada grupo. Para la
prediccién de un conjunto de validacion, deberia ser el nimero total de muestras
del conjunto de entrenamiento.

La aplicacion de una prueba F para los valores del PRESS obtenidos a través
del método de la auto-prediccion generalmente no funciona. Esto se debe al hecho
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de que la prueba F esta disefiada, ante todo, para encontrar el nimero de factores
estadisticamente 6ptimo para la prediccion de muestras que no estén incluidas en
la construccion del modelo.

Como etapa final, una vez seleccionados los componentes principales, se
representan en forma de matriz. Cada elemento de ésta representa las
correlaciones entre las variables y los componentes principales. La matriz tendra,
por tanto, tantas columnas como componentes principales y tantas filas como
variables.

Un aspecto clave en el andlisis de componentes principales es la
interpretacién de dichos componentes, ya que ésta no viene dada a priori, sino
que debe ser deducida tras observar la relacién de los factores con las variables
iniciales: habra que estudiar tanto el signo como la magnitud de las correlaciones.
Esto no siempre es facil y resulta de vital importancia el conocimiento que se tiene
sobre la materia de investigacion.

Para que un factor sea féacilmente interpretable debe tener las siguientes
caracteristicas, que son dificiles de conseguir:

* Los coeficientes factoriales deben ser préximos a 1.
« Una variable debe tener coeficientes elevados sélo con un factor.

* No deben existir factores con coeficientes similares.

2.5.2 Métodos cuantitativos de anadlisis en espectroscopia infrarroja

Pese a que la Quimiometria posee gran cantidad de aplicaciones y de muy
diversa naturaleza, en los trabajos que engloban esta Memoria la aplicacién de la
misma se ha centrado principalmente en el desarrollo de diferentes métodos
cuantitativos de andlisis mediante espectroscopia infrarroja, tanto en la region
media como en la regién cercana del espectro, con el fin de poder relacionar las
diferentes senales espectroscépicas obtenidas con las propiedades o parametros
de las distintas muestras analizadas.
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2.5.2.1 Modelos para la calibracién univariante

Como se ha senalado con anterioridad, para poder emplear la calibracién
univariante en la espectroscopia cuantitativa es necesario que exista un soporte
tedrico que la justifique. Un claro ejemplo es la Ley de Lambert-Beer que indica
que la relacion entre la absorbancia, a una determinada longitud de onda, de un
determinado analito A, y la concentracion de interés del mismo ¢, es:

A, =¢lc, (1)

donde € es el coeficiente de absortividad molar del analito para esa longitud de
onda y | es la longitud del camino 6ptico. Si el camino éptico es el mismo en todas
las medidas, los términos €l se pueden agrupar en una constante s, , que es la
absorbancia a concentracion unidad 1:

A =s c (17)

a ra-a

No obstante en la muestra pueden existir otras especies (disolvente, reactivos,
otros analitos,....) que también contribuyen a la absorbancia total A para esa
longitud de onda:

A=s,.c,+8,C +...+5,C (18)

Ak Tk

Si su contribucién es la misma en los patrones y en las futuras muestras a
analizar, estos términos se pueden agrupar en una constante Ao, dando lugar a la
expresion:

A=A +s,.C (19)

raTa

gue se corresponde con la ecuacion de la recta de calibracion habitual, y = a + bx.

Para el caso del tratamiento de los datos espectroscopicos se dispone de una
variable y (absorbancia), aleatoria y que se denomina respuesta o dependiente,
gue se supone relacionada con otra variable x (no necesariamente aleatoria) y que
se denomina predictora o independiente (concentracién). De este modo, a partir
de una conjunto de n objetos para los que se dispone de los valores de ambas
variables, {(x;, yi), i = 1,...n}, es posible establecer una relacion existente entre
ambas.
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El problema que subyace a la metodologia de la regresion lineal simple es el
de encontrar la relacion (recta de regresién) que ajuste adecuadamente el
conjunto de datos y que pueda ser empleada para predecir los valores de x a
partir de los de y.

Tradicionalmente se ha recurrido para ello al método de minimos cuadrados,
que elige como recta de regresion aquella que minimiza las distancias verticales
de las observaciones a la recta. Mas concretamente, se pretende encontrar
valores de a y b tales que den lugar al minimo valor para la expresion:

Min2 (Y -a-bX)? (20)
a4
bel
Resolviendo este problema mediante un sencillo célculo de diferenciacién, se

obtienen los estimadores minimos cuadraticos de los coeficientes de la recta de
regresion:

b=t - @1

a=Y -bX (22)

La contribucién constante se puede modelar (en cuyo caso esperariamos que
a = Ay), o eliminar haciendo un blanco (y esperariamos obtener a = 0).

Como ya se ha comentado en alguna ocasion, generalmente los sistemas
quimicos estudiados son complejos, de manera que para realizar correctamente
una prediccién con este modelo univariante, la absorbancia de las muestras
problema sélo puede variar debido al analito de interés (bien en sistemas
simplificados, tras separar el analito de las interferencias previa extraccion o
empleando reactivos especificos 0 técnicas de enmascaramiento, bien en
sistemas que implican una serie de restricciones o aproximaciones a la region de
aplicacion del modelo a través de la busqueda de una longitud de onda en la cual
sblo absorba el analito de interés), debiendo ser la contribucion de las otras
especies la misma que se ha modelado (por ejemplo, empleando el método de las
adiciones de patron) ®'.

Sin embargo hay que tener en cuenta que algunas soluciones no sélo implican
manipular mas la muestra en el laboratorio, lo cual puede constituir una fuente de
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error e incrementar el coste del andlisis, sino que ademas implican la posibilidad
de que no se alcance la selectividad requerida .

Una alternativa consiste en aprovechar que la espectroscopia proporciona
facilmente multiples respuestas (sefiales multivariantes) y buscar la selectividad de
forma matematica utilizando tratamientos espectrales previos o empleando la
calibracién multivariada.

2.5.2.2 Modelos para la calibracion multiple y multivariante (primer orden)

Es evidente que lo mas sencillo y rapido para modelar el comportamiento de
una variable es la calibracion univariante. Sin embargo, existen ocasiones en las
que resulta bastante obvio que el comportamiento de una determinada variable es
imposible que sea explicado en gran medida por sélo una variable.

Si anteriormente hemos detallado el método de la regresién lineal univariante,
mediante el que se obtenian modelos capaces de predecir una variable
independiente (como la concentracién de un analito) conociendo los valores de
otra variable correlacionada con ella, variable dependiente (como la altura o el
area de una banda de absorcidén caracteristica), a continuacién se procedera a
describir los métodos de prediccion cuantitativos considerando aquellas
situaciones en las que resulta necesario tener en cuenta varias variables
dependientes (como por ejemplo una regién espectral) para predecir el valor de
una Unica variable independiente (regresién mudltiple), o también, para la
prediccion de varias variables interdependientes (regresion multivariante).

Como se ha descrito anteriormente, para la construccion del modelo de
calibracion lineal simple la sefal instrumental y se ajustaba a través de una recta a
las concentraciones x de una serie de estandares y una vez establecido, dicho
modelo se utilizaba de forma inversa, esto es, para la prediccion de valores de x a
partir de valores de y (modelo “de retroceso”).

En cambio, en la prediccibn mdltiple y multivariante, se emplean
preferentemente modelos en los que la variable independiente, x, es siempre la
predictora (una senal instrumental o una combinacion lineal de varias senales
instrumentales), tanto en la etapa de calibracion como en la de prediccion, y la
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variable dependiente, y, es siempre la respuesta (por ejemplo, la concentracion).

Dentro de la calibracion multivariable, es posible clasificar los modelos en dos
grandes grupos: métodos rigidos, en los que resulta necesario disponer de
informacion sobre todas aquellas especies presentes que pueden contribuir a la
sefal, y métodos flexibles, en los que Unicamente es necesario disponer de
informacion de aquellos componentes que se pretenden cuantificar, aunque hayan
presentes otras especies o fendmenos fisicos que contribuyan a la sefal
registrada.

También es posible hacer una distincion entre métodos de espectro
completo % donde se utilizan todos los nimeros de onda de que se dispone
sin ninguna seleccién previa, o métodos de seleccion de variables *, en los que
se emplea un numero reducido de variables. Ademas, dentro de los métodos de
espectro completo es necesario destacar aquellos en los que se realiza una
compresién de variables, basados en la descomposicion de los datos en

componentes principales.

Pese a que existen varios métodos de prediccion para cada uno de los tipos
anteriores, nos centraremos en detallar inicamente aquellos que se han empleado
para el desarrollo de la presente Memoria de Tesis.

Regresion lineal mdltiple

Con la regresion lineal simple es posible analizar si puede admitirse o no
una relacion de tipo lineal entre la variable independiente x y la dependiente y.
Sin embargo, en la mayoria de los procedimientos espectroscopicos, lo
habitual es que la variable dependiente y trate de expresarse también de
forma lineal teniendo en cuenta que son varias las variables independientes
(X1, Xa, ..., Xk), S€QUN una expresion del tipo:

y=a+bX; +boXx, +...+by X\ (23)

De esta forma, el propésito de la regresion lineal multiple sigue siendo, por
un lado, determinar cuales de las covariables independientes x; , Xz , ... , Xk
son significativas a la hora de explicar la variable dependiente y para, luego,
estimar los parametros by, by, ..., by,
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Por su parte, el modelo de regresién lineal multivariante consiste en un
sistema de ecuaciones con tantas ecuaciones como respuestas interesa
predecir.

Tanto en calibracion mdultiple como en calibracion multivariante, la
necesidad de incluir varias variables predictoras para predecir una o varias
respuestas, respectivamente, surge de la presencia de distintas fuentes de
varianza que pueden influir sobre ellas.

Este método de regresion lineal multiple es recomendable utilizarlo en
presencia de dos o tres fuentes de varianza, y cuando no existe una
correlacién muy alta entre las variables predictoras 8,

Modelos de calibracion multivariante basados en reduccion de variables

Cuando se dispone, entre otros, de espectros de infrarrojo, la seleccién de
las variables a incluir en los modelos construidos mediante regresién lineal
multiple implica la pérdida de informacién util. El aprovechamiento de toda la
informacion util, sin complicar el modelo y sin deteriorar sus prestaciones, se
consigue mediante la rotacién propia, que permite obtener los componentes
principales.

Tal y como hemos descrito previamente, estos métodos se fundamentan
en que la informacién presente en las variables de la sefal medida
experimentalmente puede estar contenida en un nimero menor de variables
sin que haya pérdida de informacioén relevante. El modelo de calibracion se
construye, no sobre los datos originales, sino sobre dichas nuevas variables,
simplificandose en gran medida no sélo el modelo sino también Ila
interpretacion de los resultados.

Cualquier correlacion entre las variables dependientes y las pertinentes
variables latentes se establece a través de un modelo de regresion.

El proceso de regresion puede llevarse a cabo después de la creacion de
las variables latentes para las variables independientes y la eliminacién de
aquellas fuentes de variacion que se considera que no tienen ninguna relacién
con los efectos sistematicos que estan siendo estudiados.
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A- Regresién en componentes principales (PCR, Principal Component
Regression)

La regresiéon en componentes principales aprovecha las propiedades
de la descomposicion en componentes principales (PCA), realizando una
regresion lineal multiple (MLR) de la propiedad a determinar (datos del
bloque y) sobre las puntuaciones de los componentes principales mas
importantes obtenidas en el PCA en lugar de realizarla sobre los datos
originales. No existe pérdida de informacion util, ya que las puntuaciones
contienen la misma informaciéon que los datos originales pero habiendo
eliminado el ruido ¥.
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Figura 18. Esquema del fundamento de la regresion en
componentes principales

Para construir modelos de regresién en componentes principales es
conveniente preparar la matriz de datos X realizando un centrado por
columnas, que facilita los calculos, y una ponderacion distinta para cada
variable, lo que puede contribuir muy eficazmente a mejorar el modelo
final de regresion ®®. A continuacién, se extraen los componentes
principales de la matriz X previamente procesada. El punto mas
importante de la regresién en componentes principales, igual que ocurre
en la regresion lineal multiple, es la seleccion adecuada de los vectores
propios (variables, factores o componentes principales) que van a ser
incluidos para evitar los problemas derivados de la subdimensién o la
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sobredimension del modelo. Asi, deben incluirse aquellos componentes
principales que explican las fuentes de varianza correlacionadas con la
respuesta, mientras que deben excluirse los que contienen Unica vy
exclusivamente ruido. Dicha seleccién se efectia a través de algunos de
los métodos que se han detallado en un anterior apartado.

La regresiébn en componentes principales presenta ciertas ventajas
con respecto a la regresion lineal mdltiple:

e El ruido se mantiene en los residuales, ya que los vectores propios que
muestran bajos valores propios representan sélo aquellas partes de los
datos con una pequefia varianza.

¢ Los coeficientes de regresion son mucho mas estables; esto se debe al
hecho de que los vectores propios resultan ortogonales entre ellos.

Por otro lado, el empleo de los componentes principales como
variables predictoras se fundamenta en la suposicion de que las fuentes
de varianza de mayor relevancia del bloque X se deben a variaciones en
las concentraciones de los analitos e interferentes, y a los cambios del
efecto matriz, producidos a lo largo del conjunto de estandares. Esta
suposicion resulta cierta si se ha establecido un buen disefio para el
bloque Y, y las variables de ambos bloques, X e Y, realmente estén
correlacionadas.

Sin embargo, uno de los principales problemas que comporta el
empleo de este tipo de regresion es que los componentes principales que
mejor representan la matriz de los datos espectroscépicos puede que no
resulten ser los mas apropiados para efectuar la prediccién de los
parametros que pretenden determinarse en los diferentes objetos de
estudio.

Una posible solucién a este problema consiste en establecer un
modelo de calibracion que intente concentrar el maximo poder de
prediccion en los primeros componentes principales. Este nuevo método
es la regresion parcial por minimos cuadrados.
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B- Regresion parcial por minimos cuadrados (PLSR, Partial Least Squares
Regression)

El método de regresion parcial por minimos cuadrados fue
desarrollado por H. Wold en 1975 ® y, al igual que la regresién por
componentes principales, se basa en una transicién lineal desde un
elevado numero de descriptores originales, hasta un espacio de nuevas
variables basado en un pequefio nimero de factores ortogonales.

Sin embargo, para este método de regresion se emplean como
variables predictoras aquellos vectores que establecen un compromiso
razonable entre explicar una determinada cantidad de varianza y estar
correlacionados con las respuestas. Dichos vectores reciben el nombre de
variables latentes .

La idea principal es calcular a través de las pertinentes
descomposiciones, y en ocasiones tras los tratamientos de centrado y
escalado de las variables originales *, las variables latentes para las
matrices de datos X e Y con el fin de establecer un modelo de regresion
entre dichas variables (y no entre los datos originales), como muestra el

siguiente diagrama.
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Figura 19. Representacién grafica de las relaciones internas y
externas del modelo PLS ¥'.

Existen dos versiones del algoritmo PLS: PLS1 % (para regresion
multiple) y PLS2 * (para regresién multivariante), y a pesar de que las
diferencias entre ambos aparentemente son bastante sutiles, tiene efectos
importantes en lo que a resultados se refiere.

Del mismo modo que el método PCR, el algoritmo PLS2 calibra todos
los componentes de forma simultanea. En otras palabras, los resultados
de la descomposicién espectral para ambas técnicas proporcionan un
conjunto de puntuaciones y un conjunto de vectores para la calibracion de
todos los componentes. Ademas, los vectores no se optimizan para cada
componente individual. Esto puede sacrificar algo de precision en las
predicciones de las concentraciones de los componentes, especialmente
cuando se trata de mezclas de muestras complejas.

Por el contrario, para el algoritmo PLS1, se calcula un conjunto de
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puntuaciones y de vectores de carga para cada uno de los componentes
de interés. En este caso, los conjuntos separados de vectores principales
y puntuaciones estan en perfecta sintonia con cada componente, y
ademas, proporcionan predicciones mas precisas que PCR o PLS2.

Existe, no obstante, una pequena desventaja en el empleo del
algoritmo PLS1 puesto que se debe generar un conjunto de vectores para
cada uno de los componentes, de manera que los calculos requieren mas
tiempo. Esta variable puede resultar bastante significativa para conjuntos
de entrenamiento con un gran nimero de muestras y componentes.

Sin embargo, el algoritmo PLS1 puede tener una mayor ventaja
cuando se analizan sistemas que presentan concentraciones de los
componentes que varian ampliamente. Por ejemplo, un conjunto de
espectros de calibracién conteniendo un componente en un rango de
concentracion entre el 50 % y el 70 % y un segundo componente en un
rango de concentracion entre 0.1 y 0.5 %. En este caso, el algoritmo PLS1
proporcionara mejores predicciones que otras técnicas. Sin embargo, si
los rangos de concentracidbn de los componentes son similares, el
algoritmo PLS1 no presenta ventajas sobre el PLS2 y ademas requerira
mas tiempo para los célculos.

El punto mas importante cuando se ajusta un modelo PLS es tomar
una decision sobre el numero éptimo de variables latentes implicadas en
el mismo. Asi, en la construccion del modelo de regresion se utilizaran las
primeras variables latentes equivalentes al nimero de fuentes de varianza
significativas presentes en el bloque X, que ademas estén correlacionadas
con la respuesta.

Mientras que para el caso de otros modelos esta eleccion puede
llevarse a cabo a través de diferentes criterios, para la regresién PLS el
namero idoneo de vectores debe determinarse empiricamente mediante
una validacién cruzada de cada modelo PLS generado al incorporar un
namero creciente de vectores, siguiendo el orden descendente del valor
del cuadrado de la covarianza de dicho vector con la respuesta. En este
sentido, el modelo que presente un menor valor para la suma de
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cuadrados del error de prediccion (PRESS) puede considerarse como el
mejor o el mas idoneo de los modelos (ver Figura 20).

o]
L !
/X ] 1

o JFItiI"I'Jr'I' aumbEer ol componeris
e —
1 2 5 10 15

aurnber ol componens

Figura 20. Ejemplo de la variacién del PRESS en funcién del
numero de variables latentes en la regresion PLS.

Como puede apreciarse, a diferencia del PCR, para el caso del PLS
las variables latentes son elegidas de manera que proporcionen la maxima
correlacién con las variables dependientes; de manera que el modelo PLS
contiene el minimo niimero de factores necesario **. Ademas, la inclusién
de un numero excesivo de factores en el modelo aumenta la exactitud de
la descripcion pero puede disminuir la capacidad predictiva en tanto que el
modelo comienza a representar no sélo la correlacion entre las variables y

la concentracién sino también ruido aleatorio y caracteristicas individuales
del conjunto de entrenamiento.

También, el método PLS permite detectar la relacién entre la
concentracién y las variables incluso en aquella situacién en la que las
variables originales presentan poca contribucion a los primeros vectores.

Este concepto queda ilustrado en la Figura 21 en la que se representa
un hipotético conjunto de datos con dos variables independientes, X4 y X,
y una variable dependiente y. En la figura, puede apreciarse facilmente
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que las variables originales x; y X, se encuentran fuertemente

correlacionadas.

A partir de ellas, podemos obtener dos factores ortogonales (variables
latentes) t; y t> que son combinaciones lineales de las variables originales.

Como resultado, se puede obtener un modelo que relaciona la
variable dependiente y con la primera variable latente t;.

Figura 21. Transformacién de las variables originales en variables latentes (a) y
construccion del modelo conteniendo un factor PLS (b).

Existen diferentes algoritmos para poder llevar a cabo una regresiéon
parcial por minimos cuadrados y que muestran ligeras variaciones sobre
los resultados obtenidos.

El algoritmo de iteracién mas comunmente empleado es el que se
conoce bajo su acrénimo en inglés como algoritmo NIPALS (Nonlinear
Iterative Partial Least Squares), sin embargo, también puede calcularse
por descomposicion en valores singulares (singular value decomposition),
que resulta mucho mas rapido que el anterior.
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A diferencia del PCR, la regresion PLS es un proceso que se
desarrolla en un Unico paso, es decir, se lleva a cabo la descomposicion
simultdnea tanto de los datos espectrales como de los datos de
concentracién. Cada vez que se calcula un factor para el modelo, las
puntuaciones se intercambian antes de que la contribucién de dicho factor
sea eliminada de los datos originales.

Las nuevas matrices de datos reducidas se emplean posteriormente
para calcular el siguiente factor, y asi sucesivamente hasta calcular el
namero de factores deseado.

Desafortunadamente esto provoca que las ecuaciones para el modelo
de regresién PLS resulten significativamente mas complejas que las
empleadas para PCR.

Como hemos mencionado previamente, una de las ventajas que
ofrece el método de regresibn PLS es que los vectores espectrales
resultantes estan directamente relacionados con los compuestos de
interés. Esto es totalmente distinto en PCR, donde los vectores
simplemente representan las variaciones espectrales mas comunes en los
datos, ignorando por completo su relacion con los compuestos de interés
hasta el paso final de la regresion.

Ventajas del algoritmo PLS

- Las calibraciones son generalmente mas robustas siempre que el
conjunto de calibracién refleje de una forma exacta el rango de
variabilidad que cabe esperar para las muestras desconocidas.

- Puede emplearse para el andlisis de muchas mezclas complejas dado
que solo se requieren conocimientos acerca de los constituyentes de
interés.

- En ocasiones puede emplearse para predecir los parametros de
interés en muestras que contienen componentes adicionales que no se
encuentran presentes en las mezclas de calibracion originales.

Mientras que todas estas técnicas anteriormente comentadas han sido
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aplicadas con éxito para el andlisis espectral cuantitativo, los
argumentos reflejados en la literatura cientifica generalmente muestran
que el PLS tiene una capacidad de predicciéon superior. En muchos
casos, los métodos PLS proporcionaran mejores resultados que el PCR
y, en concreto, el algoritmo PLS1 serd mas preciso que el algoritmo
PLS2. De todos modos, existen muchas situaciones documentadas en
la literatura donde ciertas calibraciones se han llevado a cabo mejor
empleando PCR o PLS2 en lugar de PLS1.

Desventajas de la regresion PLS

- Los caélculos resultan mas lentos que en el caso de los métodos
clasicos, especialmente cuando se emplea el algoritmo PLS1.

- Los modelos son mucho mas abstractos y en consecuencia resultan
mucho mas dificiles de comprender y de interpretar.

- Para una calibraciéon adecuada generalmente se requiere un ndmero
elevado de objetos.

- La eleccién de las muestras de calibracién puede resultar dificil puesto
que debe evitarse la colinearidad de las concentraciones de los
constituyentes.

Redes neuronales atrtificiales (RNA)

La idea que anim6 el modelo conexionista fue la de imitar el sistema de
computacién mas complejo de los que se conocen hasta ahora, que es el
cerebro. El cerebro esta formado por millones de células llamadas neuronas,
qgue funcionan como unos procesadores de informaciéon muy sencillos, con un
canal de entrada de informacién (dendritas), un érgano de cémputo (soma) y
un canal de salida de informacién (axén) .
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Figura 22. Representacién de una neurona bioldgica.

De esta forma, las RNA imitan en cierto modo la estructura fisica y el
modo de operacién de un cerebro . Teniendo en cuenta que el cerebro
presenta las cualidades de procesamiento paralelo, procesamiento distribuido

y adaptabilidad, un sistema de RNA dispone también de estas caracteristicas
97

El sistema resulta ser intrinsecamente paralelo porque esta formado por
un conjunto de neuronas, cada una de las cuales realiza un procesamiento
muy simple. El sistema es distribuido ya que la informacion no se almacena
localmente en ciertas zonas concretas de la RNA, sino que se halla presente
por toda ella, en concreto, se almacena en la sinapsis entre las diferentes
neuronas. De igual forma, la computacién es también distribuida. Al calcular la
respuesta de la red neuronal, intervienen todos y cada uno de los
procesadores elementales, los cuales se hallan distribuidos por toda la
arquitectura de la red. Ademas, este cardcter distribuido hace que la red
presente una cierta tolerancia a posibles fallos: si se pierde una parte de las
neuronas no se pierde toda la informacion.

Una red neuronal artificial presenta ademas un grado de adaptabilidad que
se concreta en las capacidades de aprendizaje y generalizacién. Por
aprendizaje entendemos la capacidad para recoger informacion de las
experiencias y utilizarlas para actuar ante situaciones futuras. Estrechamente
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relacionada con el aprendizaje estd la generalizaciéon, que podria definirse
como la capacidad para abstraer la informacion util, mas all4 de los casos
particulares. De esta manera, una RNA es capaz de responder ante casos
desconocidos.

Las redes neuronales artificiales han experimentado un creciente interés
durante los ultimos afios, aplicandose con éxito para resolver una ingente

cantidad de problemas en campos tan diversos como la medicina %

, la
ingenieria, la geologia *, la fisica y como no, también la quimica '®. De
hecho, alli donde existe un problema de prediccién, clasificacién o control, se
han introducido las redes neuronales artificiales. Este éxito puede atribuirse a

una serie de factores tales como:

- Potencia: las redes neuronales son unas técnicas de modelado muy
sofisticadas capaces de actuar sobre funciones extremadamente
complejas.

- Facilidad de wuso: las redes neuronales emplean conjuntos
representativos de datos y posteriormente apelan a algoritmos de
entrenamiento (training algorithms) para aprender de forma automatica
la estructura de los datos. A pesar de que se requiere un conocimiento
acerca de como seleccionar y preparar los datos, de como seleccionar
las redes neuronales adecuadas y de como interpretar los resultados
obtenidos, resulta mucho mas sencillo que la aplicacién de muchos
métodos estadisticos no lineales que se emplean comunmente.

Las redes neuronales artificiales son aplicables en aquellas situaciones
para las que existe una relaciébn entre las variables predictoras
(independientes, entradas) y las variables respuesta (dependientes, salidas),
incluso cuando dicha relacién resulta tremendamente compleja y no es
sencilla de explicar en los términos habituales de “correlaciones” o “diferencias
entre grupos”.

Las redes neuronales artificiales tienen cierta analogia con las redes
neuronales biolégicas, tal como queda reflejado en la siguiente tabla.
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Redes Neuronales Bioldgicas Redes Neuronales Artificiales
Neuronas Unidades de proceso
Conexiones sinapticas Conexiones ponderadas
Efectividad de las sinapsis Peso de las conexiones

Efecto reforzador o inhibidor de una conexién | Signo del peso de una conexién

Efecto combinado de las sinapsis Funcién de propagacion o de red

Activacion -> tasa de disparo Funcién de activacion -> Salida

Tabla 3. Comparacion entre las neuronas biolégicas reales y las unidades de proceso
artificiales.

Las neuronas se modelan mediante lo que se conoce como unidades de
proceso. Tal y como se indica en la Figura 23, cada una de estas unidades se
compone de una red de conexiones de entrada, una funcion de red
encargada de computar la entrada total combinada de todas las conexiones,
un nucleo central de proceso encargado de aplicar la funcién de activacién
y, finalmente, la salida por dénde se transmite el valor de activacion a otras

unidades.
c CiNE:
EHTRADAS CONERIOMES FUMEION FLNCIAHN DE
¥, — DE RED ACTIVACION
—m_
o met() act()

'S /\\_/HE>_' J”’_, SALIDA

¥ —I-O EMTRADAS

' PONDERADAS

Figura 23. Unidad de proceso tipica en una red neuronal artificial.
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La funcién de propagacion (de red o de base)

Tal y como hemos establecido anteriormente, esta funcion es la
responsable de calcular la entrada total de la informacién en la neurona como
combinacion de todas las entradas. La funcion més utilizada, con diferencia,
es la funcién lineal de base (LBF, Linear Basis Function), que consiste en el
sumatorio ponderado de todas las entradas. Se trata de una funcién de tipo
hiperplano, esto es, de primer orden.

Dada una unidad de procesado j, y n unidades conectadas a ésta, si
definimos X como el vector de entradas (que coincide con las salidas de las
unidades de la capa anterior) y W; como el vector de pesos de las conexiones
correspondientes, se podria definir la funcién de propagacién como:

n
net; (X,W;)=> x;w

i=1

i (24)

Al representar los pesos utilizamos dos subindices para indicar que
conectan dos unidades, iy j, dénde j se refiere a la unidad actual.
El valor de red es una combinacién lineal de las entradas.

Otra de las funciones de propagacion empleadas es la funcion radial de
base (RBF, Radial Basis Function). Se trata de una funcién de tipo
hiperesférico, de segundo orden, no lineal y que puede definirse como:

(25)

El valor de red obtenido en este caso representa la distancia a un
determinado patron de referencia.

La funcioén de activacion

El valor de red, expresado por la funcion de base, resulta inmediatamente
transformado a través de una funciéon conocida como funcién de activacion
que es la que nos da la salida de la neurona. Segun para lo que se desee
entrenar la red neuronal, se suele escoger una funcion de activacién u otra en
ciertas neuronas de la red.
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Se suele distinguir entre i) funciones de activacion lineales, en las que la
salida es proporcional a la entrada, ii) funciones de umbral, en las cuales la
salida es un valor discreto (tipicamente binario 0/1) que depende de si la
estimulacién total supera o no un determinado valor de umbral; y iii) funciones
no lineales, no proporcionales a la entrada.

En la siguiente tabla se indican, a modo de ejemplo, algunas de las
funciones de activacion mas usuales.

Funcién Rango Grifica
Identidad y=x [roo, +3] M /
P . Jix)
Escalén y = sign(x) {-1,+1}
y=H(x) {0, +1} %"
. Iz
Lineal a -1, six<-I [-1, +1]
tramos

y=qx, si +i<x<-l

+

Q

+1, six>+l

Sigmoidea _ il [0, +1] " f
l+e™ [1L,+1] | - s

y=1tgh(x) ;

Gaussiana y= Ae ™ [0,+1] _ﬂ])\
- =
s f
Sinusoidal y=Asen(ax+ @) [-1,+#1] c T :
X

Tabla 4. Algunos ejemplos de las funciones de activacion mas usuales.

Casi todos los avances recientes, en lo que a conexiones neuronales se
refiere, se atribuyen a arquitecturas multicapa que utilizan funciones de
activacion no lineales, como la funcién de tipo umbral, de tipo gaussiano o, en
la mayoria de los casos, una funcién de tipo sigmoidal (Quinlan 1991) '°'. Sin
embargo, el problema de trabajar con modelos no lineales radica en que son
dificiles de describir en términos légicos o matematicos convencionales
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(Rumelhart & McClelland 1986) %%, lo que contribuye a crear ese apelativo de
caja negra que suele atribuirse a las redes neuronales.

A- Funcion de umbral

En un principio se consideraba que las neuronas biol6gicas
empleaban una funcién de umbral, es decir, que permanecian inactivas y
s6lo se activaban si la estimulacién total superaba un cierto valor limite;
esto se puede modelar con una funcién de tipo escalén: la mas tipica es el
escalon unitario, para el que la funcién devuelve 0 por debajo del valor
critico (umbral) y 1 cuando es superior. Después se comprobé que dichas
neuronas emitian impulsos de actividad eléctrica con una frecuencia
variable, en funcién de la intensidad de la estimulacion recibida, y que
tenian cierta actividad hasta en reposo, con estimulaciéon nula. Estos
descubrimientos llevaron al uso en las redes neuronales artificiales de
funciones no lineales con esas caracteristicas, como es el caso de la
funcién sigmoidal, con un perfil parecido al escalén de una funcién de
umbral, pero siendo una funcioén de tipo continuo.

B- Funcién sigmoidal o logistica

Es, probablemente, la funcién de activacién mas empleada en la
actualidad.

1

-net;

(1+e ° )

act;(net;) = (26)

Se trata de una funcién continua no lineal que posee un rango
comprendido entre 0 y 1. Esto, aplicado a las unidades de proceso de una
red neuronal artificial, significa que, sea cual sea la entrada, la salida
estara comprendida entre los valores 0 y 1.

Esta funcion depende del parametro o, que usualmente toma el valor
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g 10

Figura 24. Ejemplo de la funcién sigmoidea, para un valor de ¢ = 1

Como puede apreciarse en la Figura 24, la salida de una unidad de
proceso presenta un valor de 0.5 cuando la entrada es nula. Esto significa
que la unidad tiene cierta actividad ain en ausencia de estimulacién. Al
aumentar la estimulacion la unidad aumenta su activacion, y la disminuye
si la estimulacion es inhibitoria, de forma parecida a como se comportan
las neuronas reales.

Este tipo de funcion exhibe una serie de caracteristicas deseables

103
)

(Wassermann 1989) ™, ya que:

1. Permite acomodar sefiales muy intensas sin producir saturacion.
2. Admite sefales débiles sin excesiva atenuacion.

3. Resulta facilmente derivable, obteniéndose una expresion del tipo
f'(x) = f(x)-(1 - f(x)) dx @7)

Sin embargo, la principal limitacién de esta funcién sigmoidal es que
no sirve para expresar polaridades puesto que proporciona siempre
valores positivos. En este caso, una funcion alternativa, con cualidades
parecidas pero con un rango entre -1 y 1, es la funcion tangente
hiperbodlica. Desde un punto de vista fisiologico, el signo negativo se
puede interpretar como una disminucién de la tasa de disparo de una
neurona por debajo de la tasa de disparo en reposo. Se trata de la funcién
Gaussiana que puede definirse como:
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-netzj
act;(net;)=c-e ° (28)

Estructura y formas de interconexiéon

Para disefar una red neuronal artificial previamente debe establecerse
cémo van a estar conectadas unas unidades con otras y determinar
adecuadamente cuales van a ser los pesos de las conexiones. Lo mas usual
es disponer las unidades de proceso en forma de capas, pudiéndose hablar
de redes de una capa (unicapa), de dos capas (bicapa) o de mas de dos
capas (redes multicapa).

La situacion mas comun es disponer de tres 0 mas capas, tal y como se
muestra en la Figura 25,

EMTRADA,

QCULTA

SALIDA,

Figura 25. Modelo de red neuronal en cascada de 3 capas

donde la primera capa o capa de entrada actda generalmente almacenando
la informacién bruta suministrada a la red; la Gltima capa ,denominada capa
de salida, actia almacenando la respuesta de la red para que pueda ser
leida; y las capas intermedias, denominadas capas ocultas, que son las
principales encargadas de extraer, procesar y memorizar la informacion.

Ademas del numero de capas de una red, en funcion de céomo se
interconectan unas capas con otras, podemos hablar de redes recurrentes
(feed-back) y redes no recurrentes o redes en cascada (feed-forward). En
las redes no recurrentes la informacion fluye en una Unica direccién de una
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capa a otra (desde la capa de entrada a las capas ocultas y de éstas a la
capa de salida) y, ademas, no se admiten conexiones dentro de una misma
capa. Por el contrario, en las redes recurrentes la informacién puede volver
a lugares por los que ya habia pasado, formando bucles, y en ellas si que
son admisibles las conexiones dentro de una misma capa (laterales), incluso
de una unidad de proceso consigo misma.

Las conexiones entre una capa y otra pueden ser también totales, es
decir, que cada unidad establece conexiones con todas las unidades de la
capa siguiente, o por el contrario parciales, en las cuales una unidad se
conecta con sélo algunas de las unidades de la siguiente capa,
generalmente siguiendo algun patrén aleatorio o pseudo-aleatorio (por
ejemplo, mediante algoritmos genéticos).

Desde una aproximacion temporal es posible ademas distinguir entre
conexiones sin retardo y conexiones con retardo.

Atendiendo al aspecto referido a la manera en que las unidades de
proceso computan su activacion en relacién al tiempo es posible distinguir
entre redes sincronas (si en cada ciclo de aprendizaje se calcula la
activacion de todas las unidades de una capa) y, redes asincronas o
probabilisticas (para las cuales cada unidad de proceso tiene una cierta
posibilidad de computar su activacion en cada ciclo de aprendizaje).

Las redes sincronas suelen emplear reglas de aprendizaje deterministas
(métodos deterministas) mientras que, los métodos estadisticos, en cambio,
se aplican en las redes asincronas.

Algunos autores hablan de métodos de aprendizaje deterministas
haciendo referencia al modo en que computan, paso a paso, las
modificaciones en los pesos de las conexiones. Los métodos estadisticos
hacen cambios pseudo-aleatorios en las conexiones y retienen los cambios
sblo si mejoran la respuesta del sistema, pudiendo resultar més Utiles en
cuanto que permiten alcanzar soluciones globalmente 6ptimas, a diferencia
de las soluciones localmente 6ptimas tipicas de los métodos deterministas.
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Caracteristicas de las redes neuronales artificiales

1. Aprendizaje inductivo: no se le indican las reglas para dar una
solucién, sino que extrae sus propias reglas a partir de los ejemplos de
aprendizaje, modificando su comportamiento en funcion de la experiencia.

2. Generalizacion: una vez entrenada, se le pueden presentar a la red
datos distintos a los usados durante el aprendizaje. La respuesta obtenida
dependera del parecido de los datos con los ejemplos de entrenamiento.

3. Abstraccion o tolerancia al ruido: las redes neuronales artificiales son
capaces de extraer o abstraer las caracteristicas esenciales de las
entradas aprendidas; de esta manera pueden procesar correctamente
datos incompletos o distorsionados.

4. Procesamiento paralelo: las neuronas reales trabajan en paralelo; en
el caso de las redes artificiales es obvio que si usamos un solo procesador
no podra haber proceso paralelo real, sin embargo hay un paralelismo
inherente; lo esencial es que la estructura y modo de operacion de las
redes neuronales las hace especialmente adecuadas para el
procesamiento paralelo real mediante multiprocesadores (se estan
desarrollando maquinas especificas para la computacién neuronal).

5. Memoria distribuida: el conocimiento acumulado por la red se halla
distribuido en numerosas conexiones, esto tiene como consecuencia la
folerancia a fallos, por la cual una red neuronal es capaz de seguir
funcionando adecuadamente a pesar de sufrir lesiones con destruccién de
neuronas o sus conexiones, ya que la informacion se halla distribuida por
toda la red, sin embargo en un programa tradicional un pequefio fallo en
cualquier punto puede invalidarlo todo y dar un resultado absurdo o no dar
ningun resultado.

Modo de operacion de las redes neuronales artificiales

En cualquier red neuronal cabe distinguir la fase o proceso de
aprendizaje, opcionalmente una fase de prueba (test), y la fase de
aplicacion (re-llamada).

El aprendizaje consiste en la presentacién de patrones a la red, y la
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subsiguiente modificacién de los pesos de las conexiones siguiendo
alguna regla de aprendizaje que trata de optimizar su respuesta,
generalmente mediante la minimizacion del error.

Se puede distinguir entre 3 tipos de aprendizaje:

- Aprendizaje supervisado: es el mas sencillo y consiste en la
presentacion de patrones de entrada junto a los patrones de salida
deseados (targets) para cada uno de ellos.

- Aprendizaje no supervisado: tiene lugar cuando no se le presentan a
la red los patrones de salida deseados, ya que no se le indica que
resultados debe dar, sino que se le deja seguir alguna regla de auto-
organizacion.

- Aprendizaje reforzado: a medio camino entre los dos anteriores, en
este caso el supervisor se limita a indicar si la salida ofrecida por la red
es correcta o incorrecta, pero sin llegar a indicarle que respuesta debe
dar.

Cualquiera que sea el tipo de aprendizaje empleado, una
caracteristica esencial de la red neuronal artificial es la regla de
aprendizaje usada, que indica como se modifican los pesos de las
conexiones en funcién de los datos usados en la entrada.

El aprendizaje por retro-propagacion del error, inventado por Bryson y
Ho en 1969 y revisado en los afios 80 (Rumelhart, Hinton, Williams), es
una de las reglas de aprendizaje mas empleada en al actualidad.

Inicialmente, se introduce una entrada en la red, y se propaga para
conseguir la salida. Dicha salida se compara con la salida correcta (error).
Finalmente, el peso de cada conexién a una unidad de salida se ajusta en
la direccion adecuada (excitadora o inhibidora) y en la proporcion
adecuada para reducir el error. Se sigue un proceso similar para ajustar
los errores de cada capa siguiente.

Estos tres pasos se repiten a través de un nuamero de ciclos para
diferentes patrones de entrada-salida. Normalmente en algunos cientos de
ciclos el sistema converge y se obtienen los pesos adecuados.
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El procedimiento de retro-propagacion es una forma relativamente
eficiente de calcular qué tanto se mejora el desempefo con los cambios
individuales en los pesos. Se conoce como procedimiento de retro-
propagacioén porque, primero calcula cambios en la capa final, reutiliza
gran parte de los mismos calculos para calcular los cambios de los pesos
de la penultima capa y, finalmente, regresa a la capa inicial.

Por otro lado, es usual disponer de un conjunto de datos distintos a los
usados para el entrenamiento, para los cuales se conoce la respuesta
correcta, y que se usan como prueba, evaluando con ello si la red
responde adecuadamente frente a datos distintos a los usados durante el
aprendizaje (evaluacion de su capacidad predictiva). Si esto ocurre asi se
considera que la red funciona bien y se puede pasar a la fase de
aplicacion, es decir, se puede usar para obtener un resultado frente a
datos totalmente nuevos para los que no se conoce la respuesta correcta.

Aunque la capacidad de aprendizaje es esencial y casi definitoria de lo
que seria una RNA, también se han desarrollado modelos que no
requieren modificar los pesos de las conexiones, sino que son
precalculados y establecidos previamente antes de presentarle patrones a
la red, como ocurre en el caso de las redes de Hamming y en las redes de
Hopfield ¥’.

2.5.2.3 Métodos quimiométricos multivia

Sanchez y Kowalski '® acufiaron los términos de calibracién de orden cero,
primer orden y segundo orden. Las calibraciones de orden cero y de primer orden
hacen referencia a la calibracién univariante y la calibracion multivariante (PLS y
PCR), respectivamente, comentadas en anteriores apartados.

Pese a que la calibracién de primer orden ha representado una mejora
bastante notable, ofreciendo una serie de ventajas en el campo del andlisis

quimico con respecto a la calibracién de orden cero '

, cOomo puedan ser la
resolucion de problemas analiticos de mayor complejidad, todavia existen algunos

inconvenientes que deben superarse en el futuro tales como:
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- Las metodologias basadas en la calibracion multivariante deben
poseer un sistema eficaz de deteccion de muestras discrepantes
(outliers) '®, puesto que uno de los principales problemas de este tipo
de calibracién es la deteccién de multiples outliers, provocando el
llamado efecto de enmascaramiento (masking effect) segun el cual
varios outliers pueden interaccionar de una forma compleja para
potenciar o minimizar cualquier otra influencia, dando lugar a resultados
sesgados si los distintos componentes contenidos en la muestra que se
pretende analizar, y que influyen en el espectro resultante, no estan

adecuadamente contemplados en el modelo de calibracion '%’.

- Cuando se detectan muestras discrepantes, no se posee la capacidad
de corregirlas *°. Deben analizarse mediante la metodologia univariante.

- La etapa de calibracién resulta relativamente costosa, debido al
elevado y variado numero de muestras que normalmente se requiere.

- Si las muestras problema varian de composicion con el tiempo debe
recurrirse a procesos de re-calibracién o estandarizacién de los modelos
de calibrado.

En los dltimos anos se han desarrollado en Quimiometria nuevas técnicas
llamadas multivia o de orden n, que permiten resolver, en principio, los

inconvenientes antes mencionados %,

En la presente Memoria de Tesis se incluye un Capitulo en el que se emplean
este tipo de técnicas, en concreto la calibracién de segundo orden. Este tipo de
calibracién utiliza respuestas instrumentales que consisten en matrices de datos
(en lugar de vectores, como en la calibracién de primer orden) para cada uno de
los objetos analizados, tanto los que corresponden al conjunto de calibracién como
los que integran el conjunto de validacién o los propios objetos problema.

Esta mayor cantidad de datos es posible conseguirla mediante la
instrumentacion acoplada (hyphenated instruments), es decir, el acoplamiento de
dos instrumentos independientes de primer orden.

Esta disposicién instrumental ofrece una serie de ventajas con respecto a la
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calibracién de primer orden. Una primera ventaja es la de poder llevar a cabo la
determinacion del analito en presencia de cualquier componente en la muestra
desconocida que no haya sido incluido en el modelo de calibracién (ventaja de
segundo orden) '®. Una importante segunda ventaja es la reduccién del tiempo de
andlisis, puesto que no es necesario disponer de un elevado nimero de objetos
para el conjunto de calibracion, hasta el extremo de que en algunas situaciones
concretas, un solo objeto de calibracién puede resultar suficiente para predecir de

forma satisfactoria el parametro que se desea en el pertinente objeto problema '°.

Para la calibracion de datos multidimensionales existen dos enfoques
totalmente diferentes. La primera propuesta es la que separa los analitos y las
interferencias, descomponiendo los datos en sefales correspondientes a los
componentes puros, para luego aplicar una estrategia de calibracion univariante
qgue permita correlacionar dichos datos con la propiedad de interés. El segundo
enfoque puede interpretarse en términos de resolucion de sistemas de ecuaciones
acopladas para las distintas dimensiones de los datos .

PARAFAC """ (PARAllel FACtor Analysis), conocido en sus inicios con el
nombre de CANDECOMP (CANonical DECOMPosition) cuando fue
independientemente propuesto por Harshman ''? y por Carroll y Chang "', es uno
de los métodos empleados para la descomposicion de datos multidimensionales

en el cual un conjunto de datos en 3 dimensiones (3D) se descompone en triadas.

%- loading 1 / /
C g

B B-loading 1
three- = + + Fe
A
way
array A-loading 1

Figura 26. Fundamento del método de PARAFAC.

En la anterior figura se indica el esquema correspondiente al fundamento del
modelo PARAFAC. Como puede observarse, un conjunto de datos en tres
dimensiones se descompone en la suma del producto triple de los vectores
denominados cargas (loadings).
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Los dos principales competidores de esta metodologia son el método Tucker3
4 0, sencillamente, el desarrollo de un conjunto multidimensional hasta una matriz
para posteriormente aplicar sobre ella métodos convencionales de
descomposicion de dos dimensiones como el analisis de componentes principales
(PCA).

Segun Kiers '"°, el método PARAFAC puede considerarse como una version
mas restrictiva del método Tucker3, al tiempo que éste puede contemplarse como
una version mas restrictiva del PCA de dos vias.

Cualquier conjunto de datos que puede modelarse de forma adecuada con el
método PARAFAC, puede también modelarse a través de los métodos Tucker3 o
PCA de dos vias; sin embargo, el método PARAFAC emplea menos grados de
libertad que los dos anteriores, los cuales emplean un exceso de aquellos para el
modelado del ruido o de la variacién sistematica de una forma redundante.

De esta manera, considerando que siempre se pretende emplear el modelo
més simple posible, el método PARAFAC puede considerarse como el modelo
mas simple y restrictivo, frente al modelo PCA que se considera el mas complejo
aunque el mas flexible.

A pesar de que todos estos métodos tienen sus ventajas y sus inconvenientes
(uno de los mas molestos en PARAFAC es el tiempo requerido para el célculo de
los modelos), de entre los distintos modelos existentes para explicar las
respuestas instrumentales de segundo orden, el modelo PARAFAC es el mas
utilizado en analisis quimico y el que se ha empleado para el desarrollo de uno de
los Capitulos incluidos en esta Memoria de Tesis.

Para el desarrollo de este método, los algoritmos empleados se encuentran,
muy a menudo, basados en los minimos cuadrados alternantes (ALS, Alternating
Least Squares) inicializados bien por un valor aleatorio o bien a partir de valores
calculados a través de una descomposicion trilineal directa basada en el problema
del autovalor generalizado.

Una de las ventajas evidentes del modelo PARAFAC es la unicidad de la
solucién. Para el caso de una descomposicién espectral bilineal, las cargas
reflejan el espectro puro de de los analitos medidos, sin embargo no es posible
encontrar realmente el espectro puro sin informacion externa debido al problema
de la rotacion.
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En el caso del modelo PARAFAC, y mas si los datos son trilineales, el
verdadero espectro subyacente es posible encontrarlo si se emplea el nimero de
componentes correcto y la relacion senal-ruido es la apropiada.

El significado matemdtico de la unicidad es que el modelo PARAFAC
calculado no puede ser rotado sin una pérdida de ajuste, en contraposicién con los
andlisis de dos vias donde las puntuaciones y las cargas pueden rotarse sin que el
ajuste del modelo se vea modificado.

Uno de los principales requerimientos para la aplicacion del modelo PARAFAC
es determinar el nimero éptimo de factores necesarios para la descomposicion
del conjunto de datos, dado que, en ocasiones, el incremento de la varianza
residual no resulta lo suficientemente pronunciado, lo cual hace dificil una
estimacion apropiada del rango del modelo.

En PARAFAC no se reduce el conjunto porque el modelo trilineal, calculado
simultdneamente para todos los componentes, puede mostrarse para ajustar
mejor el conjunto que si los componentes se calculan sucesivamente, como en el
caso del PCA ''®. En consecuencia, la extraccién de demasiados componentes no
sélo significa que el ruido esta siendo, cada vez, mas modelado, sino que ademas
los verdaderos factores estan siendo modelados por mas componentes
(correlacionados).

A pesar de la existencia de varios procedimientos para una determinacion
adecuada del numero de componentes, en el Capitulo desarrollado en esta
Memoria de Tesis se ha empleado el diagnoéstico de consistencia de la matriz
central (CORCONDIA, CORe CONSsistency DIAgnostic) '".

Actualmente, el desarrollo de métodos de calibracién de segundo orden se
dirige fundamentalmente a:

- mejorar las propiedades mateméticas de los métodos de
descomposicién de datos de segundo orden, como el grado de ajuste a
los datos o la robustez frente a relaciones sefal/ruido poco favorables.

- incrementar el grado de convergencia y, con ello, la rapidez de los
algoritmos.

- resolver problemas concretos derivados del incumplimiento del
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modelo bilineal o trilineal (considerando el conjunto de muestras que
intervienen en el andlisis) por parte de las medidas instrumentales.

Se han propuesto diferentes aproximaciones para solventar dichas
problematicas, pero existe todavia un gran campo de investigacion en este ambito
del desarrollo tedrico.

Una vez desarrollado el método de andlisis multivia requerido para una
aplicacion concreta (el cual incluye el instrumento y el método de calibracién), éste
también debe validarse como cualquier método de analisis calculando sus
correspondientes parametros de calidad, como la exactitud, la precision, la
selectividad, la sensibilidad o los limites de deteccion y cuantificacién. Los
parametros de calidad analiticos se pueden utilizar como criterio para decidir si el
método instrumental y el tratamiento numérico escogido son adecuados para
resolver el problema analitico concreto.

A pesar de que se han descrito algunos de estos parametros de calidad para

118119 todavia no

instrumentos que generan datos de segundo orden y superiores
existen aproximaciones suficientemente buenas para calcular el error de
prediccion o el limite de deteccidbn para un método de calibracion multivia
concreto. Con respecto a los limites de deteccion, algunas aproximaciones
abordan el problema transformando los datos de segundo orden a orden cero o
uno, y aplican estrategias de calculo univariantes o multivariantes (Saurina 2001)
20 Otras, simplemente calculan el limite de deteccién como tres veces la
desviacion estandar de las medidas del blanco (Jiji 1999) *'; aunque en ningtn
caso se contemplan las recomendaciones de la IUPAC respecto a considerar las
probabilidades de cometer falsos positivos y falsos negativos en el calculo del

limite de deteccién.

Finalmente, por lo que a aplicaciones se refiere, destacar que no son muchos
los trabajos publicados pero cabe mencionar los presentados en el campo de los
equilibrios en disolucion por el grupo de Tauler y colaboradores en los que se
determinan diferentes sustancias de naturaleza acido-base, provocando cambios
en la composicion de la muestra a partir de diferentes causas, como puedan ser
gradientes de pH "% '%,
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Resumen

El desarrollo de la presente Tesis Doctoral estd enfocado hacia la aplicacion
de algunos de los distintos tratamientos numéricos a los que pueden someterse
los datos analiticos obtenidos mediante diferentes técnicas de medida en
espectroscopia vibracional, buscando asi potenciar y aumentar el rendimiento de
los distintos procesos analiticos desarrollados, asegurando una mayor calidad de
los resultados obtenidos.

Poner de manifiesto que los trabajos englobados en esta Memoria, que han
formado parte de los proyectos “Andlisis cuantitativo, ambientalmente sostenible,
por espectrometria vibracional” (Oficina de Ciencia i Tecnologia de la Conselleria
d’ Innovaci6é i Competivitat de la Generalitat Valenciana, referencia GV01/249),
“Aseguramiento de la calidad analitica mediante la combinacion de distintas
sefiales moleculares y su tratamiento quimiométrico” (Direcci6 General
d’Universitats i Investigacioé de la Generalitat Valenciana, referencia GV04B/247),
“Integracién de sefales para el control analitico” (Servei d’Investigacié de la
Universitat de Valéncia, referencia UV-AE-20050203) y “Automatizacion en el
andlisis cuantitativo por espectrometria vibracional” (Ministerio de Educacién y
Ciencia, referencia CTQ2005-05604/BQU y FEDER), han tratado en todo
momento de ser novedosos, con el fin de poder ser considerados como una seria
alternativa frente a otros métodos oficiales o procedimientos propuestos
previamente en la bibliografia.

De este modo, con el animo de poder mostrar el amplio abanico de
posibilidades que ofrece, no sélo la espectrometria vibracional, sino la aplicacién
de la Quimiometria sobre los datos instrumentales obtenidos, se seleccionaron
una serie de muestras de naturaleza muy variada en cuanto a composicion,
estado y niveles de concentracién de los analitos de interés, a la par que de un
uso altamente extendido; englobando asi productos farmacéuticos, alimentos o
formulaciones comerciales de productos fitosanitarios.

El conjunto de trabajos incluido en esta Memoria debe entenderse como un
intento de explorar y aplicar diferentes técnicas de calibracién y tratamiento
numeérico sobre los espectros en el infrarrojo, con el fin de obtener una informacién
analitica de calidad, que permita el objetivo final de resolucién de problemas. En
este sentido se ha realizado un especial esfuerzo en obtener los espectros bajo
diferentes métodos de medida y con una minima manipulaciéon de las muestras o
una mecanizacion del proceso de medida.
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Es posible realizar una clasificacién de las diferentes contribuciones que
integran esta Tesis atendiendo a los modelos de calibracién establecidos para el
desarrollo de los distintos métodos de andlisis. Tal y como se puede observar en
la Figura 27, existen dos bloques bien diferenciados: de un lado aquellos métodos
de andlisis en los que se utilizé la calibracién univariante para relacionar la sefial
analitica con el parametro que se pretendia cuantificar, y de otro, aquellos en los
que el problema se resolvié empleando una serie de algoritmos matematicos, con
el fin de intentar predecir la propiedad de interés a partir de respuestas
instrumentales no selectivas.

Meétodos de regresion

Univariante

Nultivariante

Analisis directo de Analisis mediante
la sefial espectroscopia

denvada
: ‘ | | Winagres
Diazepam -
{'_hu:oal Oxadiazdn Analisis de Analisis de
Metamitrona componentes parametros
Clorsulfuron
Iprodiona
Pirimicark
ocimidona Mancozeb
Triciclazel Tetrametrina
Butéxido de Piperonilo
Hidrocarburas

Hidratos de carbono
Grazas

Proteinas

Contenido Energético
Calcio

Figura 27. Clasificacion de los estudios que componen la presente Memoria de
Tesis Doctoral atendiendo a los diferentes tratamientos quimiométricos aplicados
para la determinacion cuantitativa mediante el empleo de la espectrometria
vibracional.
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No obstante, a pesar de dicha division, existen una serie de etapas implicadas
en el desarrollo de procedimientos para la determinacién cuantitativa mediante la
espectroscopia infrarroja que resultaron comunes.

A. Obtencion de la informacion analitica

Para la ejecucién de los trabajos incluidos en esta Tesis la instrumentacién
gue se empleo para la obtencion de la informacion analitica en la region media del
espectro infrarrojo (MIR) fueron dos espectrofotémetros de transformada de
Fourier de las marcas Nicolet (modelo Magna 750) y Bruker (modelo Tensor 27),
equipados con un detector de sulfato de triglicina deuterada (DTGS) y sulfato de
triglicina deuterada dopado con L-alanina (LADTGS), respectivamente; y un divisor
de haz de bromuro potasico (KBr) en ambos casos.

Para la adquisicion de las sefales analiticas en la regién del infrarrojo préximo
(NIR) se utilizé un espectrofotémetro de la marca Bruker, modelo MPA (Multi
Purpose Analyzer), equipado con un detector de arseniuro de Indio y Galio
(InGaAs) y un divisor de haz de cuarzo. Este equipo consta de un compartimento
termostatizado para el analisis por medidas de transmisién de muestras liquidas,
asi como un modulo adicional con una sonda de fibra 6ptica (para medidas tanto
de reflectancia difusa como de transflectancia) y una esfera integradora para el
analisis de muestras solidas por reflexion, que permiten ampliar las técnicas de
muestreo y la adquisicion de senales.

En lo que respecta a las espectroscopias empleadas, puede decirse que para
cada tipo de muestra se emple6 la técnica de medida que se consider6 mas
apropiada para la obtencibn de la maxima informacion posible de calidad
garantizada en un reducido espacio de tiempo y con un minimo o ningin
tratamiento quimico previo de la muestra. Con ello se pretendio proseguir con la
labor de desarrollo de una Quimica Analitica sostenible, respetuosa con el medio
ambiente pero, al tiempo, altamente informativa y sin renunciar a las mejores
caracteristicas analiticas.
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De esta forma, empleando las regiones media (MIR) y cercana (NIR) del
espectro infrarrojo, se aplicaron distintas técnicas espectroscopicas de medida
sobre las diferentes muestras objeto de analisis.

Técnica espectroscopica empleada
i Reflectancia total i Reflectancia
. Transmision .
Tipo de muestra Tranl\sn||1|:5|on atenuada NIR Difusa
MIR NIR
diuron
metamitrona
) o . clorsulfuron
i nitari metamitron . ;
Productos fitosanitarios o?(t:diatzgna mancozeb iprodiona mancozeb
pirimicarb
procimidona
triciclazol
Farmacos diazepam
. . rametrin
Lociones para tetrametrina, tgltjt?')xizt) dZ’
pediculosis butéxido de piperonilo piperonilo
n-hexano n-hexano
Hidrocarburos isooctano isooctano
tolueno tolueno
. - zumos, yogures, |
Productos alimenticios vinagres chocolates

Tabla 5: Relacion de muestras/analitos estudiados y técnicas de medida empleadas.

Para las medidas de transmision en el MIR se empled una micro-celda de flujo
de la marca Graseby-Specac (Orpington, UK), con ventanas de seleniuro de zinc
(ZnSe) y fluoruro de calcio (CaFy), con un camino éptico de 0.11 mm. Las medidas
de transmision en el NIR se realizaron utilizando viales de 6.5 mm de didmetro
interno, asi como otros viales estandar de cromatografia liquida de 9.5 mm de
diametro interno y 2 mL de volumen (como los que se emplean de forma habitual
para los inyectores automaticos).

Para las medidas de reflectancia total atenuada (ATR) se utilizé principalmente
un accesorio de ATR horizontal para muestras liquidas de la marca Graseby
Specac (Orpington, UK) configurado con un cristal de ZnSe con un angulo de
incidencia de 45° que proporciona un namero de 6 reflexiones. También se empled
un accesorio de ATR con cristal de diamante de la marca Smiths modelo
"DuraSamplIR" equipado con un disco conteniendo un elemento de reflexién
interna (IRE, Internal Reflexion Element) de diamante de 3 reflexiones y una
prensa para el andlisis de sustancias soélidas. Para el analisis de muestras liquidas
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o en disoluciones se utilizé un disco con un elemento de reflexion interna (IRE) de
9 reflexiones al que puede acoplarse, también, una micro-celda de flujo (micro
volume liquid cell).

Una vez configurada la instrumentacion requerida resulté necesario determinar
la selectividad de la senal analitica obtenida al adquirir los correspondientes
espectros y que marco a posteriori el tipo de tratamiento quimiométrico aplicado a
los datos asi como el modelo de calibracién establecido.

B. Tratamiento de las muestras

Desde el punto de vista del tratamiento numérico de los datos analiticos
obtenidos, destacar que en todo momento se intentd construir el modelo de
calibracién mas sencillo posible que permitiese explicar la relacién entre la sefal
analitica y el parametro o la propiedad de interés, puesto que uno de los objetivos
perseguidos era el de buscar un equilibrio entre simplicidad, adecuacion y buen
ajuste de los datos experimentales.

Tal y como se ha comentado en la introduccién de esta Memoria, para poder
emplear la calibracién univariante, se requiere de cierta selectividad que permita
llevar a cabo la medida y a su vez garantice una correspondencia clara entre la
sefal obtenida y el analito de interés. Esta necesidad es la que dificulta, en
muchas ocasiones, poder trabajar con las muestras crudas, es decir, sin haberlas
sometido a ninguln tipo de tratamiento previo.

Como puede apreciarse en la Figura 28, la presencia de otros componentes
en algunas de las muestras, acompafando al analito de interés, provocaba que en
muchas situaciones existiese un solapamiento entre las bandas de absorcion
asociadas al analito y las correspondientes a aquellos componentes, lo que
impedia establecer una relacion directa entre la sefal y el pardmetro que se
intentaba determinar.
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Figura 28 Espectros FTIR, en discos de KBr, para un patrén de diazepam y para tres
farmacos conteniendo dicho ingrediente activo. Nota: los espectros han sido
desplazados a lo largo del eje de ordenadas para que las bandas de absorcién puedan
apreciarse con mayor claridad. Condiciones instrumentales: 25 barridos del
interferémetro, 4 cm™ de resolucién nominal.

Una de las posibles soluciones empleadas para resolver este inconveniente

consistio en llevar a cabo una extraccién previa, con un disolvente adecuado, que

permitiese separar el analito de interés del resto o de la mayor parte de la matriz.

Las consideraciones que tuvieron que tenerse en cuenta para la eleccién del

disolvente fueron no solo su compatibilidad con las propiedades fisicas y quimicas

del analito de interés sino ademas la disponibilidad de una transparencia

adecuada para la region del espectro infrarrojo en la que se pretendia trabajar.

Disolvente Regién no atil (cm ™) [ Regién no atil (cm™)
Cloroformo (CHCls) 600-820 1175-1250
Tetracloruro de carbono (CCls) 750-950
Benceno (CsHs) 600-750 3000-3100
Diclorometano (CHxCl,) 600-820 1200-1300
Acetona 1100-1850 2800-3000
Dimetilsulféxido 900-1100
Tolueno 600-750 2800-3200

Tabla 6: Ejemplo de las regiones del espectro en el infrarrojo medio que no
pueden utilizarse para algunos de los disolventes mas cominmente empleados en

la espectroscopia infrarroja.

Con la ayuda de este pequefio tratamiento quimico previo efectuado sobre la

muestra, resultaba posible obtener espectros mucho més sencillos para las
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muestras y con un mayor grado de similitud y concordancia con el espectro del

propio analito, tal y como se puede apreciar en la Figura 29.
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Figura 29. Espectros FTIR en disolucion de cloroformo para un patron de
diazepam en concentracién de 1 mg g'1 y los correspondientes extractos en
cloroformo de cada uno de los farmacos analizados. Condiciones instrumentales
25 barridos por espectro y 4 cm™ de resolucién nominal, utilizando un background
de la celda llena de cloroformo. Nota: los espectros se han desplazado a lo largo
del eje de ordenadas para apreciar las bandas de absorcién con mayor claridad.

No obstante, pese a conseguir con ello un aumento de la selectividad, se tuvo

en consideracion que los desechos resultantes de los disolventes y su utilizacion

suelen clasificarse como peligrosos, asi como el hecho de que la sustitucion o la

utilizacion mas eficaz de los distintos disolventes téxicos pueden tener efecto

positivo sobre el medioambiente y en la cantidad de los desechos generados,

respectivamente.

-102 -



Resumen

En este sentido, siguiendo con la politica de nuestro Grupo de Investigacion
de desarrollar una Quimica Analitica medioambientalmente sostenible, en todos
aquellos procedimientos de analisis que requirieron del empleo de disolventes se
buscé en todo momento, no s6lo minimizar la cantidad empleada de éstos sino
que en aquellas situaciones en las que fue posible se desarrollaron metodologias
enfocadas sobre la proyectada eliminacion gradual del uso de disolventes
clorados, desempenando asi una importante funcién en la reduccion real de
posibles efectos adversos para el medio ambiente y repercusiones ambientales en
general.

En aquellos casos en los que se requirid un tratamiento de extraccién previo a
la adquisicion de los espectros, en una etapa inicial se evaluaron las condiciones
mas adecuadas para llevarlo a cabo, tales como el modo de extraccion mas
efectivo o el tiempo requerido para que dicha extraccién resultase cuantitativa.
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Figura 30. Efecto del tiempo de extraccion en la recuperacion del diazepam contenido en
comprimidos empleando dos modos de extraccidén: mecanico ( ) y asistido con bafo
de ultrasonidos (---------- ). El célculo del porcentaje de extraccion se ha establecido a partir
de la concentracion de diazepam encontrada en la muestra a través de un procedimiento de
referencia (UV-visible). Los valores indicados corresponden a la media para ftres
determinaciones independientes con sus correspondientes barras de error establecidas a
partir de las desviaciones estandar.

Tal y como se indica en la Figura 30, para este fin se evaluaron dos modos de
extraccion: mecanica y a través del empleo de ultrasonidos. Se diseié una
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experiencia basada en la determinacion del porcentaje de recuperacion del
correspondiente analito de interés en funcién del modo de extraccion empleado y
del tiempo invertido. En dicha figura, correspondiente a los resultados obtenidos
en el analisis de diazepam en farmacos, se puede apreciar que la extraccién
asistida por ultrasonidos resulté ser mas eficaz, puesto que permitia una
extraccion cuantitativa del analito en un menor periodo de tiempo. El hecho de que
una extraccion prolongada empleando los ultrasonidos proporcionase un menor
porcentaje de extraccion puede fundamentarse en la posible descomposicién del
analito de interés por efecto de éstos '**.

Finalmente, el acondicionamiento de las disoluciones obtenidas se completd
sometiendo las mismas a un proceso de filtracién con el fin de obtener unos
extractos totalmente transparentes.

Por otra parte, en el resto de situaciones en las que se evidencié cierta
dificultad para conseguir una selectividad adecuada a través de un pequefo
tratamiento quimico previo sobre la muestra, se trabaj6é con las muestras crudas,
buscando la selectividad para el desarrollo de estas metodologias de forma
matematica, aprovechando las mdultiples respuestas (sefiales multivariantes)
proporcionadas por los espectrofotémetros.

C. Seleccion de las condiciones instrumentales de medida

Una vez adecuadas las muestras, para proceder a la obtencion de los
correspondientes espectros, otro de los estudios previos a desarrollar fue la
seleccion de los parametros de medida mas adecuados que, a posteriori,
permitirian obtener una informacién analitica de calidad adecuada.

En este aspecto, dos de los parametros instrumentales mas importantes que
se tuvieron en cuenta a la hora de obtener espectros infrarrojos que
proporcionasen informacion significativa fueron el numero promediado de barridos
del interferémetro (scans) para obtener el espectro y la resolucién nominal.

La resolucion nominal puede considerarse como la definicién con la que
pueden obtenerse los espectros, permitiéndonos incluso, en ciertas ocasiones,
poder diferenciar bandas de absorcion que se encuentren relativamente préximas.
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Sin embargo, trabajar con un valor de resolucidon nominal pequefio, esto es,
disponer de una mejor definicion espectral de las bandas, acarrea en
consecuencia un aumento del ruido espectral. No obstante, gracias a la ventaja de
los instrumentos que trabajan con transformada de Fourier que permiten obtener
un barrido muy rapidamente, es posible promediar una gran cantidad de barridos
con el fin de obtener una mejora en la relacion sefal/ruido (S/R).

Con todo esto, no hay que descuidar que una gran acumulacion de barridos
del interferometro o una resolucién espectral muy elevada (menor valor,
expresado en cm’ o nm), llevan asociado un considerable aumento en el tiempo
gue se requiere para la adquisicién de cada uno de los espectros.

Asi pues, para una adecuada seleccién de dichos parametros, se desarrolld
una experiencia, basada en un disefio monoparamétrico, consistente en evaluar la
relacion sefal/ruido (S/R) obtenida al variar el valor de uno de los parametros,
manteniendo el otro constante. Como rango general de estudio se establecio el
intervalo entre 2 y 16 cm” para la resolucién nominal y entre 10 y 75 barridos
acumulados, teniendo en cuenta las limitaciones instrumentales de los equipos
empleados, mientras que la S/R se evalué bien empleando el estimador de ruido
RMS (Root Mean Square) incluido en el soffware del equipo o bien como el
cociente entre la sefal obtenida para un patron de concentracion conocida
empleando un criterio de medida establecido y el ruido generado en un blanco
utilizando ese mismo criterio de medida.

En ningdn momento se considerd la posibilidad de mejorar la resolucion de
forma artificial mediante el empleo de valores superiores para la funcién zero-
filling.
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Figura 31. Efecto de la resolucién nominal y del nimero de barridos acumulados
del interferometro sobre la relacion sefial/ruido (A) y sobre el tiempo de adquisicién
(B) del correspondiente espectro FT-NIR para un patrén de Diuron de
concentracién 15.3 mg g'. Nota: la relacién S/R se obtuvo a partir del cociente
entre los valores del area medida entre 2025 y 2047 nm corregida con linea base
de un punto establecido en 2071 nm para la disolucion del patrén y el ruido
(medido como raiz cuadrada promedio, RMS, de la sefal obtenida para las
condiciones anteriormente indicadas) correspondiente a una disolucién blanco de
acetonitrilo. (Fuente: Analytica Chimica Acta 543 (2005); 124-129)
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Figura 32. Efecto de los pardmetros instrumentales sobre la relacién sefal/ruido
para los espectros FTIR, medidos por reflectancia total atenuada (ATR),
correspondientes a muestras de zumos. La evaluacién se llevé a cabo para la
region espectral comprendida entre 1800 y 1000 cm™ empleando el estimador
RMS; los puntos negros indican los valores obtenidos experimentalmente y a partir
de los cuales se ha ajustado la curva de superficie. La linea discontinua en la base
del gréafico indica la condicion instrumental elegida adquiriendo un compromiso
entre la relacion sefal/ruido y el tiempo requerido para la adquisicion del espectro.
El estudio se realizé para una velocidad del espejo del interferometro de 0.6329 cm
s (Fuente: Analytica Chimica Acta 538 (2005); 181-193)
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La eleccion de las condiciones instrumentales mas adecuadas para efectuar
las medidas en cada situacién, no sélo se fundamenté en una informacion
analitica de calidad (la mejor relacién S/R) sino también en una frecuencia de
andlisis elevada.

En las Figuras 31 y 32 se han mostrado algunos ejemplos de este tipo de
estudios realizados para distintos modos de medida.

Otro de los parametros instrumentales que puede afectar a la calidad de las
sefales es la velocidad del espejo del interferometro. En este sentido una mayor
velocidad del espejo permite acumular un mayor nimero de barridos para un
mismo tiempo de adquisicion, sin embargo, también genera una mayor cantidad
de ruido. Aunque dicho parametro también se evalu6 a través de un compromiso
entre la relacion S/R y la frecuencia de analisis, se opt6 finalmente por trabajar con
la velocidad del espejo establecida por defecto por el fabricante de la
instrumentacién empleada.

Cabe resaltar que para el caso de los métodos desarrollados para llevar a
cabo una determinacion cuantitativa de los diferentes parametros nutricionales en
muestras de zumos y yogures mediante el empleo de la espectroscopia de
reflectancia total atenuada en la regién media del infrarrojo (ATR-FTIR), no sélo se
evaluaron la resolucién nominal y el nimero de barridos acumulados, sino que
también se realizé un estudio de la evolucién del espectro con el tiempo para
evaluar posibles cambios como consecuencia de la deposicion de materia
(muestras de zumo conteniendo fibra y/o pulpa) o de la separacién de la muestra
en diferentes fases (yogures), asi como estrategias para la limpieza de la celda de
medida que evitasen una contaminacion cruzada entre muestras.

Una vez adecuadas las muestras y establecidos los valores mas adecuados
de los parametros instrumentales ya se estaba en disposicion de obtener los
correspondientes datos instrumentales (espectros) con los que establecer el
modelo de calibracién pertinente.

Mencién especial merece, llegados a este punto, la obtencién de la
informacion analitica para el desarrollo de una metodologia que permitiese la
determinacion del grado de acidez en muestras de vinagre mediante un
tratamiento de segundo orden de los espectros registrados en funcién del tiempo.
Para configurar el correspondiente dispositivo experimental se tom6é como
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referencia el trabajo presentado por Marsili et al. '® para la determinacién de
agentes antimicrobianos en zumo de naranja, en el cual, una muestra previamente
basificada, era introducida en un sistema de inyeccion en flujo con deteccién
ultravioleta (UV) empleando una disolucién de &cido clorhidrico como portador.

Fue necesario considerar que cuando se emplea un espectrofotometro FTIR
como detector, el gradiente de pH debe resultar mucho mas largo (menos
acusado) que el requerido para medidas UV puesto que el tiempo necesario para
la adquisicién y el promediado de los espectros es mucho mayor para IR que en el
caso de UV. Fue por esta razén, por lo que se decidié utilizar un sistema basado
en el empleo de la multiconmutacién como herramienta de automatizacion.

Ademas, con el sistema propuesto, la manipulacion de la muestra por parte
del analista quedaba reducida al minimo. De esta forma, las muestras y los
estandares se introducian en el sistema empleando el canal muestra/patréon (como
se puede apreciar en la Figura 33) y a través de un conjunto de instrucciones
especificas de operacién enviadas al sistema de valvulas solenoides el dispositivo
se auto-ejecutaba.

Solucién NaOH 1M

Espectrémetro FT-IR

Muestra/ patron

Solucion HCI 1M

Figura 33. Dispositivo utilizado para la determinacién, mediante el empleo de la
multiconmutacion combinada con la espectroscopia ATR, de la acidez total de muestras
comerciales de vinagre. Vi, Va, Vs, y V4, son valvulas solenoides de 3 vias, B, serpentin de
mezclado; A, bomba peristaltica; T+ y Tz, puntos de unién. Las lineas continuas en el interior
del simbolo de las vélvulas indican la direccién del flujo cuando las véalvulas se encuentran
energizadas, mientras que las lineas punteadas se corresponden con el camino del flujo
cuando las véalvulas se encuentran no energizadas.
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Previo a las medidas de multiconmutacién se establecié un background de la
disolucion de NaOH empleada como portador. Como puede apreciarse, la red de
flujo estaba compuesta por un conjunto de 4 valvulas solenoides de tres vias
controladas mediante ordenador y que permitian una mejor manipulacién de las
disoluciones a través de la utilizacion de una bomba peristaltica de multiples
canales. De acuerdo con la configuracion mostrada, cuando se iniciaba el software
de control, las véalvulas solenoides, Vi, V> y V4, se encontraban energizadas de
manera que las disoluciones de patrones o las muestras junto con la disolucién de
NaOH fluian juntas hacia el espectrofotémetro después de haberse mezclado en
el punto T,, mientras que la valvula V3 permanecia no energizada y la disolucién
de HCI recirculaba hacia su recipiente. Posteriormente, a través de una estrategia
coordinada de ciclos de las valvulas, la valvula V3 se energizaba durante
fracciones variables de tiempo mientras que, simultdneamente, las valvulas V4, V,
y V, pasaban a un estado no energizado, de tal manera que muestras o patrones
se juntaban con la disolucion de HCI en el punto de confluencia T, y se mezclaban
en el serpentin de reacciébn B generando un gradiente de pH durante su
desplazamiento hacia el espectrofotémetro.

De este modo se conseguia que tras la valvula V4 la composicion de la
disolucion variase linealmente desde un 100 % de la disolucién fluyendo a través
del punto de unién T, hasta un 0% (100% de la disolucién fluyendo a través del
punto de unién T4) en un tiempo de 1 minuto para luego retornar a un 100 %
durante otro minuto. Este procedimiento resultaba similar a la aplicacién de un
gradiente en forma de “V” durante 2 minutos. Resaltar que el factor de dilucién
entre las muestras y las disoluciones de NaOH o HCI, en cada canal, se controlé,
a través del diametro interno de los tubos de bomba peristaltica escogidos, para
que fuese el mismo en todo momento.

Con la ayuda de esta instrumentacién fue posible obtener sefales
instrumentales de segundo orden, esto es, los espectros de disoluciones estandar
y muestras a diferentes valores de pH (en funcién del tiempo), de aspecto similar
al que se muestra en la Figura 34.
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Con este tipo de informacién analitica fue posible utilizar herramientas
quimiométricas basadas en el empleo del algoritmo de calibracién de segundo

nz
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de espectros

orden conocido como PARAFAC (acr6nimo de su nombre en inglés PARAIllel
FACtor analysis).

Figura 34. Espectros FTIR en funcion del tiempo obtenidos mediante
multicommutacion y medidas de ATR, correspondientes a una disolucion estandar
de acido acético en agua de concentracion 6.56 % p/v, en el rango espectral entre
1800 cm™y 1000 cm™.

D. Etapas para la elaboracion del modelo de calibracion

Disefio del conjunto de Calibracion

Para poder establecer un modelo de calibracion, dotado de una buena
capacidad de prediccion, que permitiese llevar a cabo la determinacion cuantitativa
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de los distintos analitos en las diferentes matrices manejadas en el desarrollo de
esta Tesis fue necesario disefar un conjunto de objetos que representasen toda la
variabilidad existente, no solo quimica sino también fisica, conocido como conjunto
de calibracion.

El disefio de este conjunto se realizé, cuando fue posible, teniendo en cuenta
la disponibilidad de estandares comerciales de los analitos de interés.

Para aquellos casos en los que se dispuso de estandares comerciales, el
conjunto de calibracion se disend preparando un minimo de cinco patrones de
diferente concentracion por diluciéon con un diluyente lo mas semejante posible a la
matriz que contenia el analito en los objetos de andlisis. De este modo, en los
procedimientos en los que las muestras se trataron previamente, se empled, para
la preparacion de los patrones de calibracion, el disolvente utilizado para llevar a
cabo las extracciones.

Destacar que para el andlisis en fase sélida de formulaciones comerciales de
pesticidas conteniendo mancozeb, se empleo el caolin como polvo diluyente para
elaborar los patrones de calibracion, no sélo por ser una sustancia con cierta
transparencia a la radiacién NIR, sino también porque comidnmente se emplea
como carga o coadyuvante en la preparacion de estos productos fitosanitarios
sélidos, por su caracter antiapelmazante y su baja o nula reactividad.

Por otra parte, para la determinacion de tetrametrina y butéxido de piperonilo
en lociones contra la pediculosis, mediante medidas de transmision y de
reflectancia total atenuada en la region media del espectro infrarrojo, el hecho, no
s6lo de disponer de estandares comerciales de ambos analitos sino también de
informacién acerca de algunos de los componentes contenidos en las muestras,
permitié preparar un conjunto de patrones combinados (matched standards) de
caracteristicas muy similares a la propia matriz. Del mismo modo, también para la
determinacion cuantitativa de hidrocarburos se prepararon patrones combinados
de los tres analitos considerados (tolueno, n-hexano e isooctano).

En el caso de los métodos desarrollados para el analisis de parametros
nutricionales (carbohidratos, proteinas, grasas y valor energético o contenido de
cacao) en distintos productos alimenticios, el no disponer de estandares
comerciales apropiados para los analitos de interés, obligd a establecer el disefio
del conjunto de calibracién a partir de las propias muestras de analisis empleando
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las técnicas del analisis no supervisado de pautas (andlisis de conglomerados). En
nuestra opinién, el empleo de este procedimiento, en estas situaciones,
garantizaba calibraciones mas robustas puesto que el conjunto de calibracién
reflejaba de una forma mas exacta el rango de variabilidad que cabia esperar para
las muestras desconocidas.

El prop6sito de esta metodologia no era otro que agrupar los distintos objetos
en grupos empleando alguna medida de similitud o de distancia a partir de los
correspondientes espectros IR y que dichos grupos pudiesen explicarse en funcién
de la composicion de las muestras seleccionadas. Es por ello que, a diferencia de
la anterior situacion, en estos casos todas las sefales analiticas (espectros) se
debieron adquirir con anterioridad al disefio del conjunto de calibracion.

Asi, para la evaluacién cuantitativa de los principales parametros nutricionales
en muestras de zumos y batidos, yogures o chocolates, se evalué en primer lugar
la influencia de los diferentes tipos de distancias para la generacion de los
conglomerados (clusters) asi como el algoritmo de enlace entre los diferentes
grupos generados, considerdndose como criterio mas apropiado aquel que
permitid explicar de forma coherente la separacion de los objetos en grupos en
base a los valores de los distintos parametros nutricionales. En todos los casos se
utilizé la distancia Euclidea como medida de similitud y el algoritmo Ward como
método de enlace entre los diferentes grupos establecidos.

Otra variable que se evalué fue el efecto que provocaba en los grupos
generados el hecho de trabajar con el espectro completo o sobre las puntuaciones
(centradas o no) de los componentes principales mas relevantes obtenidos tras un
analisis de componentes principales (PCA).

Finalmente comentar que, en el caso concreto del analisis de zumos y batidos,
se comprobd el efecto de la aplicacion del algoritmo de correccion ATR, como otra
variable de tratamiento previo de los datos, para comprobar el efecto del mismo en
la clasificacion de los distintos objetos para la construccién de los conglomerados.

A modo de ejemplo, la Figura 35 muestra los diferentes dendrogramas
obtenidos, empleando la distancia y el algoritmo de enlace anteriormente citados,
a partir de las puntuaciones correspondientes a los componentes principales mas
relevantes obtenidos, a partir de los datos no centrados, tras un analisis de
componentes principales.
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Figura 35. Clasificacion dendogréafica, basada en los espectros obtenidos
mediante medidas de reflectancia total atenuada en el MIR, de las distintas
muestras de zumos y batidos empleadas para el andlisis de parametros
nutricionales a partir de las puntuaciones de los 5 primeros componentes
principales extraidos via PCA, empleando la distancia Euclidea y el algoritmo Ward
para los datos espectrales previamente tratados mediante el algoritmo de
correccion ATR (A) y sin corregir (B). (Fuente: Analytica Chimica Acta 538 (2005);
181-193).

A partir de los resultados obtenidos mediante el analisis de conglomerados se
establecieron una serie de criterios para establecer la composicion del conjunto de
calibracién. El primer criterio para la seleccién de muestras que conformarian el
conjunto de calibracion se fundamento en los siguientes principios: como minimo
un objeto de cada uno de los grupos formados se escogi6é para formar parte del
conjunto de calibracién, ademas, en aquellos casos en los que el grupo estaba
integrado por mas de un objeto, el nUmero de objetos seleccionado para el
conjunto de calibracion fue el nimero mas cercano a la raiz cuadrada del total de
los objetos contenidos en el grupo, mientras que el resto de los objetos no
seleccionados pasaban a formar parte del denominado conjunto de validacion. La
seleccion de los objetos dentro de cada grupo se realizé de forma aleatoria.

Resaltar, que en el trabajo relacionado con el andlisis de pardmetros
nutricionales en muestras de zumo y batidos, con el fin de evaluar la
representatividad de los conjuntos de calibracion y validacion establecidos
mediante este procedimiento se desarrollé un estudio alternativo consistente en
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establecer un segundo criterio de selecciéon basado en emplear un modelo de
calibracién extendido que incluia las muestras de todos los grupos individuales,
pero en esta ocasion la raiz cuadrada de los objetos de los grupos que contenian
mas de un objeto se reservd para el conjunto de validacién mientras que el resto
se incluy6 en el conjunto de validacién. En consecuencia, mediante este criterio, el
namero de muestras que formaban parte del conjunto de calibracion era mayor
que en el caso anterior.

En la Tabla 7, a modo de ejemplo, se indica la composiciéon de los conjuntos
de calibracién y validacion empleados para el andlisis de zumos y batidos,
atendiendo a los dos criterios de seleccion anteriormente comentados.

Valor Energético Contenido Carbohidratos

d!: l:,?-i:gs promedio + s promedio t s
: (kJ/100mL) (g/100mL)
Conjunto de
Criterio 1 calibracion 27 204 + 69 11.0£33
Conj_untqlde 38 994 484 14137
Validacion
Conjunto de
Criterio 2 Calibracion 40 203 + 81 10.7£3.8
Conjunto de
Validacion 25 203 £70 10.7 £2.9

Tabla 7. Descripcidn y resumen de las propiedades de los conjuntos de calibracién
y validacion establecidos tras la aplicacion de los 2 criterios de seleccién sobre el
dendrograma obtenido a partir de los espectros de infrarrojo mediante medidas de
reflectancia total atenuada empleados para el analisis de parametros nutricionales
en muestras de zumos y batidos. (Fuente: Analytica Chimica Acta 538 (2005); 181-
193).

Construccion de los modelos de calibracion

Una vez obtenida toda la informaciéon analitica deseada se procedié a la
construccion del modelo de calibracion que permitiese establecer, de forma
simple, la mejor relacién entre la sefial analitica y la propiedad o parametro que se
pretendia cuantificar.

El grado de selectividad ofrecido por la informacién espectral es el que en
definitiva marcé la seleccion del modelo de calibracién, y de acuerdo con la
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clasificacion mostrada en la Figura 27, los trabajos que engloban la presente
Memoria de Tesis pueden dividirse en varios bloques:

a) Empleo de la calibracién de orden cero para el tratamiento de datos
analiticos obtenidos mediante espectroscopia vibracional

Para el desarrollo de modelos matematicos basados en la calibracion
univariante, los espectros obtenidos, tanto para el conjunto de calibracién
como para las distintas muestras, se compararon con el fin de comprobar
si se apreciaban las mismas bandas de absorcion libres de interferencias
0, por el contrario, las bandas caracteristicas del componente que se
pretendia evaluar se encontraban solapadas o afectadas por las
correspondientes a otros componentes de la muestra, lo que indicaria que
las etapas previas no habrian proporcionado la selectividad adecuada.

El siguiente paso, fue seleccionar los criterios de medida que
permitirian establecer el modelo de calibracion mas adecuado con las
mejores caracteristicas analiticas para llevar a cabo las correspondientes
determinaciones. Para ello se evaluaron distintas condiciones de medidas
de altura y/o area para aquellas bandas de absorcion que previamente se
consideraron mejor relacionadas con el analito de interés, empleandose
un adecuado tratamiento espectral, como por ejemplo, una correccion de
linea base, que permitiesen reducir al maximo las posibles interferencias
espectrales que pudiesen permanecer tras el proceso de extraccién del
analito y obtener, en consecuencia, mejores caracteristicas analiticas en
los resultados finales.

La eleccién del criterio mas adecuado para llevar a cabo la
cuantificacién se establecio llegando a un compromiso entre los valores
encontrados para las distintas caracteristicas analiticas consideradas,
entre otras, buena precision y exactitud, buena linealidad, elevada
sensibilidad y bajos limites de deteccidn y cuantificacion.

De este modo, dentro de los procedimientos desarrollados basados en
el empleo de la calibracion univariante, fue posible establecer dos
situaciones:
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Absorbancia

Por un lado, aquella en la que, el tratamiento previo de extraccion
sobre la muestra resulté ser altamente selectivo, de manera que el modelo
de calibracion se pudo establecer a partir de la medida directa de la altura
0 area de la banda de absorcidn caracteristica, como fue el caso de los
procedimientos desarrollados para la determinacién de diazepam en
formulaciones farmacéuticas o la determinacién de distintos ingredientes
activos como, metamitrona, diuron, clorsulfuron, iprodiona, pirimicarb,
procimidona y triciclazol en formulaciones de productos fitosanitarios y, por
otra parte, la situacion en la que se requirié de una serie de tratamientos
matematicos adicionales, como el empleo de la espectroscopia derivada,
con el fin de poder establecer un modelo méas exacto y preciso, como fue
el caso de la determinacién de oxadiazon en formulaciones comerciales
de herbicidas, ya que, como puede apreciarse en la Figura 36, existe un
importante contribucion por parte de otros componentes presentes en la
muestra que hace imposible la relacién directa y requiere de la utilizacién
de la primera derivada (Figura 37).

0.18] (s
. CHy-CH-0 CHg 1704
0.16] po g‘CHa
1 cl N Hy
0.14
0.121 ooa
] 3011
0.10: 30
0.081
0.06
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0.02
; A
0.001

3500 3000 2500 200q 1500 1000
Numeros de onda (cm™)

Figura 36. Espectros FTIR de oxadiazon: gA) patron de oxadiazon en
cloroformo, con una concentraciéon de 1.63 mg g~ y (B) extracto de una muestra
comercial. Nota: los espectros han sido desplazados en el eje y para mostrar
mas claramente sus bandas. Condiciones instrumentales: 25 barridos del
interferometro por espectro, resolucién nominal de 4 cm™, empleando un
background de la celda llena de cloroformo.
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Unidades Arbitrarias
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Figura 37. Espectros FTIR en primera derivada de oxadiazon: (A) patrén y (B)
extracto de una muestra. En el recuadro se indican en detalle los espectros en la
region de 1870 cm™ a 1650 cm™ tras aplicar un suavizado de 5 puntos. Nota: los
espectros han sido desplazados en el eje y para mostrar mas claramente sus
bandas. Condiciones instrumentales: 25 barridos del interferémetro por espectro,
resoluciéon nominal de 4 cm™, empleando un background de la celda llena de
cloroformo.

Curva de calibracion

Analito rea Linea base y=(ats)+(bts) C(mgg’) . R.S.D. LoD

(cm™) (em™) ats, bts, % (mgg™)
Diazepam 1682-1672 1850-1524 0.0052 +0.0017 0.4574 £0.0016 0.9999 0.5 0.006
Diuron 4948-4885 4829 0.005 = 0.006 81.6 +0.3 ** 0.9999 0.03 0.013
Metamitrona 6434-6394 6555-6228 0.01 £0.02 0.0619 £ 0.0007 0.9990 0.07 0.004
Clorsulfuron 4688-4623 4710-4604 -0.0001 £ 0.0018 0.03791 +0.00012 0.9999 017 0.03
Iprodiona 4922-4860 4821 -0.026 £ 0.012 0.1427 £ 0.0007 0.9998 0.04 0.005
Pirimicarb 4679-4659 4787-4636 -0.0016 = 0.0007 0.00555 + 0.00004 0.9996 0.4 0.05
Procimidona 4691-4653 4756-4621 -0.003 + 0.007 0.0409 £ 0.0004 0.9994 0.7 0.17
Triciclazol 4681-4640 4700-4632 -0.0008 £ 0.0016 0.02720 + 0.00010 0.9999 0.05 0.02
Oxadiazon* 1774-1770 1950 -0.00009 + 0.00007 0.00721 + 0.00004 0.9998 1.3 0.03

Tabla 8. Resumen de las condiciones de medida seleccionadas y de las
caracteristicas analiticas alcanzadas para los modelos de prediccion basados en
el empleo de la calibracién univariante para llevar a cabo la determinacion
cuantitativa de distintos analitos de interés empleando medidas obtenidas
mediante espectroscopia de transmision en las regiones media y cercana del
espectro infrarrojo. (Nota: *empleo de la espectroscopia derivada, **C expresada

engg).
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A modo de ejemplo, en la Tabla 8 se detallan algunas de las
caracteristicas analiticas, tal como se ha comentado en la Introduccion de
esta Memoria, como son la precision o variabilidad, expresada como RSD
(Relative Standard Deviation) para patrones, la linealidad, representada
por el coeficiente de correlacion mdltiple (r), la sensibilidad, entendida
como la pendiente de la curva de calibracion (b) y el limite de deteccion
(LOD, Limit Of Detection), calculado como 3 veces la desviacién estandar
de la sefnal obtenida para un blanco dividida por la pendiente de la curva
de calibracion (IUPAC, 1975, Long and Winefordner).

b) Empleo de la calibracion de primer orden para el tratamiento de datos
analiticos obtenidos mediante espectroscopia vibracional

A pesar de que cuando se utiliza una técnica instrumental en andlisis
cuantitativo lo mas habitual, a la vez que lo méas sencillo, es calcular un
modelo matematico univariante que permita predecir la propiedad de
interés a partir de la medida instrumental, cuando no se dispone de la
selectividad adecuada o ésta no puede alcanzarse con un pequefio
tratamiento previo sobre la muestra, es necesario emplear los modelos de
calibracién multivariante para predecir la propiedad de interés a partir de
las multiples respuestas instrumentales. Entre sus ventajas frente a los
modelos basados en el empleo de la calibracion univariante podriamos
sefalar que permiten llevar a cabo la determinacion cuantitativa a partir de
medidas no selectivas (es decir, en presencia de interferencias) y que es
posible detectar muestras discrepantes en la prediccién.

Estos modelos resultan especialmente dtiles para el analisis
cuantitativo mediante técnicas espectroscépicas puesto que la medida de
un espectro es una forma rapida y simple de generar varios cientos de
datos. La calibraciéon multivariante permite cuantificar a partir de ellos y
mejorar la velocidad de analisis puesto que se evita realizar los
tratamientos previos necesarios para alcanzar el grado de selectividad
requerido por los métodos univariantes para su aplicacion.
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En la segunda parte de esta Memoria de Tesis, se han establecido
una serie de procedimientos para la determinacion cuantitativa de distintos
componentes y parametros en diferentes matrices haciendo uso de la
calibracién multivariante y que, ademas, podian agruparse bajo la premisa
de que en ellos no se requirid ningun tratamiento quimico previo de la
muestras, a excepcion del andlisis de hidrocarburos (tolueno, n-hexano, e
isooctano), por lo que las medidas podian efectuarse directamente sobre
las mismas muestras.

Para la gran mayoria de los procedimientos desarrollados en este
apartado se utiliz6 el algoritmo de regresién parcial por minimos
cuadrados (PLS) para establecer la correlacién entre las distintas variables
y obtener el correspondiente modelo predictivo. Con el empleo de este
método los espectros IR se descompusieron para que su informacion
quedase contenida en un numero reducido de factores sin que ello
implicara una pérdida de informacion relevante. Ademdas, con la
eliminacién de ciertas regiones del espectro que no aportaban informacion
se pretendia establecer modelos de calibracion mejores y mucho més
robustos.

La principal ventaja de este método fue permitir el analisis de mezclas
complejas dado que sélo se requerian conocimientos acerca de los
constituyentes de interés e incluso, en ocasiones, pudo emplearse para
predecir los parametros de interés en muestras que contenian
componentes adicionales que no se encontraban presentes en las
mezclas de calibracion empleadas. Sin embargo, pese a ser una técnica
de andlisis estadistico, conviene resaltar que en algunas de las ocasiones
se pudo correlacionar la informacién espectral con la concentracién o el
parametro a determinar sin necesidad de emplear un elevado numero de
patrones de calibracion, lo que adquiere una especial importancia desde el
punto de vista de la productividad del laboratorio, ya que el tiempo
requerido para la etapa de calibracién es menor.

En el estudio de los correspondientes modelos se emplearon el
programa TurboQuant Analyst (versién 6.0) desarrollado por Thermo
Nicolet Corp. (Madison, WI, USA) y el paquete de herramientas
quimiométricas, desarrollado para el programa MATLAB por Olivieri et al.,
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conocido bajo la denominacién de calibracién multivariante 1 (MVC1) '2°.

Para la elaboracion, en cada caso, del mejor modelo se realizé6 una
seleccion del numero 6ptimo de factores, que permitiesen describir la
variacién en cada modelo, basandose en el criterio de Haaland y Thomas
8 es decir, que minimizasen el valor de la raiz cuadrada de la media del
error al cuadrado para un proceso de validaciéon cruzada (RMSECV).
Ademdas para mejorar la eficacia predictiva del modelo de regresién
establecido, se considerd la busqueda del minimo valor para la suma de
cuadrados del error residual de la prediccién (PRESS) en funcién del
namero de factores, dado que cada vez que un factor que representa
informacion util se incluye en el modelo de calibracién, el error se reduce y
el valor del PRESS disminuye.

Basandonos en estas consideraciones, se estudiaron, para el conjunto
de calibracién previamente establecido, diversas regiones espectrales
para construir los modelos de prediccion mas apropiados, buscando
siempre la minimizacién tanto del error de calibracién como del error de
prediccion.

Para determinar el grado de ajuste de los datos mediante el empleo
del modelo se evalué la medida de la raiz cuadrada del promedio del error
de calibracion al cuadrado (RMSEC), que se puede definir como:

RMSEC = (29)

donde €; indica los valores del parametro de interés predichos para todos
los n objetos que forman parte del conjunto de calibracién y estan siendo
empleados para la construccion del modelo y C;, los valores de dicho
parametro evaluado mediante una metodologia oficial o de referencia para
€s0s mismos objetos.

El valor de RMSECV también puede considerarse como una medida
de la capacidad predictiva de un modelo construido empleando una parte
de los objetos en el conjunto de calibracién y considerando el resto como
objetos de prediccién. EI RMSECV puede definirse mediante la anterior
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ecuacion, pero con la excepcién de que €; corresponde, en esta ocasion,
a predicciones para objetos no incluidos en la construccién del modelo, y
siendo n los grados de libertad son el nimero de veces que se repite el
proceso de validacion cruzada.

Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Dentro del empleo de la calibracién multivariante (o de primer orden)
merece una mencién aparte el empleo de las redes neuronales
artificiales.

A pesar de la amplia variedad de redes neuronales y algoritmos de
entrenamiento existentes, la determinacién de los principales
parametros nutricionales en muestras de chocolate, empleando medidas
de reflectancia difusa en la region cercana del espectro infrarrojo, se
centré en el empleo de una red bicapa en cascada (double-layer feed-
forward) entrenada mediante el algoritmo de retro-propagacion (back-
propagation learning rule), principalmente por tratarse de un tipo de red
neuronal que permite resolver problemas que impliquen clasificacion,
representacion grafica, modelado u optimizacion y por la simplicidad de
su desarrollo, ademas de su versatilidad, que han hecho de este tipo de
red uno de los mas empleados para la resolucién de problemas en el
area quimica.

En el proceso de optimizaciéon de una red neuronal, los parametros
relacionados con cada funcion (sesgos -bias- y valores de peso de la
funcién de transferencia de cada neurona) se calcularon a partir de los
valores espectrales y de concentraciones del conjunto de calibracién
establecido previamente con el fin de minimizar el valor de RMSEP para
un conjunto de validacion. En cada modelo ensayado, se establecié un
Unico nodo de salida para llevar a cabo la optimizacion de los anteriores
parametros.

Teniendo en cuenta que la calidad de un modelo generado mediante
una red neuronal depende, en gran medida, de la calidad de los datos
suministrados, se decidi6 realizar un tratamiento previo de los mismos
basado en el analisis en componentes principales, para posteriormente
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construir los modelos a partir de las puntuaciones de los factores
extraidos, en lugar de emplear todas las variables espectrales
obtenidas, puesto que en este Ultimo caso la capacidad computacional
que se requiere es mucho mayor y resulta mas complejo no sélo
construir sino también optimizar la red neuronal.

Es importante destacar que el andlisis en componentes principales
es una técnica de reduccion lineal, mientras que las redes neuronales
artificiales se emplean preferiblemente para sistemas no lineales. Esto
justifica el hecho de que fuese necesario, para el desarrollo de los
pertinentes modelos, evaluar un mayor ndmero de componentes
principales puesto que las contribuciones no lineales no quedan
extraidas en los factores mas significativos. La siguiente figura muestra
la superficie de contorno para el RMSEP en funciéon del ndmero de
componentes principales y del numero de neuronas contenidas en la
capa oculta. A partir de estas representaciones fue posible escoger
tanto el numero éptimo de componentes principales como de neuronas
(considerando sélo la funcion de transferencia tangente hiperbdlica para
la capa oculta y lineal para la capa de salida).

14 14 14 14
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Figura 38. Superficies de contorno para los valores de RMSEP de distintos
parametros nutricionales evaluados a través del tratamiento mediante redes
neuronales artificiales de los espectros correspondientes a muestras de
chocolates obtenidos mediante medidas de reflectancia difusa en el NIR. De
izquierda a derecha: hidratos de carbono, grasa, valor energético y cacao.
Todas las neuronas de la capa oculta tenian una funcion de transferencia
tangente hiperbodlica.
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Como puede apreciarse, para todos los parametros nutricionales
evaluados, el numero éptimo de componentes principales se encontro
en torno a 12, aunque la contribucion a la varianza global del duodécimo
componente principal resulté inferior al 0.01%.

Opcionalmente, los datos originales pueden auto-escalarse antes de
llevar a cabo el andlisis en componentes principales. De este modo, se
realizd el analisis en componentes principales con y sin auto-escalado
de los espectros. En todos los casos se consiguieron mejores resultados
de prediccién con el empleo de los espectros originales.

En contraste con el empleo de la regresiéon parcial por minimos
cuadrados, normalmente, en las redes neuronales no resulta necesario
centrar en la media las variables de entrada antes del entrenamiento ya
gue los sesgos actian como compensaciones en el modelo.

El entrenamiento de las redes neuronales no se fundamenta en la
maximizacion de la varianza-covarianza, y ademas no resulta necesario
escalar las diferentes variables a varianza la unidad. La Unica restriccion
para las redes neuronales es escalar cada variable de entrada de tal
manera que el entrenamiento se inicie dentro del rango activo de las
funciones de transferencia no lineales. Asi, en este trabajo, las muestras
se escalaron empleando una aplicacion lineal denominada min-max
scaling, determinada para el conjunto de entrenamiento y aplicada a
todos los objetos en estudio.

En el caso de otros parametros, el comportamiento de las neuronas
no lineales se comprobé por medio de un grafico de la activacién de los
nodos ocultos para los datos del final del entrenamiento.

Si la activacion de un nodo oculto tenia lugar solo en la parte lineal
de la funcion de transferencia, dicho nodo podia ser reemplazado por
una funciébn de transferencia lineal. Por el contrario, cuando se
encontraba activado en una porcién no lineal, sugeria la presencia de un
comportamiento no lineal y, en ese caso, la funcién lineal no podia
emplearse. De este modo fue posible obtener informacion sobre el
grado de no linealidad para un conjunto dado de datos y reemplazar
neuronas lineales por no-lineales.
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La Figura 39 muestra, para el estudio de la determinaciéon del
contenido de cacao en chocolates, la activacién de los nodos a partir de
las muestras de validacién. Como se puede apreciar, para la mayoria de
los nodos, la activacién tuvo lugar en la porcion lineal, mientras que en
unos pocos ocurrié en la porciéon no lineal. Lo mismo sucedi6 para el
resto de los parametros analizados, con la excepcién del valor
energético, para el cual todos los nodos tenian las activaciones en la
porcién no lineal.
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Figura 39. Nodos de activacién para el analisis, empleando redes neuronales
artificiales, del contenido de cacao en chocolates por medidas de reflectancia
difusa en el NIR considerando una funcién de transferencia no lineal.
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Ademas, para cada uno de los analitos en estudio se evalu6 el
ndmero de neuronas lineales y no lineales en términos del valor de
RMSEP.

La Tabla 9 resume las diferentes caracteristicas de los modelos de
redes neuronales Optimos construidos para los distintos parametros

evaluados.
Carbohidratos Grasa Valc’)r. Cacao
energético
Numero de factores 12 12 9 12
Topografia de la primera capa + LH LHHHHH  HHHHHH LH
RMSEC* 2,5 1.2 27 1.2
RMSEP* 1.0 1.0 50 1.4

Nota: * Valores expresados en % p/p, excepto para el valor energético que estan
expresados en KJ/100 g.

+ L y H indican una neurona con funcién de transferencia lineal o hiperbdlica,
respectivamente. En todos los casos la topografia establecida para la capa oculta
fue una Unica neurona con una funcion de transferencia lineal.

Tabla 9. Caracteristicas de los modelos éptimos de redes neuronales construidos
para los distintos parametros evaluados en el estudio de chocolates por medidas
de reflectancia difusa.

c) Empleo de la calibracién de segundo orden para el tratamiento de datos
analiticos obtenidos mediante espectroscopia vibracional

Resulta también resefiable el Capitulo en el que se propuso el empleo
de la calibracion de segundo orden para llevar a cabo la determinacion del
grado de acidez en muestras de vinagre. El desarrollo de la metodologia
propuesta se dividié fundamentalmente en dos aspectos. De un lado el
disefio del dispositivo experimental para la generacién de gradientes de
pH mediante un sistema de flujo empleando la multiconmutacién, que
requiere una minima intervencién por parte del analista (como se ha
descrito anteriormente) y, de otro, el tratamiento quimiométrico de los
datos de dos dimensiones.
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A pesar de que una caracteristica interesante de la regresion PLS es
que la calibracion puede llevarse a cabo ignorando las concentraciones de
todos los otros componentes excepto el analito de interés, todos los
métodos de calibracién de primer orden, incluido el PLS, resultan
sensibles a la presencia de componentes no modelados. Una buena
alternativa para la resolucion de este inconveniente relacionado con
interferentes inesperados consiste en proponer datos de segundo orden,
los cuales resultan particularmente convenientes para el analisis
cuantitativo de muestras multicomponentes complejas. En este sentido, en
relacion con el tratamiento quimiométrico, el andlisis factorial paralelo
(PARAFAC) fue el método elegido para la manipulacién de los datos
obtenidos en tres dimensiones (three-way array).

El algoritmo PARAFAC es de tipo iterativo, y ha sido ampliamente
utilizado por considerarse menos sensible al ruido instrumental y a las
desviaciones del modelo. Este algoritmo resulta especialmente Gtil cuando
los datos siguen el llamado modelo ftrilineal (trilinear model), es decir,
modelos que disponen de una estructura que permite la diseccién
matematica de espectros de muestras complejas sin el uso de ninguna
otra informacion sobre las propiedades del analito. Esto se debe al hecho
de que la descomposicién de los conjuntos de datos en tres dimensiones,
construidos con matrices respuesta medidas para un nimero de muestras,
es a menudo Unica, permitiendo extraer directamente perfiles espectrales
asi como concentraciones de componentes individuales de la muestra.

Asi pues, para el caso que nos ocupd, el método PARAFAC fue el
procedimiento de descomposicién que nos permitié simplificar el conjunto
de datos en tres dimensiones (3D), compuesto, en cada caso, por los
espectros acumulados de todos los estandares de calibracion mas los de
la muestra que se pretendia analizar, en tres matrices de cargas (una
relacionada con el perfil espectral, otra con el tiempo o variacién del pH, y
la tercera relacionada con la concentracion del componente individual).

Teniendo en cuenta que el método PARAFAC es un algoritmo de tipo
iterativo, con el fin de reducir el tiempo destinado a la computacién sélo se
consideré la region espectral comprendida entre 1800 y 1230 cm™,
teniendo en cuenta que se trataba de la regidbn que comprendia las
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bandas de absorcion mas significativas, correspondientes a los enlaces
carbonilo de la molécula del &cido acético/acetato.
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Figura 40. Representacién grafica del desarrollo del modelo PARAFAC,
aplicado a la descomposicién de un conjunto de datos tridimensional en F
triadas de vectores peso.

Uno de los primeros requisitos para la aplicacion del modelo
PARAFAC fue determinar el nimero de factores necesario para la
simplificacién del conjunto 3D para cada una de las muestras de vinagre.
Para este proposito se utilizd el diagnostico de consistencia de la matriz
central (CORCONDIA, CORe CONSsistency DIAgnostic) . A diferencia de
lo que ocurre cuando trabajamos con la calibracién de primer orden, en la
de segundo orden el nimero de factores depende de la muestra y, por
este motivo, para cada una de ellas debe ser comprobado. El conjunto
interno de concordancia del modelo es el que permite corroborar el
namero de factores en cada caso (que esta relacionado con el niUmero de
analitos modelados). En nuestro caso el valor de la consistencia se
calculd, en funcion del nimero de componentes, para el conjunto interno
de concordancia del modelo compuesto cada vez por 15 series temporales
de espectros correspondientes a los estandares de calibracion mas una
serie temporal de espectros correspondiente a una muestra.

En todos los casos, el valor de consistencia descendia, haciéndose
practicamente insignificante cuando se empleaban tres componentes
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espectrales para modelar el conjunto. Esto sugeria que dos componentes
resultaba ser la eleccién 6ptima.

El perfil espectral de cada componente estaba bastante relacionado
con el espectro del vinagre a pH acido y basico, esto es, el espectro del
acido acético y del acetato, respectivamente.

En contraste con las técnicas de primer orden, en el método
PARAFAC es necesario llevar a cabo la identificacién del componente
relacionado con el parametro de interés (en el caso que nos ocupd, la
acidez, determinada a partir del contenido de acido acético). Esta
asignacién se fundamentdé en la observacion, antes mencionada, del
espectro del vinagre en medio acido y basico. Para todas las muestras el
primer componente fue el que estaba relacionado con el analito de interés.

Las concentraciones absolutas del analito se obtuvieron tras una
apropiada calibracién empleando disoluciones patrén de acido acético en
agua. El procedimiento implica la descomposicién del conjunto 3D
(formado por la unién de las series temporales de los espectros de las
muestras de calibracién y una serie temporal de espectros de las muestras
desconocidas del conjunto de entrenamiento) de tal manera que el
procedimiento de descomposicion del conjunto debi6 realizarse de forma
repetida para cada muestra analizada.

E. Validacion del modelo de calibracion establecido

Finalmente, una vez establecido en cada caso el modelo de calibracién
apropiado, se procedid a confirmar que el procedimiento desarrollado se
encontraba libre de errores, tanto sisteméaticos como aleatorios.

Como se trataba de métodos desarrollados en el propio laboratorio (métodos
internos), la validacién que se realizd de los mismos fue en funcién del uso al que
se iba a destinar cada uno de ellos, definiendo su campo de aplicacion y teniendo
en cuenta que, en algunos casos, un cambio en las condiciones del mismo

implicaria una nueva validacién (parcial o total) de los mismos '*’.
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Los parametros a evaluar se fundamentan en el tipo de ensayo que se
pretende validar, y quedan reflejados, a modo de ejemplos en la Tabla 10.

Tipo de ensayo Parametro
Identificacion Especificidad/Selectividad
Rango o intervalo de trabajo
Funcion de respuesta/Linealidad
Determinacion cuantitativa Especificidad/Selectividad
de un componente Precision
Exactitud
Limite de cuantificacién
Precisién
Determinacion semi-cuantitativa Exactitud
de un componente Funcién de respuesta
Selectividad/Especificidad
L I Especificidad/Selectividad
Determinacion cualitativa Limite de deteccion

Tabla 10. Parametros de calidad a considerar en la evaluacion de distintos
ensayos analiticos.

La ausencia de errores aleatorios fue posible determinarla a través de la
precision, entendida ésta como el grado de congruencia entre resultados de
pruebas individuales cuando el método es aplicado repetidamente a muestreos
multiples de una muestra homogénea o de varios lotes de una misma muestra. Se
pudo comprobar que la repetibilidad y la reproducibilidad de los resultados
obtenidos para las distintas muestras, analizadas mediante el empleo de los
diferentes métodos vibracionales desarrollados, resultaban adecuadas y cumplian
con la ecuacion de Horwitz '%.

RSDg = 2C*1%% (30)

Como muestra la Figura 40, esta curva idealizada suave es funcién de la
concentracion (C) pero independiente de la naturaleza del analito o de la técnica
analitica utilizada para efectuar la medicion. En general, los valores tomados de
esta curva son indicativos de la precision alcanzable y aceptable del método
analitico por diferentes laboratorios. Su aplicacion proporciona un medio
satisfactorio sencillo de evaluar la aceptabilidad de la precisién del método.
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Figura 41. Coeficiente de variacién inter-laboratorio como
funcion de las concentraciones

La existencia de errores sistematicos puede deberse al hecho de haber
cometido alguna equivocacién en el proceso de seleccién del criterio de medida
gue permite llevar a cabo la cuantificacion. Las predicciones obtenidas mediante
un modelo univariante solo resultan fiables si la sefial es suficientemente selectiva
para el analito de interés, por lo que una vez establecido el correspondiente
modelo de calibracién, fue requisito indispensable comprobar que el mismo
presentaba la habilidad de determinar, sin ninguna equivocacién, el analito en
presencia de otros componentes que se esperaba que pudiesen estar presentes,
tales como impurezas, productos de degradacién y componentes de la matriz.

Teniendo en cuenta, que en todas las situaciones evaluadas resultaba
practicamente imposible disponer de muestras de calibracién en coincidencia con
la matriz, se eligio el método de la adicién estandar para comprobar que el método
desarrollado se encontraba libre de interferencias, entendiendo éstas como
cualquier modificacion de la sefal analitica del método producida por la presencia
de sustancias distintas al analito problema . A través de dicho procedimiento
también se evalu6 el porcentaje de recuperacion, que, pese a no ser garantia de
una buena exactitud si presenta unos valores adecuados, si que resulta realmente
un claro indicativo de falta de exactitud cuando se obtiene un pobre valor del
mismo.
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Para una comprobacién mas exhaustiva de la exactitud de los métodos
desarrollados, se realizaron estudios de comparacién de los resultados obtenidos
mediante la metodologia propuesta con aquellos encontrados a través de otro
procedimiento empleado como referencia, normalizado y debidamente evaluado,
permitiendo establecer el valor correspondiente a un error absoluto o relativo,
evaluador de la exactitud.

Ademas, de cara a valorar la concordancia del procedimiento desarrollado con
la metodologia de referencia, se hallaron las dimensiones de la elipse de
confianza (para un nivel de confianza del 95%) generada a partir de los valores de
la pendiente y la ordenada en el origen obtenidos para la regresién de los valores
resultantes por aplicacion de ambas metodologias (Figura 42).

En todos los casos se comprobd que el valor teérico de pendiente igual a 1y
ordenada en el origen igual a 0, se encontraba dentro de la elipse de confianza,
pudiéndose concluir que todas las metodologias desarrolladas resultaban
estadisticamente comparables para un nivel de significacion del 95%, por lo que
resultaban susceptibles de poder emplearse para sus correspondientes
propoésitos.
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Figura 42. Ejemplo de los gréficos de correlacién y las regiones elipticas de
confianza obtenidas para los resultados predichos mediante medidas ATR
en el MIR (A) y a través del empleo de la reflectancia difusa en el NIR (B)
para la determinacion cuantitativa de mancozeb en formulaciones
comerciales, validadas empleando un método cromatografico (HPLC) de
referencia, asi como para la comparacion de los resultados ATR-MIR y RD-
NIR para el analisis de un conjunto de muestras comerciales (C).

Otras caracteristicas analiticas que se establecieron para poner de manifiesto
la calidad de los métodos analiticos desarrollados fueron el limite de
cuantificacion y el limite de deteccion (sensibilidad del método).

El limite de deteccion puede definirse como la cantidad mas baja de analito en
una muestra que puede ser detectada bajo las condiciones experimentales
establecidas, mientras que por limite de cuantificacion se entiende la menor
cantidad de analito que podria ser cuantificada con aceptable precision y
veracidad.

El valor de estos parametros se calculé siguiendo los criterios establecidos por
la IUPAC (The International Union of Pure and Applied Chemistry).

A pesar de que los valores para dichos limites, en la gran mayoria de las
situaciones, resultaron ser de 6rdenes superiores a los proporcionados por las
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metodologias de referencia (principalmente técnicas cromatograficas), dada la
menor sensibilidad asociada a los procedimientos basados en el empleo de la
espectroscopia infrarroja, se pudieron considerar adecuados teniendo en cuenta
los niveles de concentracion en los que se encontraban los distintos analitos en las
muestras sometidas a estudio.

Para la validacion de los métodos basados en el empleo de la calibracién
multivariante, pese a que desde el punto de vista conceptual las caracteristicas
analiticas evaluadas fueron las mismas, la manera de obtenerlas fue diferente.

En estos casos, como la capacidad del modelo para ajustar los datos de
calibracién no resulta una medida directa de su capacidad de prediccién, se
compararon los valores predichos para nuevos objetos que no habian sido
empleados para la construccion del modelo. Esta evaluacién se llevd a cabo
calculando el valor de la raiz cuadrada del promedio para el error de prediccién al
cuadrado (RMSEP) cuando el modelo se aplicaba a nuevas muestras para las que
se conocia el valor de referencia. EI RMSEP se calcul6 de acuerdo con la
expresion:

RMSEP =

Para estas metodologias las caracteristicas analiticas, tales como sensibilidad
y selectividad, se obtuvieron a partir de calculos sobre la sefal pura del analito
(NAS, Net Analyte Signal) '*°, como es el caso del Capitulo en el que se aborda la
determinacion el contenido de carbohidratos y del valor energético para muestras
de zumos y batidos.

En estas contribuciones, ademas, para la evaluacion de la exactitud de los
procedimientos desarrollados, se emplearon dos estimadores diferentes como son
la media de las diferencias (dx-y) entre los valores obtenidos por el método que se
pretende validar (€;) y los valores obtenidos aplicando el método de referencia o
en algunos casos, los propios declarados por el fabricante (C;); y la desviacién

estandar del promedio de las diferencias (Sy-y).

La reproducibilidad de estas determinaciones se establecié6 a partir de la
desviacion estandar promedio de los replicados (Swip), asi como del error estandar
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de prediccion para la validacion de las muestras (sreg), teniendo en cuenta ademas
que este ultimo parametro establece también una estimacién de la incertidumbre
en la aplicacion del modelo.

Otro pardmetro que permitié determinar la calidad de los modelos establecidos
basados en la calibracién multivariante fue el coeficiente de calidad (QC, Quality
Coefficienf) *'. A pesar de que el valor de QC se encuentra asociado a la
linealidad, resulta un claro indicador acerca de la calidad de la calibracién dado
que refleja la dispersion de los datos experimentales alrededor de la curva de
calibracién ajustada, por lo que puede emplearse como estimador del error que

puede cometerse en la prediccién de un nuevo resultado.

En la mayoria de las situaciones evaluadas se encontraron valores de QC
inferiores al 5%, salvo en la determinacién de tetrametrina en lociones para
pediculosis a partir de medidas de ATR en la que, debido al nivel en el que se
encuentran, a la fuerte interferencia por parte del resto de componentes y a la
menor sensibilidad que presentan este tipo de medidas, Unicamente se alcanza un
valor del 8.3 %.

Finalmente, comentar que en aquellas situaciones en las que se emplearon
valores de referencia no obtenidos mediante ningiin método oficial o establecido
en la bibliografia, como en los casos relacionados con la determinacion de
parametros nutricionales en muestras de zumos, yogures y chocolates, la
adecuacion de las metodologias vibracionales desarrolladas se establecié por
comparacion de las capacidades predictivas de los distintos modelos empleados
con las directrices establecidas por organismos oficiales como por ejemplo la FDA
(Food and Drug Administration) de los EEUU .
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En este apartado van a exponerse, en forma de trabajos individuales, los
resultados obtenidos en el desarrollo de la presente Tesis Doctoral.

Teniendo en cuenta los objetivos planteados y considerando como eje
conductor el tipo de calibracién empleado, se ha considerado adecuada la
presentacion de los trabajos agrupados en los tres Capitulos que a continuacién
se detallan:

Capitulo 1. Calibracion de orden cero

En el primer Capitulo se han incluido aquellos trabajos en los que se
utilizaron modelos basados en la calibracion univariante. Todos estos
trabajos, tal y como se ha citado anteriormente, se caracterizan,
principalmente, por disponer de una elevada selectividad para la sefal
analitica, conseguida tras una extraccion previa del analito de interés con
disolventes organicos apropiados. Los trabajos incluidos son los
siguientes:

- Quality control Fourier transform infrared determination of diazepam in
pharmaceuticals.

- Near infrared determination of diuron in pesticide formulations.

- Quality control of metamitron in agrochemicals using Fourier transform
infrared spectroscopy in the middle and near range.

- Univariate near infrared methods for determination of pesticides in
agrochemicals.

- First-derivative FT-IR spectrometric determination of oxadiazon in
commercial herbicide formulations.

Capitulo 2. Calibracién de primer orden

En el segundo Capitulo quedan englobados los trabajos en los que se
emplearon modelos basados en la calibracion multivariante. En estos
trabajos, el hecho de llevar a cabo un analisis multicomponente, el no
disponer de estandares comerciales ni poder efectuar un tratamiento
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quimico previo sencillo sobre la muestra, son las razones fundamentales
por las que los modelos de calibracién se han construido empleando una
gran variedad de algoritmos matematicos.

Asi, este Capitulo contiene los siguientes trabajos:

- Partial least-squares near Infrared determination of hydrocarbons
removed from polluted waters by using tanned solid wastes.

- Comparison of two partial least-squares infrared spectrometric methods
for the quality control of pediculosis lotions.

- Comparison of two vibrational procedures for the direct determination of
mancozeb in agrochemicals.

- Determination of the energetic value of fruit and milk-based beverages
through partial least-squares attenuated total reflectance Fourier
transform infrared spectrometry.

- Evaluation of attenuated total reflectance Fourier transform infrared
spectrometry and chemometrics for the determination of nutritional
parameters of yogurt samples.

- Near infrared diffuse reflectance spectroscopy and neural networks for
measuring nutritional parameters in chocolate samples.

Capitulo 3. Calibracién de segundo orden

Este dltimo Capitulo incluye un trabajo en el que se emplean las
técnicas quimiométricas llamadas multivia o de orden n, aplicandose a la
determinacion de la acidez del vinagre a partir de los espectros IR
obtenidos tras la generacién de un gradiente de pH.

- Determination of vinegar acidity by attenuated total reflectance infrared
measurements through the use of second-order absorbance-pH
matrices and parallel factor analysis.
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“Quality Conftrol Fourier Transform Infrared
Determination of Diazepam in
Pharmaceuticals”

Javier Moros, Salvador Garrigues y Miguel de la Guardia

Journal of Pharmaceutical and Biomedical Analysis 43 (2007) 1277-1282
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Abstract

A quality control procedure has been developed for the determination of diazepam in pharmaceuticals using Fourier transform infrared (FTIR)
spectroscopy. The method involves the off-line extraction of diazepam with chloroform by sonication and direct determination in the extracts
through peak area measurement in the interval between 1672 and 1682 cm " using a baseline correction defined between 1850 and 1524 cm ™. For
standardization it was nsed an external calibration line established from standard solutions of diazepam in chloroform. The method provides a limit
of detection of 0.04 mg per tablet (n =5), a relative standard deviation (R.S.D.) of 0.5% for five independent measurements of a standard solution
at a concentration level of 0.76mg g~! and a sampling frequency of the whole procedure of 4h~!, being required only 45 s for the measurement
step. Resnlts obtained by FTIR agree with those obtained by a reference methodology based on ultraviolet spectrometry and thus the developed

procedure offers a good alternative for the determination of diazepam in pharmaceuticals.

© 2006 Elsevier B.V. All rights resetved.

Keywords: FTIR; Transmittance; Pharmaceuticals; Diazepam; Benzodiazepines; Tablets

1. Introduction

Benzodiazepines are depressants used therapeutically to
produce sedation, to induce sleep, to relieve anxiety and muscle
spasms, and to prevent seizures. In general, benzodiazepines act
as hypnotics in high doses, anxiolytics in moderate doses, and
sedatives in low doses, being among the most widely prescribed
medications [1].

Diazepam  (7-chloro-1,3-dihydro-1-methyl-5-phenyl-2H-
1,4-benzodiazepin-2-one) is a benzodiazepine compound,
which enhances the activity of gamma-aminobutyric acid, the
most common inhibitory neurotransmitter in the central nervous
system. It is used in the treatment of severe anxiety disorders,
as a hypnotic in the short-term management of insomnia, as
a sedative and premedicant, as an anticonvulsant, and in the
managemert of alcohol withdrawal syndrome [2].

The pharmaceutical regulatory authorities for good man-
ufacturing practices [3] require accurate analysis of finished
pharmaceutical products, such as tablets and capsules, to

* Corresponding author. Tel.: +34 96 354 3158; fax: +34 06 354 4838.
E-mail address: salvadorgarrigues @uv.es (S. Garrigues).

confirm that they contain the required amount of the active
ingredient.

There are only few references about the determination of
diazepam in pharmaceuticals. Commonly, diazepam has been
determined in pharmaceuticals by high performance liquid
chromatography (HPLC) [4], micellar liquid chromatography
[5] or thin-layer chromatography [6].

Capillary zone electrophoresis [7], voltametry [8] and
polarography [9] have been also employed for diazepam deter-
mination in tablets.

Ultraviolet spectrophotometric has been used for the
diazepam determination based on zero order [10] or first order
derivation signals [11]. Additionally, diazepam has been deter-
mined in the visible region based on the formation of an
ion-association complex with bromocresol green [12] and by
flow injection fluorimetry [13]. However, in our knowledge
only a precedent exists on the use of vibrational spectroscopy
to solve this problem based on the quotient between the ab-
sorbance at two wavenumbers in the infrared region [14].

So, the mean purpose of this study has been the development
of a fast, accurate and sensitive alternative for the determination
of diazepam in pharmaceuticals for quality control of this type
of samples.
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2. Experimental
2.1. Apparatus and reagents

A Nicolet Magna model 750 Fourier transform infrared
spectrometer (Madison, WL, USA), equipped with a temperature
stabilized deuterated triglycine sulphate (DTGS) detector, a
KBr Ge coated beam splitter and a globar IR source, was
employed for FTTR spectra acquisition, using a Graseby-Specac
(Orpington, England) microflow through cell with ZnSe and
CaFy windows and a pathlength of 0.11 mm by averaging 25
scans per spectrum with a nominal resolution of 4 cm=?.

The manifold employed permits a fast and reproducible
filling and cleaning of the microflow cell for the stopped-flow
measurements. It consists of a Gilson P-2 Minipuls peristaltic
pump (Villiers-le-bel, France), with Viton (iso-versinic) flexible
tubes of 1mm id. and 3mm o.d., resistent to chlorinated
solvents, used to introduce samples and standards into the flow
cell.

All the tubes employed to connect the different parts of the
manifold are made in Teflon™ and they have 1.57 mm o.d. and
0.8mmi.d.

Reference procedure measurements were carried out with a
Hewlett-Packard Model 8452A diode array spectrophotometer
equipped witha 1 cm optical path Hellma quartz cell (Miillheim-
Germany).

A ]P. Selecta (Barcelona, Spain) ultrasonic water bath was
used to carry out the active ingredient extraction from samples
with CHCl3 for FTIR determinations.

Megafuge 1.0 centrifuge (Heraeus Sepatech, Hanau, Ger-
many) was employed to centrifuge samples after extraction in
the proposed procedure.

Diazepam standard (100.5%, w/w) was purchased from
Guinama (Valencia, Spain) and chloroform (stabilized with
amylene), chromatographic gradient grade, was supplied by
Scharlau (Barcelona, Spain). Pharmaceuticals analyzed in this

Absorbance

Sample Diazepam-Lex

Sample Valium

Sample Sico-Relax

Diazepam Standard

study were obtained from the Spanish market with official
authorization.

2.2. Reference procedure

Twenty tablets were weighed and finely powdered. An accu-
rately weighed portion of the powder, equivalent to about 4 mg
of diazepam, was transferred to a glass-stoppered centrifuge
tube, and 40 mL of chloroform were added. The mixture was
shaken mechanically for 20 min, centrifuged, and the chloroform
extracts transferred to a 100 mL volumetric flask. The extraction
was repeated with a 30 mL portion of chloroform, and both
extracts combined in the volumetric flask, and finally diluted
with chloroform to volume. This solution was transferred to a
250 mL separator, and 40 mL of pH 9.7 borate buffer solution
(prepared by mixing 30 mL of 0.1 M sodium hydroxide with
70mL of a solution made with 12.4 g of boric acid dissolved
in 100mL of 1M sodium hydroxide and diluted with water to
1000mL) were added. The mixture was well shaken, and the
chloroform layer was passed through a furmel containing a pled-
get of glass wool layered with 1 g of anhydrous sodium sulfate.
About 10mL of the filtrate were transferred toa 50 mL volumet-
ric flask, and evaporated under a stream of nitrogen to dryness.
The residue was first dissolved using a 1 in 360 solution of sul-
furic acid in dehydrated alcohol and then diluted with the same
solvent to volume, and mixed. Absorbance of all solutions was
determined at 285 nm using the same alcoholic sulfuric acid as
theblark in 1 em cell and an external calibration line of diazepam
standards directly prepared in the same acid medium [15].

2.3. FTIR proposed procedure

Tablets from each type of pharmaceutical were accurately
weighed and powdered. An accurate weight of powder,
equivalent to one tablet, was mixed with 7g of chloroform.
The sample was placed inside an ultrasonic water-bath for
5 min, in order to asses the quantitative extraction of the active

4000 3500 3000 2500

2000 1500 1000 500
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ingredient. The extract was directly filtrated into a vial using a
paper Whatman 42 filter.

FTIR spectra from clear solutions were recorded in the
wavenumber range between 4000 and 850cm™!, averaging
25 scans per spectra using a nominal resolution of 4cm™!
and employing a background spectra of the cell filled with the
solvent, measured in the same instrumental conditions used for
samples.

DPeak area values in the interval between 1672 and 1682 cm™,
corrected with a two points baseline established between 1850
and 1524 cm ™!, were employed to quantify diazepam in samples
using an external calibration line obtained with six standard
solutions of diazepam dissolved in chloroform, covering a
concentration range from 0.16 to 2.14mg g !, measured i the
same conditions than samples.

3. Results and discussion
3.1. FTIR spectra of diazepam

Spectra of both, samples and standards were obtained in KBr
disks and in solution with chloroform.

e o 1682
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Ph 1485
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0.020
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0.000
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As depicted in Fig. 1, the FTIR spectrum of a diazepam stan-
dard diluted in potassium bromide disks exhibits mumerous well
defined bands, thus indicating that direct sample measurements,
such as solid attenuated total reflectance (ATR) [16] or diffuse
reflectance (DRIFT) [17], could be an alternative for a fast sam-
ple analysis, but using also multivariate calibration techniques.
However, the presence of high quantities of lactose and cellulose,
used as excipients in the pharmaceuticals under study, prevents
the direct determination of diazepam using univariate calibration
models and, because of that, a previous separation of the active
principle from the samples is required.

In this sense, Fig. 2 shows the FTIR spectra of chloroform
solutions of a diazepam standard and the extracts obtained from
samples, all of them obtained using a background established
with the cell filled with chloroform. As can be seer, spectra
of samples and standard are very similar and present several
coincident vibrational bands suitable to be used for direct
determination of diazepam in commercially available tablets.

As it can be seert in Fig. 2, the most intense band present
for a chloroformed diazepam standard and extract is centered at
1676cm™! and it can be related to the presence of a carbonyl
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0.32 monoparametric study was performed. Tn this sense the number
031 . of cumulated scans per spectrum was modified from 5 to 75,
03] = 3 * = working with a fixed spectral resolution of 4 cm™, and also the
spectral resolution varied from 2 to 8 cm ™! averaging 25 scans.

_ 029 o : .
- P . As can be seen in Fig. 3A, working ngk} peak area Vglues
.VE; in the interval between 1672 and 1682cm ™ corrected with a
027 two points baseline established between 1850 and 1524 em™L,
0.26 when 50 and 25 scans were cumulated, the most intense and
0.25 preciseresults were achieved, but the time required for spectrum
oo collection was two times higher for 50 scans than that required
0 10 20 30 40 50 60 70 80 for 25. Thus, in order to ensure a compromise between time-
(A) Accumulated scans consumption for developing the whole procedure, sensitivity and
precision, 25 scans were selected, that involves a measurement

300 . time of 45 s per espectrum.
zgg . On the other hand, it can be observed in Fig. 3B that the best
240 signal to noise ratio was found for a 4 cm™! nominal resolution.
=z 220 To carry out the extraction of diazepam from tablets, two
» 200 . - extraction modes, mechanical and ultrasonic, were tested using
180 different times from 1 to 15min. Fig. 4 shows the effect of
Eg both shaking modes on the diazepam extraction yield and as
120 it can be seen sonication with CHCl3 for 5min are enough to
100 achieve diazepam quantitative extraction, being required 10 min
4 Z 4 o 2 10 of mechanical shaking to obtain the same results.

(B) Nominal Resolution (cm!) Additionally, it can be appreciate a slight decrease of the

Fig. 3. Effects of the averaged scans per spectrum{A) and the nominal resolution
(B) employed to carry out the instrumental measurements. The study was carried
out using a standard with 1 mgg~" concentration and the measurements were
obtained working with area values forthe inferval between 1672 and 1682cm ™!
with a baseline correction between 1850 and 1542 cm™1.

group (C=0). Other less intense bands that are located at 1485,
1447, 1402, 1348 and 1323 em~! could be associated to the in-

plane C—H bending vibrations of the berzene ring that interacts
(sometimes strongly) with various ring CC vibrations [18].

3.2. Effect of instrumental and experimental conditions
The effects of the number of cumulated scans and the spectral
resolution employed for data acquisition were evaluated in order

to improve the measurement conditions. With this purpose, a

1204

1007

% extraction
©
o

@
=]

extraction percentage for an over dimensioned sonication time.
As it has been reported previously, in other cases [19] this
fact seems to be related with damage on the active principle
melecules due to the generation of free radicals.

3.3. Selection of bands for FTIR determination of diazepam

Inorderto choose the best analytical performance of the FTIR
determination of diazepam in pharmaceuticals, different bands
and baseline correction criteria were evaluated, as can be seen
inTable 1. In every case, it was also considered the use of peak
height and peak area absorbarice measurement modes.

In terms of sensitivity, taking into consideration the cali-
bration slope values, it is clear that peak area measurements
provide at least one order magnitude better sensitivity than peak
height values, but limit of detection data are comparables for

40 T T T

8 10 12 14 16

time (minutes)
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Table 1
Analytical features of the FTIR determination of Diazepam in pharmaceuticals using peak height and peak area criteria with different baseline corrections
Peak height (cm™)  Baseline correction (em™')  Extemal calibration line* y=(a+ CLg)+ (b £ CLy) [Diaz] ~ r*® %RSD.° LOD! LOQ*
7 1850-1524 ¥ =(0.0009 £ 0.0004) +(0.04922 £ 0.0004) [Diaz] 09997 06 0.04 0.13
18501434 ¥ =(0.0006 % 0.0004) +(0.0485 £ 0.0004) [Diaz] 09997 02 0.04 0.12
T 1524-1434 y=(0.00038 £ 0.00016) + (0.02007 £ 0.00015) [Diaz] 0.9997 0.9 0.16 0.5
1524-1384 ¥ =(0.0005+0.0002) +(0.02027 £ 0.00019) [Diaz] 099% 0.9 02 0.7
1447 1524-1434 ¥=(0.00006 £ 0.00011) + (0.00835 £ 0.00010) [Diaz] 09993 2 04 13
1402 14341283 y=(0.00017 £ 0.00009) + (0.01238 £ 0.00009) [Diaz] 09998 2 0.14 0.5
1348 1385-1283 ¥=(0.00028 £ 0.00012) + (0.00891 £ 0.00011) [Diaz] 09993 13 0.3 11
1323 1385-1283 ¥=(0.00025 £ 0.00012) + (0.01282 £ 0.00011) [Diaz] 09997 0.6 0.18 0.6
DPeak area (cm™")  Baseline correction em™')  External calibration line® y = (4 £ CLy) + (£ CLy) [Diaz] ~ ~2° %RSDS LOD' LOQ
LT 1850-1524 y=(0.005+£0.004) + (0.457 £ 0.003) [Diaz] 0.9998 05 0.04 0.14
a 1850-1434 y=(0.002£0.004) + (0.451 £ 0.003) [Diaz] 0.9997 03 0.04 0.12
ELT 1850-1524 y=(0.015+£0.012)+ (14154 0.011) [Diaz] 0.9997 09 0.08 0.3
- 1850-1434 y=(0.001+0.012)+ (1.383 £ 0.011) [Diaz] 0.9997 0.5 0.05 0.18
TR 1524-1434 y=(0.0027 £ 0.0018)+ (0.1552 + 0.0017) [Diaz] 0.9994 11 02 0.7
B 1524-1384 y=(0.004+£0.002)+ (0.157 £ 0.002) [Diaz] 0.9992 12 03 0.9
1453-1441 1524-1434 y=(-0.0005+0.0014)+(0.0685 + 0.0013) [Diaz] 0.998 3 0.5 15
1407-1396 1434-1283 y=(-0.0005+0.0012)+(0.1051 £ 0.0011) [Diaz] 09995 3 0.13 04
1333-1306 1385-1283 y=(0.003+0.002)+ (0.199 £+ 0.002) [Diaz] 0.9995 11 02 0.7

# Calibration curve where (@ £ CL,) and (b+CLy) correspond to the intercept and the slope, respectively + their corresponding confidence limits (for a 95%

confidence level), being [Diaz] the concentration of Diazepam expressed in mg g™t

P Correlation coefficient.

© % relative standard deviation (for five independent measurements) calculated for a standard of 1 mgg ™! concentration.
4 Limit of detection expressed in mg per tablet and calculated using 3 s criteria, where s corresponds to the standard desviation of five measurements of the blank

solution.

¢ Limit of quantification expressed in mg per tablet and calculated using 10 criteria, where s corresponds to the standard desviation of five measurements of the

blank solution.

both measurement criteria applied to a same band. Moreover,
data in Table 1 also report the limit of detection (LOD) and the
limit of quantification (LOQ) values and the relative standard
deviation (R.S.D.%) found on using the different criteria. As
it can be seen, several studied conditions provided appropriate
characteristics for pharmaceutical analysis.

The band at 1677 cm™! provides the best precision, sensitiv-
ity and limit of detection/quantification values. However, as it

can be seen in Fig. 2 for sample spectra there is a little shoulder
near the selected band and it does not present a good symmetry,
probably due a possible spectral interference from other sample
ingredients. Because of that we have considered to work with a
peak area interval centred in the maximum of the band, between
1682 and 1672cm ™" and using a baseline correction defined
between 1850 and 1524 cm™" o, alternatively, a baseline fixed
between 1850 and 1434cm ™.

Table 2
Determination of Diazepam in pharmaceuticals by UV and FTIR procedures
Conditions for FTIR determination FTIR method UV method Relative accuracy foxp® % Recovery®
Peak area (cm~1) Baseline correction (cm~!) (mg per tablet)® (mg per tablet)® error (%)°
1682-1672 5.02 £ 0.05 498 £0.05 08 1403 982+ 09
18501524 4.95 £ 0.05 4.96 £ 0.04 —02 0442 1016 £ 14
4.929 £ 0011 491 £0.04 04 1347 1041412
5.07 £ 0.05 498 £0.05 18 3.157 987+ 09
18501434 4.93 £ 0.03 4.96 £ 0.04 —0.6 1.697 1023 £ 1.0
5.077 £ 0.019 491 £0.04 3 10.667 1043 £ 0.7

# Concentration values are the average of three independent triplicate analyses + their standard deviation. The three pharmaceuticals analyzed correspond, from

the top to the bottom, to Diazepam-Leo, Valium and Sico-relax.
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4. Analysis of commercial available pharmaceuticals

In order to validate the developed FTIR procedure, three
pharmaceuticals containing diazepam were analyzed by both,
the FTIR developed procedure and the UV reference method,
and results found are summarized in Table 2.

It was confirmed that using a baseline correction established
between 1850 and 1524 cm ™!, data found by FTIR agree better
than those obtained by UV than in the case of using 1830 to
1434 em~! correction.

Additional experiments made on spiking real samples with
diazepam amounts from 2.5 to 8.5mg provided recovery
percentage from 98.2 to 104.1% in the selected conditions.

On the other hand, the statistical comparison of paired results,
also summarized in Table 2, provided fexp values that are lower
than 2.120, the theoretical ¢ value for a confidence level of 95%
and 16 freedom degrees, thus indicating that results of both
procedures are statistically comparables on using the selected
conditions.

5. Conclusions

The proposed transmittance FTIR procedure offers an appro-
priate alternative to the reference UV method for the deter-
mination of diazepam in tablets. Accurate and precise results
are obtained using a simple external univariate calibration.
This method provides an adequate sensitivity and precision,
with a limit of quantification of 0.14mg per tablet, with a
repeatability of 0.5%, only requiring 7 g of CHCl per sample
instead the 100 mL CHCI3 plus 50 mL ethanol consumed by
the UV reference method. The sampling throughput was 4h=!
in front of 0.5h~! for the UV method and the measurement
step requires only 45 s per sample. The sampling throughput can
be easily increased taking into consideration that the diazepam
extraction by sonication can be made simultaneously for a series
of samples.
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Abstract

A simple, fast and environmentally friendly near infrared (NIR)-based methodology was developed for Diuron determination in pesti-
cide formulations. This methodology was based on the pesticide extraction with acetonitrile and subsequent transmittance measurement
determination by peak area measurement between 2021 and 2047 nm, corrected with a single point baseline established at 2071 nm. The
repeatability, as relative standard deviation of five independent analysis of a 15.3 mg g~ Diuron standard was 0.03% and the limit of detection
0.013mgg~". The reagent consumption was clearly reduced in front of a chromatographic reference procedure from 39.1 ml acetonitrile per
sample, required by liquid chromatography (LC), to 1 ml of acetonitrile consumed for NIR. The sample measurement throughput obtained
by the NIR methodology was 120h~", 10 times higher than that obtained by LC (12h~"). It can be concluded that the proposed vibrational
method is appropriate for the quality control of pesticide commercial formulations.

© 2005 Elsevier B.V. All rights reserved.

Keywords: Near infrared; Pesticide; Formulations; Agrochemicals

1. Introduction

Diuron (3(3,4-dichlorophenyl)-1,1-dimethylurea) is a
substituted urea herbicide used to control a wide variety of
annual and perennial broadleaf and grassy weeds, as well as
mosses. It is used on non-crop areas and many agricultural
crops such as fruit, cotton, sugar cane, alfalfa and wheat. Di-
uron is slightly toxic to mammalians, the oral LDs in rats
being 3400 mgkg~" [1].

Diuron may be found in formulations as wettable pow-
ders (80%, w/w) and suspension concentrates (50%, w/v)
[2].

Diuron has been determined at trace levels by liquid chro-
matography (LC) with diode array detection in water [3], in
human urine [4], in marine sediments [5] and in soil [6], by
LC coupled to mass spectrometry in water [7] and in crops
[8], by capillary electrophoresis with UV detection in water
[9], by micellar electrokinetic capillary chromatography in
fruits [10] and by gas chromatography with electron capture

* Corresponding author. Tel.: +34 354 3158; fax: +34 354 4838.
E-mail address: salvador.garrigues@uv.es (S. Garrigues).

detection [11] or coupled to mass spectrometry detection [12]
in water samples and in soil [6].

Other methods less commonly used for Diuron determina-
tion are amperometric biosensors [13], fluorescence polariza-
tion immunoassay [14], differential pulse polarography [15]
and low-temperature phosphorimetry [16].

On the other hand, it is well known that near infrared
(NIR) spectroscopy provides high features to be used in rou-
tine control analyses such as its ability to provide fast and
accurate results, the lack of complex sample pre-treatments
required, the low cost of analyses and the capability to
perform simultaneous determination of several parameters
in a same sample. In recent years, the number of appli-
cations of NIR spectrometry in quantitative analysis has
terribly grown, especially in the pharmaceutical industry
[17,18].

However, there are no precedents of the applicability of
NIR spectrometry to the quality control of agrochemical for-
mulations [19]. So, the aim of this paper has been the develop-
ment of a simple, fast, low cost and environmentally friendly
NIR spectrometry-based procedure for Diuron determination
in commercial pesticide formulations, which could open the
door for future applications in this field.
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2. Experimental
2.1. Apparatus and reagents

A Bruker MPA (Bremen, Germany) FT-NIR spectrome-
ter equipped with a quartz beamspliter, an air-cooled NIR
source and an InGaAs detector, using a standard glass vial
(6.5mm 1.d) as sample cell was used for transmittance
NIR measurements. Diffuse reflectance FT-NIR spectra were
obtained using an integrating sphere accessory. For mea-
surement control and data acquisition was employed the
OPUS program (Version 4.1) from Bruker (Bremen, Ger-
many). Spectra treatment and data manipulation was carried
out using Omnic 2.1 software from Nicolet (Madison, WI,
USA).

A Hewlett-Packard HPLC Series 1050 liquid chromato-
graph, equipped with a variable wavelength UV-vis detector
and a reversed phase C-18 (Kromasil) column of 250 mm
length and 4.6 mm 1.d. with 5 pum particle diameter, was em-
ployed for the analysis of Diuron formulations, being used
this methodology as a reference procedure for the validation
of NIR measurements.

Diuron standard (99.4%, w/w) was supplied by Fluka
(Buchs, Switzerland) and acetonitrile, chromatographic gra-
dient grade, was purchased from Scharlau (Barcelona,
Spain).

Samples 1-3 were obtained directly from the Spanish mar-
ket, they contain 80% (w/w) Diuron as wetting powder and
Sample 4 was prepared from Sample 1 by addition of CaCO;
with a final concentration of 40% Diuron.

2.2. Reference procedure

A 10 (4£0.01) mg of sample were accurately weighed in-
side a 25 ml volumetric flask and diluted to the volume with
acetonitrile. After shaking, 1ml of the suspension was di-
luted to 10ml with acetonitrile and filtered through 2 0.22 pm
nylon filter. A 20 pul of this solution were directly injected
in a 85:15 acetonitrile:water mobile phase, at a flow rate of
1 ml min~! and Diuron was determined in the isocratic mode
by absorbance measurements at 254nm. Area values of the
chromatographic peaks obtained at aretention time of 3.3 min
were interpolated in an external calibration line established
from five standard solutions of Diuron containing from 10.9
to 43 7mgl1.

A typical calibration line obtained in the aforementioned
conditions was 4=(2.8 £3.2)+(67.60 £ 0.13)Cpj, with a
R2=0.9999, where 4 is the area values of the chromato-
graphic peaks and Cpiy, is the concentration in mgl™. The
repeatability, established as the relative standard deviation,
for five independent injections of a 10.9 mg 1~! Diuron stan-
dard was 0.18% and a limit of detection, established as three

timac tha atandard daviatinn Af fiva indanandant mancira

2.3. FT-NIR procedure

A 12 (£0.01)mg of sample were extracted with 750mg
acetonitrile by manual shaking, This slurry was filtered and
transferred to a glass vial of 6.5mm 1.d. used as measure-
ment cell. The FT-NIR transmission spectra was recorded
from 2500 to 833 nm, using a nominal resolution of 8 cm™ L,
accumulating 32 scans and employing a background spec-
tra of the cell filled with acetonitrile, measured in the same
instrumental conditions used for samples.

Peak area values between 2021 and 2047 nm, corrected
with a horizontal baseline established at 2071 nm, were
employed to quantify Diuron in samples using an external
calibration line obtained with six standard solutions of
the pesticide dissolved in acetonitrile in the concentration
range between 4.9 and 19.4mgg~!, measured in the same
conditions than samples and adjusted by classical least
squares regression.

3. Results and discussion
3.1. FT-NIR spectra of Diuron

Fig. 1 shows the NIR spectra of a Diuron standard diluted
in NaCl and a commercial sample containing Diuron, both
obtained by diffuse reflectance measurements on the solid
products placed in glass vials with a base diameter of 10mm.

From this figure, it can be identified the tremendous pos-
sibilities offered by the NIR technique to do the direct de-
termination of pesticides, like Diuron in solid agrochemical
products.

However, problems found with the effect of sample size
and those related to the difficulties offered by standardization
with solid standards, decided us to evaluate other alternatives
based on the selective extraction of the pesticide in an appro-
priate solvent and the use of an external calibration adjusted
by classical least squares. In this sense, it was evaluated the
use of acetonitrile as a convenient solvent to do the quantita-
tive extraction of Diuron and because acetonitrile presents a
low absorbance in the NIR range.

Fig. 2 shows the transmission FT-NIR spectra, in the wave-
length range from 2500 to 850nm, of a 153 mgg~! Diuron
standard dissolved in acetonitrile, those of four insecticide
sample extracts and a blank of acetonitrile. Asit canbeseenin
this figure, the most intense bands were the carbonyl stretch-
ing second overtone (CO-NH) peak at 2032 nm, the carbonyl
stretching second overtone (CO-N-CH3) peak at 2010nm,
and the symmetric and asymmetric C—H stretching located at
2141 and 2164 nm, respectively. Another less important ab-
sorption band is located at 1490 nm, due tothe N-H stretching
first overtone [20].

N namnarine tha cnantra Aftha Thiiean ctandard and thaca
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Fig. 1. NIR reflectance spectra of a 80% (w/w) standard of Diuron diluted with NaCl and a solid sample containing 80% (w/w) Diuron. Note: spectra were
shift on the y-axis to clearly show their bands. Instrumental conditions: 32 scans and 8 cm ™' nominal resolution.
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Fig. 3. Effect of the nominal resolution and the number of cumulated scans (A) on the signal to noise ratio of a 15.3mgg ™" Diuron standard and (B) on the
acquisition time of FT-NIR spectra. Note: the signal to noise ratio was obtained from the quotient between the peak area values from 2025 to 2047 nm, corrected
with a single point baseline established at 2071 nm and the noise measured as root mean square for an acetonitrile blank solution using the aforementioned

region.

for the determination of Diuron in pesticide formulations ex-
tracted with acetonitrile.

3.2. Effect of instrumental conditions on Diuron
determination

The effect of instrumental parameters, such as the num-
ber of accumulated scans and nominal resolution employed
for data acquisition, were evaluated in order to improve the
measurement conditions. For this selection, a monoparamet-
ric study has been carried out by triplicate measurements, in
different conditions, of a Diuron standard solution containing
153mgg~L.

The number of cumulated scans was tested at four levels
4. 16, 32 and 64 and the nominal resolution studied for 2, 4,
8 and 16cm 1. Fig. 3A shows the results obtained. Signal to
noise ratio values were established as the quotient between
the signal of a Diuron standard solution (measured as peak
area values from 2021 to 2047 nm, corrected with a single
point baseline at 2071 nm) and the noise of an acetonitrile
blank solution (measured as root mean square signal between
2025 and 2047nm). As can be seen, 32 cumulated scans at
resolution values of 8 and 16.cm ™! provide the best values.
Considering also the measurement frequency (see Fig. 3B)
andthe repeatability of data (results notshown), 32 cumulated
scans and 8cm ™! resolution were chosen as a compromise
between sensitivity, speed and precision.

On the other hand, precision of Diuron determination
could be affected by sample positioning changes and possible
vial variations. In order to evaluate the effect of these vari-

tion of 0.12% for measurements made on different positions
of the same vial and 0.5% for different vials, which offer ac-
ceptable precision data to carry out Diuron determination in
herbicide formulations.

3.3. Selection of bands for NIR determination of Diuron

Different bands, measurement modes and baseline correc-
tion criteria were performed inorder toimprove the analytical
conditions of the NIR determination of Diuron in pesticide
formulations, as it can be seen in Table 1.

In general, band area values were one order of magnitude
more sensitive than band height intensity ones. The limits
of detection found (for details, see footnote of Table 1) were
in the range from 0.013 to 0.7mgg ™! and the repeatability,
as relative standard deviation of five measurements of a
15.3mgg ! Diuron standard solution was between 0.03 and
0.7%.

In short, the use of band area measurement between 2021
and 2047 nm with a single point baseline fixed at 2071 nm
provides the highest sensitivity, a variation coefficient of
0.03% and a limit of detection of 0.013mgg ™.

3.4. Analytical figures of merit

A recovery study, carried out on actual samples
(4.81mgg!) spiked with known amounts of Diuron
from 5.02 to 10.83mgg™!, provided mean recoveries of
100.7 + 1.2%, thus indicating the lack of systematic errors.

The absence of matrix effects was confirmed by compar-
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Table 1

Analytical characteristics of NIR determination of Diuron using different measurement modes, bands and baseline corrections

Baseline correction Regression line (y=a+5C) (gg™h) r RSD. LoD® LOQ®
(m) %) mgg™)  (mgg™)

Peak height (nm)
14590 1531 y=(—0.00007 £ 0.00003) + (0.221 £ 0.003) [Diuron] 0.9990 0.05 0.08 03
1490 1457-1531 y=(0.00000 £ 0.00003)+ (0.274 + 0.002) [Diuren] 0.9995 0.11 0.4 12
2010 2071 ¥=(0.00044 £ 0.00011)+ (1.207 + 0.009) [Diuron] 0.99%6 0.07 03 0.9
2010 1972-2071 ¥=(0.00095+0.00014)+ (1.451 £ 0.012) [Diuron] 0.9995 0.5 0.9 3
2010 1972 y=(0.0013 £0.0002) + (1.611 £ 0.018) [Diuron] 0.9950 0.7 12 4
2031 2071 y=(0.00021 £ 0.00008) + (1.510 = 0.007) [Diuron] 0.9998 0.05 0.13 0.4
2031 1972-2071 ¥=(0.00054 £0.00012)+ (1.671 £ 0.010) [Diuron] 0.9997 03 0.5 16

Peak area (nm)
1472-1510 1531 y=(—0.01240.005)+(28.4 £ 0.4) [Diuron] 0.998 0.11 0.14 0.5
2124-2152 2071 y=(0.008 £0.010y+(56.6 £ 0.8) [Diuron] 0.998 03 04 14
19992047 2071 y=(0.003+£0.011)+(143.4 £0.9) [Diuron] 0.9997 0.16 0.18 0.6
2021-2047 2071 y=(0.005 £0.006)+(81.6 £ 0.3) [Diuren] 0.99990 0.03 0.013 0.04
1999-2071 1972-2071 y=(0.056 £0.011y+(182.6 £ 0.9) [Diuron] 0.9998 02 04 14
2021-2047 1972-2071 y=(0.025£0.006)+(90.7 £ 0.5) [Diuron] 0.9998 02 04 14
1472-1510 1457-6530 y=(0.000£0.005)+ (374 £ 04) [Diuron] 0.9995 0.4 0.4 13

® Relative standard deviation values of five independent measurements of a Diuron standard solution of 15.3 mgg~".
b Limit of detection values were established from three times (a probability level of 99.6%) the standard deviation of a blank solution divided by the slope

of the calibration line.

¢ Limit of quantification values established as 10 times the standard deviation of a blank solution divided by the slope of the calibration line.

was 4=(0.3994 0.003)+(81.4+ 0.3)Cpi (gg™") with r=
0.99995, which is statistically comparable with that
obtained by external calibration A4 =(0.005+ 0.006)+
(81.6 £ 0.3)Cpy, (g~ with #=0.99990.

4. Analysis of pesticide formulations

The NIR procedure developed in this study provided re-
sults, for the analysis of commercial pesticide sample formu-
lations, statistically comparable with those obtained by an LC
reference method, as it can be seen in Table 2, being found in
all cases, experimental #-values lower than 1.812 for a paired
t-test for a probability level of 95% and 10 d.f. (six data
found by each method minus two parameters). For the anal-
ysis of commercial samples, variation coefficients of three
independent analyses between 0.4 and 1.1% were obtained.
This repeatability compares well with that obtained for LC
and it is in accordance with the level of precision required

Table 2
Determination of Diuron in pesticide formulations by LC-UV and NIR.
procedures

Sample LC-UV (%, wiw)? NIR (%, wiw)* terp®

1 827403 823409 0.943
2 826404 827408 0250
3 83.0£04 827403 1342
4 403405 407403 1534

 Concentration values are the average of two independent analysis mea-
sured in trinlicate +the corresnonds standard deviation of the six values

for the active ingredient content in pesticide formulations
[21].

5. Conclusion

The proposed NIR method 1s a fast and serious alterna-
tive to the chromatographic procedures usually employed in
quality control process of commercial formulations contain-
ing Diuron.

In spite of the fact that the limit of detection found for
NIR was 0.013mgg™!, 200 times less sensitive than that
obtained by LC, the concentration level at which Diuron 1is
present in the commercially available formulations reduces
the importance of this analytical feature.

The main advantages of the developed NIR procedure are
that: (i) it requires a reduced sample preparation, based on
the extraction of Diuron with acetonitrile, (i1) the measure-
ment sampling throughput is 120h™!, 10 times higher than
that obtained by LC (12h~1) and (iii) only 1 ml acetonitrile
is consumed for each sample analysis, in front of the 39.1 ml
required by the LC determinations. So, it can conclude that
the NIR determination of Diuron is a low cost and environ-
mentally friendly methodology and a reliable alternative to
procedures based on the use of chromatography.
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Abstract

Two vibrational spectrometry-based methodologies were developed for Metamitron determination in pesticide formulations. Fourier transform-
middle infrared (FT-MIR) procedure was based on the extraction of Metamitron by CHCl; and latter determination by peak area measurement
between 1556 and 1533 cm™?, corrected with a two points baseline established from 1572 to 1514 cm™!. Fourier transform-near infrared (FT-NIR)
determination was made after the extraction of Metamitron in acetonitrile and measuring the peak area between 6434 and 6394 cm™! corrected
using a two points baseline defined between 6555 and 6228 cm™!. Repeatability, as relative standard deviation, of 5 independent measurements at
mg g~! concentration level, of 0.16% and 0.07% for MIR and NIR and a limit of detection of 0.03 and 0.004 mg g~ were obtained for MIR and
NIR, respectively.

NIR determination provides a sample frequency of 120 1!, higher than that found by MIR andliquid chromatographic methods (60 and 15h7t,
respectively). On the other hand, the NIR method reduces the solvent consumption and waste generation, to only 1ml acetonitrile per sample as
compated with 3.4 ml chloroform required for the MIR determination and 601l acetonitrile used in the chromatographic refetence procedute.
So, vibrational procedures can be considered serious alternatives to long and time consuming chromatographic methods usually recommended for

quality control of commercially available pesticide formulations.
© 2006 Elsevier B.V. All rights reserved.

Keywords: Metamitron; Fourier transform-mid dle infrared (FT-MIR) spectroscopy; Fourier transform-near infrared (FT-NIR) spectroscopy; Pesticide formulations;

Agrochemicals

1. Introduction

Agriculture is the world’s major economical activity, over
50% of the world’s population being dependent upon agricul-
ture for their livelihood. It has been evidenced by data reported
in 2000 and 2001 that the world pesticide expenditures total-
ize more than 32.5 billion dollars per year and that the amount
used of these products exceeded 5.0 billion pounds per year
[1].

The registration, marmfacturing and sale of a pesticide for-
mulation imply a number of different controls among which
its evaluation, safety and composition are the most important.
In order to characterize a pesticide, it is necessary to be able to
determine its composition and chemical and physical properties.

* Corresponding author. Tel.: +34 96 354 3158; fax: +34 06 354 4838.
E-mail address: salvador.garrigues@uv.es (S. Garrigues).

Many standardized methods are availableto analyze technical
products and commercial formulations, such as those of the Col-
laborative International Pesticides Analytical Council (CIPAC)
[2] and the Association of Official Analytical Chemists (AOAC)
[3]. Chromatographic techniques have been till today the most
widely used procedures. However the concentration range of
the active principles in the samples allows us that vibrational
spectrometry-based procedures could be employed as a serious
alternative in the quality control of pesticide commercial formu-
lations.

It is well-known that the applicability of the middle-infrared
spectrometry (MIR) for the quality control of agrochemical
formulations, being available methods for Artemisinin [4],
Buprofezin [5], Chlorsulfuron [6], Cyromazine [7], Fenoxy-
carb [8], Fenvalerate [9] and Metalaxyl [10] determination
after their extraction in an appropriate solvent, generally a
chlorinated compound. However, there is only a single one
precedent on the use of near infrared (NIR) spectrometry
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for the quality comtrol of pesticides, being Diuron deter-
mined in commercial formulations [11] after extraction with
acetonitrile.

The main advantages of NIR spectrometry are its non-
destructive nature, the possibility to analyze products in real
time, the low cost of equipment maintenance, the fast response
times and the possibility to measure directly solid samples, with
no sample pre-treatment. On the contrary, the main drawback
is that the overlapped bands of the NIR spectra are influenced
by a number of chemical, physical and structural variables
and the use of chemometrics to extract relevant information is
necessary.

So, the aims of the present study were to develop and com-
pare a NIR-based procedure with a MIR method for the quality
control of pesticides in agrochemicals. Metamitron, 4-amino-3-
methyl-6-phenyl-1,2,4-triazin-5(4H)-one, was selected as test
molecule for this purpose.

Metamitron is a widely used herbicide for the control
of grasses and broad-leaved weeds in sugar and red beets,
fodder beet, and certain strawberry varieties. Metamitron is
slightly toxic by ingestion, with reported oral LDsg values of
3343mgkg~! inrats [12].

2. Experimental
2.1. Apparatus and reagents

A Bruker Tensor 27 (Bremen, Germany) FT-MIR spectrome-
ter equipped with a temperature-stabilized deuterated tryglycine
sulfate (DGTS) detector, was employed for spectral measure-
ments, using a 0.11 mm pathlength micro-flow cell (Graseby-
Specac, Orpington, UK) with ZnSe and CaF, windows. For
instrument control and data acquisition the OPUS program ver-
sion 4.1 from Bruker was employed. Spectra treatment and
data manipulation have been carried out using Omnic 2.1
and OmnicMacros 2.1 software from Nicolet (Madisor, W1,
USA).

A Gilson P-2 Minipuls peristaltic pump (Villiers-le-Bel,
France) equipped with 3mm o.d. and 1 mm i.d. solvent resis-
tant Viton (Isoversinic) tubing was employed for the sample
introduction in the measurement cell.

A Bruker MPA (Bremen, Germany) FI-NIR spectrometer
equipped with an InGaAs detector, using a standard glass vial
(6.5mm i.d.) as sample cell, was used for transmittance NIR
measurements. For instrument control and data acquisition the
OPUS program version 4.1 from Bruker was employed. Spectra
treatment and data manipulation was carried out using Omnic
2.1 software from Nicolet (Madison, WI, USA).

A Dionex P680 Liquid Chromatograph (Sunny Vale, CA,
USA), equipped with a C-18 reversed phase (Kromasil) col-
umn (250 mm x 4.6 mmi.d. and 5 pum particle diameter), and an
UVD 170U variable wavelength UV—vis detector was also used
for the determination of Metamitron in pesticide formulations,
being employed this methodology as a reference procedure for

Metamitron PESTANAL® grade standard (99%, wiw) was
supplied by Fluka (Buchs, Switzerland). Analytical grade chlo-
roform stabilized with ethanol and acetonitrile supplied by
Scharlau (Barcelona, Spain), were employed for the preparation
of samples and standards. Metamitron wettable powder com-
mercial formulations, containing a declared value of 70% (w/w),
were obtained directly from the Spanish market and synthetic
samples were prepared by dilution of commercial ones with cal-
cium carbonate.

2.2. Liguid chromatography-uliraviolet (LC-UV) reference
procedure

Forty milligrams of sample was accurately weighed, inside a
50 ml volumetric flask and diluted to the volume with CH3CN,
being sonicated during 5 min in an ultrasonic water bath to assess
the pesticide extraction from the sample matrix. 0.6 g of the
extract were diluted to 6 g with acetonitrile and filtered through
a 0.22 pm nylon filter. Twenty microliters of this latter solu-
tion were directly injected in a 80:20 acetonitrile:water mobile
phase of 1mlmin~! carrier flow and Metamitron determined
in the isocratic mode by absorbance measurements at 225 nm.
Area values of the chromatographic peaks obtained at a reten-
tiontime of 2.60 min were interpolated in an external calibration
line established from the measurement of six standard solutions
of Metamitron containing from 21.4 to 79.8mgl1~",

Calibration line obtained in the aforementioned condi-
tions was A=(0.06= 0.07)+(0.8848 £ 0.0014)Cyypr with a
r=0.99995 for Metamitron. The repeatability, established as the
relative standard deviation, of five independent injections of a
214 mg 1! Metamitron concentration, was 0.14% and a limit
of detection, established as three times the standard deviation
of the signal obtained for a Metamitron standard of 21.4 mg 17!
divided by the calibrationslope, of 0.09 mg1~! (0.00012 mg g~
or 0.00048% (w/w) in a sample mass of 40 mg) was achieved
by this procedure.

2.3. FT-MIR procedire

Thirty to 50mg of sample were accurately weighed and
diluted with 5 g of CHCl3. The mixture was sonicated for 2 min
in an ultrasonic water bath. After that, the sample extract was
passed through a 0.22 pum nylon filter and introduced in the MIR
measurement cell by using a peristaltic pump. The MIR spectra
were obtained in the stopped-flow mode at 4 cm™! nominal res-
olution and accumulating 25 scans per spectrum, from 4000 to
900 em™!, using a background of the cell filled with the solvent.
The Blackman-Harris-3-term apodization function, a phaseres-
olution of 64 cm ™!, a Mertz phase cotrection method and a zero
filling factor value of 2, were employed.

Peak area values between 1556 and 1533 cm™!, corrected
with a two points baseline established from 1572to 1514 cmL,
were employed to quantify Metamitron in samples using an
external calibration line obtained with 5 standard solutions of
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2.4. FI'NIR procedure

Twenty milligrams of sample was dissolved with 750 mg
acetonitrile by ultrasonic shaking for 2 min. This solution was
filtered and transferred to a glass vial of 6.5 mm i.d. used as mea-
surement cell. The FT-NIR spectra were recorded from 12500
t04000cm ™!, using a nominal resolution of § em ™!, accumulat-
ing 32 scans and employing a background spectrum of the cell
filled with acetonitrile measured in the same instrumental condi-
tions used for samples. In all cases, the Blackman-Harris-3-terim
apodization function, a phase resolution of 64 cm™L, a Power
Spectrum phase correction method (recommended for NIR mea-
surements) and a zero filling factor value of 2, were used.

A calibration line was established for Metamitron with
standard solutions of the pesticide in the concentration range
between 8.93 and 25.72mg g~ ! by measuring peak area values
between 6434 and 6394 cm ™ corrected using atwo points base-
line defined between 6555 and 6228 cm ™. Sample spectral data
obtained in the same conditions as standards, were interpolated
in Metamitron calibration line.

3. Results and discussion
3.1. MIR measurements

3.1.1. MIR transmitiance specirum

Fig. 1 shows the MIR spectra, in the waverumber region
from 4000 t0 950 cm !, of a chloroform solution of Metamitron
at 3.82mgg ! and different commercial samples. The spectra
of standard and sample solutions in CHCl3 present the main
absorption bands corresponding to the Metamitron molecule,
thus indicating a good extraction of the pesticide.

The bands located at 1680 and 1544 cm™!, are due to the
amide I band and C=N stretching in triazinones, respectively,
and this latter seems to be free from matrix interferences and
could be useful for Metamitron determination in pesticide for-
mulations. Other less intense absorption bands are located at

Sample 4

Sample 3

sample 2

Sample 1

Absorbance

Metamitron standard|

Ghloroform blank
% Y

3500 3000 2500 2000 1500 1000
Wavenumbers (cm)

13333

Absorbance

e

3500 3000 2500 2000 1500 1000
Wavenumbers(cm ™)

Fig. 2. Effect of the nominal resolution on the MIR signal of a Metamitron
standard of 1.84 mgg~?, accumulating 25 scans per spectrum. Note: Spectra
were shift on the y axis to clearly show their bands using 2, 4, 8 and 16cm™1
(A, B, C and D) nominal resolution, respectively.

1617, 1329 1021 and 886cm™! due to ring stretching in ben-
zene derivatives, N-NH, stretching, and C-N=C asymmetric
and symmetric stretching, respectively [13].

3.1.2. Effect of MIR measurement conditions

In order to select the most appropriate measurement condi-
tions for the MIR determination of Metamitron, it was studied
the effect of nominal resolution and number of cumulated scans
on the signal to noise ratio (S/N) of a 1.84 mg g ! Metamitron
standard. S/N values were obtained from the quotient between
the peak area values from 1556 to 1533 ¢cm™! (corrected with a
two points baseline established from 1572 to 1514 cm™"), and
the noise in the same spectral range, calculated as root mean
square (without any baseline correction) for a chloroform blank
solution.

The nominal resolution was varied between 2 and 16 cm ™!
and the number of scans was modified from 9 to 49, using in
all cases a zero filling factor value of 2. Fig. 2 shows the effect
of the nominal resolution on the FI-MIR spectra. The use of a
high value of nominal resolution, § or 16 cm ™Y, cannot be rec-
ommended, because of the deformation of the absorption bands
and the loss of spectral information. A nominal resolution of
4cm ™! was chosen, which provides good sensitivity, with a loss
of only a 1.6% with respect to that found using 2cm ™!, and
implies a 50% reduction of the acquisition time, thus increasing
the sample throughput.

Regarding to the number of cumulated scans, 25 scans were
selected for further measurements in order to ensure a com-
promise between sample measurement frequency and signal to
noise ratio.

- 156 -



Capitulo 1

258

Table 1

J. Moros et al. / Analytica Chimica Acta 565 (2006) 255-260

Analytical characteristics of MIR determination of Metamitron using different measurement modes, bands and baseline corrections

Peak height Baseline Regression line y = (@ £.83) + (b £ 8,) Civiet r(n=15) R.SD. %* LODP (mgg™?) LOQ® (mgg™)
(em™H criteria (cm™1)

1545 1572-1514 y=(0.0011=0.0003)+(0.02654 £ 0.00010) Cper 0.99992 0.19 0.04 0.14

1545 1572 ¥=00.0011=0.0003)+(0.02617 £ 0.00010) Cpet 0.99990 0.18 0.04 0.14

1545 1514 y=00.0010=0.0003) +(0.02697 £ 0.00009) Cye¢ 0.99993 03 0.04 0.14

1682 1643 y=(0.0009=+0.0003)+(0.02115+ 0.00011) Cayer 0.9998 02 0.03 0.08

1022 1032-1009 y=(0.00001 £ 0.00006) + (0.00632 £ 0.00002) Civiet 0.99994 07 0.08 03

1022 1009 ¥=(0.00050 +0.00010) + (0.00662 £ 0.00003)Cpzer 0.99990 17 0.07 02

1331 1358-1319 ¥=00.00015 1 0.00009) + (0.00588 =& 0.00003)Cviet 0.99990 0.5 0.07 02

Peak area Baseline Regression line y=(a £.8;) +(p £ 55)Chger r(n=15) R.S.D. %* LOD® (mgg™h) LOQ® (mgg™H)
(em™b) criteria cm™1)

1556-1533 1572-1514 y=(0.009£0.011)+ (0.3531 £ 0.0011)Cpyey 099994 0.16 0.03 0.10
1556-1533 1572 y=(0.01040.004) +(0.3419 £ 0.0013) Cres 0.99991 03 0.03 0.11
1556-1533 1514 y=(0.008+0.003) + (0.3604 £ 0.0010)Cryer 0.99995 0.17 0.03 0.10
1695-1661 1643 y=(0.01040.007) + (0.540 £ 0.002)Cpes 0.99990 0.07 0012 0.04
1028-1016 1032-1009 y=(0.0003 £0.0005) +(0.04940 £ 0.00017) Caget 0.99993 0.6 0.08 03

1028-1016 1009 y=(0.0030 =+ 0.0008) + (0.0536 £+ 0.0003) Crer 0.9998 1.9 0.13 04

1358-1319 1358-1319 y=(0.0024 £ 0.0011)+(0.1092 £ 0.0003) Crger 0.99994 0.7 0.04 0.13

® Relative standard deviation values of five independent measurements of a Metarnitron standard solution of 124 mgg™".
© Limit of detection values were established from the three times (a probability level of 99.6%) the standard deviation of a blank solution divided by the slope of

the calibration line.

¢ Limit of quantification values established as 10 times the standard deviation of a blank solution divided by the slope of the calibration line.

and area values employing different baseline correction were
assayed for MIR analysis.

The repeatability, expressed as relative standard deviation,
of five independent measurements at a concentration level of
1.24 mg g~ ! varied between 0.07 and 1.9% and limit of detection
values, established from the standard deviation of five measure-
ments of a blank solution divided by the calibration slope, varied
from 0.012 to 0.13mg g}, being in all cases adequate for the
determination of this active principle in commercially available
formulations.

Peak area values were in general one order of magnitude more
sensitive than peak height ones. Peak area data between 1556
and 1533 cm™?, corrected with a two points baseline established
from 1572 to 1514 cm ™!, were selected because they provide a
higher selectivity than the amide [ band, located at 1682 cem™,a
R.S.D. of 0.16% and a limit of detection of 0.03 mg g ™!, equiv-
alent to 0.12% (w/w) for a sample mass of 40mg,

3.2. NIR measurements

3.2.1. NIR transmittance spectrum

Fig. 3 shows the transmission NIR spectra, in the wavelength
range from 8000 to 4400 em™!, of a 19.87 mgg~! Metamitron
standard dissolved in acetonitrile, those of four pesticide sample
extracts and a blark of acetonitrile. As it can be seert in this fig-
ure, the most intense bands were the carbonyl stretching second
overtone peak at 4902 cm ! and the carbonyl stretching combi-
nation located at 4630 cm ™!, Another less important absorption
band is located at 6404 cm™!, due to the N—H stretching first
overtone [14].

free from matrix interferences and seem appropriate to be
employed for the determination of Metamitron in pesticide for-
mulations extracted with acetonitrile.

3.2.2. Effect of NIR measurement conditions

The effect of instrumertal parameters, such as the number of
cumulated scans per spectrum and nominal resolution employed
for data acquisition, were also studied to improve the measure-
ment conditions, in the same way than in MIR spectrometry.

The number of cumulated scans was modified from 8 to 64,
and the nominal resolution varied from 2to 16 cm L. In this case,
the wide absorption bands in NIR region, due to overtones, are
not as affected by the nominal resolution as those located in the

Sample 3

Sample 2

Sample 1

Absorbance

Metamitron standard

8000 7500 7000 6500 6000 5500 5000 4500
Wavenumbers (cm™)
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Table 2

259

Analytical characteristics of NIR determination of Metamitron using different measurement modes, bands and baseline corrections

Peak region Baseline criteria Regression line y = ( & 52) + (b £ 55)Cyet r(r=15) RSD.%* LOD (mgg™!) LOQ® (mgg™)
(em™) em ™)

6409 6555-6228 ¥=(0.0003 £ 0.0003) + (0.001659 £ 0.000017) et 0.9993 0.06 0.003 0.011
4902 5003 ¥=(0.0012 £ 0.0008) + (0.00334 £ 0.00005) Crses 0.999 11 0.04 0.14
4902 5003-4834 ¥=(0.0008 £ 0.0005) + (0.00263 £ 0.00003) Cpses 0.9991 0.7 0.02 0.08
4630 47284590 v=(0.0008 £ 0.0005)+ (0.00263 £ 0.00003) Crset 0.9993 0.11 0.017 0.06
6434-6394 6555-6228 ¥=(0.01£0,02)+ (0.0619 £ 0.0007)Crvret 0.9993 0.07 0.004 0.012
4929-4889 5003 y=(0.04£0.03)+(0.1230 £ 0.0019) Cpet 0.999 12 0.04 0.13
49294889 50034834 ¥=(0.027£0.018)+(0.0959 + 0.0011) Gyer 0.9991 0.7 0.02 0.07
46564616 4728-4590 y=(0.0184+0.017)+ (0.0968 & 0.0010) Civeer 0.9993 0.14 0.014 0.05
46564616 4795 y=(=0.01£0.03)+(0.1187£0.0017) Gyper 0.999 0.6 0.016 0.05
4694-4619 47284590 ¥=(0.03£0.03)+(0.1668 £ 0.0017) Cret 0.9993 02 0.012 0.04

® Relative standard deviation values of five independent measurements of a Metamitron standard solution of 8.63mgg™".
® Limit of detection values were established from the three times (a probability level of 99.6%) the standard deviation of a blank solution divided by the slope of

the calibration line.

¢ Limit of quantification values established as 10 times the standard deviation of a blank solution divided by the slope of the calibration line.

Table 3

Determination of Metamitron in pesticide formulations by HPLC-UV, MIR and NIR procedures

Sample HPLC-UV (%, wiw)* MR (%, wiw)* fesp” NIR (%, wiw)* fexp”
1 49.8 £ 03 49.7+ 1.3 0.168 502+ 04 1.789
2 55+£03 528+ 03 1.581 523+04 0.894
3 501404 504 £ 0.9 0.681 498+ 05 1.048
4 253402 257+ 05 1.661 250+ 04 1.500

? Concentration values are the average of two independent analysis measured in triplicate + the corresponding standard deviation of the six values found.
® fup = 1.812 with a probability level of 95% for 10 freedom degrees, applying a two tails assay.

MIR range. In this sense, a nominal resolution of 8 cm™! was
selected for further experiments.

On the other hand, when a low number of scans were accu-
mulated, the relative standard deviation of three independent
measurements increase, so, il order to achieve a compromise
between repeatability and sampling frequency 32 cumulated
scans per spectrum were selected for NIR determination of
Metamitron in pesticide formulations.

3.2.3. Selection of bands for NIR determination

Different absorptionbands, measurement modes and baseline
criteria were tested in order to improve the analytical conditions
of the Metamitron determination in pesticide formulations by
NIR spectrometry, as can be seen in Table 2.

The limits of detection found were in the range from 0.003
t0 0.04mg g~ and the repeatability, as relative standard devia-
tion of five measurements of a 8.63 mg g~! Metamitron standard
solution, varied between 0.06 and 1.2%, being found the best
precision for band area measurements.

In short, the use of band area measurement between 6434 and
6394 em™! with a two points baseline correction between 6555
and 6228 cm™! provides a variation coefficient of 0.07% and a
limit of detection of 0.004 mg g~ that is equivalent to 0.008%
(w/w) for a sample mass of 20 mg.

3.3. Analvtical figures of merit of the developed procedures

cial samples spiked with different amounts of Metamitron and
diluted with CHCl3 or CH3CN with a total Metamitron concen-
tration from 2.03 t0 5.62 mg g~ and from 6.48t0 16.47 mgg~",
for MIR and NIR determination, respectively.

The average recoveries of Metamitron from spiked samples
were 99.9 £+ 1.4 and 100.5 4+ 1.6%, for MIR and NIR measure-
ments, respectively. The absence of matrix effects was confirmed
by comparing the slopes of the external calibration and the stan-
dard addition regression lines of the developed procedures. The
equations obtained for the MIR procedure were y=(0.698 +
0.017)+(0.354 +0.007)Cygey mg g1 with r=0.9980 (n=12)
and y=(0.009 +0.011)+(0.3531 + 0.0011)Cpes mg g4 with
r=0.99994 (n=15), for the standard addition and external
calibration, respectively. NIR based methodology provided
and standard addition curve y=(0.42540.003)+(0.0613 +
0.0005)Cpjet mg g’1 withr =0.9994 (n =12) and an external cal-
ibration line y=(0.01 4 0.02) +(0.0619 + 0.0007)Ciet mg g ™
with 7 =0.9993 (n=15), being observed that the slope values of
the two pairs of lines are statistically comparables.

4. Comparison between different methodologies
developed

The vibrational spectrometry-based methodologies, pro-
posed in this paper, provided statistically comparable results
with those obtained by HPLC reference method for the analysis
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probability level of 95% and 10 freedom degrees (6 data found
by each method minus 2 parameters).

The main advantages offered by the vibrational proce-
dures are a strong reduction of the volume of organic sol-
vent required for the analysis (60ml acetonitrile for HPLC,
3.4ml chloroform for MIR and only 1 ml acetonitrile for NIR)
and the increase of the measurement frequency from 15h~!
in the case of HPLC to 60h~! for MIR and 120h7! for
NIR.

It can be concluded that the proposed spectrometric method-
ologies are fast and environmentally friendly alternatives to
the classic chromatographic procedures for the quality con-
trol of commercial formulations in the agrochemical sector and
although these procedures present a worse limit of detection
than that obtained by HPLC, it is enough for the determination
of active principles in pesticide formulations.
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Abstract

It has been developed a general strategy for the determination of pesticides in agrochemicals by Fourer transform near infrared (FI-NIR)
spectroscopy. The methodology is based on previous extraction of the active principles through sonication with acetonitrile and direct determination
by transmission measurements, using glass vials as measurement cells and univariate calibration at selected wavenumbers as a function of the
pesticide to be analyzed. Chlorsulfuron, metamitron, iprodione, pitimicarb, procymidone and tricyclazole were used as test molecules and data
obtained by FT-NIR for 20 samples containing one of these active principles compare well with those found by reference liquid chromatography
(HPLC) procedures. In short, FT-NIR provides relative standard deviations between 0.04 and 0.7% and limit of detection values ranging from
0.004 to 0.17mgg " with recovery values between 96.4 and 100.5%. On the other hand, FT-NIR offers a 10 times faster methodology than
chromatography ones and an environmentally friendly alternative which reduces the reagent consumption to 1 mL acetonitrile per sample.

© 2006 Elsevier B.V. All rights reserved.

Keywords. Near infrared; Pesticide formulations; Chlorsulfuron; Metamitron; Iprodione; Pirimicarb; Procymidone; Tricyclazole

1. Introduction

Pesticides are substances intended to prevent, destroy, repel
or mitigate amy pest, including insects, rodents and weeds as
defined by the Food and Agricultural Organization (FAO) [1]. In
thelast decade, pesticide sector has been one of the world’s major
industry, with world expenditures higher than 32.5 billion dollars
per year, with herbicides accounting for the largest proportion of
the total (more than 40%), followed by insecticides, fungicides,
and other pesticides, respectively [2].

Pesticide manufacturers must ensure the properties of their
products in order to provide information to consumers and ful-
fill regulatory requirements. International organizations, such
as the Collaborative International Pesticides Analytical Coun-
cil (CIPAC), or the Association of Official Analytical Chemists
(AOAC), recommend different procedures for the quality con-
trol of agrochemicals. Methods suggested by the CIPAC for
pesticide formulations are, in general, based on the use of gas
chromatography (GC) or liquid chromatography (HPLC), the

* Corresponding author. Tel.: +34 96 354 3158; fax: +34 96 354 4838.

most powerful techniques for pesticide-residue analysis, Never-
theless, these techniques involve occasionally long and tedious
sample preparation steps and generally the use of big amounts
of solvents. So, there is a need for new alternatives to quality
control of pesticide formulations which could reduce the time
of analysis and the environmental side effects.

In recent years, vibrational spectroscopy based procedures
have been developed for control analysis of pesticide formu-
lations [3,4]. However, methods based on the measurement at
the mid infrared (MIR) region commonly employ halogenated
hydrocarbons which are ozone depleting agents and thus it is
convenient to look for the possibilities of near infrared (NIR)
spectroscopy to do these determinations. This last technique has
gained wide acceptance within the industry for raw materials
testing [5], product quality control [6] and process monitoring
[7], emphasizing its use in the pharmaceutical sector [8]. The
growing interest in FI-NIR spectroscopy is probably a direct
result of its major advantages over other analytical techniques,
namely, an easy sample preparation with reduced pre-treatment
steps, the possibility to use fibre optic probes, and the predic-
tion of chemical and physical sample parameters from a single
spectrum based on the use of multivariate calibration. However,
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NIR to the determination of active ingredients like diuron [9],
buprofezin [10] and hexythiazox [11] in pesticide commercial
formulations.

So, in this paper we have explored the possibilities that FI-
NIR spectroscopy offers to the agrochemical sector by means of
the development of simple, fast, accurate and environmentally
friendly methods to the quality control of commercially available
agrochemicals.

In fact six pesticides such as chlorsulfuron, metamitron, ipro-
dione, pirimicarb, procymidone and tricyclazole were used as
test molecules.

2. Experimental
2.1. Apparatus and reagents

A multi purpose analyzer (MPA) FT-NIR spectrometer from
Bruker (Bremen, Germany), equipped with a quartz beamspliter,
an air cooled NIR source and an InGaAs detector, was used in
this study. For instrument control and data acquisition the OPUS
program Version 4.1 from Bruker was employed. Spectra treat-
ment and data manipulation have been carried out using Omnic
2.1 and OmnicMacros 2.1 software from Nicolet (Madison, W1,
USA).

A Hewlett-Packard HPLC Series 1050 high performance lig-
uid chromatograph with a variable wavelength UV—vis detector,
and a Dionex P680 liquid chromatograph (Surmmny Vale, CA,
USA) with an UVD 170U detector, both equipped with a C-
18 reversed phase (Kromasil) column (250 mm x 4.6 mm i.d.
and 5 pm particle diameter), were employed for the determina-
tion of pesticides in commercial formulations, being used this
methodology as reference procedure for the validation of FT-
NIR data.

An ultrasonic water bath J.P. Selecta (Barcelona, Spain) was
used to carry out the pesticide extraction.

Chlorsulfuron (99.8%, wiw), iprodione (99.8%, wiw),
metamitron (99%, w/w), pirimicarb (99.4%, w/w), procymi-
done (99.1%, wiw) and Tricyclazole (99.7%, wiw), all of them
PESTANAL® grade standards, were supplied by Fluka (Buchs,
Switzerland). Analytical grade acetonitrile supplied by Scharlau
(Barcelona, Spain), was employed for the extraction of sam-

Table 1

ples and standards preparation. Commercial formulations were
obtained directly from the Spanish market.

2.2. Reference HPLC procedure

High performance liquid chromatography based procedures
were employed as reference methods to analyze the different
samples. The main parameters of the employed liquid chro-
matography procedures and their analytical characteristics are
summarized in Table 1.

The appropriate amount of sample, from 15 to 40mg (see
Table 1 for details) was accurately weighed inside 25 mL volu-
metric flasks and dissolved with the organic solvent. In order
to provide an appropriate concentration level, samples were
diluted in each case with the mobile phase. After that, solu-
tions were filtered and discrete volumes (20 L, except in the
case of iprodione determination for which 10 L were used)
were directly injected in the corresponding mobile phase, using
a flow rate of 1 mL min~!. Pesticides were determined in the
isocratic mode by absorbance measurements at different wave-
lengths. Area values of the chromatography peaks obtained, at
the reported retention times, were interpolated in external cali-
bration lines established from pure standard solutions prepared
in the mobile phases used in each case.

2.3. FT'NIR procedutre

An appropriate amount of sample, from 15 to 50 mg, was
dissolved with 750 mg acetonitrile by ultrasonic shaking for
5 min. This solution was filtered and transferred to a glass vial
of 6.5mm i.d. used as measurement cell, The FT-NIR spectrum
was recorded from 12500 to 4000 em ~! using a nominal resolu-
tion of 8 em ™!, accumulating 32 scans per spectrum and using
a background of the cell filled with acetonitrile and measured in
the same instrumental conditions used for samples.

Data found for samples, at appropriate wavenumbers, were
interpolated in external calibration lines established from five
standard solutions of each pesticide in the concentration range
between 5 and 25 mg g1, by measuring either the corresponding
peak height or peak area values corrected using different baseline
criteria.

Selected parameters for the high performance liquid chromatography reference procedures and their analytical characteristics for the determination of studied

pesticides in commercial formulations

Pesticide Sample Volume Mobile phase Wavelength Retention time RSD.(%)* LODP (ugl™h
amount (mg) injected (L) (nm) (min)
Chlorsulfuron 40 20 85:15 MetOH:phosphate 226 2.8 0.02 13
buffer pH 4
Iprodione 30 10 85:15 ACN:water 229 42 0.1 20
Metamitron 40 20 80:20 ACN:water 225 2.6 0.14 12
Pirimicarb 20 20 65:35 ACN:water 250 4.9 0.5 3
Tricyclazole 15 20 85:15 ACN:water 275 2.8 0.06 30
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3. Results and discussion
3.1, FI-NIR specira of pesticide formulations

Fig. 1A-F shows the transmission FI-NIR spectra in the
wavenumber range from 12500 to 4000em™ of the six stud-
ied pesticides: chlorsulfuron, metamitron, iprodione, pirimicarb,
procymidone and tricyclazole, both in sample extracts and for
pure standards dissolved in acetonitrile, together with a refer-
ence blank of acetonitrile. It can be seen in these figures the
main wavenumbers of the pesticides which can be used for their
determination.

On comparing the NIR spectra of chlorsulfuron standard and
sample extract (Fig. 1A) it can be observed the presence of sev-
eral bands, which seem to be appropriate for the determination
of chlorsulfuron. However, only the band located at 4661 cm™!
was useful, because the rest of the bands were located close to
dark regions of the NIR spectra created by the use of acetoritrile
as sample solvent. The aforementioned band could be assigned
in solution to the C—H stretch, C=0 stretch combination or sym-
metric C—H deformation [12].

As it can be seen in Fig. 1B, the most intense bands of
metamitron are the carbonyl stretching second overtone peak
at 4902¢m ! and the carbonyl stretching combination located
at 4630cm™". Another less important absorption band, located
at 6409 cm ™, is due to the N—H stretching first overtone [12].
On comparing the spectra of the metamitron standard and that
of the sample extract it can conclude that these bands are well
resolved and apparently free from matrix interferences and seem

0.12
011
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0.09
0.08 1
0.07
0.06
0.05
0.04 -
0.03

Absorbance

0.02
0.01
0.00
-0.01

appropriate to be employed for the determination of the pesticide
in agrochemicals extracted with acetonitrile.

Fig. 1C shows characteristic vibration bands from iprodi-
one centred at 4892 cm ™! associated to the C=0 stretch second
overtone and other less significant, such as those located at
4677 cm~, related to C—H stretch, C=0 stretch combination
or symmetric C—H deformation, and another one at 4626 em™,
which could be considered to belong to the asymmetric C-H
stretch or C—H deformation combination [12]. So, all these
bands could be considered suitable for the quantification of ipro-
dione in commercially available formulations.

As can be seen in Fig. 1D, for the comparison between a
pirimicarb standard and a pirimicarb extract, both solved in
acetonitrile, only the band located at 4667 cm~!, which could
be associated to the C—H stretch, C=0 stretch combination or
symmetric C—H deformation seems to offer the possibility to
determine pirimicarb in agrochemical formulations [12]. The
band around 7100 cm ™!, which seems to be present in sample
and standard, was finally an artifact which appears in some cases,
probably due to a solvent impurity.

Fig. 1E evidences the similarity between the spectra of a
procymidone standard and a sample extract for bands located
at 6115 and 6046 cm !, related to C—H stretch first overtone.

Moreover, a more intense band centred at 4670cm ™, that
could be associated to the C—H stretch, C=0 stretch com-
bination or symmetric C—H deformation, and another band
placed at 4248 em™?, which could correspond to the CHy
bend second overtone [12], could be used for procymidone
determination.
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gures of merit of the NIR pesticide determination in agrochemicals

Wavenumber (em™1) Baseline criteria External calibration line Il RSD. LoDY LOQ® Recovery %' Accuracy (Relative

(measurement mode) cm™ 1) Standard addition calibration line (%)° mg g’1 mg g’l error %)
y=(@xs)+@+s) [C]°

m 4688-4623 (area) 47104604 y=(—0.0001£0.0018)+(0.03791 £ 0.00012) [C] 09999 017 0.03 0.10 995+ 13 14

y=(02589£0.0017)+(0.0378 £0.0002) [C] 0.9998

4688-4623 (area) 4710 ¥=(—0.007+0.004) +(0.0441 £ 0.0002) [C] 0.9998  0.08 0.03 0.10 99 + 12 14
y=(0.343£0.015) +(0.0344 £ 0.0018) [C] 098

6434-6394 (area) 65556228 y=(0.0140.02)+(0.0619 4 0.0007) [C] 0.9990 0.07 0.004 0.012 1005 + 1.6 0.9
¥ =(0.425+0.003) + (0.0613 £ 0.0007) [C] 0.9994

4892 (height) 49524821 ¥ =(—0.0008 £ 0.0004) + (0.00400 £ 0.00002) [C] 09998  0.11 0.004 0.014 100.1 £ 1.0 22
¥ =(0.0194 £ 0.0002) + (0.00402 £ 0.00004) [C] 0.9997

4922-4860 (area) 4821 y=(—0.026+ £0.012)+(0.1427 £0.0007) [C] 09998  0.04 0.005 0.017 998 £ 08 08
¥ =(0.67410.009) + (0.1424 £ 0.0014) [C] 0.9996

4679-4659 (area) 47874636 y=(—0.001640.0007) +(0.00555 £ 0.00004) [C] 09996 04 0.05 02 964 £ 08 0.8
¥ =(0.0358 £ 0.0005) + (0.00568 & 0.00003) [C] 0.9998

e 4670 (height) 4715 ¥ =(0.0005 £ 0.0003) + (0.001198 £ 0.000019) [C] 0.998 0.7 0.13 04 99.1 4+ 086 16

¥y =(0.01301 +£ 0.00004) + (0.001145 +0.000004) [C] 0.9999

4691-4653 (area) 47564621 ¥=(—0.003+0.007) +(0.0409 £ 0.0004) [C] 09994 0.7 0.17 06 1005 £ 1.1 1.9
¥ =(0.4260£0.0018) +(0.04078 £ 0.00015) [C] 0.9999

6237-6185 (area) 6283 ¥ =(—0.0004 £ 0.0016) + (0.03164 £ 0.00010) [C] 0.9999  0.04 0.03 0.08 902 + 1.1 1.8
¥ =(0.5514 £ 0.0014) + (0.03000 & 0.00018) [C] 0.9999

4681-4640 (area) 47004632 ¥ =(—0.0008£0.0016) +(0.02720 £ 0.00010) [C] 0.9999  0.05 0.02 0.07 984 £ 05 1.1
¥=(0.45239 £ 0.00016) + (0.02677 £ 0.00002) [C] 0.9999

on lines expression where (24 s;) means the intercept and it standard deviation and (b + 5,) indicates the slope and it standard deviation being [C] the concentration of pesticide expressed in mgg™?.
f standard addition calibration lines, they were obtained from the spike of sample extracts with known amounts of pesticide on the concentration range from 7 to 36 mgg™".

correlation coefficient.

ge of relative standard deviation for three measurements of a standard solution located in the middle part of the calibration range.
detection established using 3s criterion and expressed in mg g~ units,

quantification established using 10s criterion and expressed in mg g~* units.

sovery percentage for five samples spiked with different amounts of pesticide standard.
relative error between values obtained by HPLC and NIR proposed method for agrochemical samples containing the corresponding pesticide.

1
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The main characteristic bands present at tricyclazole stan-
dard spectrum are also present in the acetonitrile extract of an
agrochemical sample (see Fig. 1F). Bands located at 6210 cm™!
(C—H stretch first overtone), 4659 cm™! (C—H stretch, C=0
stretch combination or symmetric C—H deformation) and
4598 cm~! (asymmetric C—H stretch or C—H deformation com-
bination) [12] seem appropriate for the analysis of commercial
formulations containing this pesticide.

In short, from spectra reported in Fig. 1A-F it can be con-
cluded that the acetonitrile extraction of pesticides from agro-
chemicals offers a good way for the determination of the six
evaluated compounds based on univariate external calibration
and NIR measurements in selected conditions.

3.2. NIR measurement conditions

The effect of the spectral resolution (from 2 to 16em ™) and
that of the number of accumulated scans (from 4 to 64) were
evaluated considering the signal to noise ratio at the wavenumber
conditions selected for each pesticide.

In spite of the fact that in several cases the use of a 16cm™
nominal resolution provided the highest signal to noise ratio
(S/N), it is clear that on using a so low resolution the spectral
information could be lost.

As an example, Fig. 2 shows the spectra found for 32 cumu-
lated scans of a metamitron concentration of 16.53mg g~! for
different resolution values of 2, 4, 8 and 16em ™! and, in the
inset, it can be seen the variation of S/N as a function of both,

1

the nominal resolution and the number of cumulated scans. It
can be seen from the aforementioned figures that the maxim
S/N was found for 16 cm ™! and 8 cumulated scans. However,
orl increasing the resolution the shape of spectra was modified
and some bands or details of them could be lost.

On the other hand, 32 accumulated scans provided a good
compromise between sensitivity, precision and sampling fre-
quency.

3.3. Selection of bands for FI-NIR determination

Different bands, using peak height and peak area measure-
ment modes and different baseline correction criteria, were
evaluated for all considered compounds. The most relevant
information is summarized in Table 2. The main analytical fig-
ures of merit found for each compound, in the best conditions,
were evaluated, and thus, in Table 2 it has been included the
equations of the univariate external calibration lines obtained
for each criterion considered, the limit of detection (LOD),
the limit of quantification (LOQ) and the relative standard
deviation for a standard solution of 15mgg~". It has been
also included the standard addition calibration lines in order
to provide information about the presence or not of matrix
interferences.

The LOD and LOQ data were obtained from the concentra-
tion corresponding to 3 times and 10 times, respectively, the
standard deviation of the blark divided by the slope of the cali-
brates.

Table 3

Determination of pesticides in agrochemicals by both HPLC and NIR

Pesticide Sample HPLC-UV* NIR* Accuracy (telative exror %)°

(% wiw)+s (%o wiw) £

Chlorsulfuron 1 7641 £0.11 761+ 04 —04
2 764 £02 744 +£ 07 -2
3 764 £02 756+ 03 -1.0

Metamitron 1 49.6 £ 03 502 £ 04 12
2 525+03 523+ 04 —03
3 50.1+04 498 £ 05 —0.6
4 253402 250+ 03 -13

Iprodione 1 5022 £ 0.02 49.09 £+ 0.19 -22
2 48.94 + 0.03 489 £ 05 —0.0
3 49.04 + 0.03 49.0 £ 02 —0.0

Pirimicarb 1 469+ 02 469 £+ 08 —0.0
2 4683+ 0.13 465+ 02 —07
3 46.94 + 0.09 464 £ 04 -12
4 4797 £ 0.12 474 £ 05 —11

Procymidone 1 50.6 £ 04 514407 15
2 516 +£02 511+ 02 -1.0
3 505+ 03 520408 3.0

Tryciclazole 1 76.0 £ 0.5 7570 £ 0.11 —04
2 77.5+£02 753+ 03 238
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4. Analytical figures of merit of the developed
procedures

Regarding the analytical repeatability, the relative standard
deviation (R.S.D.) of three measurements of a pesticide concen-
tration located in the middle part of the calibration line, provided
results for the different pesticides in study which varied between
0.04 and 0.7%.

Limit of detection values found were ranged between 0.004
and 0.17 mg g ™!, as a furction of the compound considered.

On comparing the aforementioned figures of merit with
those found by HPLC (see Table 1) it can be seen that
HPLC provides the most sensitive way for the determina-
tion of pesticides. However, at the concentration level of the
pesticides in commercially available samples, the sensitivity
obtained by NIR is enough and the repeatability of data was
comparable.

On the other hand, recovery studies, carried out on actual
samples spiked with different known amounts of the pesticides
under study, provided values between 98.4 and 100.5%, except
for pirimicarb (a mean recovery value of 96.4%), thus indicating
the lack of systematic errors.

The absence of matrix effects was confirmed by comparing
the slopes obtained for external calibration and standard addition
regression lines (see Table 2) and once again it can conclude that
FT-NIR spectroscopy offers an accurate way for quality control
of pesticide formulations.

On considering sample throughput and solvent consump-
tion, it is clear that the use of FI-NIR improves the labora-
tory productivity 10 times as compared with HPLC and that
the amount of organic solvent consumed per analysis by FI-
NIR is 1mL, thus being lower than that required by HPLC.
So, FI-NIR spectroscopy offers a fast and environmentally
friendly alternative to HPLC for quality control analysis of agro-
chemicals.
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5. Analysis of commercial samples

Commercially available formulations of pesticides were ana-
lyzed using NIR measurements after extraction with acetoni-
trile and data found were compared with the reference chro-
matography methods (see Table 3). The results obtained by
NIR were statistically comparable with those obtained by
HPLC.

Fig. 3 shows the regression between data found, for all pes-
ticides and samples analyzed, by FI-NIR and HPLC; and the
elliptic joint confidence region test for the slope and the inter-
cept of this regression. The regression coefficient for FI-NIR
versus HPLC concentration of pesticide in these samples was
0.997, thus evidencing a good regression between obtained val-
ues, being the slope equal to 0.976+ 0.012 and the intercept
equal to 1.0 +0.7. As it can be seen in Fig. 3 also, no system-
atic errors are present as the theoretical point intercept=0 and
slope =1 is located inside the corresponding elliptic joint confi-
dence regior.

6. Conclusion

FT-NIR spectroscopy has been successfully used for therapid
quality control of commercially available formulations of pesti-
cides.

The proposed NIR method is a fast and serious alternative
to the chromatographic procedures usually employed in quality
comntrol process of commercial formulations.

In spite of the nherent selectivity of HPLC and on the fact
that the limits of detection found for FT-NIR are ranged between
1000 and 5000 times higher than those obtained by HPLC, the
complexity and the concentration level at which pesticides are
present in agrochemicals reduces the importance of the afore-
mentioned analytical features.

The main advantages of the developed FT-NIR procedure are
that: (i) itrequires a reduced sample preparation, based on a sim-
ple previous extraction of the active ingredient with acetonitrile
without any kind of dilution, (ii) it provides a high sampling
throughput, because sample extraction can be made in 5min
and sample extract measurements only involves 30s providing
10 times reduction of the measurement time required per sample,
(iii) it reduces drastically the amount of solvent used (in fact, the
FI-NIR method provides between 36 and 38 times reduction of
solvent consumed), and (iv) the development time required to
establish an appropriate measurement procedure based on NIR
is clearly minor than that involved on the optimization of a chro-
matography method.

So, it can be concluded that the FT-NIR quality control of
commercially available formulations of pesticides is a low cost
and environmentally friendly methodology and a reliable alter-
native to procedures based on the use of chromatography.

In the present study, the use of univariate calibration proce-
dure has been selected in front of the use of multivariate cali-
bration and it must be recognized that the proposed procedures
are tertibly simple, not require any complex calibration soft-
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tion sets of previously analyzed samples commonly required on
using multivariate approaches.

So, the methods proposed are, in our opinion, highly inter-
esting for both, routine laboratories without any experience on
chemometrics and control laboratories which do not work with
high series of analyzed samples.
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First-derivative Fourier
Transform infrared determination
of oxadiazon in commercial herbicide

formulations

Javier Moros, Guillermo Quintas, Sergio Armenta, Salvador Garrigues™ and

Miguel de la Guardia

Department of Analytical Chemistry. University of Valencia. Edifici Jeroni Mufioz, 50" Dr. Moliner.46100 Burjassot. Valencia.

Spain

Abstract: A Fourier transform infrared (FTIR) method has been developed for the quantification of oxadiazon in
herbicide formulations. The method involves the extraction of the active ingredient by sonication of the samples
with CHCI; and direct measurement of the peak area values in first-order derivate spectra from 1770 cm to 1774
em’! corrected with a baseline point located at 1950 em ™ and after a 5 peints smoothing. A limit of detection (3 s) of
0.03 mg g’l and a typical relative standard deviation (R.S.D) of 1.3 % were found. Results obtained were
comparable with those found by liquid chromatography with UV detection. The proposed method involves a 7
times reduction in solvent consumption and 20 times increase of the sampling throughput as compared with the
chromatography procedure and thus, it can be concluded that the proposed method is a sustainable alternative for

quality control of pesticide commercial formulations.

Keywords: Fourier Transform Infrared; first derivative spectroscopy; oxadiazon; herbicide formulations

1 INTRODUCTION
Pesticides are biologically active chemicals
designed to control pests but with a residual
toxicity for humans. So, it 1s essential that the risks
they pose to human health, animals and the
environment can be properly controlled. In order
to carry out this, before a pesticide can be sold,
supplied, stored, used or advertised in Spain it
must be approved by the Direccién General de
Salud Publica- Subdirecciéon General de Sanidad
Ambiental v Salud Laboral! Additionally, the
assessment of chemical preparations to be placed
m the European market, must accomplish the
European Union and national legislations.
Notification schemes for new chemical
substances, manufactured or imported within EU
mdustries requires not only detaills on the
notifier/manufacturer and the identity of the
chemical, but also a technical dossier providing

information on the substance and results from
analysis of physical and chemical properties,
including quantitative data on the concentration of
active  principles and test reports from
toxicological and ecotoxicological assays
Oxadiazon, 5-tert-butyl-3-(2,4-dichloro-5-
isopropoxyphenyl)-1,3,4-oxadiazol-2(3H)-one, is a
selective pre-emergence herbicide present as active
mgredient in several commercially available
formulations. It is used for the control of annual
grasses and many broadleaf weeds in tuf and
landscape ornamentals.
Products contamning oxadiazon control weeds
growing from seeds, not controlling those emerged
or established, by lalling young weed seedling as
they come in contact with oxadiazon during
germination. >
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After a bibliographic research n the Analytical
Abstracts database in the period for 1980 to
February 2006 it was verifies that the main part of
methods proposed for the determination of
oxadiazon in different kind of matrices such as
juices, honeyﬁ, soil’, wines® and cereals® are based
on chromatography techniques.

The single precedent on the determination of
oxadiazon at percentage level corresponds to Liu
et al'® who determines oxadiazon combined with
butachlor and simetryn, using gas
chromatography-mass spectrometry.

However, there are no precedents about the use
of infrared spectrometry nor methodologies
proposed for the determination of oxadiazon mn
commercial formulates in spite of the tremendous
development of Fourier transform infrared based
methods for the determination of g)esticides n
agrochemicals made in the last years.*

So, the aim of this study was the development of
a FTIR procedure for a fast accurate and direct
determination of oxadiazon in commercial
herbicide formulations which can be used in the
quality control of these products and could avoid
the application of chromatography procedures
which work better for residue analysis than for
products containing oxadiazon at percentage level.

2 EXPERIMENTAL

2.1 Apparatus and reagents

A Magna 750 FTIR spectrometer from Nicolet
(Madison, WI, U.S8.A), equipped with a
temperature-stabilized DGTS detector, a long-
lasting Ever-Glo source and a KBr beamspliter,
was employed for spectral measurements, using a
Specac micro-flow cell with ZnSe and CaF,
windows and 0.11 mm pathlength. The equipment
employs the 2.1 version of the OMNIC software
developed by Nicolet Corporation for the
acquisition and processing of the FTIR data.

A Gilson P-2 Mmipuls peristaltic pump
(Villiers-le-Bel, France) furnished with Viton (iso-
versinic) tubes (1 mm i.d. and 3 mm o.d.) resistant
to chlorinated solvents, which provides flow rates
from 0.2 to 3 ml min*, and PTFE tubes of 1.6 mm
od. and 0.8 mm 1d were used to introduce
solutions into the micro-flow cell.

A Hewlett-Packard HPLC Series 1050 High
Performance Liquid Chromatograph, equipped
with a Kromasil C-18 column (250 x 4.6 mm 1.d.
and 5 pm particle diameter) and a variable

wavelenoth TTV.Vie detactar wae amnlaved far tha

Oxadiazon standard (997 % (w/w)) was
supplied by Fluka (Buchs, Switzerland). Analytical
grade chloroform stabilized with 150 mg 1!
amylene and acetonitrile were obtained from
Scharlau (Barcelona, Spain) and were employed
for the preparation of samples and standards.
Emulsifiable concentrate commercial formulations
containing Oxadiazon 25 % (w/v) were obtained
directly from the Spanish market.

2.2 Reference procedure

25 mg of sample were accurately weighted, inside
a 25 ml volumetric flask and diluted to the volume
with CH;CN, being somicated during 5 minutes m
an ultrasounds water bath to extract oxadiazon
from the matrix and to ensure a complete
homogenization. 1 ml of the extract was diluted to
10 ml and filtered through a 0.22 pm nylon filter.
20 pl of thus latter solution were directly imjected
m a Kromasil C18 (250 x 4.6, 5 um) column using
an 80:20 acetonitrile: water mobile phase at a flow
rate of 1 ml min”. Oxadiazon was determined in
the 1socratic mode by absorbance measurements at
292 nm using area values of the chromatogram
peak obtained at a retention time of 10.37 min for
samples and interpolating them in an external
calibration line established from five oxadiazon
standard solutions m  acetomitrile m  the
concentration range from 3.81 to 381 ppm
measured in the same conditions than samples.

2.3 FTIR recommended procedure

50 mg of sample were diluted with 7 g of CHCl;
and sonicated for 5 minutes. This solution was
passed through a 0.22 pm nylon filter and then
mtroduced in a FTIR measurement micro-flow cell
by using a peristaltic pump. The spectra were
obtained in the stopped-flow mode from 4000 to
900 cm? at 4 cm™ nominal resolution and
accumulating 25 scans per spectrum, requiring
each averaged spectrum an acquisition time of
30.9 seconds. It was established the background
from the cell filled with the solvent.

Peak area values of the first-order derivative
spectra between 1770 and 1774 cm™, corrected
with a single point baseline established at 1950
om™ after a 5 points smoothing were employed to
quantify oxadiazon. Data found from samples were
mterpolated in an external calibration line obtained
with 5 standard solutions of the pesticide in the

ey L P [ e N ER AnA D QT emn Al
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3 RESULTS AND DISCUSSION

3.1 Absorbance spectra of oxadiazon
Examples of zero order absorbance spectra from
4000 to 850 cnr! of both, an oxadiazon standard
dissolved in chloroform and an extract of a
commercial sample are shown in Figure 1.

The band located at 1782 ¢m™ iz due to the
catbonyl group, that at 1616 em” could be
assignable to the —C= N — N — group tension and
the band observed at 1489 cm™ could be related to
the O-CH group deformation from the aliphatic
ether.!?

Other characteristic bands appear at 1423 cm
due to benzene ring tensions, 1327 cm’
corresponding to the interaction between CHs
groups from f{-bufyl group, 1249 cm’! (Ar;yl-o
tension from the aromatic ether) and 1040 em™ (O-
CH tension from the aromatic ether too).

Moreover a series of bands at 1193, 1123, 1110
and 1094 cm’ corresponding to the several
tensions of C-Cl bonds from the benzene ring
could be identified.”

All the aforementioned bands are also present in
the sample extract and additional bands
corresponding to other formulation components as
that of 1704 om! which corresponds to
cyclohexanone, a usual co-formulated agent
present in this kind of formulations.

0.13 s
] CH-CH-0,

0.124 2541

3011

0.10 1w

Ahsorhance

0.08 2=m
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0.04 4 B

0.02

0.16 /T e
] /_w 4 CHy
0. 14: ° ﬁ(_/ N\/:Jj

oxedinzon in conunerciul hevbicide fornudutions

3.2 Selection of the approprate bands for
oxadiazon determination

In order to obtain the best analytical performance
of the FTIR determination of oxadiazon in
formulated samples several peak area and peak
height measurements using different baseline
criteria were tested. Table 1 summarizes the most
relevant results obtained.

In terms of sensitivity, it can be appreciate that
peak area measurements provide one order of
magnitude better sensitivity than peak height
values and that the band at 1489 cm! is that which
provides the lowest accuracy errors. Because of
that peak area measzurements between 1494 and
1482 com! comrected with a baseline point
established at 1436 cm™ could be considered the
most appropriate criterion for the determination of
oxadiazon.

Data in Table 1 also reportz the limit of
detection (LOD) values found on using different
bands. LOD vwvalues were established, as
recommended by the IUPAC as the pesticide
concentration, which provides an absorbance value
equal to three times the standard deviation of 10
measurements of a blank solution (99.6%
confidence level). Additional indicators such as

1782

1439

0.00 frmrmp—rrori

350N 3Nnn 2500

2000 1500 1000

Wavenumbers (cm’l)
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al charactenistics of FTIR determination of oxadiazon in agrochemicals using different measurement modes from zero order absorbance spectra.

i Oxadiazon concentration
tht'area B’.s 'hf“ o r* RSD. LoD.* LoQ.* ©ow) Accuracy
I.]) criteria Regression line y = (@ = 5,) + (F = 5) Coza =15 (%) b P g'lj (g g_],) - l]‘ﬂll;
(cm™) ) = FTIR HPLC (o)
2648014 24802 6.4
12 1950 ¥ = (-0.0010 = 0.0004) + (0.0405 = 0.0002) Cou 0.9008 015 0.004 0.012 26.20+0.12 25002 42
2646017 2408+03 6.3
2651 =012 248=02 6.5
177 1950 - 1550 y=(-0.000 = 0.002) = (0.422 = 0.002) Cppy 0.0008 0.07 0.0007 0.0024 2620 =0.11 250=02 5.2
2653010 249=03 6.5
2337015 249=02 -6.1
1473 ¥ = (0.0000 =0.0002) + (0.01960 = 0.00014) Cp, 0.9007 1.0 0.03 0.10 2330=018 250=02 5.4
® 23703 24903 -4.8
25603 24902 2.7
1436 ¥ =(-0.0003 = 0.0003) =(0.02380 = 0.00014) Cowu 0.0008 0.6 0.06 Q.18 25.4=0.11 250=02 14
256=02 249=03 29
22703 249=02 -8.8
1473 ¥ =(0.002 = 0.003) ~ (0.2003 = 0.0017) Cpp. 0.0095 1.2 0.04 0.12 1275017 250=02 -2.0
— 23004 240=03 =15
. 25602 249202 13
1436 ¥=(-0.002 = 0.002) + (0.2571 £0.012) Cqy, 09999 0.6 0.04 014 2535007 250+02 1.4
25.58=0.12 408=03 2.7
279003 148=02 12
13 1436 v=(0.00028 = 0.00015) - (0.00831 = 0.00008) Cp., 09093 0.6 0.12 039 27903 250=02 12
28404 240=03 14
260=02 240+02 8.2
1415 1436 y = (0.0005 = 0.0010) + (0.0853 = 0.0005) Coss 0.9997 1.5 0.07 022 27003 250+02 8.0
27404 248=03 10
26902 24802 81
17 1363 ¥=(0.00030=0.00011) = (0.00912 = 0.00006) Ceu, 0.9997 Q.5 0.04 Q.13 26.7=02 250=02 6.9
27010 148=03 8.2
27603 249=02 11
1321 1363 ¥y =(0.0024 = 0.0011) = (0.0817 = 0.0006) Coux 0.9996 0.7 0.04 0.13 27503 25002 10
27711 24903 11

correlation coeffictent for a set of 13 standard measurements.
standard deviation for 3 independent measurements of a oxadiazon standard solution of 1.63 mg g'.

detection established from three times (a probability level of 99.6%) the standard deviation of a blank solution divided by the slope of the calibration line.

quantification values established as 10 times the standard deviation of a blank solution divided by the slope of the calibration line.

ation values are the average of three independent analysis measured m triplicate + the correspending standard deviation of all values found for an emulsifiable

ite formulation with a declared value of 25 %2 wiv.
uracy error (%) found from the comparison with results obtamed by HPLC.
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the r value, RSD or LOQ are also reported being
confirmed that the use of zero order absorbance
spectra of oxadiazon provides good linearity in the
experimental conditions chosen with a LOD of
0.04 mg g and a LOQ of 0.14 mg g with RSD
values of the order of 0.6 %.

However, the accuracy errors remain in the
range from +1.4 % to +2.8 % as compared with
data found by HPLC.

This fact could be due to the influence of
formulation components which can be co-extracted
with oxadiazon in CHCl; and can affect the sample
spectra.

33 First-order
measurements
The use of derivative spectra instead of zero order
ones in analytical spectroscopy is a single and easy
way to correct for irrelevant background
absorption and has been widely used in
multicomponent analysis and to avoid matrix
effects on selected bands.

Because of that, in the present study it was
evaluated the use of first order derivative spectra
to determine oxadiazon in samples extracts in
order to avoid matrix effects which could be the
reason for the high accuracy errors observed on
using zero order spectra, >

Figure 2 shows the first order denvative spectra
in the region from 2000 to 1000 cm™of an

oxadiazon standard solved in chloroform together
0.020

derivative FTIR

0.016

0,018 3
0.012
0,016 7

0.002

0,014 7
0.004

0,012 I Y

0,010 7 0,004

oxadiazon in commercial herbicide formulations

with that of a chloroform extract of pesticide
formulation sample.

As it can be appreciate, in the derivative spectra,
the band intensity and consequently the signal-to-
noise-ratio decrease as compared with the zero
order ones (see Figure 1). In this sense, based on
the previously obtained results, it has been selected
the carbonyl band at 1782 em™ because of its high
intensity for the determination of oxadiazon.

Inset in Figure 2 shows in detail the first order
derivative for carbonyl band in the spectral range
compressed between 1870 em™ and 1650 em™ and
for smoothed spectra.

Analytical features obtained using different
measurement modes and baseline criteria are
reported in Table 2. Tt can be observed that, based
on first order derivative spectra measurements, the
accuracy errors were reduced significantly by a
factor of three compared with the best results
found with absorbance measurements for the band
at 1489 cm™. Other quality parameters such as the
linearity of the model fitting, the signal
repeatability (evaluated for the RSD), the L.O.D.
and the L.O.Q are also detailed in Table 2.

Ensuring a compromise between all the
aforementioned parameters the area measurements
m the first order derivative spectra, between 1770
em™ and 1774 cm™ with a baseline correction
point established at 1950 om™ was selected to
carry out the quantification of oxadiazon in
herbicide formulates.
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. 3.4 Smoothing treatment on first derivative
i e g 0 oy e FTIR spectra of oxadiazon
EEE |V Ngm g It can be noticed that for the successful application
g5
- of differentiation in quantitative analytical
2 applications, it is essential to use differentiation in
.% ulaeasddadaddaddadd combination with sufficient data smoothing, in
lg ':é 0'\' _"' q'\' u'\' _'-' (,L' (_L' 1' (,': (,': _'_' J! order to optimize the signal-to-noise ratio.
2 Saaa8a3 a8 asa However, this treatment implies several drawbacks
a .= . -
-:! gE N such as peak height reduction or peak shape
o a = R A - A R A I e modification.
= | 8= coo ocoo oo0 OO o . " .
g |5 E HoH HHH To select the best smoothing conditions it was
qlg |mFTaF 2N evaluated the effect of smoothing from 5 to 25
b A 888323838 : . .
v @ l pointz on the analytical featurez of oxadiazon
w | v o determination.
@ K o= — = " . . .
g 2’ b - - “ - Results obtained are reported in Table 3. As it
E. 4 8 can be seen, a slight improvement in accuracy
o | v o~ errors was achieved when 5 points smooth
i A ':j: 3 = ] 2 correction treatment was applied. In short, the use
; : i = = - = of first order derivative smoothed data reduces the
= accuracy errors (relative values in %0) to a range
T oa between +0.15 % to -0.6 %.
ot T - =] (] ] L=
5| w2 i P& =
: = 3.5 Analytical figures of merit of the
L _ proposed procedure
a ) §1 :m :.,1 :m: Additionally than reported features it was
”; =~ g 2 ::7\ 5 evaluated the recovery percentage of added
5 = o<adiazon on commercial samples spiked with
i 2 2 3 2 different amounts of this pesticide from 1.38 to
" : o - U 375 mg g'1 and the average recovery of oxadiazon
f uf: S %:‘ % g was 101.5 + 0.8 %. ]
B p=y = =] = =1 The absence of matrix effects was confirmed by
ﬁ 4 fl-‘l ;” s e comparing the slopes of external calibration and
E = = <+ - o standard addition regression lines. The equations
= 'A = = = = obtained in the same measurement session were y
o - = L= =} (=]
5 0 S S 8 P, = (0.01086 + 0.00004) + (0.00756 + 0.00003)Coy,
E S b i s + mg g’ with 7 = 0.9999 (2 =18) and y = (0.00908 +
- - & 2 = 5 0.00003) + (0.007596 + 0.000016) oy, mg g™ with
g E 2 =4 =] = 7 =0.99996 {z = 18), for the standard addition and
o = = H =] Y external calibration, respectively; being observed
E K] b £ H o that the slope values of these lines are statistically
& £ s =1 2 2 " comparables.
g "] = ,_-.. i ? E Moreover, in the aforementioned conditions,
ﬁ ; 1 i " o results obtained for three different herbicides
H = b g i formulates were statistically comparable for a
g o o g probability level of 99.5 %o to those obtained by
HE R HPLC.
4 |EFES| A 2 = a y
L - |
-3 m - =}
# ¥ 4 CONCLUSIONS
3 .:: From results obtained it can be concluded that
E i £ = ,E FTIR procedure developed iz a simple, fast,
= A i - - s . : .
- ; 's @ - [' — - accurate and environmentally friendly alternative
L] - — - [=] o . .
Bl = - = - [~ - to HPL.C methods for the quality control analysis
s8]~ - - ‘}9 of herbicide formulates containing oxadiazon.
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see foomotes

Note: For detail about the rest of parameters

oxadinzon in cormmercial herbicide fornadations

In spite of the fact that HPLC provides a LOD
of 0.022 pg ml" for oxadiazon, which is three
orders of magnitude lower than that found by
FTIR, it can concluded that relative low sensitivity
associated to FTIR spectrometry is not a problem
in the analysis of pesticide formulations which
contain the active ingredient at a percentage level.
The FTIR procedure developed in this work
provides statistically comparable results with those
obtained by HPL.C, for a probability level of 5%,
and permits a measurement sampling throughput
of 116 h', nearly 20 times higher than that found
by HPLC which is of the order of 6 h'.
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Abstract A new procedure has been developed for the
determination of hydrocarbons retained in solid tanned
wastes from polluted waters. The method uses near-infrared
(NIR) transmission spectra obtained from leachates of the
hydrocarbons with CCl, using a partial least-squares
(PLS) calibration model based on the use of mixtures of
n-hexane, iscoctane, and toluene diluted with CCl,. This
methodology was applied to the evaluation of the
absorption capacity of chrome shavings in water samples
polluted with hydrocarbons, resulting in a maximum
absorption capacity of 6.30 g hydrocarbons per g solid
waste.

Keywords Hydrocarbons - Isooctane - Toluene -
n-Hexane - Tannery solid wastes - NIR determination -
PLS

Introduction

Hydrocarbons are the main components of water pollution
from oil and grease. The standard protocol for their
determination in polluted waters is based on a liquid-liquid
extraction with Freon 113 and gravimetric or infrared
determination, using a mixture of hydrocarbons to establish
the appropriate calibration [1].

A. Gammoun
Faculté des Sciences - Université Hassan [I Ain Chock,
Casablanca, Morocco

§. Tahiri

Faculté de Sciences d’El Jadida. Département de Chimie,
Umniversite Chouaib Doukkali,

Fl Jadida, Morocco

J. Moros - S. Garrigues - M. de la Guardia (B<)
Department of Analytical Chemistry, University of Valencia,
Research building, 50th Dr. Moliner St.,

46100 Burjassot, Valencia, Spain

e-mail: miguel.delaguardia@uv.es

Tel.: +34-96-3544838

: 14 March 2006 / Published online: 27 April 2006

In a previous paper, we demonstrated that the micro-
wave-assisted extraction of oils with CCl, from polluted
water provides a quantitative extraction of hydrocarbons
after 1-min irradiation of samples [2]. Other studies also
report that CCly is a very convenient solvent for the
extraction of hydrocarbons [3, 4]. Only preliminary studies
have been reported on the use of near-infrared (NIR) for the
determination of major hydrocarbons in gasoline [5] and
the prediction of physical properties of aromatic-rich
hydrocarbon mixtures [6]. However, to the best of our
knowledge, there is no precedent for the use of NIR
spectrometry for the determination of hydrocarbons in
polluted water samples.

Based on our experience with the use of solid tannery
wastes for the removal of water pollutants [7, 8], the main
objective of this study was the development of a NIR
methodology for the determination of hydrocarbons in
wastes after removal by using chrome shaving solids and
leaching with CCly.

In fact, tannery solid wastes could provide an alternative
to the use of cotton fibers [9] or recycled woal-based
nonwoven materials [10].

Experimental
Apparatus and reagents

A Bruker (Bremen, Germany) MPA FT-NIR spectrometer,
equipped with a quartz beamspliter, an air-cooled NIR
source, and an InGaAs detector, using 2-mL. standard glass
chromatography vials (12x32 mm) as sample cells, was
used for transmittance and reflectance NIR measurements;
an integrating sphere was used in the latter case.

For measurement control and data acquisition the OPUS
program (Version 4.1) from Bruker was used. Spectra
treatment and PLS data treatment were carried out using
Omnic 2.1 and TQ Analyst (Version 6) software from
Nicolet (Madison, WI, USA).
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Table 1 Instrumental parameters used for FT-NIR measurements in
PLS-NIR determmation of hydrocarbons

Acquisition parameters

Acquisition mode Double-sided, forward backward

Number of background scans 32
Number of sample scans 32
Resolution (cm ™) 8

Scan time (s) 14935

Result spectrum Transmittance or reflectance
FT parameters

Apodization function Blackman Harris 3-term

End frequency limit for spectra 3,500

fem )

Start frequency limit for spectra 14,000

(em™)

Phase resolution 64

Phase correction mode Power spectrum
Stored phase mode No

Zero filling factor 2

An ultrasenic water bath (Selecta, Barcelona, Spain) was
employed for sample extraction.

767

n-Hexane (96 % v/v) for GC residue analysis and 2,2.4-
trimethylpentane (isooctane) for ultra-trace analysis were
supplied by Scharlau (Barcelona, Spain); toluene for
analysis was obtained from Panreac (Barcelona, Spain).
Carbon tetrachloride (analytical reagent grade) was
purchased from Scharlau (Barcelona, Spain). All the
aforementioned reagents and solvents were employed for
the preparation of samples and standards. All solutions
were prepared by weighing the appropriate amounts of
standards and solvents.

Chrome shavings, the small pieces of 100-nm fibers of
leather shaved off when the thickness of wet chrome-
tanned leather is rendered uniform by using a blader
cylinder, were obtained from industrial tannery wastes
from Mohammedia (Morocco) and used without further
treatment.

Sample preparation and FT-NIR measurements

A 0.5-g sample of chrome shavings was immersed in
50 mL water, polluted with known amounts of hydro-
carbons, and the mixture was allowed to stand for 10 min at
room temperature. The solid waste was then separated and

Isooctane

N-Hexane
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Table 2 Spectral regions considered for PLS-FT-NIR determination
of hydrocarbons m transmission mode

Baseline correction

Wavenumber(s) considered

Spectral

—1
range (Cm ) Criteria

Compound

Toluene
Toluene
n-Hexane and isooctane

6,283 5,944 One point 6,109
4,646 4,001 Two points 4,655 4,590
4,397 4,370 Linear

removed
4,204 4,111 None
5,712 5,739 Linear

removed

n-Hexane and isooctane
n-Hexane

treated with 10 g CCl in an ultrasonic water bath for
30 min using a 50-60 Hz sonication at an HF power of
10 W (42 kHz). After separation of the solids, samples
were directly measured by FI-NIR using standard glass
chromatography vials of 9.5-mm internal diameter. The
transmission and reflectance spectra were obtained with a
nominal resolution of & em ™’ and accumulating 32 scans
per spectrum. In the case of transmission measurements,
the background was established with the vial filled with
pure CCly; and for the reflectance measurements the
background was established using the closed integrating
sphere. Spectral data were processed by using a PLS model
established from a series of mixed standard solutions of
n-hexane, isooctane, and toluene (total amount 4-8 %
w/w) in CCly and pure standard solutions (2 % w/w) of
each individual hydrocarbon in CCly.

Results and discussion
FT-NIR transmission spectra

Figure 1 shows the NIR transmission spectra (over the
whole wavenumber range) of 2 mixed standard solutions
containing n-hexane, isooctane, and toluene at different
concentration levels and, in the inset, the spectra
cotresponding to pure standard solutions of the three
compounds under study.

As can be seen, all the hydrocarbons evaluated present
well-defined bands between 6,500 cm™ and 4,000 e,
which correspond to overtones of CH vibrations. However,
it is clear that for complex extracts containing mixtures of
hydrocarbons in CCly, specific bands useful for the
selective determination of each compound can also be
detected. So, in the present study, the possibility of using
multivariate calibration, based on partial least-squares
(PLS) for data treatment was evaluated.

Calibration conditions in transmission mode

Preliminary studies using the whole spectra evidence the
poor predictive capability of the PLS models based on pure
standard solutions and, because ofthat, the use of restricted
wavenumber ranges was evaluated. Table 2 summarizes
the spectral ranges selected, also indicating the baseline
correction criteria, for the determination of each hydrocar-
bon considered.

From the aforementioned conditions two spectral ranges
were selected for toluene modeling, two additional ones for

086 |

0.5

Toluene 2%

04 4

Isoodane 2%

0.3

Sample (26.05 %)

Logarithmic Reflectance

0.2 -
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T T T T
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Table 3 Spectral regions considered for PLS-FT-NIR determination
of hydrocarbons m the reflectance mode

Spectral Baseline correction

range {cm ) Criteria

Compownd considered

‘Wavenumber(s)

6,106 6,061 Two points 6,106 6,061 Toluene
8,516 7,860 Two points 9,075 7,612
5,718 5,598 Linear

removed
8,972 8,624 Linear

removed

n-Hexane and isooctane
n-Hexane and isooctane

Toluene

isooctane, and three for n-hexane. Based on a maximum
number of ten calculated factors, PLS models were built for
each one of the three compounds studied through the
evaluation of the number of factors which provided a
maximum explained variance and minimum prediction
residual error sum of squares (PRESS). For n-hexane two
factars provided a correlation coefficient (%) of 0.995 and
a root mean standard error of calibration (RMSEC) of 0.11
% w/w for the standards employed. In the case of isooctane
ane factor provided an & value 0f 0.994 and an RMSEC of
0.13 % w/w; for toluene one factor was enough to obtain an
R value 0£0.997 and an RMSEC of 0.06 % w/w. So, these
results confirms the coherence of the models developed for
single compound determination.

FT-NIR reflectance spectra

Figure 2 shows the FT-NIR reflectance spectra of pure
CCl, together with those of pure solutions of each
hydrocarbon studied in CCl; and that of a mixture of
isooctane, toluene, and n-hexane. As can be seen,
reflectance spectra provide poorer signals than transmis-
sion spectra, as the hydrocarbons signals are affected by
signals due to CCly. However, four regions between
9,000 em " and 5,000 em ™" can be identified which could
be useful for PLS-FT-NIR analysis of hydrocarbon
mixtures leached with CCl, (see Table 3).

The differences in spectral range employed for each kind
of measurement are due to the noise of the blank
measurements and the sensitivity of signals found in the
two modes assayed.

769

Calibration conditions in reflectance mode

Based on the previously reported spectral ranges and on the
use of mixed standard solutions of isooctane, toluene, and
n-hexane in CCly in the concentration range 4-8 % w/w
and pure solutions containing 2 % w/w of individual
hydrocarbons in CCly, the use of PLS models based on the
consideration of a maximum number of ten factors was
evaluated.

For n-hexane one factor is enough to provide an R value
of 0.9992 and a RMSEC of 0.05 % w/w. However in the
case of isooctane and toluene it was necessary to use five
and four factors, respectively. For isooctane an R value of
0.9997 and a RMSEC 0f 0.03 % w/w were found, whereas
for toluene an R value of 0.9998 and a RMSEC 0f 0.02 %
w/w were achieved. So, we can conclude that PLS models
based on reflectance measurements are more coherent than
those based on the use of transmission mode. However the
use of a high number of factors to evaluate the concentra-
tion of isooctane and toluene could create some doubts
about the robustness of the developed models.

Analysis of hydrocarhon mixtures

Five hydrocarbon mixtures extracted by using chrome
shavings and leached with CCl, were analyzed by PLS-FT-
NIR using both transmission and reflectance modes, and
based on the calibration medels indicated in previous
sections.

From data summarized in Table 4 it can be concluded
that transmission measurements provide from 10 to 100
times better precision than reflectance measurements.
Additionally, on comparing actual concentrations with
those found by NIR it can be observed that accuracy errors
found in transmission mode varied from —20 to 0.6 % for
toluene, from —1.8 to 12.5 % for isooctane, and from —7 to
0.9 % for n-hexane. However, for reflectance measure-
ments accuracy errors varied from 2 to 21 % for toluene,
from —4.6 to 14 % for isooctane, and from —20 to -1 % for
n-hexane, thus evidencing that in spite of the excellent
calibration figures of merit obtained in reflectance mode,
this kind of measurement seems to be less appropriate for
the determination of hydrocarbons than those based on the
use of transmission mode.

Table 4 Determination of hydrocarbons by PLS-FT-NIR using transmission and reflectance modes

Sample Actual concentration (% w/w)

PLS-FT-NIR concentrations found (% wiw)

n-Hexane Isooctane Toluene Transmission mode

Reflectance mode

n-Hexane Isooctane Toluene n-Hexane Isooctane Toluene
1 2.498 2498 1.670  2.3352+0.0008 2.4521+0.0009 1.6885+0.0019  2.01x0.04  2.200£0.009  1.52+0.03
2 2.554 2.554 1.703  2.4054+0.0017 2.499420.0006  1.730+0.011 2.71£0.04  2.92240.006  2.06+0.03
3 3182 3.182 2121 2.9660+0.0012 2.9687+0.0013  2.186+0.002 2.678+0.013  2.84£0.05 1.97+0.04
4 1704 1704 1134 1 71Q04+0 K 1 QTASH) R HAT1+0 000 1 40+0 09 1 A%+ 0 123+0 04
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In fact, the discrepancies in prediction capability
observed between transmission and reflectance measure-
ments could be explained in terms of the best sensitivity
and the highest number of well-defined bands observed in
transmission spectra as compared with reflectance spectra,
as can be see on comparing spectra shown in Figs. 1 and 2.

Analysis of waters polluted by hydrocarhons mixtures

A 100-mL portion of polluted water samples containing
hydrocarbons was treated with different amounts of
chrome shavings, from 0.1 to 1.5 g, to evaluate the
capacity of this tannery solid waste to perform the
quantitative removal of hydrocarbons. Results found
evidence that the maximum sorption capacity of chrome
shavings correspond to 6.30 g of hydrocarbon per g of
solid. On the other hand, it was confirmed that the retention
process of hydrocarbons from water is quasi-instantaneous
due to the big affinity of the hydrophobic compounds for
tanned solid wastes.

Acknowledgement Authors acknowledge the financial support of
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Abstract

Two vibrational spectroscopy procedures have been developed and compared for the direct and simultaneous determination of piperonyl
butoxide and tetramethrin, the active ingredients of alcoholic capillary lotions, for hair pediculosis diseases. Nine lotions, purchased from the
Spanish market, were analyzed using both, attenvated total reflectance (ATR) and transmission FT-IR measurements, and based on the use
of partial least squares (PLS) multivariate calibration. A reduced set of 15 matched standards (11 for calibration and 4 for validation) was
employed using both measurement modes. The spectral wave number ranges between 1757 and 1712 cm™" was selected to determine tetram-
ethin by both, transmittance and reflectance measurements. For the analysis of piperonyl butoxide the 1513-1479 cm™! and 1576-1479cm™"
regions were selected for ATR and transmission measurements, respectively. Results found for commercial samples compared well with those
obtained by a liquid chromatography reference method that evidenced the applicability of the proposed strategy for the analysis of commercial

formulations.
© 2006 Elsevier B.V. All rights reserved.

Keywords.: Tr ission; Att

ted total reflect: ; Pediculosis lotions; Piperonyl butoxide; Tetramethrin; Partial least squares calibration

1. Introduction

Pediculosis is a skin inflammation caused by tiny parasitic
insects [1]. Lindane has been used for pediculosis treatment but
safer alternatives are based on the use of permethrin, pyrethrin
or malathion [2]. Modern lice formulations contain pyrethrum
extract combined with piperonyl butoxide.

The human health risks of pyrethrins [3-6] together with the
effect of piperonyl butoxide as enzyme inhibitor and its possible
effect of skin and/or eyes irritation [7] justifies the need for a
carefully formulation and control of capillary lotions including
tetramethrin and piperonyl butoxide.

There are only few references about the simultaneous deter-
mination of tetramethrin and piperonyl butoxide in pharmaceu-
ticals or pesticide formulations.

Gas chromatography (GC) with flame ionization detection
(FID) was used to determine mixtures of these active ingredients

* Corresponding author. Tel.: +34 96 354 3158; fax: +34 96 354 4838.
E-mail address: salvadorgarrigues @ uv.es (S. Garrigues).

in pesticides [8] and in shampoos or lotion samples [9] and, in
recent years GC with mass spectrometry detection has beenused
for household products and aerosol spray analysis [10,11].

The use of liquid chromatography (L.C) for the determination
of mixtures of piperony! butoxide and tetramethrin was proposed
by Jimena-Garcia et al. in 1996 and applied to the analysis of
insecticide formulations [12].

The single precedent on the use of direct spectrometric meth-
ods for the simultaneous determination of tetramethrin and
piperonyl butoxide is that developed by Sharaf-El-Din and El-
Brashy [13] in sprays and lotions through UV spectrometry.
However, in our knowledge there is no precedent on the use of
vibrational spectroscopy to solve this problem.

So, the mean purpose of this study has been the development
of fast, accurate and sensitive vibrational methods for the simul-
taneous determination of piperonyl butoxide and tetramethrin
in pediculosis lotion samples for manufacturing quality control
of this type of products. Additionally, to avoid the need of the
use of a high number of analyzed samples to create calibration
models it was assayed in this study the use of a reduced set of
external standards.
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2. Experimental
2.1. Apparatus and reagents

A Bruker FTIR spectrometer model Tensor 27 controlled
by OPUS 4.2 for Windows software (Bremen, Germany) and
equipped with a Specaclamp IN-Compartment Contact Sam-
pler horizontal ATR from Graseby-Specac (Orpingtor, UK) with
a 45° ZnSe crystal through top-plate, with six internal reflec-
tions, was employed for spectra acquisition in attenuated total
reflectance mode. Moreover, a micro-flow cell from Graseby-
Specac (Orpington, UK) with ZnSe and CaF, windows and a
path length of 0.11 mm was used for transmission measure-
ments. For the introduction of samples and standards in the flow
cell a Gilson Minipuls peristaltic pump (Villiers-le-Bel, France)
with solvent resistant viton tubes of 3mm o.d. and 1 mm i.d.
was used. The connection between cell and peristaltic pump
was made using PTFE tube (1.6/0.8 mm o.d./i.d.).

For instrumental and measurement control and data acqui-
sition it was employed the OPUS program (version 4.1) from
Bruker. Spectra treatment and data manipulation were carried
out using Omuic 2.1 software from Nicolet (Madison, WI,
USA). PLS calibration models were obtained by using Tur-
boQuant Analyst 6.0 software developed by Thermo Nicolet
Corp.

A Hewlett-Packard HPLC Series 1050 High Performance
Liquid Chromatograph with a variable wavelength UV-vis
detector and equipped with a reversed phase Kromasil C-18
column (250 mm x 25 mm i.d. and 4 pm particle diameter) was
employed for the reference procedure.

Piperonyl butoxide and tetramethrin, standard grade were
purchased from Laboratorios Belloch, S.A. (Valencia, Spain).
Isopropyl alcohol and ethyl alcohol employed for the preparation
of matched standards were also supplied by Laboratorios Bel-
loch, S A, (Valencia, Spain). Millipore Q-purified water (Bed-
ford, MA, USA) and analytical grade acetonitrile, provided by
Scharlau (Barcelona, Spain), were employed in the chromatog-
raphy analysis.

Commercial lotions were obtained directly from the Spanish
market.

Room and sample compartment temperatures were moni-
tored using a mercury thermometer with a precision of £0.5°C.
Bothtemperatures did not differ significantly and were 26 £ 1°C
during spectra acquisition of all samples and standards.

Table 1

2.2. Reference procedure

Eighty milligrams of sample were accurately weighed inside
a 10mL volumetric flask and diluted to the volume with ace-
tonitrile. Twenty microlitres of this solution, previously passed
through a 0.45 pm nylon filter, were directly injected in a 92:8
(v/v) acetonitrile:water mobile phase using a 1.0 mL min~" car-
rier flow. Both active ingredients were determined in the iso-
cratic mode by absorbance measurements at 230 nm. Peak area
values at retention times of 5.5 min (piperonyl butoxide) and
4,9-5,1 min (corresponding to the both tetramethrin isomers) of
the chromatograms obtained for samples were interpolated in
external calibration lines established from five standard solu-
tions of piperonyl butoxide and tetramethrin in acetonitrile at
concentration ranges from 24.6 to 147.4mgL ™" and from 7.2
to 57.5mgL 7!, respectively.

2.3. Vibrational methodologies

2.3.1. Attenuated total reflectance (ATR) procedure

Samples were directly poured into the ATR cell and the
FTIR spectra were scanned in absorbance mode from 4000 to
700cm™! by averaging 25 scans per spectrum using a nominal
resolution of 4cm™! (data spacing of 1.93cm™") with a mir-
ror velocity of 0.6329 cms™! and employing a background for
the empty ATR plate cell measured at the same instrumental
conditions.

The PLS model was built from 11 external standards and
validated using additional four standards. All these standards
were prepared containing water, ethyl alcohol, isopropyl alco-
hol, piperonylbutoxide and tetramethrin covering an appropriate
wide % (w/w) concentration level, to provide similar character-
istics than samples, as detailed in Table 1.

2.3.2. Transmission procedure

For this method, samples were directly introduced into the
micro-flow cell by using a peristaltic pump. Spectra were
obtained in the stopped-flow mode at 4 cm ™! nominal resolution
and accumulating 25 scans per spectra from 4000 to 850 cm™!
using a background of the instrument without the micro-flow
cell, in order to avoid the interference bands due to the cell band
pass.

The PLS model was built as described above from standard
mixtures measured at the same conditions than samples.

Composition range of the extemal sets of matched standards used for calibration and validation and concentration levels of piperonyl butoxide and tetramethrin in

the samples analyzed

Set Number of matched Range of concentrations

standards or samples

Water (%, wiw) Ethyl alcohol Isopropyl alcohol Piperonyl butoxide Tetramethrin
(%o, whw) (%, whw) (%o, wiw) (%, wiw)
Calibration 11 16.88-41.26 53.85-73.83 0.88-6.86 021-124 0.07-0.26
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2.3.3. Data analysis

Several spectral windows were tested in order to evaluate the
prediction capabilities of the corresponding PLS models for the
validation set but only most significant results will be summa-
rized in this paper.

In order to validate the two vibrational methodologies, dif-
ferent quality indicators were given. Among them, it was con-
sidered: (i) the mean difference (dy—y) between vibrational-PLS
predicted values and reference data; (ii) the standard deviation
of mean differences (sy—y); (iii) the quality coefficient (QC); and
(iv) the pooled standard deviation for validation samples (strip)-
As stated by Massart et al. the QC is to be preferred over corre-
lation coefficient “not only because it gives a better idea of the
spread of the data points around the fitted straight line but also
because it gives some indication on the percentage error to be
expected for the estimated concentration”. QC was calculated as
the mean-square-sum of the relative prediction error of each val-
idation sample (predicted minus actual concentration) divided

by the actual concentration [ 14]. Several figures of model’s fit to
the data and predictive power such as root mean square error of
calibration (RMSEC), root mean square error of cross-validation
(RMSECV), and root mean square error of prediction (RMSEP)
were also used [15].

3. Results and discussion
3.1. ATR and transmission specira

Fig. 1 shows typical ATR spectra of a Pediculosis lotion
and a synthetic standard containing ethyl alcohol, water, iso-
propyl alcohol, piperonyl butoxide and tetramethrin. As it can
be seen well defined and intense bands in the wave number range
between 1120 and 860 cm ™! and at 2974 cm™! are shown.

On the other hand, typical transmission spectra of a matched
standard and a Pediculosis lotion are shown in Fig. 2. It can
be appreciated that, for this measurement mode, absorbance
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Fig. 2. Transmission-FTIR spectra of capillary lotion components: (A) a matched standard, (B) a capillary lotion sample, both collected in the stopped-flow mode
using 4cm™! nominal resolution and 25 accumulated scans per spectrum from 4000 to $50 cm™! with a background obtained without cell, (C) spectrum of a 0.2%
(wiw) tetramethrin, (D) that of a 0.8% piperonyl butoxide, both solutions prepared in ethanol and measured in front of a and (E) blank of ethanol, using the same
instrumental conditions. Note: Spectra were shift on the y-axis to clearly show their bands.

values are higher than those obtained in ATR mode. Several
well defined and intense bands at 2976, 1924 cm ™", and at the
wave number range compressed between 1350 and 1000cm !
can be appreciated. In both cases, broad bands at 3345, 2893
and at 1650cm™! are present as well due to the contribution of
alcohols and water. Moreover some bands with a low intensity
exist.

Infact, for both measurement modes, spectra of standards and
the samples are close similar, thus indicating those bands found
correspond to all the components employed in the preparation
of matched standards.

Tt is clear that, the TR bands present in both kinds of spec-

related to the active ingredients considered in the study, piper-
onyl butoxide and tetramethrin.

Spectra of pure solutions of both active principles in ethanol
(see Figs. 1 and 2) obtained at the concentration level at which
these products are present in commercially available lotions,
evidence the poor signals from which concentration data must
be obtained and indicate the reduced possibilities of the use
of univariate calibration models to do this kind of analysis in
spite of the presence of a fingerprint information provided in the
spectral range from 1700 to 1200cm ™.

3.2. Determination of piperonyl butoxide
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Table 2
Prediction capabilities of PLS-FTIR for both measurement modes for the deter-
mination of piperonyl butoxide

Measurement mode

Attenuated total reflect: T
Spectral region (cm™ %) 1513-1479 1576-1479
Baseline criteria None Linear removed
Factors 6 4
r 0.998 0.990
RMSEC (%, wiw) 0019 0.04
RMSECV (%, wiw) 0.06 0.10
RMSEP (%, w/w) 0.03 0.03

RRMSEP (%) 5 3

ey (%, whe) 0.016 0.006
Sy (%, whw) 003 0.03
suip (%, Wiw) 0018 0.02
QC (%) 6 3

Note: Factors were selected looking for the best prediction capabilities of the
model for the validation set. r is the multiple correlation coefficient for cali-
bration. RMSEC is the root mean square error of calibration; RMSECYV is the
root mean square error of cross-validation, RMSEP is the root mean square
error of prediction and RRMSEP is the RMSEP divided by the mean value of
piperonyl butoxide concentration in the validation dataset described in Table 1.
Suip 18 the standard deviation of three replicates. d(y—y) and s(;—y) are the mean
difference and the standard deviation of mean differences between predicted
vs. actual piperonyl butoxide concentration (%, w/w), respectively. QC is the
quality coefficient.

The obtained models were compared in terms of RMSECV and
RMSEP values for both, attenuated total reflectance and trans-
mission measurement modes. However, only most significant
results are shown in this paper.

Table 2 summarizes the prediction capabilities of the best
PLS models built for piperonyl butoxide. Mean centering spectra
data pre-treatment was employed to eliminate common spectral
information in both cases.

In order to obtain the best number of latent variables for each
measurement mode, the leave one out cross-validation procedure
was used through the predicted residual error sum of squares
(PRESS).

Table 3
Prediction capabilities of PLS-FTIR for both measurement modes for the deter-
mination of tetramethrin

Measurement mode

A d total reflect Ti
Spectral region (cm™ ) 1757-1712 1757-1712
Baseline criteria Linear removed Linear removed
Factors 6 6
r 0.993 0.994
RMSEC (%, wiw) 0.007 0.007
RMSECV (%, wiw) 0.02 0.02
RMSEP (%, w/w) 0.02 0.011
RRMSEP% 13 7
dy—y (%, wiw) —0.015 0.009
Sv—u (0. Wiw) 0015 0.007

tion of piperonyl butoxide and tetramethrin in commercial pediculosis lotions using the calibration models indicated in Tables 2 and 3

Piperonyl butoxide

Tetramethrin

Transmission

ATR

HPLC

Transmission

HPLC-UV

Accuracy®

Do, wiw £5°

Accuracy®

Do, whw £5°

To, wiw £5°

Accuracy®

%o, wiw £+ 5°

Accuracy®

Fo, Wiw £ 57

Do, wiw +5°

2

0.864 £ 0018

0.7

0.852 £ 0.017

0.846 + 0.003
0.823 + 0.004
0.818 £+ 0.002
0.855 + 0.014
0.853 + 0.007
0.839 + 0.002
0.835 & 0.005
0.8199 + 0.0014
0.772 + 0.002

E
-2

0208 £ 0.007
0.1757 + 0.0012

1.5
—13
—12

0203 + 0.004
0.156 + 0.006
0.162 + 0.004
0.194 + 0.010
02188 + 0.0012
0.195 + 0.006
0.175 + 0.003
0.197 + 0.007
0.178 + 0.005

0.1999 £ 0.0004
0.1796 + 0.0006
0.1844 £ 0.0003

0.3
—1.0

0.826 + 0.014

1.0

-3

0.831 + 0.015
0.797 + 0.010

0.809 + 0.019

—02

0.184 £ 0.005

0.185 + 0.006

0.205 £ 0.002
0.1952 + 0.0018

0.826 + 0016

—2
-2

0.834 + 0.014

0.193 + 0.003
0.2036 £ 0.0017
0.1924 + 0.0003
0.1861 + 0.0011
0.1850 + 0.0003
0.1706 + 0.0004

0.83 £+ 0.03

0.832 + 0.012

0.85 £+ 0.02
0.833 £ 0013

—0.6

—2

0.834 &+ 0.013

1.4

-3

—0.3

0.818 + 0.014
0.856 + 0.012

0.180 £ 0.008
0.178 £ 0.005
0.173 £ 0.003

—6

1.6
1.1

0.833 £ 0012

4
—0.2

6
4

0.78 £ 0.03

0.771 &+ 0.002

1.6

1.5

138

24

5.8

racy

wrcalculated as ([vibrational] — [HPLC-UV]) x 100/[HPLC-UV], where [vibrational] and [HPLC-UV] belong to the concentrations found using the corresponding vibrational procedure and the HPLC-UV

ntration values are the average of two independent analysis (for HPL.C) and a single analysis (vibrational procedures) measured in triplicate & the corresponding standard deviation.
tively.
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PLS analysis of the 11 synthetic standard solutions used for
calibration indicate that the spectral range compressed between
1576 and 1479 em ™! or the corresponding subset region between
1513 and 1479 cm™! were the best suited for determining the
piperonyl butoxide content by using transmission or ATR mea-
suremerits, respectively. Cross-validation indicate that four and
six-factor PLS calibration models were appropriate for these
determinations, providing correlation coefficients of #=0.990
and 0.998 for transmission and ATR measurement mode, respec-
tively.

Taking into consideration that for transmission measurement
the background was obtained without the micro-flow cell for
the spectra data treatment “linear removed” baseline criterion
was employed. When this correction criterion is selected, the
software calculates a linear least squares fit over the specified
analysis region. Then it subtracts the value of this line at each
data point. This approach assumes that there is an implicit linear
baseline beneath each spectral region.

On the other hand, for the validation set of four standards, the
mean difference (d;—y) of the piperonyl butoxide concentration
was higher for ATR than for transmission measurements, prob-
ably due to the high sensitivity of the last one, and the standard
deviation of mean differences (sx—y) were of the same order in
both cases.

The repeatability of the determination, established from the
mean standard deviation of each triplicate of the standards from
the validation set was approximately the same for both mea-
suremertt modes, about 0.02% (w/w). Nevertheless, the Quality
Coefficient (QC), an estimator for the error of a new result, is
better for transmission measurements, than for ATR data.

3.3. Determination of tetramethrin

A similar procedure than that used for piperonyl butoxide
determination in lotions was made for building a calibration-
prediction model for tetramethrin. Table 3 shows the prediction
capabilities obtained for this analyte using both measurement
modes assayed. In this case, the same spectral region was used
for both techniques. Moreover, as it can be seen, the same rmum-
ber of factors was extracted and the same baseline correction
criterion was applied.

Table 5

PLS analysis of the synthetic standard solutions indicated
that the 1757-1712cm ™" region was the best for tetramethrin
determination. Six-factor were appropriate, providing corre-
lation coefficients of r=0.994 and 0.993 for transmission and
ATR modes, respectively.

The mean difference (¢:—y) and the standard deviation of
mean differences (sx—y) of the tetramethrin concentration in the
validation set were higher for ATR than for transmission mea-
surements.

For tetramethrin, the repeatability of the determination was
approximately the same for both measurement modes (around
0.006%, w/w). The QC parameter exhibits higher values than
for piperonyl butoxide.

3.4. Analysis of commercial lotions

In order to check the accuracy and the precision of the
PLS models built, nine commercial lotions containing piperonyl
butoxide and tetramethrin were analyzed by both procedures.
Results obtained by vibrational analysis have been compared
with those found by HPLC (reference data). Table 4 summa-
rizes the results obtained and as it can be seen, both measure-
ment modes evaluated in this study provide accurate results for
piperonyl butoxide determination in commercial samples with
relative errors lower than 4%. Moreover, a similar mean accu-
racy error of 1.5% and 1.8% were obtained for transmission and
reflectance measurements, respectively, as compared with data
found by HPLC.

On the other hand, it can be appreciate that for tetramethrin,
transmission measurements provided more accurate results than
reflectance ones. Mean accuracy errors of 2.4% and 5.8% for
transmission and reflectance measurements, respectively, were
found in good agreement with the values obtained for the QC
parameter.

3.5. Use of lotions samples for validation of calibration
models

In order to evaluate the selected strategy to built and validate
the calibration models it was assayed the use of the 9 authentic

Prediction capabilities of PL.S-FTIR models using 11 or 15 matched calibration standards and 9 authentic lotions for validation in the analysis of piperonyl butoxide

11 matched standards (measurement mode)

15 matched standards (measurernent mode)

Attenuated total reflectance Transmission Attenuated total reflectance Transmission
Spectral region (cm™1) 1513-1479 1576-147% 1513-1479 1576-1479
Baseline criteria None Linear removed None Linear removed
Factors 6 4 6 4
r 0.996 0.99 0.996 0.99
RMSEC (%, wiw) 0.027 0.044 0.025 0.040
RMSECYV (%, whw) 0.08 0.10 0.05 0.08
RMSEP (%, wiw) 0.018 0.02 0.019 0.023
RRMSEP (%) 21 28 23 28
dy—y (Jo, WHW) 0.004 —0.002 —0.007 —0.0018
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Table 6

Prediction capabilities of PLS-FTIR models using 11 or 15 matched calibration standards and 9 authentic lotions for validation in the analysis of tetramethrin

11 matched standards (measurement mode)

15 matched standards (measurement mode)

Attenuated total reflectance Transmission Attenuated total reflectance Transmission
Spectral region (cm ™) 1757-1712 1757-1712 1757-1712 1757-1712
Baseline criteria Linear removed Linear removed Linear removed Linear removed
Factors 4 6 5 5
r 0.99 0.994 0.99 0.99
RMSEC (%, whw) 0.0089 0.0065 0.0098 0.0082
RMSECV (%, wiw) 0.030 0.023 0.017 0.015
RMSEP (%, w/w) 0.011 0.007 0011 0.009
RRMSEP (%) 60 35 61 46
dy—y (%, Wiw) —0.0008 —0.0010 0.005 —0.005
Sy_y (%, Wiw) 0.011 0.007 0.010 0.007
Stip (%, whw) 0.006 0.005 0.008 0.004
QC (%) 92 48 83 72

lotions as validation set for using 11 or 11 +4 matched standards
to calibrate.

Tables 5 and 6 summarize for piperonyl butoxide and tetram-
ethrin, respectively, the prediction capabilities of the two afore-
mentioned strategies. As it can be seen in Table 6, using the
selected wave number ranges, it can be obtained in all cases
for piperonyl butoxide a clear enhancements as compared with
the use of four matched standard as validation set and consid-
ering the same number of factors. However, for tetramethrin
determination the use of authentic lotions for validation affects
the number of factors which is reduced in all the cases except
for transmittance measurements mode using 11 standards and,
additionally a clear improvement of the prediction capability
was found in all the cases, thus evidencing that the proposed
methodology, based on the use of matched standards to built the
calibration model, is very appropriate for the analysis of lotion
samples.

4. Conclusions

In spite of the low vibrational signals found for piper-
onyl butoxide and tetramethrin in commercial formulations of
Pediculosis lotions, it can be concluded that, based on the use of
PLS models established from areduced number of matched stan-
dards, good prediction capabilities were found on using both,
ATR and transmission signals.

On comparing the two assayed methodologies, it is clear that
transmission measurements are the best choice probably due to
the sensitivity provided by the use of a pathlength of 0.11 mm
as compared with the ATR measurements.

On the other hand, the good comparability between data
found by PLS-IR spectroscopy and liquid chromatography evi-
dence the accuracy of the proposed method and its suitability
as fast and environmentally friendly alternative to the reference
procedure becanse IR measurements could be made directly on
untreated samples with the use of neither additional solvents nor

reduced number of external matched standards used for calibra-
tion in this study opens exciting possibilities for the nse of PLS
models in laboratories which do not carry out a type of analysis
systematically and thus can not have a lot of well characterized
samples.
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Abstract

The direct determination of mancozeb in agrochemicals has been made by diamond attenuated total reflectance (ATR) Fourier transform infrared
spectroscopy in the middle range (DATR-MIR) and diffuse reflectance infrared Fourier transform spectroscopy in the near range (DR-NIR) methods
using in both cases a previous identification of the samples using a dendrographic classification and an appropriate partial least squares (PLS)
calibration established from a set of nine external standards and optimized for each type of sample. It was analyzed a heterogeneous population of
11 samples obtained from the Spanish market, containing different co-formulated products, such as fosetyl-Al, copper oxychloride, metalaxyl or
cymoxanil. High performance liquid chromatography (HPLC) was used as reference method for validation of both vibrational strategies. The close
agreement between values found for both, DATR-MIR and DR-NIR methods, and reference HPLC values indicates the accuracy and reliability of

the proposed techniques for the direct determination of mancozeb in commercially available formulations.

© 2006 Elsevier B.V. All rights reserved.

Keywords: Mancozeb; Mid infrared; Near infrared; d total refl

; Diffuse refl

Non-linear; Partial least squares; Pesticide formulations

1. Introduction

The agrochemical sector is the world’s major industry area,
over 50 percent of the world’s population being dependent upon
agriculture for its livelthood. It has been evidenced by data
reported in 2000 and 2001 that the world pesticide expendi-
tures totalize more than 32.5 billion dollars per year and that the
amount used of these products exceeded 5.0 billion pounds per
year [1].

The registration and sale of a pesticide formulation implies a
number of different controls among which its evaluation, safety
and composition are the most important aspects [2].

Mancozeb, a mixture of [[1,2-etilenbisdithiocarbamate](2-)]
of manganese and zinc is one of the most used pesticides around
the world because of its effect against a wide spectrum of fungal
diseases, including potato blight, leaf spot, scab (on apples and
pears) and rust (on roses) and due toits low oral lethal dose LDsg
(greater than 5000 mg/kg to greater than 11,200 mg/kg in rats)
[3].

* Corresponding author. Tel.: +34 96 354 3158; fax: +34 96 354 4838.
E-mail address: salvador.garrigues @ uv.es (S. Garrigues).

Mancozeb is practically insoluble in common organic and
inorganic solvents and indirect methods for its determination
include spectrophotometric [4], gas chromatography (GC) [3],
headspace solid phase micro-extraction GC [6] or reversed phase
ion-pair chromatography [7] determination of the reaction prod-
ucts liberated after reduction, in an acidic medium, to carbon
disulfide.

Other methods employed for the determination of
ethylenebisdithiocarbamates rely on the measurement of the
metallic portion of these compounds, and therefore, many of
these methods are similar to those used for determination of
inorganic manganese or zinc [8].

Liguid chromatography has been employed after transfor-
mation of dithiocarbamates onto water-soluble sodium salts,
methylation and ultraviolet detection at 272 nm [9] to determine
and distinguish thiocarbamates and dithiocarbamates.

Mancozeb has been also determined in solid pesticide for-
mulations by Fourier transform infrared, FIIR spectrometry
based on the use of the ratio between the absorbance of a char-
acteristic band of mancozeb and that of an internal standard
measured in the FTTR spectra obtained from KBr pellets [10].
However, we must recognize that this procedure is tedious and
time consuming. Recently, our research group has been proposed
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a simple procedure for mancozeb determination in agrochemi-
cals based ontheuse of photoacoustic Fourier transform infrared
spectroscopy (PAS-FTIR) measurements [11], but this method
requires the employ of a special detector.

Nowadays, there is an ongoing interest in the development of
fast and non-destructive techniques with no sample preparation
or manipulation, which can be useful for the quality control of
manufactured products or raw materials. In this sense, it is clear
that vibrational spectroscopy-based techniques with a chemo-
metric treatment of the data provide valuable tools to solve this
problem in other industrial areas [12,13].

Attenuated total reflectance (ATR) accessories are especially
useful for obtaining IR spectra of difficult samples that cannot
be readily examined by the normal transmission mode. They
are suitable for studying thick or highly absorbing solid and
liquid materials, including films, coatings, powders, threads,
adhesives, polymers and aqueous samples. ATR requires little or
no sample preparation for most samples and is one of the most
versatile sampling techniques [14].

On the other hand, taking into account that most of formu-
lated pesticides are in solid form, diffuse reflectance infrared
Fourier transform spectroscopy in the near range (DR-NIR) is
a technique which can be considered highly useful, since it was
developed to facilitate analysis with minimal sample preparation
and without physical alteration from a wide variety of samples.

In spite of the aforementioned considerations, in our knowl-
edge, only one work related to the quality control of metron-
idazole based on near infrared reflectance has been previously
published [15].

The aim of this paper is to develop, evaluate and compare
aforementioned two vibrational sampling techniques (ATR-MIR
using a diamond accessory and DR-NIR) in terms of precision,
accuracy, sensitivity, sampling frequency and reagents consume
for its use in the quality control of a variety of solid commercial
pesticide formulations containing mancozeb.

2. Experimental
2.1. Apparatus and reagents

A Bruker model Multipurpose Analyzer (MPA) FI-NIR
spectrometer controlled by OPUS® for Windows® software
from Bruker Gmbh (Bremen, Germany) and equipped with a
single detector onto which the radiation is focused by means
of an integrating sphere, used as measurement accessory, was
employed for NIR spectra acquisition.

For ATR spectra acquisition it was employed a DuraSamplIR
with a three-reflection diamond/KRS-5 composite DiComp™
DuraDisk™, which was installed on a Bruker FTIR spectrom-
eter model Tensor 27 equipped with a KBr beamspliter and a
DLaTGS detector.

For instrumental and measurement control and data acqui-
sition it was employed the OPUS program (Version 4.1) from
Bruker. Spectra treatment and data manipulation were carried

A Dionex P680 High Performance Liquid Chromatograph
(Sunny Vale, CA, USA), with an UVD 170U variable wave-
length UV—vis detector and equipped with a C-18 reversed phase
(Kromasil) column (250 mm x 4.6mm i.d. and 5pm particle
diameter), was employed for the determination of mancozeb in
the reference methodology.

Marncozeb standard (88.1%, w/w) was supplied by Riedel-de-
Haén (Seelze, Germany) and acetonitrile, chloroform, hexane
and sodium hydroxide (all of them analytical reagent grade),
and also methanol (HPLC gradient grade), were purchased from
Scharlau (Barcelona, Spain). EDTA disodium salt 2-hydrate
was supplied by Panreac (Barcelona, Spain) and tetrabutylam-
monium hydrogen sulfate, methyl iodide and 1, 2-propanediol
were obtained from Fluka (Buchs, Switzerland). Kaolin was pur-
chased from Afrasa S.A. (Valencia, Spain) and commercially
available mancozeb samples were obtained directly from the
Spanish market.

Samples evaluated could be classified in four groups corre-
sponding to: (i) group 1 integrated by samples which corntain
mancozeb and copper oxychloride, (i) group 2 of samples for-
mulated with fosetyl-Al, (i) group 3 corresponding to formu-
lates of mancozeb and metalaxyl and (iv) group 4 of samples
that contain mancozeb and cymoxanil.

2.2. Reference procedure

A high performance liquid chromatography (HPLC) method
based on the work of Gustafsson and Thompson [16] was used
as reference procedure for mancozeb determination based on a
previous methylation process. Lo et al. [9] also used this method-
ology to determine and distinguish different dithiocarbamates
such as propineb, thiram and mancozeb, maneb and zineb.

A 10-20mg of sample were weighted inside a 100 ml beaker
and 50 ml of 0.25M EDTA in 0.45M sodium hydroxide solution
(pH 9.5-9.6) were added and stirred during 10 min, The EDTA
extract was filtered through a Whatman 42 (Brentford, Middle-
sex, UK), 2.5 pm pore size cellulose filter paper. The extraction
beaker and the filter were rinsed with 20 ml water. The pH of the
solution was adjusted to 6.5-8.5 by addition of 8 ml of HC1 2M
and 5 ml of aqueous tetrabutylammonium hydrogen sulfate solu-
tion 0.4 M. The mixture was shaken in a separatory furmel for
5 min with 30 m! of methyl iodide 0.05M in chloroform:hexane
3:1. The organic phase was collected and the aqueous phase was
rinsed with 10 ml of methyl iodide solution. Both organic phases
were combined and concentrated by rotary evaporation at 30 °C
after the addition of 5ml of 1,2-propanediol 20% (v/v) in chlo-
roform. The residue was transferred to a 10 ml volumetric flask
and diluted to the volume with methanol. After marual stirring
0.5 g of the solution were diluted to 10 g with methanol and
20l of this solution were directly injected in a 50:50 acetoni-
trile:water mobile phase of 1mImin~! carrier flow and man-
cozeb determined, in the isocratic mode, by absorbance mea-
surements at 272nm. Area values of the chromatogram peaks
obtained at 9.3 min for samples were interpolated in an external
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Additionally, samples of group 2, that contains fosetyl-Al,
were previously mixed with 50 ml slightly hot water (60°C) to
solve fosetyl-Al and to avoid its interference in the determination
of mancozeb. After that, the slurry was centrifuged during 3 min
at 3000rpm and the procedure continued by the aforementioned
way.

Samples of group 1 cannot be analyzed by using the selected
methodology due to the copper oxychloride interferences. So,
values provided by the manufacturer were taken as reference for
data evaluation.

2.3. Diamond attenuated total reflectance (DATR-MIR)
procedure

Powdered samples or standards were placed onto the DATR
accessory and an integrated torque press was used to apply a
constant force of 25 Ibs. Spectra were recorded between 4000
and 600 cm ™!, using a nominal resolution of 4 cm
lating 32 scans per spectrum with a mirror velocity of 10 KHz
(268 per spectrum).

Unknown samples are firstly identified and classified from
DATR spectra using an hierarchical cluster and later the analyte
is quantified by using a calibration model developed for this kind
of sample.

Although, itis commonly accepted thatto make anuseful PLS
trial calibration a minimum of one hundred samples is required
[17], a simplest approach, that uses external standards as cali-
bration set in the PLS model, has been developed to determine
mancozeb in different commercial samples.

oL , accumu-
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PLS models were built using nine external standards covering
a concentration range from 5.43 to 83.59% (w/w) as calibration
set. These standards were prepared by mixing, in an agate mortar,
different amounts of mancozeb and kaolin and the wavenumber
range, baseline correction and number of factors, were selected
as a function of the type of sample. An heterogeneous popula-
tion of 11 different samples, containing different co-formulated
products, has been used as validation set.

In order to minimize the cross-contamination the DATR crys-
tal surface was cleaned between samples using soft paper slightly
wetted with acetone.

2.4. Diffuse reflectance (DR-NIR) procedure

Powdered samples were placed in 2 ml standard glass chro-
matographic vials (12 mm x 32mm) of 9.5mm internal diam-
eter used as measurement cell. The spectra were collected in
Kubelka-Munk mode with a nominal resolution of 8cm™!,
accumulating 36 scans per spectrum (175 data acquisition).
The closed integrating sphere was used to collect the corre-
sponding background at the same instrumental conditions than
samples.

Sample type was identified based on the use dendrographic
spectra treatment and from this information, the appropriate PLS
calibration model was selected for mancozeb determination in
each unknown sample.

PLS models were built using the nine aforementioned exter-
nal standards and choosing, for each group of sample types, the
appropriate wavelength range and number of factors.
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Inthe case of NIR spectra, it can be seen several bands corre-
sponding to mancozeb. The band located at 6448 cm ™! related
to the CSNHR first overtone, band centred at 4817, 4730 and
4632cm™! could be associated to the band combination of the
structure CSNHR and the bands situated at 5137 cm™! corre-
spond to the second overtone of C=S in CSNHR. Moreover, it
is possible to distinguish the band at 4392 cm ™! related to C-H
stretch or CH; deformation. Finally, bands located at 4365 and
4254 cm~! could be related to C—H and CH, second overtone,
respectively [19].

3.2. Clustering of mancozeb samples from their MIR and
NIR spectra

Pesticide formulations considered as samples in the present
study correspond to mancozeb associated with other con-
stitnents, appropriate solvents or surfactants.

In order to evaluate possible classes among samples consid-
ered, taking into account the additional co-formulated products,
a clustering discriminant study was made before PLS data treat-
ment.

The similarity between samples was evaluated using the dis-
tance concept, calculated using a mathematical relationship (i.e.,
Euclidean norm) of numerical properties of the samples (i.e.,
absorbance at different wavelengths).

In our opinion, this previous step is an important task, which
allows us to select properly the PLS model, thus improving the
prediction of unknown samples. It must be indicated that the
classification of samples is based on their spectra but could be
interpreted through the obtained clusters considering the differ-
ences in sample composition.

Cluster analysis from MIR and NIR spectra, was carried out
using vector normalization pre-processing for the regions com-
pressed between 4000 and 600cm ™! and between 7500 and
4000cm™!, respectively, and employing the standard algorithm
which uses the Buclidean distance to determine the spectral dis-
tances.

In both cases, in order to calculate the spectral dis-
tances between the clusters, Ward’s algorithm, which attempts
to find the most homogeneous groups, was used. Thus,

Table 2

instead of the spectral distance the growth in heterogeneity is
monitored.

Results are presented in the two dendrograms of Fig. 2. It can
be appreciate that all commercially available samples employed
for this study were classified in the same four groups regard-
less of whether the MIR or NIR spectral region were tested,
thus achieving a good classification agreement with their com-
position in attending to the additional co-formulated active con-
stituents.

3.3. MIR and NIR partial least square modelization for
mancozeb determination

The use of an external monoparametric calibration for the
determination of mancozebin commercial formulations by using
bothspectral regions, provided a very poor linearity and high rel-
ative errors for all sample groups considered and, because of that,
the possibility to use a multivariate calibration technique, such
as partial least squares (PLS), for the treatment of data, was eval-
uated for each group of samples selected from the hierarchical
cluster analysis.

Although, several spectral regions were tested and different
models were built and compared in terms of root mean square
standard error of prediction (RMSEP) values in order to evaluate
their prediction capabilities for the samples analyzed at both
spectral regions, MIR and NIR, only most significant results
will summarized in this paper.

In order to validate the two vibrational methodologies
assayed, different quality indicators were given. Among them,
it was considered: (i) the mean difference (d;_,) between
vibrational-PLS predicted values and reference data; (i) the
standard deviation of mean differences (sx—y); (iii) the quality
coefficient (QC); (iv) the pooled standard deviation for valida-
tion samples (suip) [20]. As stated by Massart et al., the QC
is to be preferred over correlation coefficient of the regression
between predicted and reference data “not only because it gives
a better idea of the spread of the data points around the fit-
ted straight line but also because it gives some indication on
the percentage error to be expected for the estimated concen-
tration”. QC was calculated as the mean square sum of the

Prediction capabilities of non-linear PL.S-DATR-MIR for mancozeb determination in commercial pesticide formulations

Calibration conditions

Figures of merit

Spectral region (cm™ ) Baseline correction PLS factors  r RMSEC  RMSEP RRMSEP  dy—y Si—y S trip QcC
(em™) extracted (T, wiw) (%o, whw) (%) Go, whw) (%o, whw) (%, wiw) (%)
Group 1
1382-1288 None 4 0.999 14 0.8 5 —06 0.6 04 6
Group 2
1533-1506, 3192-3108 ~ None 4 0.998 18 2 6 —-10 1.9 2 3
Group 3
1543-1488 None 3 0.998 2.0 3 3 —07 3 16 3
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required for linear models, because the first approach includes
the additional factors needed in order to explain the non-linearity
of the system. However, the rumber of extracted factors for these
models, through cross-validation, ranged between 3 and 5, and
thus they can be considered enough robust and flexible in the
prediction of the response, on considering the matrix of sam-
ples.

Asitcanbeseen in Table 2, good correlation coefficients were
achieved providing RMSEC values ranging between 1.4 and
2.0% (w/w). The non-linear PL.S models developed provide QC
values from 3 to 6%, for the different groups of samples. They
were of the same order than those obtained by linear approach
except in the case of group 4 where, probably due to the com-
position of this type of samples (the concomitant or the other
active constituent interfere or interact with the analyte), a clear
improvement of the results has been obtained.

3.6. PLS-DR-NIR modelling

Table 3 shows the analytical features of PLS-DR-NIR models
built for each group of samples considered also based on the use
of both, raw and corrected spectra, using the aforementioned
mancozeb standards as calibration set. Mean centring spectra
data pre-treatment was also employed in both cases.

As can be seen, for this situation, spectral regions used are
different for each one of the four groups established taking into
account their respective co-formulated active constituents NIR
spectra.

Good correlation coefficients were obtained for a number of
PLS factors between 2 and 5, showing RMSEC values from 1.5
to 3.9% (wiw), as it can be seen in Table 3.

In this case, the general automatic baseline correction
applied, in which software selects some baseline points and

automatically corrects the selected spectra, slightly improves
the prediction capabilities, providing QC values between
4 and 6%.

3.7. Analysis of commercially available formulations

DATR-MIR and DR-NIR methodologies provided statisti-
cally comparable results with those obtained by HPLC reference
method or manufacturer values (in the case of group 1) for man-
cozeb analysis in 11 commercially available formulations, as
can be seen in Table 4.

Occasionally, standard deviations for DATR-MIR and DR-
NIR data are slightly higher than HPLC ones. In deed, we should
measure spectra with high repeatability. Unfortunately, in DATR
spectroscopy, spectra of solid samples can vary considerably
when applying different pressures to the sample as this is directly
influencing the contact of the sample with the crystal.

Moreover, it can be seer that accuracy errors obtained for the
comparison of data found by both vibrational methodologies
with HPLC were lower than 7% in all cases studied.

On the other hand, the regression between all the aver-
age values of results found for all commercial samples
assayed by non-linear PLS-DATR-MIR and PLS-DR-NIR
procedures as a function of HPLC reference method pro-
vided equations of Cparr =(0.1£1.6)+(0.99 £ 0.03)Crprc
and Cpr=(1.1£1.6)+(0.98 £ 0.03)Cyprc with correlation
coefficient values of r=0.996 and with r=0.996, provid-
ing root mean square error (RMSE) values of 2.1 and 2.0,
respectively.

A regression between data obtained through both vibra-
tional procedures provided an equation of Cpr=(1£2)+
(0.99 + 0.04)Cparr with #=0.993, in this case with a RMSE
value of 2.7.

Table 4
Determination of mancozeb in pesticide formulations by HPLC-UV and vibrational methodologies base on DATR-MIR and DR-NIR procedures
Sample HPLC-UV (%, wiw)* DATR-MIR (%, wiw)* Er° (%) DR-NIR (%, wiw)* Er® (%)
Group 17
Afrosan duplo 1 175+ 06 173 £ 02 —-09 17.8 £ 0.8 17
Afrosan duplo 2 1754+ 08 165405 —58 16.9+ 03 —34
Group 2
Alfil duplo 1 36308 332£15 -30 384 £ 14 5.8
Alfil duplo 2 342411 3+£3 -29 32+4 —6.4
Rhodax plus 350+ 07 342+ 13 —23 36.8 £ 1.1 5.1
Group 3
Cyclo 1 781407 771+ 14 -13 751+ 17 —3.8
Cyclo2 67009 707+ 17 55 69+£3 3.0
Galben 769+ 18 2+2 —64 789+£09 26
Ridomil 740+ 18 732+ 14 —11 71+2 —4.1
Group 4
Magma duplo 397404 42£3 50 417+ 04 5.0
Micene plus 509+ 17 497 £ 1.0 —24 51.6 + 0.8 14

# Concentration values are the average of two independent analysis measured in triplicate for HPLC procedure and three independent measurernents for vibrational
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Additionally it has been checked, for all samples analyzed,
the elliptic joint confidence test for the slope and the intercept
of the aforementioned regressions, being observed the good
comparability between the methodologies assayed. So it can
conclude that the regression lines obtained present slope and
intercept values statistically comparable with 1 and 0, respec-
tively, which evidence the absence of systematic errors.

4. Conclusion

It can conclude that both vibrational procedures developed
provide simple, rapid and reliabletools for mancozeb determina-
tion in the agrochemicals considered. Moreover, these methods
are non-destructive and they allow collection of good-quality
infrared spectra from any solid sample with almost no sample
preparation.

Although both vibrational procedures can be used to collect
data from a reduced amount of sample, providing quantitative
results, without any sample preparation step, DR-NIR technique
could be considered the most appropriate because a clean step
is not required and samples and standards can be stored in the
measurement cells for additional studies.

On the other hand, both, DATR-MIR and DR-NIR proce-
dures offer main advantages versus HPLC procedure such as a
strong reduction of the volume of reagents consumed and waste
generated, and the increase of the measurement frequency from
2h! in the case of HPLC to 60 or 120h~! for DATR and DR,
respectively.

So, both proposed spectrometric methodologies are fast and
environmentally friendly alternatives to the classic reference
chromatographic procedures used for routine analysis of agro-
chemicals.
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Abstract

The estimation of important nutritional parameters, such as carbohydrates content and energetic value (calories) in commercially available
fruit juice and flavour milk shakes has been made by attenuated total reflectance-Fourier transform infrared spectroscopy (ATR-FTIR) using a
partial-least-square (PLS) calibration approach. A highly heterogeneous population of 65 samples obtained from the Spanish market, covering
fruit juices, flavour milk shakes and milk-added fruit juices was used. The spectral range and the size of the calibration set for building the
PLS model have been evaluated.

Considering a calibration set comprised of 27 samples, selected via hierarchical cluster analysis, and a validation data set of 38 samples, the
absolute mean difference (d, ) and standard deviation of mean differences (s,-,) of the total carbohydrate content were 0.06 and 0.66 g/100 mL,
respectively. The reproducibility of this determination established as the mean standard deviation of each triplicate analysis was 0.05 g/100 mL.
In the case of energetic value, the d,.,, and s, were 2.8 and 18 kJ/100 mL, respectively. The reproducibility of this determination corresponded
to a standard deviation of 2.4 kJ/100 mL, for three replicate analyses. The root-mean-square error of prediction (RMSEP) was 18.4 kJ/100 mL
and 0.72 g/100 mL for energetic value and total carbohydrates, respectively.

The developed methodology favourably compares with that reported in previous works in much restricted sample composition and provided
figures of merit which agree with the US-FDA statuary tolerance values.
© 2005 Elsevier B.V. All rights reserved.

Keywords: Carbohydrates determination; Fruit juice; Milk shake; Milk; Hierarchical cluster analysis; Partial-least-squares; Attenuated total reflectance; Infrared

1. Introduction

Carbohydrates offer energy sources for vital metabolic
processes and are constituents of cellular substances such
as nucleic acids, being also enzyme cofactors and structural
components of cell walls and cell membranes [1].

The main intake of carbohydrates in human beings is
through food stuff and liquid beverages. As an example, the
basic sources of carbohydrates, in a usual diet, are fruit juice
or milk shakes that people generally have for breakfast.

* Corresponding author. Tel.: +34 3544900; fax: +34 3544900.
E-mail address: miguel.delaguardia@uv.es (M. de la Guardia).

Apart form the beneficial properties of carbohydrates, its
excess also cause generalized vascular disease. The high-
carbohydrate diet, which is now so popular, can result not only
in chronic hyperglycemias, also called “high blood sugar” but
also in obesity. Moreover, excess insulin also causes hyper-
tension and helps initiate the sequence of events in the arterial
wall which leads to atherosclerosis and heart disease. Never-
theless, it is not healthy to avoid carbohydrates; just control
the amount that someone eats [1].

Scientists in the food and beverage industry are faced with
many different quality control tasks. Nowadays, knowledge
about all foodstuffs is an important task for manufactures in
the food industry in order to inform the consumers about it.
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In this sense, there are many reasons for analysing juices and
in general fruit-based beverages such as identity and authen-
ticity control of raw materials, purity control, control of the
hygienic status, determination and control of the parameters
for nutritional information, control of the conformity of the
recipe, official regulations and quality control.

Traditional methods of food analysis, usually regulated
by organizations such as the US-food and drugs admiristra-
tion (US-FDA, for food safety), the United State Department
of Agriculture (USDA), or the AOAC (Association of Of-
ficial Analytical Chemists), normally feature wet-chemical
methods or some form of chromatographic separation [ 2—4].
However, the need of a fast analytical control of too many
samples at day demands for alternative procedures based on
spectrometric data of untreated samples.

A bibliographic search has been carried out in order
to investigate previous works related with the analysis of
carbohydrates in juices, juices containing milk and milk by-
products such as milk shakes by means of Fourier trans-
form infrared (FTIR) spectroscopy and chemometrics (see
Table 1). The mid-infrared region at 4000-400cm ! is the
most widely used range for various applications, generally
using transmission, and more recently attenuated total re-
flectance (ATR), measurements due to the high content of
water in fruit-based beverages in the wavenumber range be-
tween 1400 and 900 cm 1.

The most significant works are related with the determina-
tion of carbohydrates in apple juice [5-7], mango juice [8],
diverse mixtures of sugars [9], milk [10], synthetic ternary
mixtures of glucose, fructose and sucrose applied to recov-
ery studies in soft-drinks and fruit juice [11,12], fruit-based
soft-drinks [13] and sugar cane juices [14,15].

Some other application of FTIR can be mentioned such as
the detection of adulteration in fruit concentrates by ATR for
raspberry purees [16] and using transmission measurement
for apple juices [17].

In order to provide a complete picture of the state-of-the-
art of PLS-FTIR analysis of fruit and milk-based beverages,
Table 1 summarizes the main characteristics of previous
works like the number of samples and composition of the cal-
ibration and validation set, the typical absolute mean differ-
ence (dy—y) and standard deviation of mean differences (s;—)
between predicted versus actual values obtained by PLS-
FTIR methods and chemical methods and the root-mean-
squared error of prediction (RMSEP) of most significant
works.

As it can be concluded from the aforementioned table,
most of the works reviewed involved the quantification of
carbohydrates in juice of only one kind of fruit or for syn-
thetic samples prepared, using aqueous mixtures of the three
main carbohydrates (glucose, fructose and sucrose). Most of
these works were focused only on the main sugars determi-
nation, but few estimates (i.e., [11,12]) the total content of

(PCR). Moreover, in some cases, a previous data treatment
such as First or Second Derivative was employed.

Taking into account all these considerations, there is any
precedent about the determination of carbohydrates and en-
ergetic value in complex datasets, comprising different kinds
of samples. Thus, we decided to evaluate a fast and accurate
method which allows us to estimate these important qual-
ity parameters in several fruit and milk-based liquid foods
obtained from the Spanish market using ATR-FTIR spec-
troscopy in order to provide an appropriate tool for the qual-
ity control of these products, widely consumed around the
world.

As fruit juice and milk shakes are basically water solu-
tions, suspension and/or emulsions, we decided to evaluate
the use of a ZnSe ATR cell for FTIR measurements, instead
of transmission flow cells in order to avoid problems found
in the transmission measurements for high content of water
samples.

Due to the heterogeneity of the proposed sample set, the
selection of calibration dataset is a critical point, which was
addressed using a previously developed methodology based
in hierarchical cluster analysis [18].

Calibration models were selected by means of the (1)
cross-validation (RMSECYV), (ii) the root-mean-square-error
of prediction (RMSEP) and (111) the relative standard devia-
tion of predicted values of an independent validation set of
samples.

As it is well known, the elimination of non-informative
wavenumbers yields, in many cases, the best and robust mul-
tivariate models. Therefore, direct effortshave been conduced
for selecting the best spectral range for each analyte that min-
imizes both prediction and calibration errors.

Analytical figures of merit, based on net analyte signal
calculations [19], were obtained for the sensitivity and se-
lectivity of the determination of carbohydrates and energetic
value in fruit and milk-based beverages.

2. Experimental

A Nicolet 750 FTIR spectrometer controlled by the
Omnic for Windows software from Nicolet Instrument
Corp. (Madison, WL, USA) and equipped with Specaclamp
IN-Compartment Contact Sampler horizontal ATR from
Graseby Specac (Orpington, UK) with a 45° crystal ZnSe
through top-plate, was employed for spectra acquisition.
Room and sample compartment temperatures were mon-
itored using a mercury thermometer with a precision of
£0.5°C. Both temperatures did not differ significantly and
were 26 £+ 1°C during spectra acquisition of all samples.

2.1. Samples
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(cocoa, vanilla, etc.) and mixtures of fruit juices and milk
products. Thirty nine samples were juices from different fruit
mixtures (19 of them also contained milk) and the others
26 samples were composed by: 10 juices obtained from a
single fruit, 13 flavour milk shakes and 3 milks (whole, semi-
skimmed and skimmed). Table 2 shows a brief description of
each sample.

The sell-by-date of the samples varied between end De-
cember 2002 and beginning of November 2003, while the
production dates range from beginning of June to middle of
August 2002. Therefore it is considered that samples were
nearly of the same age, while the differences in the sell-by-
date values are ascribed to the differences in the preservation
strategy and the characteristics of the product. ATR-FTIR
spectra were obtained in October 2002. Concentration ref-
erence data of energetic value (EV) and total carbohydrates
(CH) values of the samples were provided by the producers.

2.2. FTIR analysis
Original samples were placed in the same temperature

controlled room where the spectrometer was located before to
carry out the analysis. The sample compartment temperature

was monitored and it remained stable at 26 + 1 °C during the
acquisition of TR spectra of all analyzed samples.

Samples were only shaken gently before filling the ATR
cell. After shaking, three sub-samples were poured into the
ATR cell and the FTIR spectra were taken as described below.
As some samples did contain some pulp, the effect of the
acquisition time and the possible deposition of substances on
the ATR cell were assessed (see Section 3).

In order to select the instrumental conditions for carry-
ing out the ATR measurements, several parameters including
the number of accumulated scans per spectra, nominal reso-
lution and mirror velocity were tested. After this evaluation
the following conditions were chosen: sample spectra were
scanned between 4000 and 600 cm ™!, by averaging 75 scans
per spectrum with a nominal resolution of 8 cm ! (data spac-
ing of 3.86 cm ') and amirror velocity of 0.6329cm s~ The
acquisition of each averaged spectrum requires 57s.

The background and blank spectra were collected filling
the ATR plate cell with Millipore Q-purified water (Bedford,
MA, USA) and using the same instrumental conditions than
those employed in the case of samples. Background spectrum
was scanned at a seven samples interval, while blank spec-
trum was collected after the measurement of each sample, for

Table 2
General description of samples employed in this study
Sample  Brand Milk Juice  Multifruits ~ Fiber Sample  Brand Milk Juice  Multifruits ~ Fiber
no. product orpulp  no. product or pulp
1 Pascual Milk Yes Yes No 34 Puleva Milk Yes Yes Yes
2 Choleck Milk Yes Yes Yes 35 Nutrexpa Milk No No No
3 Tuver Milk Yes Yes Yes 36 Central Asturiana ~ Milk Yes Yes No
4 Central Asturiana ~ Milk Yes Yes No 37 Central Asturiana ~ Milk No No No
5 Hero No Yes Yes No 38 RAM Milk Yes No No
6 Tuver No Yes Yes Yes 39 Fuente Liviana No Yes Yes No
7 Feiraco Milk No No No 40 Kasfruit No Yes No No
8 Feiraco Milk No No No 41 Tuver No Yes Yes Yes
9 Carrefour Milk No No No 42 Hero No Yes No No
10 Pascual Yogurt Yes Yes No 43 Emig No Yes Yes No
11 Hero No Yes Yes No 44 Tuver No Yes No Yes
12 Tuver Milk Yes Yes Yes 45 Carrefour Milk No No No
13 Juver Milk Yes Yes Yes 46 Carrefour Milk No No No
14 Celta Milk Yes No Yes 47 Compal No Yes Yes Yes
15 Hero No Yes Yes No 48 Carrefour No Yes Yes No
16 Juver No Yes Yes Yes 49 Puleva Milk No No No
17 Carrefour No Yes No No 50 Puleva Milk No No Yes
18 Carrefour No Yes No No 51 Puleva Milk Yes No No
19 Carrefour No Yes Yes No 52 Capel Big Vit Milk Yes No No
20 Son Fil Milk Yes No No 53 Fuensanta No Yes No Yes
21 Kas Fruit No Yes Yes No 54 Fuensanta No Yes Yes No
22 Kas Fruit No Yes Yes No 35 Puleva Milk No No No
23 Capel Big Vit No Yes Yes No 56 Hacendado Milk Yes Yes Yes
24 Compal No Yes Yes Yes 57 Hacendado Milk Yes Yes Yes
25 Compal No Yes Yes Yes 58 Hacendado Milk Yes Yes Yes
26 Compal Milk Yes No Yes 59 Hacendado Milk Yes Yes Yes
27 Compal Milk Yes Yes No 60 Pascual Milk Yes Yes No
28 Compal Milk Yes Yes Yes 61 Pascual Milk Yes Yes Yes
29 Solan cabras No Yes Yes No 62 Carrefour Milk Yes Yes Yes
30 Solan cabras No Yes Yes Yes 63 Auchan Milk No No No
31 Solan cabras No Yes Yes No 64 Auchan Milk No No No
21 Tralavea LY i Vac Wac Voo 43 Avinhan LY I8 NTn AT AT
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assessing that cross-contamination of IR spectra was mini-
mized after cleaning the ATR crystal.

Both, sample and blank spectra were collected in the ab-
sorbance mode. The regions between 4000 and 3200 cm™!
and between 840 and 600cm™! were eliminated prior the
calculations as it was observed that variations in these re-
gions cannot be ascribed to variations in sample compo-
sition. Furthermore, the absorption band around 2400 and
2260cm™!, which are due to atmospheric CO,, were also
cut-off from raw spectra. These bands could be also min-
imized by purging the ATR cell with Na. Nevertheless, as
the IR region in which they are located does not provide any
relevant information about samples, N» purging was con-
sidered unnecessary and this region was cut-off from raw
spectra.

The spectra of the three sub-samples of each sample were

taken by refilling the ATR cell.
2.3. Data analysis

Data obtained from Ommic were exported in text format
and analyzed using Matlab® (The Mathworks Inc., South
Natick, MA, USA). First of all internal and home-made Mat-
lab functions were used for hierarchical cluster analysis in
order to evaluate the similarity of samples in terms of their
ATR-FTIR spectra and to assess the number of characteristic
subsets in which the available samples could be divided. Sim-
ilar criteria to that already published for milk classification
have beenused [ 10]. Multivariate calibration calculation was
made with the MVC1 toolbox [20].

The following figures of model’s fit to the data and pre-
dictive power have been use throughout the text. In all of the
cases, the scope was to estimate the average deviation of the
model from the data.

PRESS is the sum of squares prediction error (quadratic
sum term in Eq. (1)) for the model, which includes A fac-
tors. The root-mean-square error of calibration (RMSEC) is
ameasure of how well the model fits the calibration data, and
is defined as:

RMBSEC =

n 0.5
(Z(a = a-f) cd.f.rl} m

i=1

where €; means the values of the predicted parameter (in
our case energetic value and carbohydrates) when all sam-
ples are included in the model building and d.f. 1s the number
of degrees of freedom calculated as the number of calibra-
tion samples with known concentration (C;) minus .4 + 1, the
number of factors kept in the model plus one.

The root-mean-square error of cross-validation (RM-
SECV) is a measure of predictive ability of the model

formed on part of a dataset to predict the remainder of the
data The RMSECYV e definad ac the nrevinne amatinn

out cross-validation d.f. is equal to the number of calibration
samples).

As the ability of the model to fit the calibration data 1s
not a direct measurement of its prediction capabilities, it is
mandatory to compare the values predicted for new samples
not used to build the model. This can be performed by cal-
culating the root-mean-square error of prediction (RMSEP)
when the model is applied to new data for which the refer-
ence values are known. RMSEP is calculated exactly as in
Eq. (1) except that the estimates for C; are based on a previ-
ously developed model, in which the sample concentrations
of the validation set are excluded in the model-building step
and the degree of freedom is the number of samples in this
set.

In order to build and select PLS models, the following it-
erative procedure was carried out for. For building the best
calibration model, a selection of the optimum number of fac-
tors, which minimize the root-mean-square error of cross-
validation, was made based on the criterion of Haaland and
Thomas [21]. To improve the prediction performance of the
regression method, a search for suitable sensors was consid-
ered. In this sense, one subroutine from MVCI1 toolbox was
used to find the minimum PRESS, as a function of the num-
ber of factors, based on a moving spectral window strategy
[20]. Several spectral windows were tested in order to eval-
uate their prediction capabilities for the validation set. Only
most significant results will show here.

2.4. Cluster analysis

In hierarchical cluster analysis, the similarity between
samples is calculated using the distance concept, calculated
using a mathematical relationship (i.e., Euclidian norm) of
numerical properties of the samples (i.e., absorbance at dif-
ferent wavelengths). In a successive procedure, each sample
is linked to the closest sample or group of samples and a
characteristic distance is used to describe this union. This
distance between groups of samples can be evaluated in dif-
ferent ways and is the main difference among common link-
age methods (Ward, complete, average, etc.). In other words,
by this procedure, each sample is replaced by a group com-
prised of the sample and their neighbour samples located
within the given similarity distance. The results are repre-
sented in a dendrogram, which shows at which normalised
or rescaled distance (i.e., each distance rationed to the max-
imum distance, multiplied by a factor) a group of samples
is differentiated from others, when it is read from right to
left. At the far-left end each replicate of each sample com-
prises a group of one member, that is, each spectrum is
unique. Thus, for a given rescale distance, different num-
ber of groups are kept. At this stage we have proposed [10]

to use the similarity distance between triplicates as mini-
mum ertonff eriterion Actially talino intn aceannt the ann.
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3. Results and discussion

3.1. Instrumental and experimental conditions for FTIR
data acquisition

Before the acquisition of IR sample spectra, several instru-
mental and experimental conditions were evaluated in order
to improve the spectra quality.

The number of accumulated scans per spectrum and the
nominal resolution were tested in terms of signal to noise
ratio and the time required for spectra collection.

The assays were carried out by varying the nominal res-
olution between 2 and 16cm ! and the number of scans be-
tween 25 and 100 for MilliQ-water, juice and a flavour milk
shake as samples. The noise in the spectrum of these totally
different samples was compared, using the RMS (root-mean-
square) estimator, inthe region where no bands were observed
1900-2200 cm L. As in this spectral range no significant dif-
ferences in the noise level has been noticed for these samples
in all tested conditions, it was considered that the use of wa-
ter was suitable for selecting the instrumental conditions ina
spectral range with more analytical significance. This region
was selected seeking the greater number of bands observed
and related to the sample composition (see below). Therefore,
the RMS was evaluated using water as sample in the spectral
region compressed between 1800 and 1000 cm ! (seeFig, 1).

Using this criterion, the best time/benefits compromise
was found for a nominal resolution of 8 cm ! and 75 scans
accumulated per spectrum for which a measurement time of
57 s was required. The decrease in the RMS value achievable
when acquiring 100 scans (see Fig. 1) does not compensate
the increment on the acquisition time (approximately 20 ).

Mirror velocity was also tested at three different val-
ues (0.4747. 0.6329 and 0.9494 cm s~!) averaging 75 scans

x 103

Fig. 1. Effect of the instrumental parameters on the signal to noise ratio
of ATR-FTIR spectra of flavour milk shake and fruit juice samples. ATR-
FTIR analysis evaluated in the spectral region compressed between 1800
and 1000 cm™! using RMS (root-mean-square) estimator; black points in-
dicate actual condition measured. Dashed line in the floor plane indicates
the instrimental condition chosen to ensiire a comnromise hetween sional

with a nominal resolution of 8 cm . It also was evaluated
in terms of signal to noise ratio and the time required for
spectrum collection (67, 57 and 43 s respectively). The best
time/benefits compromise was found for a mirror velocity of
0.6329cm s71.

On the other hand, in order to minimize the cross-
contamination and to establish an approprnate strategy for
cleaning the ATR cell between samples, different proce-
dures were tested using background and blank controls. Sat-
isfactory results were achieved when samples were removed
from the ATR device with a 5% w/v commercial deter-
gent/water solution, which was removed afterward by a 10%
v/v ethanol/water solution. Methanol was finally used for dry-
ing quickly the surface of the ATR cell. The whole cleaning
procedure consumes less than 60's.

To evaluate possible sample sedimentation onthe ATR cell
during the spectra acquisition for samples containing fiber or
pulp continuous a series of spectra were collected with a
1 min interval for the ATR cell filled with a multifruit juice.
No changes on the spectra were observed after 15 min.

3.2. Juice and flavour milk shake FTIR spectra

Fig. 2 shows the spectra of a flavour milk shake sample, a
multifruit juice sample, a multivitamin fruit-based softdrink
and MilliQ-water blank. Regions compressed between 4000
and 3200cm ™! and between 840 and 600 cm ™ presented
high absorption of the incident light principally by compo-
nents of the system (water and the ZnSe crystal) and were
ignored for this study.

In Fig. 2 the main wavelengths belong to protemn, car-
bohydrates and fat present in fruit juice, flavour milk shake
and milk are shown. The amide groups (CONH) of proteins
absorb at 1546.cm !, whereas the hydroxyl groups (OH) of
sugars absorbat 1052 cm ! The increase in absorbance from
2600 cm ™! upward is ascribed to overtones and combination
bands of saccharides [22]. The chemical structure of the fat
molecules can be divided into two portions: (A) the glyc-
erol connected by an ester linkage (carbonyl) and (B) the
alkyl chains of the fatty acid. The carbon-hydrogen groups
(C-H) and the carbonyl groups (C=0) of samples absorb
energy at 2929 and 1653 cm !, respectively. The Fat A mea-
surement counts the ester linkage, while Fat B uses CHy and
CHj absorption centres [22], being these bands presents only
in products containing milk. The band around 928 cm ! cor-
responds to the symmetric COC skeletal stretch due to the
aliphatic ethers [23].

As it can be seen in Fig. 2, spectra from multifruit juice
and milk shake differs mainly in the region 3000-2500 and
1700-1500 cm 1. These differences are due to the lack of
proteins and fats in juices. The region between 1500 and
1200cm ™! correspond to combination bands and, as it will
be shown, 1t can be correlated for both type of samples with
the energetic value. In the 12001000 cm ! region both sam-
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Fig. 2. ATR-FTIR spectra of a flavour milk shake (a), tropical multiftuit juice (b) and a multivitamin soft drink containing multifruit juice (c), in comparison
with a MilliQ-water blank (d). Experimental conditions: nominal resolution of 8cm ™1, 75 scans per spectra accumulated and a mirror velocity 0f 0.6329 cm s~
Sample composition: (a) 0.9% fat, 2.5% protein and 12.8% carbohydrates; (b) 0.1% fat, 0.31% protein and 9.6% carbohydrates; {(c) 0.04% fat, 0.1% protein

and 1.7% carbohydrates.

bands in this region changes depending on the type of sample,
because the total and relative amount of the different saccha-
rides are sample dependent. As an example, the occurrence
of lactose band will be only seen in milk-based beverages.
For samples containing fruit juices and milk derivatives,
bands related with lactose, fructose, glucose and sucrose
will be observed. This variation on the relative and total
amount of saccharides really imposes a challenge when seek-
ing the determination of total carbohydrates by multivariate
methods. Therefore a suitable correction of ATR-FTIR spec-
trum and selection ismandatory for achieving representative-
ness.

3.3. Correction of ATR-FTIR data

When comparing all ATR-FTIR collected spectra for sam-
ples considered and in spite of the careful control of the cell
cleaning a significant shift of the baseline, sometimes even
within replicates of the same sample, was observed. These
variations make difficult the subtraction of blanks to the cor-
responding sample spectra.

Different procedures to deal with this problem in milk
samples has been evaluated in the literatures [10,24]. Our
previous experience shows that good results, evaluated as
minimum misclassification of samples (see below) and bet-

In this case, the average of absorbance values between
2000 and 2200cm ! was used for performing the spectral
correction. In consequence, these corrected spectra were uti-
lized for further calculations.

As the optics involved in ATR are quite different from
those used in the transmission experiments, the infrared spec-
trum of a sample obtained by ATR exhibits some significant
differences when compared to its transmission counterpart.
Some of these differences are desirable and have been used to
improve the possibility of measuring aqueous samples. Less
desirable characteristics of ATR are its distortion of the rel-
ative intensities of bands and the introduction of a shift to
lower frequencies.

The distortion of relative peak intensities in an ATR spec-
trum is well known. In the transmission experiment, the
pathlength is defined by the thickness of the sample and
is therefore constant across the spectrum. However, in the
ATR experiment, the depth to which the sample is penetrated
(dp) by the infrared beam 1s a function of wavelength (),
incident angle (6), ATR crystal refractive index (1), and
sample refractive index (n5) (see Eq. (2)). The most sim-
ple and common-applied correction is based on the hypoth-
esis that the effect of the incident angle, ATR crystal refrac-
tive index, and sample refractive index on the absorbance
is fairly constant between samples. Therefore, as the pen-
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value and rationing the result by the maximum wavenumber
in the spectrum. The resulting spectrum can be optionally
rescaled to the highest absorbance acquired for visualisation

purposes.

dp = 227 (n sin2e — n2) "’ @)

This correction has dissimilar application rate in the analyti-
cal literature. In general it is always done when spectra will
be compared to a reference spectrum taken in transmission
mode, but is more rarely applied for quantitative analysis.
A priori, it is possible to expect that this correction will be
insignificant when quantitative analysis is done at a single
wavelength or small wavelength range. Nevertheless, when
the whole spectra are used with multivariate regression anal-
ysis, such a non-linear correction may improve or worsen
the prediction capabilities. Moreover, when a cluster analy-
sis strategy is used, as in this work, to assess how samples can
be grouped from their IR spectra, the increase in absorbance
values at high wavenumbers, produced after correction, may
affect the cluster results.

We have made an iterative study applying or not the afore-
mentioned correction, grouping the samples based on clus-
ter analysis, selecting the calibration and validation set from
these groups and generating and assessing the multivariate
model from the number of factor, optimum spectral range,
etc., for each parameter. As this process implies too much
information, only the most significant results will be shown
here.

3.4. Clustering of juices and flavour milk shake samples
from their FTIR spectra

In order to evaluate possible classes among samples con-
sidered, a clustering method was carried out before PLS data
treatment. In our opinion, it is a very important task which
allows us to select properly a representative calibration set,
thus improving the prediction of unknown samples. Thisclus-
tering method should be done prior the determination of se-
lected target parameters of commercially juices and flavour
milk shakes of different composition and trademark. More-
over, the classification of samples based on their spectra may
be interpreted through the obtained clusters also considering
the differences in sample composition.

In a previous work we applied a hierarchical cluster anal-
ysis for selecting a calibration set for milk analysis and we
confirmed that this procedure has some advantages for se-
lecting the calibration set when compared to others [10,18].
Further investigation has been carried out in this way, evalu-
ating other distance and linkage methods. The effect of these

variables on the obtained dendrogram will be discussed.
T thic ahide cavaral dictanna frmae 1981 aich ne Bialid

were 47, 16, 44 and 24, respectively, with different numbers
of samples in each one.

When Euclidean, Euclidean square and Minkowsky four
distances were compared between them we found that clus-
ters were formed nearly by the same samples. Moreover, the
three dendrograms can be reduced to the same dendrogram
by choosing in each case an appropriate cut-off rescaled dis-
tance. On the other hand, the dendrogram obtained using any
of these three distances could be easily explained in terms
of sample composition. Therefore, the use of any of these
three measuring distances can be considered as equivalent.
However it was not the case when it was used the Pearson
correlation distance. For this measuring distance there is a
trend to form few cluster comprised of a high number of
samples, but “chemically” different between them. In fact,
the spectrum of a dilution of a given sample is highly cor-
related (Pearson coefficient almost equals to 1) with that of
the undiluted sample. Tn our opinion, this distance groups in
terms of relative similar composition (i.e., similar ratios of
fats to carbohydrates), which is not useful for selecting a cal-
ibration set that spans a large composition range and it was
more or less the same on using Euclidean square criterion.

Cluster analysis could be done also with the scores of the
most significant principal components selected after a prin-
cipal components analysis (PCA), centring or not data. For
this particular case, only Euclidean distance was tested. The
dendrograms obtained from PCA data can be also explained
in terms of sample nutritional values although some groups
were modified due to variations in the fingerprint regions of
the spectra.

The consideration of the Euclidean distance using raw
spectral data provided 36 clusters including a single sample
each one and incorporates one misclassified triplicate. This
fact may suggest that this strategy is more dependent on small
differences in sample spectra than that based on a previous
PCA, which reduces a little bit the number of sample groups
from 47 to 43 but especially increases the number of samples
included ineach group. Moreover, as PCA drastically reduces
the number of variables to be considered for clustering, the
computer memory requirements are also reduced.

Based on the obtained results we have selected the den-
drogram classification found using Euclidean distance with
average within-groups linkage for the scores of the PC us-
ing not centred data to be compared with other linkage and
pre-treatment method.

When applying the Ward linkage method, it originated
more compact clusters than complete or average linkage
method. The number of cluster was reduced from 43 to 20 and
the number of samples in each cluster increased. Therefore,
following comparisons were performed using Ward linkage.

The effect on the classification of samples of the use of an
ATR correction algorithm for a previous data treatment was

avnhintad neing tha Tiinlidann dictanna aftar DOYA annlucie
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Fig.3. Dendrographic classification of samplesusing the Euclidean distance
after PCA analysis of ATR-FTIR spectra and applying the Ward linkage
method. (A) Corrected with an ATR algorithm and (B) uncorrected. Cut-off
distance was set to 1.4 a.u. Typical dissimilarity distance between replicates
05an.

correction algorithm, respectively, using Ward linkage. As it
can be seen, in most cases the application of the correction
does not affect the group of samples in each small cluster
(most samples are grouped together with the same samples
in both cases), but changes the distribution of the big groups,
forexample the cluster 1B inFig. 3A 1s a sub-cluster of the 1A
in Fig. 3B. These changes may be explained by the fact that
when applying the ATR correction, the intensity of the bands
in the spectral region around 2800-3000 cm ! increase.

It is important to notice that the fact that for most samples
the near neighbourhood of each sample does not change when

applyingthe ATR correction indicates that the selection of the
calibration samples will not be affected by this correction.
In fact only two samples have different neighbour samples
in Fig. 3A when compared to those of Fig. 3B. Moreover
in both cases, the number of cluster formed 1s similar (19
and 20, respectively). Therefore the application of the ATR
correction is considered not important at the sample selection
step.

The main group of clusters formed (from right to left up
to rescaled distance equals to 5) are directly correlated with
the mean intensity of the FTIR spectra of the samples in
these groups and, thus, samples with high absorbance level
are grouped together. As the absorbance intensity is mainly
related with the total amount of carbohydrates, fats and pro-
teins the groups are basically related with the similar content
of these analytes between the samples.

Table 3 shows the mean and the standard deviation of
the energetic value and the carbohydrate content of the
main five clusters obtained using the Euclidean distance
after PCA analysis of corrected ATR spectra (Fig. 3A).
Basically, clustering criteria seems to be based on carbo-
hydrates content, which separated samples into two main
groups. In each one, samples were separated using other pa-
rameters such as protein and fat (which depends strong on
the milk presence). So, it can conclude that the energetic
value of fruit and milk-based beverages is the most impor-
tant characteristic from both, alimentary and FTIR view-
points.

Fig. 4 shows a plot of the carbohydrate content of the
samples vs. their energetic values. As can be seen, there is a
strong correlation between these two parameters for the main
part of samples being those corresponding to pure fruit juices
(see Table 2). For samples containing appreciable fat amounts
like juices with milk samples or milk shakes, the contribution
of fat to the energetic value avoids a close correlation between
carbohydrates and energetic value.

3.5. Selection of the calibration set

The determination of the number and the nature of samples
to be used for calibration is always a critical factor in multi-
variate analysis. As it was pointed out in the previous section,
the choice of Fig. 3A or Fig. 3B 1s of no great concern. In
the present work it was done based on the hierarchical cluster
analysis results, using dendrogram of Fig. 3A for selecting

Table 3
Characteristics of the samples grouped in the main clusters
Cluster branch Number of EV kD), CH (g), Sample number
samples mean+S.D. mean+S.D.
1B 11 293 +39 138+£13 1,4,8,9,10,21, 35,36, 37,46, 50
1A top 14 248 4 36 123414 2,7,33,38,45, 51, 55, 56, 57, 58, 59, 60, 61, 62
1A hattan an an1 L9 119 1L 112 2 € £ 17912 14 17 10 20 99 24 28 29 24 4D A1 A9 A4 AT A0 L1 K2
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18 an average energetic value of 224 4+ 84kJ/100 mL and a car-
16 & 0 bghydrate content of 11.4+3.7g/100mL were used for pre-
Vi diction.
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Fig. 4. Correlation between energetic value and total carbohydrate content
in fruit and milk-based beverages. The dashed line represents a regression
line of samples in which the energetic value is highly correlated with the
carbohydrates content (CH (g/100 mL)=0.060EV (kJ/100mL) — 0.528). To
identify the each samples see Table 2.

the calibration and validation datasets. The sample selection
criterion was based on the following principles. At least one
sample of each cluster was selected for calibration. If the
cluster 1s comprised of more than one sample, the number of
samples selected for calibration was approximately the root
square of the total number of samples included in the cluster,
while the remaining samples were integrated in the validation
data set. So, the number of samples assigned to the validation
was equal or higher than the number of those employed for
calibration. The samples within a given cluster were selected
randomly.

As summary, 27 samples, with an average energetic
value of 204 + 69kJ/100mL and a carbohydrate content of
11.04+3.3g/100mL were selected for calibration (+values
correspond to the standard deviation) and 38 samples with

the energetic value and carbohydrate average content were
203 + 70kJ/100mL and 10.7 +2.9g/100 mL, respectively.

3.6. Determination of the energetic value

Different models were built and compared interms of RM-
SECV and RMSEP values for both, calibration and extended
calibration sets. In all the cases, slightly better RMSEP val-
ues (around 2%) were obtained using spectra corrected by
the ATR algorithm (data not shown).

Ttis interesting to notice that there are two spectral ranges
in which a good prediction of the energetic value of samples
canbe carried out. These ranges are the 1300-1500 cm ~" and
the 2760-2923 cm ! regions. Table 4 and Fig. 5 show the
optimised prediction capabilities obtained for this parameter
for both sets and spectral ranges.

Asit can be seen, the 1300—1500 cm ! range is dependent
on the composition of the calibration set. There is not a clear
reason that justifies the fact that when the optimum spectral
range of the extended set is used for the reduced one, a re-
duction on the prediction capabilities is obtained. A possible
explanation is that this region is formed by many different
combination bands, and thus, a greater variability of features

Table 4
Prediction capabilities of PLS-ATR-FTIR for energetic value determination of fruit and milk-based beverages
Set Factors Spectral range RMSECV (kI/100 mL) RMSEP (kJ/100mL) RRMSEP (%) R
1 5 2769-2923 132 184 82 0.939
2 5 2769-2923 16.2 138 6.8 0.9594
1 5 1461-1500 16.1 169 7.5 0.9484
2 4 1300-1493 16.7 126 6.2 0.9666
Set 1(2769-2923 cm™") Set 2 (2769-2923 cm™ 1)
Overall Milk shakes Juices Overall Milk shake Juices
Strip (kKJ/100mL) 24 2.8 23 22 2.0 23
Sreg (K1/100mL) 35 59 35 35 37 34
ey (KI100mL) 28 —10.5 4.1 2.8 4.7 20
Sy (kJ/100mL) 18 18
Selectivity (%) 51 53
Sensitivity 41E-05 4.1E—05
LD (k¥100mL) 95 99
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Fig. 5. Prediction of energetic value in samples of fruit and milk-based beverages. Predicted vs. actual values and their elliptic confidence test for the slope
and the intercept for (A)—(C) using a reduced calibration set of 27 samples (set 1) and (B)—(D) for an extended calibration set of 40 samples (set 2). Spectral
ranges: (A) 1461-1500 em ™1, (B) 1300-1493 cm™1, (C) 2769-2923 em™ ", (D) 2769-2923 cm™ 1.

should be present in the calibration set for obtaining a more
robust model.

From the consistency of the spectral range, we select the
2769-2923 cm~! region for evaluating the analytical perfor-
mance of the methodology. Table 4 includes the figures of
merit obtained under the aforementioned conditions for both
calibration sets discriminating the prediction capabilities as
a function of the type of samples.

The reproducibility of the determination, established from
the mean standard deviation of each triplicate and the stan-
dard error of prediction (that includes the uncertainty from
the model [26,27]) were 2.4 and 3.5kJ/100mL. Additionally
it can be seen from Table 4 that there is no significant differ-
ence in the obtained figures of merit, neither between type
of samples nor on the basis of the number of samples in the
calibration set.

For comparative purposes it must be noticed that the tol-
erance levels of variation accepted by the US-FDA are 21
and 42 kJ/100mL for samples with an energetic value lower
than 210 and higher than 210kJ/100mL, respectively [2].
These reference values indicate that an s,_, of 18kJ/100mL

milk shake samples for both calibration sets employed and
two spectral ranges evaluated. This figure also evidences the
absence of systematic error as the theoretical point intercept
equal to 0 and slope equal to 1 were located inside the corre-
sponding confidence ellipses.

3.7. Determination of total carbohydrates

A similar procedure to that followed for energetic value
determination in fruit and milk-based liquid foods was made
for building a calibration-prediction model for total carbohy-
drates concentration. In this case, there is only one spectral
region correlated with this parameter, which is that corre-
sponding to the absorption of the hydroxyl groups of sugars
(see Fig. 2). Table 5 and Fig. 6 show the optimised prediction
capabilities obtained for this parameter using both calibration
sets assayed.

As it can be seen, there is neither significant difference
in the main prediction indicator values nor in the optimum
spectral range (1020-1175 cm 1) selected for models con-
structed with 27 or with 40 samples. Moreover, the optimum
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Table 5
Prediction capabilities of PLS-ATR-FTIR for total carbohydrates determination in fruit and milk-based beverages
Set Factors Spectral range RMSECV (g/100 mL) RMSEP (g/100mL) RRMSEP (%) R?
1 3 1020-1175 0.89 072 63 0.9700
2 3 1020-1175 091 065 6.1 09708
Set1 Set 2
Overall Milk shake Juices Overall Milk shake Juices
Sip (2/100mL) 0.05 0.07 0.05 0.04 0.06 0.04
Speg (8/100mL) 0.19 020 018 0.26 023 027
ey (g/100mL) 0.06 013 0.04 0.08 —0.20 018
S5y (g/100mL) 0.66 0.69
Selectivity (%) 31.60 33.20
Sensitivity 2.6E—02 2.7E-02
LD (g/100mL) 0.2 0.3

Note: Set 1 and Set 2 include 27 and 40 Calibration samples, respectively. RRMSEP, is the RMSEP divided the mean value of total carbohydrate content in the
validation dataset. LD was calculated as three times the standard deviation of the norm of net analyte signal of 10 blanks divided by the sensitivity. sy, and sreq
are the standard deviation and the standard error of prediction respectively. For more details see the text.
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Fig. 6. Prediction of total carbohydrate concentration in samples of fruit and milk-based beverages. Predicted vs. actual values and their elliptic confidence test
for the slope and the intercept for areduced calibration set of 27 samples (set 1) (A} and an extended calibration set of 40 samples (set 2) (B). Spectral ranges:

(4)1020-1175 cm~?, (B) 1020-1175cm .

three factors can be perfectly justified taking into account the
heterogeneity of the sample population, comprising not only
fruit juices of different fruits, but also different composition
of milk and milk shakes.

Table 5 also shows the figures of merit and prediction
capabilities of total carbohydrates for both calibration sets
discriminated by the type of sample. For the reduced set
of 27 samples, the dy_, and the s, values were 0.06 and
0.66g/100mL, respectively. The reproducibility of the de-
termination established from the mean standard deviation of
each triplicate and from the standard error of prediction (keep
in mind that this latter parameter includes the uncertainty of
the model) were 0.05 and 0.19g/100mL, respectively. As it
can be seen from Table 5, there is no significant difference in
the obtained figures of merit, neither between type of samples
nor forthe number of samples employed in the calibration set.

As Fig. 6 indicates, the regression between predicted
and actual values of the total carbohydrates in the samples

the absence of systematic errors in the PLS-ATR-FTIR
methodology.

The increment rounding for the US-FDA 1s 1 g/100mL for
samples containing more 1g/100 mL, whereas the insignifi-
cance amount is 0.5g/100 mL [2]. From obtained results, it
is clear that the proposed method is suitable for complying
with these statuary values.

The selectivity and sensitivity for the PLS-ATR-FTIR de-
termination of total carbohydrates in fruitand milk beverages
are higher thanthose obtained for the energetic value, because
of the specificity of the optimised spectral range for sugars. As
afinal remark and regarding the high heterogeneity of the cal-
ibration set, the global performance obtained here favourably
compares with that obtained in previous works (Table 1) in
much restricted sample composition.

4. Conclusions
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available fruit juice and flavour milk shakes samples were
discussed. The use of ATR measurements in front of the use
of transmission ones can be justified by the good signal to
noise ratio obtained in a wide range of wavenumbers, be-
ing less affected by the presence of water than transmission
measurements.

Hierarchical cluster analysis has been used for selecting
samples for calibration dataset, using triplicate measure-
ments distance as internal distance to compare how differ-
ent the clusters are. This is an interesting attribute. Due to
the high heterogeneity of the sample population, the lowest
root-mean-square error of prediction was obtained when the
number of samples extracted from each cluster for the cali-
bration set equals the root square of the number of samples
in the cluster.

The cluster classification of sample population, from
the mid-IR spectra is mainly related to the total amount
of carbohydrates and fats, and therefore to the energetic
value.

With regards to the application of the ATR correction al-
gorithm, it has been shown that although it affect the dendro-
gram, it does not affect the sample selection stage using the
internal cut-off distance provided by the replicate analysis of
samples. Moreover, this correction has only a slight effect on
the prediction performance.

The performance of the developed methodology
favourably compares with that obtained in previous works
in much restricted sample composition and the proposed
methods are suitable for complying with the US-FDA
statuary values.
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Abstract A critical evaluation of the application of
attenuated total reflectance—Fourier transform infrared
spectroscopy (ATR-FTIR) and partial least squares (PLS)
to the determination of several nutritional parameters, such
as the energetic value and the carbohydrate, protein and
calcium contents, in commercially available yogurt
samples was carried out. To this end, a highly heteroge-
neous population of 48 samples covering a wide range of
yogurts obtained from the Spanish market was used. After
correcting the spectra, hierarchical cluster analysis was
performed in order to select a representative calibration set
and the corresponding validation sample set. Different PLS
models and several spectral windows were tested in order
to evaluate their prediction capabilities for the validation
set. For all nutritional parameters, with the exception of fat
content, the procedure developed here provided good
precision; the values obtained complied with the statutory
values declared by the US FDA.

J. Moros - S. Garrigues - M. de la Guardia (D<)
Analytical Chemistry Department, Universitat de Valencia,
Jerdnim Mufioz building, C/ Dr. Moliner, 50,

46100 Burjassot, Valencia, Spain

e-mail: miguel.delaguardia@uv.es

F. A, Lion

JENCK S.A.,

Av. Alvarez Thomas 228,

Buenos Aires, C1427CCP, Argentina

M. Khanmohammadi

Department of Chemistry, Faculty of Science,
Imam Khomeini [nternational University,
Qazvin, Iran

F. A [fion

Laboratorio de Analisis de Trazas, Departamento de Quimica
Inorganica, Analitica y Quimica Fisica,

Universidad de Buenos Aires.

Keywords Carbohydrates - Fat - Protein - Calories -
Yogurt - Hierarchical cluster analysis - PLS - Attenuated
total reflectance - Infrared

Introduction

Cultured dairy foods are milk products that result from the
fermentation of milk or its products by starter cultures (i.e.,
selected specific microorganisms) that produce lactic acid
from lactose under controlled conditions [1]. A wide
variety of cultured dairy foods differing in flaver and
consistency are on the market. In this work, we have
focused our attention on yogurt and flavored yogurts.

Yogurt-making is thought to have been originated by
nomadic Balkan tribes thousands of years ago, probably
first by accident and then as a means of preserving milk.
Yogurt is defined as a dairy product that is the result of a
mixture of milk and cream products that have fermented
and coagulated. They are cultured by friendly bacteria such
as Lactobacillus bulgaricus and Streptococcus thermoph-
ilus, although other bacterial cultures (c.g., Lactobacillus
acidophilus, Bifidobacteria) and select strains of other
bacteria may be also used. The bacteria convert the milk
sugar lactose into lactic acid. Moreover, sweeteners,
flavorings and other ingredients may be added [2].

Nowadays, yogurt is made under carefully controlled
conditions; pasteurized and usually homogenized milk is
inoculated with the cultures, and then warmed in an
incubator for several hours. Non-fat milk solids are often
added to thicken the yogurt; this also adds protein. In some
types of yogurt, the bacteria survive the processing; in
other cases, the milk is pasteurized again after cultured, and
the bacteria are destroyed [3].

Countries such as Germany, the United Kingdom,
Holland, Finland, the USA, Canada and Australia use the
term “yogurt” to denote not only traditional yogurt but also
fermented milk that has undergone thermal treatment. On
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Argentina is that the term “yogurt” can only be applied to
live dairy food in which lactic fermentation is carried out by
Lactobacillus bulgaricus and Streptococcus thermophilus.

Despite the wide variety of commercial yogurts
produced, according to the US Food and Drug Adminis-
tration (FDA), there are three existing US federal standards
of identity for yogurt: non-fat yogurt, low-fat yogurt and
yogurt.

Plain yogurt is made from milks with different fat
contents, and flavering ingredients are not added. It
contains not less than 3.25% milk fat and 8.25% non-fat
solids. The addition of vitamins A and D is optional. Low-
fat yogurt is similar in composition to yogurt except that it
contains 0.5, 1, 1.5, or 2% milk fat. Non-fat yogurt contains
less than 0.5% milk fat [1].

Many other steps are invelved in the production of
flavored yogurt, such as the addition of: 1) sugar and either
artificial flavorings or natural fruit (or both), ii) gelatin or
stabilizers for a thicker texture, iii) solid fruit, where the
fruit can either be at the bottom of the yogurt, ready to be
mixed in by the consumer, or it can be pre-stirred into the
yogurt.

Frozen yogurt, which resembles soft-serve ice cream in
texture, is manufactured by freezing a pasteurized mix of
milk, sweeteners and emulsifiers that is cultured after
pasteurization. Since the product may be treated with a
second pasteurization, frozen yogurt may or may not contain
live, active cultures. Therefore, at present, there are no
federal definitions or standards of identity for this kind of
yogurt, although many states have established standards [3].

The International Dairy Foods Association (IDFA) and
one of its constituent organizations, the Milk Industry
Foundation (MIF), consider that the existing standards for
non-fat yogurt, low-fat yogurt and yogurt are outdated and
need revision to reflect and accommodate new technology
related to food ingredients and processing methods as well
as current consumer preferences. Also, it is in the best
interest of both yogurt manufacturers and consumers for
the FDA to modemize these standards to reflect food
labeling changes that were enacted with the Nutrition
Labeling and Education Act (NLEA) of 1990. Therefore,
the FDA’s Center for Food Safety and Applied Nutrition
(CFSAN) has a stated goal of developing a new rule that
amends yogurt identity standards [4].

Faced with all of the aforementioned considerations, we
considered that it would be interesting to carry out a
systematic study of the kind of samples on the market in
order to develop an easy way to determine the main
nutritional parameters of yogurts based on their spectro-
scopic properties.

A bibliographic search was carried out in order to
investigate previous work related to the analysis of
nutritional parameters in yogurts by means of Fourier
transform infrared (FTIR) spectroscopy, and it was found
that the most significant works related to the determination
of cholesterol [5] and sorghum fermentation control [6].

Therefore, we decided to develop a fast and accurate

709

carbohydrate, fat and protein contents and the energetic
value, in order to provide an appropriate tool for the quality
control of these products that are widely consumed around
the world.

As yogurts are basically fermented milk emulsions, we
decided to evaluate the use of a ZnSe ATR cell for FTIR
measurements, instead of transmission flow cells, in order
to avoid problems encountered when measuring samples
with high water contents and to aid sample manipulation
and cleaning during the FTIR measurements.

Due to the heterogeneity of the proposed sample set, the
selection of the calibration dataset is critical, and this issue
was addressed using a previously developed methodoelogy
based on hierarchical cluster analysis [7].

Therefore, our efforts concentrated on selecting the best
calibration set and spectral range for each analyte, which
then minimizes both calibration and prediction errors.

Experimental

A Tensor 27 FTIR spectrometer (Bruker Gmbh, Ettlingen,
Germany) controlled by Opus for Windows software and
equipped with a Specaclamp IN-Compartment Contact
Sampler Horizontal ATR from Graseby Specac (Orpington,
UK) was employed for spectral acquisition with a 45°
crystal and a six-reflection ZnSe cell through the top-plate.
Room and sample compartment temperatures were
monitored using a mercury thermometer with a precision
of +0.5 °C. Both temperatures did not differ significantly
and were 26£1 °C during the spectral acquisitions of all
samples.

Samples

Forty-eight commercial yogurt samples were obtained
from the Spanish market, covering a wide range of the
available types of yogurt: plain, added-sugar or non-fat,
low fat or high fat content, flavored yogurts, yogurt
mousse, etc.

Reference concentration data for the nutritional param-
eters in the samples were provided by the manufacturers.

FTIR analysis

The original samples were placed in the same temperature-
controlled room containing the spectrometer before carry-
ing out the analysis.

The samples were shaken vigorously before the ATR cell
was filled. After shaking, four replicate FTIR spectra were
taken for each sample. As the samples were converted into
emulsions after shaking, the effect of the acquisition time
and the possible separation of the yogurt emulsion inte two
phases in the ATR cell were assessed.

Taking into account our previous works [7-9], the
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scanned from 3,150 to 700 cm ', averagin%
spectrum with a nominal resolution of 8 cm
measurement time.

Background and blank spectra were collected by filling
the ATR plate cell with Millipore Q-purified water
(Bedford, MA, USA) and then using the same instrumental
conditions as those employed for the samples. Background
and blank spectra were taken after each sample measure-
ment to clean the ATR crystal and thus ensure that cross-
contamination of IR spectra was minimized.

Both sample and blank spectra were collected in the
absorbance mode. The wide absorption bands at around
2,400 and 2,260 cm ™! related to atmospheric CO, could
have been minimized by purging the ATR cell with Nj;
however, this was considered unnecessary, and these bands
were cut from the raw spectra because they were in IR
regions that do not provide any relevant information about
the samples.

49 scans per
and 23 s total

Data analysis

Data obtained from Opus were exported in text format and
analyzed using Matlab from The Mathworks Inc. (South
Natick, MA, USA). In-house-written Matlab functions
were used for hierarchical cluster analysis in order to
evaluate the similarity between samples in terms of their
ATR-FTIR spectra and to assess the number of character-
istic subsets into which the samples could be divided.

e 6B 8O0 w o

Similar criteria to those already published for milk and fruit
juice classification were used [8, 9]. Multivariate calibra-
tion calculations were made with the MVCI toolbox [10].

In order to validate the FTIR-PLS methodology, various
quality indicators were used. These included the mean
difference (d,_,) between the predicted FTIR-PLS values

(a) and the reference data (C)), the standard deviation of

the mean difference (s,,), the quality coefficient (QC) and
the pooled standard error of prediction for validation
samples (s..) [11] . As stated by Massart et al., the QC is
preferred to the correlation coefficient (6’, vs C;) “not only
because it gives a better idea of the spread in the data points
around the straight line fit, but alse because it gives some
indication of the percentage error to be expected for the
estimated concentration”. QC was calculated as the mean-
square-sum of the relative prediction error of each
validation sample (predicted minus actual concentration)
divided by the actual concentration. Several figures related
to the model’s fit to the data and the predictive power, such
as the root mean square error of calibration (RMSEC), the
root mean square error of cross-validation (RMSECY) and
the root mean square error of prediction (RMSEP) were
also used [9, 10, 12, 13]. In all cases, the aim was to
estimate the average deviation of the model from the data.

Several spectral windows were tested in order to
evaluate the prediction capabilities of the corresponding
models for the validation set. Only the most significant
results are shown here.

1035
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49 scans ver spectra. Note: the spectra were obtained after the
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Cluster analysis

In hierarchical cluster analysis, the similarity between
samples is established using the concept of a “distance”
(calculated using a mathematical relationship; i.e., the
Fuclidian norm) between samples which is related to how
similar the numerical properties of the samples are (e.g., the
absorbance at different wavelengths). Each sample is
linked to the closest sample or group of samples and a
characteristic distance is used to describe this union. This
distance between groups of samples can be evaluated in
different ways, and is the main difference between the
common linkage methods (Ward, complete, average, etc.)
[9]. For this study, the Euclidean normal and Ward methods
were used.

Results and discussion

First of all, in order to minimize cross-contamination and to
establish an appropriate strategy for cleaning the ATR cell
between samples, different procedures were tested using
background and blank controls. Satisfactory results were
achieved when the samples were removed from the ATR
device with water.

To evaluate the possibility of spectral changes during
spectral acquisition due to the variability in the process of
depositing the sample into the ATR cell, spectra were
collected at one minute intervals from an ATR cell filled
with a high-fat sample. No significant changes in the
spectra were observed after seven minutes, thus showing
the homogeneity and stability of the yogurt emulsion.

Yogurt FTIR spectra

Figure 1 shows the spectra of a plain and an added-sugar
yogurt and a Milli-Q-water blank for the complete spectral
range collected.

The main wavelengths related to the proteins, carbohy-
drates and fats present in yogurt samples are also apparent
in this figure [14, 15]. Bands located around the so-called
fatty acid region (3,050 to 2,800 em ) at 2,926 and
2,856 cm' can be ascribed to peaks that mark the
vibrations of the CH, and CH; groups of the fatty acids
present in yogurt samples, respectively. The band at
1,742 em™* is centered on a region where protein and
peptide bands dominate, and it can be associated with the
C=0 stretch of an ester or carboxylic acid function.

On the other hand, the region between 1,570 cm ! and
1,259 cm ™" is a mixed region containing vibrational bands of
fatty acids, proteins and polysaccharides (i.e., C=0 stretches
of amide I groups, C=C stretches of nonconjugated #rans-
and cis-lipids, N-H bends of amide II groups, etc.). Finally,
the high absorbance region located at 1,200-900 cm ™' is
dominated by polysaccharide peaks; note the 927 cm ! band
related to the presence of added sugar (sucrose), which is

Correction of ATR-FTIR data

Upon comparing all of the ATR-FTIR yogurt spectra
collected from the samples, a significant shift in the
baseline was observed. Therefore, the raw ATR-FTIR
spectra were corrected by subtracting the average absor-
bance in a fairly flat region (1,800-1,880 cmi ') from each
spectrum, thus eliminating additive artifacts. The corrected
spectra were used in further calculations.

Classifying yogurt samples into clusters based
on their FTIR spectra

In order to evaluate possible classes among the samples
considered, a clustering method was carried out before PLS
data treatment. In our opinion, this is a very important task
that allows us to properly select a representative calibration
set, thus improving the prediction of unknown samples.

Taking into account our previous works [7-9], we
selected dendrogram classification using a Euclidean
distance with Ward linkage upon considering the scores
for each sample in terms of the prineipal components (PC,
or factors) obtained after performing principal component
analysis (PCA) on the mean-centered spectral data.

Figure 2 shows the dendrographic classification of
samples obtained with three factors, using Ward linkage.
From this figure ten different types of samples could be
identified.

It is important to note that the dendrogram was built
using both of the regions between 3,000 and 2,820 cm™’
and 1,810 and 900 cm ', avoiding the other spectral
regions as they were considered to be uninformative in
terms of yogurt composition.

Table 1 shows the means and the standard deviations of
the nutritional parameters of the ten clusters obtained,
ordered from the top to the bottom of Fig. 2. As can be seen
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ble 1 Characteristics of the samples into clusters after dendrographic classification

Samples

Calcium

Carbohydrate
(g/100 g)

Fat
mean

Protein

Energetic value (kJ/100 g)

Number

Cluster
index

(mg/100 g)

(/100 g)

mean

(g100 g)

mean

of samples

+s mean £

+8

+ g

+s

mean

18, 19, 20, 23
2,3,9,45

59

99
123

0.0 4.9 05

0.1

0.1

4.2

163
235
161
191

426

1

oup |

04
0.7

4.2

1.5
0.0

35 0.3 2.6

4.5

52

12, 25, 28, 33,35

78
66

89
80
150
142
109

4.6

0.1

0.4
0.5

24
34

6,7, 14, 26, 29, 30, 32, 34, 37, 38

43

1.0

1.0 4.9

0.9

4.3

10

4.8

7.0
0.1

5.0
3.9
3.5
3.5

4.7

27, 31

24
37
ol

1.0
0.6

54

12.8

0.0

0.8

37
35
47

168
375
381

1,4,5,11, 13, 17, 21, 22, 44, 47

0.9

2.5

0.5

10
10

7

oup 2

10, 15, 16, 24, 36, 40, 41, 42, 46, 48

8

49

0.4
121

13.6

2.4
93

0.4

14.5

670
624

te: +s refers to the standard deviation {of the mean)

39

109

14.9

8.1

4.2

10

by comparing the information contained in both Table 1
and Fig. 2, the separation between the two main groups
seems to be related to their carbohydrate content, which is
directly correlated with the intensity of the main ATR-FTIR
band. In each group, samples were separated into clusters
according to other parameters such as protein, fat, and
calcium contents, as well as carbohydrate content.

Selecting the calibration set

The number and nature of the samples to be used for
calibration are always critical factors in multivariate
analysis. In the present work, these factors were chosen
based on the results from hierarchical cluster analysis,
using the dendrogram of Fig. 2 to select the calibration and
validation datasets. In this sense, the selection criterion
was to use at least one sample from each cluster for
calibration. If the cluster contained more than one sample,
the number of samples used for calibration was approxi-
mately the square root of the total number of samples
included in the cluster; the remaining samples were
integrated inte the validation data set (samples were
randomly selected). So, the number of samples assigned to
the validation set was equal to or higher than the number of
samples employed for calibration.

Based on this approach, we established a single model
that used 19 samples for calibration and 29 samples for
prediction, as shown in Table 2.

Moreover, in order to evaluate how representative the
aforementioned calibration and validation sets really are,
an extended calibration model was also assayed. In this
case, the number of samples placed in the validation set
was the square root of the number of samples in the cluster
(unless there was only one sample in the cluster), and the
rest of the samples were included in the calibration set. So,
the new extended calibration set comprised 32 samples,
and the remaining 16 samples were used to validate the
model.

Both models were used for to determine cach sample
parameter via PLS—ATR-FTIR using the corresponding
region of the IR spectrum, and the results were compared in
terms of RMSECV and RMSEP. In order to keep this
contribution concise, only the most important results are
shown here (in other words, those that are most relevant
when evaluating the proposed methodology).

Determining the nutritional parameters

For each one of the parameters considered, a PLS
calibration model that had been optimized in terms of
both spectral range and the number of factors employed
was developed. In the following sections, the process and
results obtained for energetic values, total carbohydrates,
proteins, calcium and fat determination will be described.
On the other hand, Fig. 3 shows the net analyte signal
(NAS) vectors [19] obtained for those parameters for which
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Table 2 Mean values for the nutritional parameters considered in this study for both stngle model and extended model calibration and
validation sets, established after dendographic classification of all yopurt samples

Single model  Number of samples Energetical value Protetng Fat Carbohydrates Calctum
(/100 £) (e/100 g) @M g  (glote (mg/100 g)
Mean EX Mean +5  Mean +s Mean +8 Mean +8
Calibration 19 334 154 4.1 07 27 30 94 42 135 22
Validation 29 268 106 3.8 05 1é& 14 84 44 125 6
Extended model Number of samples Energetical value Proteing Fat Carbohydrates Calcfum
(17100 g (2100 &) (g100g)  (g100g) (mg/100 g)
Mean 8 Mean s  Mean +s Mean 38 Mean 38
Calibration 32 285 137 39 07 21 23 88 4.4 129 16
Validation 16 257 100 39 04 L7 14 86 44 127 12

Determining the energetic value of yogurt

Spectral ranges were chosen using the moving window
strategy, thus minimizing the RMSEP values. In fact, the
spectral ranges used to predict the energetic values of
vogurt samples were the [,076-1,230 cm * and the 1,083
2,850 em ! regions. Table 3 shows the best energetic value
prediction capabilities shown by the PLS-ATR-FTIR
technique based on both calibration sets and spectral
ranges.

The reproducibility of the determination, established
from the mean standard deviation of each replicate and the
standard error of prediction, which includes the uncertainty
in the model [16, 17], were 4 and 40 kI/100 g, respectively.

For comparative purposes, it is worth noting that the US
FDA’s acceptable levels of variation, based on the rounding
rules of this organization, are 21 and 42 kJ/100 g for
samples with energetic values lower than 210 and higher
than 210 kI/100 g, respectively [18]. These reference
values indicate that the s, ,, value of 30 kJ/100 g obfained
by the procedure developed here is acceptable.
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For both calibration sets employed and the two spectral
ranges evaluated, good regressions were obtained between
the predicted energetic values of the yogurt samples and the
actual values.

Determining total carbohydrates

A similar procedure to that followed when determining
energetic values in yogurts was used to build a calibration—
prediction model for total carbohydrates. The spectral
regions between 1,369 and 1,601 cm ! and from 1,045 to
1161 cm ! were used to evaluate the aforementioned
parameter. Table 4 shows the best prediction capabilities
achieved for carbohydrate content using both models
assaying over these two spectral ranges.

It is clear from Table 4 that the extended calibration
model achieved the best resulis.

Table 4 also gives the figures of merit and total
carbohydrate prediction capabilities for both calibration
sets. For the reduced set of 19 samples, the &,  and the s, ,
values were 0.3 and 0.7 /100 g, respectively. The mean
standard deviation of each replicate and the standard error

Table 3 Prediction capabilities of PLS-ATR-FTIR when determin-
ing the energetic values of yogurt samples

Single model Extended model

Number of factors 6 7

Spectral range (cm 1) 1076-1230 1083-2850
RMSEP (kJ/100 g) 41 36

RRMSEP % 15 13

dyy 5 (KIILO0 g) 5 -5

s (KI/10D g) 30 40

QC % 14 15

Saip (k17100 g) 4 4

Sreg (KI/100 @) 40 12

Note: RRMSEP is the RMSEP divided by the mean energetic
value from the validation dataset. Sy, and Sy, are the standard
deviation of four replicates and the standard error of prediction
respectively. dy, ,, and sy, are the mean difference and the
standard deviation of the mean difference between the vredicted
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Table 4 Total carbohydrate prediction capabilities of PLS ATR
FTIR for the yogurt samples

Single model Extended model
Number of factors 5 4
Spectral range (cm ™) 1369 1601 1045 1161
RMSEP (kV/100 g) 0.8 0.8
RRMSEP % 9 10
diyy (/100 g) 03 0.04
Sey) (/100 g) 0.7 09
QC % 14 10
Serip (£/100 g) 0.09 0.02
Seeg (2/100 g) 03 0.11

Note: for an explanation of the terms used in the table, see the
footate for Table 3

of prediction for this parameter were 0.09 and 0.3 g/100 g,
respectively. Also, a good regression between the predicted
and actual values of total carbohydrates was obtained for
the samples assayed.

The US FDA rounding increment is 1 g/100 g carbohy-
drates for samples containing over 1 g/100 g, whereas the
insignificance amount is 0.5 g/100 g [18]. From the results
obtained, it is clear that the proposed method complies with
these statutory values.

Determining proteins

Two spectral regions were used for PLS-ATR-FTIR when
determining protein in yogurt. Table 5 shows the analytical
results obtained for this parameter upon assaying both
calibration sets.

The reproducibilities of these protein determinations,
established from the mean standard deviation of each
triplicate and from the standard error of prediction, were
0.03 and 0.08 g/100 g, respectively. Moreover, it is worth
noting that the correlation between the predicted values and
the actual ones shows good linearity.

The US FDA rounding increment for protein is similar to
that for carbohydrates: 1 g/100 g for samples containing

Table 5 Prediction capabilities of PL§ ATR FTIR when determin-
ing the protein contents in yogurt samples

over 1 g/100 g, whereas the insignificance amount is
0.5 ¢/100 g [18]. In this sense, the results achieved when
determining this parameter using the proposed method
agree with US FDA statutory values.

Determining calcium

Since the calcium in yogurt is normally associated with
casein, and yogurt is produced through milk fermentation,
we considered the possibility of determining calcium in
yogurt by PLS-ATR-FTIR in the same way as we did for
milk in a previous work [8]. After evaluating different
spectral regions, the region between 1,461 and 1,636 cm™*
was considered suitable for Ca determination.

The reproducibilities of the determinations, established
from the mean standard deviation of each triplicate and the
standard error of prediction, were 0.7 and 2 mg/100 g,
respectively. A RRMSEP value similar to that obtained for
protein was found for Ca determination, which justified the
indirect estimation of Ca by evaluating casein bands.
Table 6 shows the figures of merit and Ca prediction
capabilities of the single and the extended models.

The US FDA rounding increment for Ca is 1% of the
daily value based on a daily intake of 2,000 calories. For
adults and children of four or more years of age, this is 1%
of 1,000 mg [18]. From the results obtained, we can
conclude that the proposed method complies with these
statutory values. However, it should be noted that the PLS—
ATR-FTIR determination of Ca used here is an indirect
method, and thus may only be suitable for naturally
occurring Ca.

Determination of fat

No matter whether PLS models based on the single
calibration dataset or the extended one were used, and no
matter which spectral range was considered, it was not
possible to obtain accurate estimates for the fat in the
yogurt samples, probably due to the strong overlap of the
lactic acid bands between 1,700 and 1,000 e ! with those

Table 6 Prediction capabilities of PL§ ATR FTIR for calcium in
yogurt samples

Single model Extended model Single model Extended model

Number of factors 5 7 Number of factors 4 6

Spectral range (cm™) 1515 1800 1643 1800 Spectral range (cm ™) 1461 1636 1461 1636
RMSEP (g/100 g) 02 03 RMSEP (mg/100 g) 9 9

RRMSEP % 7 7 RRMSEP % 8 7

di—y (/100 g) —0.06 0.005 Ay, (mg/100 g) 3 0.2

Seey) (/100 g) 03 03 Sy (mg/100 g) 9 10

QC % 7 7 QC % 8 8

Seip (2/100 g) 0.03 0.07 St (mg/100 g) 0.7 1.9

Seeg (2/100 g) 038 0.6 Sreg (mg/100 g) 2 8
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from the fatty components. Therefore, it is our preliminary
conclusion that the determination of fat content in yogurt
samples by ATR-FTIR requires further work, such as
including lactic acid data during modeling.

Conclusions

Performing ATR measurements instead of transmission
measurements permits easier manipulation of yogurt
samples and reduces the effect of water on the TR
measurements.

Due to the heterogeneity of the sample population, it is
necessary to use hierarchical cluster analysis to select the
calibration data set, since cluster classification based on the
mid-IR spectra of yogurts is mainly related to the total
amount of carbohydrate, fat and protein, and therefore to
the energetic value of the yogurt in question.

Good estimations were obtained for all nutritional
parameters, including Ca, with the exception of fat content,
where the estimation technique may be impeded by the
presence of lactic acid bands in the IR region of where fatty
compounds absorb.

It should be noted that the results obtained by the
proposed method for most of the nutritional parameters
comply with the US FDA statuary values.

Upon comparing the results obtained using single and
extended models, which had different numbers of samples
in their calibration sets, it is clear that the inclusion of
additional samples affects the optimum spectral range to be
used when determining the nutritional parameters of the
yoghurts, and it also tends to increase the number of factors
required for an accurate analysis. This indicates that the
PLS-ATR-FTIR analysis of yogurt samples is not very
robust. Therefore, the technique requires further develop-
ment, such as the addition of more data, for example the
lactic acid content, or its application needs to be restricted
to samples produced in a similar way.
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Abstract

A rapid and non-destructive method has been developed for the characterization of chocolate samples based on diffuse reflectance near-infrared
Fourier transform spectroscopy (DRIFTS) and artificial neural networks (ANNSs). This methodology provides a potentially useful alternative to
time-consuming chemical methods of analysis. To assess its utility, 36 chocolate samples purchased from the Spanish market were analyzed for
the determination of the main nutritional parameters like carbohydrates, fat, proteins, energetic value and cocoa content.

Direct triplicate measurements of each sample were carried out by DRIFTS. Cluster hierarchical analysis was used for selecting calibration and
validation data sets, resulting in a calibration set comprised of 19 samples and a validation data set of 17 samples. As itis common the presence of
non-linear effect in reflectance spectroscopy, ANNs was chosen for data pretreatment. The root-mean-square error of prediction (RMSEP) values
obtained for carbohydrates, fat, energetic value and cocoa were 1.0% (w/w), 1.0% (w/w), 50kJ (100g)~" and 1.4%, respectively. The mean
difference (dy) and standard deviation of mean differences (s-,) of the carbohydrates, fat, proteins content, energetic value and cocoa content
were 0.9 and 2.4% (w/w), 0.2 and 1.0% (w/w), 9.1 and S0kT (100 g)~!, and —0.5 and 1.4%, respectively. The maximum error for the prediction

(QC) of any of these there parameters for a new sample did not exceed 5.2%.

© 2006 Published by Elsevier B.V.

Keywords: Carbohydrates, Fat; Protein; Energetic value; Chocolates; Near-infrared refl ectance spectroscopy; Neural networks

1. Introduction

Chocolate is commonly referred by the public as the solid
cocoa and fat combination, sweetened with sugar and other
ingredients, that is made into bars. It describes a number of raw
and processed products originated from the fermented, roasted,
and ground beans taken from the pod of the tropical cocoa tree
Theobroma cocoa native to Central America with more than one
billion people worldwide consuming some form of it every day.

Moreover, chocolate is an extremely popular ingredient in
many kinds of sweets, chocolate candy, ice creams, cookies,
cakes, pies, and desserts, and is available in many presentations.
Different forms and flavors of chocolate are produced by varying
the amount of the ingredients. Other flavors can be obtained by
varying the time and temperature when roasting the beans [1].

* Corresponding author. Tel.: +34 96 354 3158; fax: +34 96 354 4838.
E-mail address: salvador.garrigues@uv.cs (S. Garrigues).

All foods, including chocolate and cocoa products, have a
nutritional value that is related to the amount and kind of carbo-
hydrates, fats, and proteins that they contain.

Cocoa and chocolate main fat is the cocoa butter but also
can contain other edible fats. Despite of the presence of a great
variety of amino acids in cocoa protein and an approximate pure
protein contentof 25% in cocoa solids, cocoa and plain chocolate
are not an important source of protein as would be expected.
Carbohydrates in the form of sugars are presentin high quantities
in chocolate products.

Chocolate 1s made from many different recipes and contains
extra ingredients in addition to cocoa products. Therefore, the
nutritional value will vary with the ingredients. For example,
dark chocolate has a high proportion of cocoa solids and will
therefore retain more of the nutritional value of cocoa than milk
chocolate which has a lower proportion of cocoa than dark one.
In milk chocolate, the milk provides a rich source of proteins
which the body can use and so its protein value is higher than
that of dark chocolate [2].

- 226 -



Capitulo 2

2 J. Moros etal. / Analytica Chimica Acta xxx (2006) xxx-xxx

The presence of cocoa, milk and sugar in chocolate compo-
sition is the warranty of an appropriate ingestion of proteins,
carbohydrates, fats, minerals and vitamins [3].

Under the Nutrition Labeling and Education Act (NLEA)
regulations, most food products are required to display nutrition
information on their packages. This information is considered
necessary by the government to provide a nutritional guidance
for consumers.

Faced to all the aforementioned considerations and taking
into account that quality control of dairy food products 1s
becoming more and more important nowadays since national
and international authorities are setting quality levels for cer-
tain parameters, we considered that it would be interesting to
carry out a systematic study about chocolate samples in order
to develop a fast and accurate alternative method of analysis for
quality control applications which allows us to determine the
main nutritional parameters of chocolate like carbohydrates, fat,
proteins and energetic value based on their spectroscopic prop-
erties using Diffuse Reflectance near-infrared Fourier transform
spectroscopy (DRIFTS).

There are in the scientific literature many analyzed proce-
dures proposed for the determination of a series of compounds
in chocolate, like theobromine and caffeine (methylxanthines)
[4], serotonin, histamine [5], phenethylamine and spermidine
[6] (biogenic amines), and lead, cadmium and nickel (miner-
als) [ 7] using traditional labor-intensive and/or time-consuming
methods established for food constituents. Additionally, there
are a few applications of vibrational procedures for the
analysis of this kind of samples and thus the potential of
infrared spectroscopy as a method for detecting adulter-
ation on chocolate [8] or for predicting it quality [9] were
investigated.

Onthe other hand the use of near-infrared (NIR) spectroscopy
for the prediction of nutritional parameters (like sucrose, lactose,
fat and moisture) and rheological properties (viscosity and yield)
inchocolates hasbeen reported by Tarkosova and Copikova[10].
The method proposed in this paper is based on the use of par-
tial least squares (PLS) algorithm to create calibration models
and the application of the first or second derivative transfor-
mation of the original NIR spectra in order to obtain the best
accuracy.

In the present study, a highly heterogeneous population of
chocolates, including unsweetened chocolate, dark chocolate,
covertures, milk chocolate, semi-sweet chocolate, bittersweet
chocolate, white chocolate and cocoa cream, thus covering a
wide range of chocolates obtained from the Spanish market was
used.

Duetothe heterogeneity of the proposedsample set, the selec-
tion of calibration dataset is a critical point, which was addressed
using a previously developed methodology based in hierarchical
cluster analysis [11].

Therefore, direct efforts have been conduced for selecting
the best calibration set and spectral range for each ana-
Iyte that minmimizes both calibration and prediction errors

2. Experimental

A Bruker model Multipurpose Analyzer (MPA) FT-NIR
spectrometer controlled by OPUS® for Windows® software
from Bruker Gmbh (Bremen, Germany) and equipped with an
integrating sphere was employed for spectra acquisition. The
instrument has a single detector onto which the radiation 1s
focused by means of the integrating sphere. Room temperature
was monitored using a mercury thermometer and was kept at
264 1°C during spectra acquisition.

2.1 Samples

Thirty-six commercial chocolate samples were obtained from
the Spanish market, covering an important range of available
types of chocolates. Table 1 summarizes a brief description of
samples assayed in this study.

Concentration reference data of nutritional parameters of the
samples were established by reference procedures provided by
the producers.

2.2 Diffuse reflectance infrared Fourier transform (DRIFT)
analysis

Original samples were placed in the same temperature con-
trolled room where the spectrometer was located before to carry
out the analysis.

Samples were directly deposited covering the sample com-
partment cell. After that, triplicate DRIFT spectra were recorded
for each sample. Taking into account previous works [12], the
following instrumental conditions for carrying out the appropri-
ate measurements were selected: chocolate sample spectra were
scanned from 714 to 2857 nm (14,000 to 3500 cm ™) by averag-
ing 36 scans per spectrum using a nominal resolution of 8 cm !
which take 16.8 s as measurement time per spectrum.

Spectra were recorded in Kubelka—Munk units being, in this
way, directly corrected for the fact that radiation of a higher
wavelength penetrates further into the sample and it is thus better
absorbed.

The background spectrum was acquired from the integrat-
ing sphere using the same instrumental conditions than those
employed for samples. High background stability has been
found in all the cases. Therefore it was considered unneces-
sary to scan a new background spectrum after the measurement
of each sample. To ensure that cross-contamination of FT-
NIR spectra was minimized, the crystal cell compartment was
cleaned using slightly acetone wet soft paper after each sample
spectrum.

For the measurement of each sample replicate, the sample
was rotated to achieve a higher measured sample volume taking
into account the heterogeneity of the solid samples.

2.3 Data analysis
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Table 1
Composition of chocolate samples employed in this study
Sample no. Description Energetic value Carbohydrates Fat (g(100g)™") Protein Cocoa (%)
(k1(100g)™h (g 100g™ (g(100g)™)

1 High-milk chocolate 2287.0 574 321 6.5 26

2 Chocolate with milk 2142.0 639 259 5.7 25

3 Dark chocolate 2054.0 587 263 4.9 44

4 Sugar free 1678.0 60.6 24.5 5.3 38

5 Superfine chocolate with milk 2412.0 47.0 400 7.8 33

6 Chocolate with milk and fructose 2318.0 48.0 36.0 10.0 34

7 Superfine chocolate fondant 2129.0 482 325 6.3 55

8 Hazelnut cream 2227.0 570 310 6.5 74

9 Cocoa cream with hazelnuts 2276.0 56.5 334 4.7 85
10 Cocoa cream with hazelnuts 2259.8 585 319 5.0 6
11 Bitter chocolate with fructose 2165.0 41.0 36.0 8.0 60
12 Bitter dark chocolate 2508.0 44.0 44.0 77 72
13 Superfine chocolate with milk 2306.8 55.7 330 7.8 30
14 Superfine chocolate with milk 2122.0 649 251 5.5 30
15 Bitter chocolate 100% BIO/EKO 2081.0 43.0 330 6.0 58
16 Grands Chocolats — Dark Ecuador 2199.0 435 364 6.6 60
17 Dark chocolate for sweeting 2232.0 60.0 300 6.0 52
18 Superfine dark chocolate 2112.0 54.0 298 5.4 49
19 Superfine chocolate with milk 22014 572 300 7.0 30
20 Swiss premium chocolate with milk 2240.0 570 310 6.5 30
21 Dark chocolate for sweeting 2232.0 60.0 300 6.0 52
22 Chocolate with milk 100% BIO/EKO 2266.0 51.0 34.0 7.0 32
23 Chocolat — Chocolate with milk 2260.0 59.0 31.0 6.5 30
24 Chocolate fondant without cholesterol. 1921.0 50.0 340 6.0 NA.

Maltitol as edulcorant

25 Chocolate Grand Fondant 2204.0 54.0 320 6.0 55
26 Noir — Dark chocolate with cocoa seeds 2314.0 46.0 370 9.6 72
27 Selection — Dark chocolate 2475.0 36.0 470 73 75
28 ‘White chocolate 2258.0 62.0 300 5.5 NA.
29 Gold — White chocolate 2285.0 56.0 320 8.0 24
30 ‘White chocolate 2281.0 583 316 71 NA.
31 White chocolate 23520 548 351 7.0 29
32 Chocolate with milk 2240.0 60.0 300 6.5 30
33 Gold — Dark chocolate 2285.0 56.0 320 8.0 55
34 Dark chocolate 2177.0 50.5 328 6.1 52
35 Cup chocolate 2027.0 60.6 24.5 53 375
36 Superfine chocolate with milk 2274.0 536 333 74 33

N.A.: value not available.

hierarchical cluster analysis to evaluate the similarity between
samples interms of their NIR spectra and to assess the number of
characteristic subsets in which the available full set of samples
could be divided [13].

For building and optimizing neural networks models, a
Tyler-made Graphical User Interface (GUI) for maximizing
the potential of the neural network calibration routines of the
ChemoAC Toolbox was used [14].

The following figures for the model’s fit to the data and
the predictive power were used throughout the text: PRESS,
RMSEC, RMSEP, RRMSEP, dyy, sy, QC and syjp. In all cases
the scope was to evaluate the average deviation of the model from
the actual data.

PRESS is the sum of squares prediction error for the model,
which includes A factors. The root-mean-square error of cali-
bration (RMSEC) is a measure of how well the model fits the

capabilities, parameters as the root-mean-square error of pre-
diction (RMSEP) and the relative root-mean-square error of
prediction (RRMSEP) were also reported [15].

Different quality indicators such as the absolute mean dif-
ference (d) between predicted values (¢)) and reference data
(Cy). the standard deviation of mean differences (sy ), the qual-
ity coefficient (QC) and the pooled standard error of prediction
for validation samples (syip) [16] were also provided for valida-
tion of the proposed methodology.

In artificial neural network models, many factors for build-
ing calibration models such as (1) the requirement or nor of a
previous principal component analysis (PCA) for reducing the
number of variables, and in this case, the number of extracted
component; (ii) the topology of the network (number of input
and output nodes); (iii) the type of transfer function; must be
taken into consideration.
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sidered. In all the cases, the number of hidden layers was fixed
to one.

Cluster analysis was used as an exploratory data analysis
tool which aims at sorting different objects nto groups in a
way that the degree of association between two objects 1s max-
imal if they belong to the same group and minimal otherwise.
Thus, cluster analysis sim ply discovers structures in data without
explaining why they exist. Hierarchical clustering method uses
the dissimilarities (similarities) or distances (calculated using a
mathematical relationship) between objects when forming the
clusters based on how similar the numerical properties of the
samplesare (e.g., the absorbance at different wavelengths). Each
sample 1s linked to the closest sample or group of samples and
a characteristic distance is used to describe this union.

The most straightforward way of computing distances
between objects in a multi-dimensional space is to compute
Euclidean distances, being that used for this study. Distance
between groups of samples was evaluated in different ways, and
is the main difference between the common linkage methods
(Ward, complete, average, etc.) [17].

Inthis study cluster analysis was used as a filter for an objec-
tive selection of the calibration and validation data sets.

3. Results and discussion

3.1. DRIFT spectra of chocolates

Fig. 1 shows the diffuse reflectance NIR spectra, acquired in
Kubelka—Munk units, of six different types of chocolates for the
spectral region compressed between 1000 and 2700 nm.

From spectra depicted n Fig. 1 it can conclude that all the
samples considered present the same bands, being the spectrum
ofthe cocoa cream with hazelnuts that which presents the highest
difference in terms of sensitivity and bands structure.

It is well known that cocoa butter is a main ingredient in
chocolate and besides cocoa butter, chocolate also contains sugar
and cocoamass. These ingredients contribute to the spectral sig-
nals because of the content of peptide and carbohydrate bonds.
In this sense, from the NIR spectra it was possible to distin-
guish peaks at 1728 nm (5786cm™1), 1761 nm (5678 em~1),
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and 1213nm (8247cm ™), which match the C—H bonds in
CH, groups. Besides the common peaks cocoa butter also had
absorbance peaks corresponding to C—H bonds in both CH and
CHj; groups and, furthermore, C=C and=C—H bonds.

Spectra also show amide IT and amide IIT bands at 2010 nm
(4975 cm~1)and 2050 nm (4878 cm 1), which means that cocoa
butter, and consequently chocolate, contains a small amount of
protein.

Moreover, chocolate spectra show peaks, indicating that they
contain sugar, e.g. O—H absorbance in sucrose at 1440nm
(6944 cm™1) and 2080 nm (4808 cm ™).

NIR spectra of fatty acids and esters contain bands at 1180,
2143 and 2190 nm. Other specific bands of fat located at 2304
and 2343 nm due to the presence of milk in chocolate are also
present [18,19].

3.2. Classifying chocolate samples into clusters based on thei:
DRIFT specira

Before data treatment, a clustering method was applied in
orderto evaluate possible classes among the samples considered.
As we have commented in previous works [11,15], this isa very
important task that allows to select a representative calibration
set on a proper way, thus improving the prediction of unknown
samples.

Based on our previous results for other kind of samples,
Euclidean distance with Ward linkage was selected for this pur-
pose, upon considering the scores for each sample interms of the
principal components (PC, or factors) obtained after perform-
ing principal component analysis (PCA) on raw (not centered)
spectral data.

Dendrographic classification of the 36 chocolate samples
considered, obtained with five factors, 1s depicted in Fig. 2. As

3 e o10

4 72022 2829)30 31 35 36

=

N8 23 32 34
| |

576 13 16 19

5 [z

-

Cluster index
[=>]

~

1126 27

N

711 35 17 21 25 33

2 3 4 5 6 7
Dissimilarty distance

Fig. 2. Dendrographic classification of samples using the Euclidean distance
after POA analvsic of diffuce reflectance NTR anartra Cnt.af? dictance wae cef
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Table 2
Characteristics of the sample clusters obtained after dendrographic classification

Clusterindex ~ Number of ~ Carbohydrates Fat Proteins Energetic value Cocoa (%) Sample clusters
samples (g100gy™") (g (1009 (g(100g)™) kI(100g)™"
Mean  +£s Mean +s Mean  £s Mean &5 Mean +s
Group 1
1 3 42 5 43 4 82 11 2432 90 73.0 17 12,26,27
2 7 52 7 2 2 6.6 0.9 2190 66 55 3 7,11,15,17,21,25,
33
Group 2
3 3 573 1.0 321 12 5.4 0.8 2254 22 73 13 8910
4 11 58 4 30 4 6.5 0.9 2230 91 30 4 1,2,14,20,22,28,
29,30, 31,35, 36
5 2 55 6 29 5 5.7 0.4 1800 133 38 4,24
6 5 56 4 30 2 5.9 0.7 2169 80 41 10 3,18,23,32, 34
7 5 50 5 35 3 78 12 2287 83 37 13 5,6,13,16,19

Note: See Fig. 2 and Table 1 for details.

it can be seen, seven different types of samples could be identi-
fied on using the cut-off value of 1.6 obtained by considering a
statistical difference among samples.

It must be noticed that dendrogram was built using the spec-
tral region compressed between 1073 and 2634 nm, avoiding the
other spectral regions as they were considered to be uninforma-
tive in terms of chocolate composition.

Table 2 summarizes the mean and the standard deviation of
each nutritional parameter for the seven clusters obtained just
as the reference of samples contained in each one of the groups
formed ordered from the bottom to the top of Fig. 2.

As can be seen by comparing the information contained in
Table 1, Fig. 2 and that detailed by the manufacturer, the sep-
aration between the two main groups seems to be related to
the cocoa content. In this sense group 1 contains dark choco-
lates with high cocoa content between 50 and 70% and group 2
includes mild taste chocolate containing around 35% cocoa and
cocoa creams.

Into group 1, separation between clusters 1 and 2 seems to
be do attending to the cocoa, fat and protein content, because
the absorbance intensity is mainly related with the amount of
carbohydrates.

For the given group 2, separations into 2 important groups are
achieved (cluster 3versus clusters4, 5,6, 7). Itis clear that cluster
3 corresponds to cream samples with the lowest cocoa content
while the remaining clusters include samples with around high
cocoa content.

Clusters ¢ and 7 seem to be separated according to the protein
content.

On the other hand, cluster 5 includes samples containing
maltitol (areduced calorie bulk sweetener); this fact canbe check
by the decrease of the energetic value for this cluster.

Finally, samples included into cluster 4 seem to be discrimi-
nate according to their protein content.

Based on the fact that it was possible to detect a cluster struc-
ture underneath the sample and to interpret those clusters based
on the different nutritional parameters in study, the analysis
with this method can be considerad appropriate for an adequate
selection of the calibration dataset.

3.3. Selection of the calibration set

Based on the dendrogram obtamned under aforementioned
conditions, calibration and validation datasets were built using
the criterion based on selecting at least one sample of each clus-
ter for calibration. For clusters containing more than one sample,
the number of samples selected for validation was approximately
the root square of the total number of samples included in the
cluster; being the remaining samples assigned to the calibration
data set. So, the number of samples assigned to the calibra-
tion was equal or higher than the number of those employed
for validation. Samples within a given cluster were selected
randomly.

Following the aforementioned rules, the calibration and val-
idation sets comprising 19 and 17 samples, respectively, were
established. Table 3 summarizes the descriptive statistics (mean
and standard deviation) of the calibration and validation sets
considering each nutritional parameter to be determined. As can

Proteins (g (100g)~") Energetical value Cocoa (%)

Table 3
Descriptive statistics of calibration and validation datasets used for DRIFT analysis of chocolates
Data set Number of samples Mean+s
Carbohydrates Fat (g (100g)~")
(g100g)™"y

kI1(100g)7h
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be seen the selection of the calibration data set can be considered
representative of each cluster in all the cases.

3.4 Prediction models based on artificial neural networks
(ANNs)

Amongthemultiple developed artificial neural network struc-
tures available nowadays, that chosen for this work was a
double-layer feed-forward type with the error back-propagation
learning rule. We suggest to a reader with little experienced on
this subject to read the excellent review of Despagne and Massart
which address all details of ANNs [14].

Basically, a neural network is a set of mathematical func-
tions (each one called aneuron) interconnected by an undermeath
structure. In the optimization process of ANNS, the parameters
related to each function (known as the bias and weight values
of the transfer-function of each neuron) are calculated based
on spectral and concentration values of the calibration dataset
explored in order to minimize the RMSEP values of a monitor-
ing dataset. The output result of a neuron is given through an
“output nodes” and in each model it was fixed to one. Thus the
optimization of an ANN for each nutritional parameter has been
carried out.

Input data for a neuron (in our case spectral data) can be
either the raw spectra acquired or the result of any data reduc-
tion procedure based on the raw spectra. Due to the high number
of wavelengths and the power of calculation for dealing with
them in the training process of ANNs, it is almost impossible to
construct and optimize the neurons from the original variables.
Therefore a compression technique (a pre-treatment based on
PCA) has been adopted in order to reduce the number of vari-
ables entering into the neurons. Thus, models are building based
on the scores of extracted principal components (PCs), rather
than using raw spectral data.

It is important to note that PCA is a linear compression
method and ANNs are preferable employed for non-linear sys-
tems. Thus, and in contrast to normal PCA analysis in which
only the most significant PCs are keep, in ANNs higher PCs
has to be evaluated to model non-linearity aspects which can-
not be extracted from the most significant PCs [ 14]. Therefore,
when applying this reduction technique, it is important to con-
structa surface response curve to evaluate how many PCs should
be kept. Optionally, the original data can be auto-scaled before
performing PCA. We have tested the use of PCA with and with-
out auto-scaled spectra, and 1n all the cases better predictive
results were achieved using raw spectra. In contrast to PLS, nor-
mally, in ANNs, itis not necessary to mean-center nput variables
before training since the biases act as offsets in the model. ANNs
training is not based on variance—covariance maximization, and
therefore it is not necessary to scale the different variables to unit
variance. The only constraint for ANNs is to scale each input
variable so that training starts within the active range of the non-
linear transfer functions. Inthis work samples were range-scaled
with a linear mannino called min—max <calino determined for

14 14 14 14
12| 12 é 12 12
§
10 10 10 10
22
2
c 8 8 8 8
3
z
6 8 6 6
4 4 4 4
2 2 2 2

24681012 24681012 24681012 24681012
Num neurons in hidden layer

Fig. 3. Contour plots for RMSEP values for ANNs treatment of DRIFT spectra
of chocolates. From left to right: carbohydrates, fat, energetic value, and cocoa.
Allneurons in the hidden layer have a hyperbolical tangent transfer function.

is varied. From these plots it i3 possible to choose the optimum
number of PCs and neurons (considering only hyperbolic tan-
gent transfer function for the hidden layer and linear one for
the output layer). Under these conditions, the optimum number
of PCs and neurons for (1) carbohydrates, (i1) fat, (i11) energetic
values and (iv) cocoa were: (1) 12 and 2, (11) 12 and 3, (111) 12 and
2, and (iv) 11 and 3. As it can be seen, in all the cases the opti-
mum number of PCs was around 12, although the contribution
of the 12th principal components to the global variance is less
than 0.01%. Results for protein content determination are not
shown; because RMSEP values were considered unacceptable
for estimation of this parameter and the best obtamed QC value
was 9.2% (see below).

In the case of other parameters, the behavior of non-linear
neurons has been checked by means of a plot of the hidden
nodes activation of calibration or validation data at the end of
training [14]. If the activation of a given hidden node is only
done in the linear part of the transfer function then this node
may be replaced by a linear transfer function. In contrast, when
it is activated in a non-linear portion, it suggests the presence of
a non-linear behavior then linear function should not be used.
Thus, it is possible to obtain information on the degree of non-
linearity of a given data set and to replace non-linear neurons by
linear ones. This analysis allows specific neurons to catch linear
and non-linear behaviors of the data.

Fig. 4 shows, for cocoa, the activation of the nodes by vali-
dation samples. As it can be seen, in some nodes the activation
occurs in the linear portion, whereas in other occurs in the non-
linear portion. The same happens in the remaining analytes,
except for energetic value in which all the nodes have activations
in the non-linear portion. Therefore for each analyte the number
of linear and non-linear neurons has been evaluated in terms of
the RMSEP value. Table 4 summarizes different characteristics
of the ontimim ANIN madel hinlt for all the concidered nroner-
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1 Table 4
Hidden node 1 Prediction capabilities of a NN-DRIFT for carbohydrates, fat, energetic value
08 and cocoa in chocolate samples
0.6 Carbohydrates  Fat EV Cocoa
04 Factors 12 12 9 12
02 Topography first layer® LH LHHHHH HHHHHH LH
L i RMSEC 25 12 27 12
3 0 e RMSEP 1.0 10 50 14
8 &9 RRMSEP (%) 33 33 2.4 35
02 #° digg® 09 02 91 —05
- P Sp) 24 10 50 14
: 7 QC (%) 52 31 24 33
-06 / Stip 05 0.5 8.8 06
08 # L and H mean a neuron with a linear and hyperbolical transfer function,
respectively. In all the cases the topography of the hidden layer was a single
= neuron with a linear transfer function. For additional details see the text.
-1 05 0' . 05 1 b Values given in % (w/w) except for energetic value (EV) that are expressed
A) Input - Validation set inkJ(100g)~".
1.5 . ..
Hidden node 2 were kept in th§ optl.mlzed model and the topology of th§ net-
work consisted in 1 linear and 5 non-linear neuron in the hidden
1 layer. For energetic value the model was based on 6 non-linear
/ neurons in the hidden layer and 9 extracted factors. Finally, for
0.5 - cocoa 12 PCs were kept and only 2 neurons were required (1
. / linear and 1 non-linear) in the hidden layer.
g2 Table 4 also includes the figures of merit obtained under
3 Y. the aforementioned conditions. RMSEP values are 1.0% (w/w),
Z 1.0% (wiw), 50kT(100 )" and 1.4% (w/w) for carbohydrates,
-05 fat, energetic value and cocoa, respectively. The maximum per-
centage of error values to be expected for new determinations
-1 (QC) of these nutritional parameters were 5.2, 3.1, 2.4 and
3.3%, respectively. The reproducibility of the determination,
15 X X . X established from the pooled standard deviation of predicted con-
15 -1 -0.5 0 0.5 15 centrations in each triplicate, were, 0.5% (w/w), 0.5% (w/w),
(B) Input - Validation set 8.8kJI(100 g)’1 and 0.6% (w/w), for carbohydrates, fat, ener-
15 getic value and cocoa, respectively.
“ [Hidden node 3 ) Inthe case of protein, although arelative good RMSEC value
was obtained, the prediction capabilities of the best obtained
1
80 4
05 + Es\;)pe Intercept)
3 70 3
- ,./"
20 F _. 60 2
=] =1 o
o & &
4 2 50 1
0.5 i 3 =
5 @
o 8 4 8o
g ]
1 =
8 30 =
s}
o o}
15 - . - - = 20p 2
-1.5 i) -0.5 0 0.5 1.5 /
C) Input - Test set 10} / O Experimental 3
6] = Fit
]
Fig. 4. Activation nodes for ANNs-DRIF T analysis of cocoa in chocolates con- 00 50 100 '40 9 1 11 12
sidering non-linear transfer function. All neurons in the hidden layer have a 7 s it e ci ’ :
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model were unacceptable for us, yielding a RMSEP value of
0.61% (w/w), a QC value of 9.2% but a poor correlation between
actual and predicted values in the validation data set. Therefore,
ANNs-DRIFT is not proposed for the quantification of protein
in chocolates.

Our special interest was focused on cocoa, because there
are few methods published for its determination and none of
this based on NIR data. Fig. 5 shows the plot of the regression
between the predicted concentration and the reference values
for samples in the prediction dataset, including the elliptic joint
test for the slope and the intercept. As it can be seen there is an
excellent agreement between predicted and actual values, thus
proving the proposed method a unique, fast, and reliable cocoa
measurement in chocolates.

4. Conclusions

In this work the possibility of the use of FT-NIR for the
estimation of the main nutritional parameters in chocolates
is reinforced. Since no chemicals or time-consuming sample
preparation processes are necessary, NIR spectroscopy provides
an ideal analytical method for at-line and in-line measurements
not only for the finished products, but also for raw materials or
in-process materials.

In this paper, we have demonstrated the useful tool provided
by NIR spectroscopy combined with neural network analysis
for the successful prediction of the main nutritional parameters
of chocolates. Good results for carbohydrates, fat, and ener-
getic value were achieved with QC values lower than 5.2%, and
mainly remarkable are results obtained for the determination
of the cocoa percentage, based on diffuse reflectance FT-NIR
spectra with a QC value of 3.3%, maybe related to physical char-
acteristics, such as colour, rheological properties, etc., highly
correlated with the NIR spectrum shape.

The use of hierarchical cluster analysis based on the NIR
spectra proposed for selecting samples for calibration and val-
idation datasets, instead of the use of a randomly selection,
is an interesting methodology, which allows an objective and
appropriate selection of calibration data set in order to include,
inside the model, a suitable representation of different samples
composition.

It is remarkable the fact that the ANNs model can handle
non-linearities occurring in DRIFT spectroscopy. Finally, as the

activation of the nodes lies in non-linear portions, the use of
ANNs instead of PLS is justified.
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Determination of vinegar acidity by attenuated total reflectance
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Buenos dires (CCP1427) Argentina

First and second-order multivariate calibrations were
assayed for the determination of vinegar acidity using a
mechanized  procedure based upon vibrational
spectroscopy and the emerging multicommutation
methodology. The second-order methodology relies on
the use of a flow system based on multicommutation and
binary sampling. The flow network comprises a set of 3-
way solenoid valves, computer-controlled to provide
facilities to handle the sample, pH gradient generator,
and carrier solutions. The procedure is based on the
volumetric fraction variation approach that maintains
the same volume of sample solution and varies the pH
gradient generator solution step by step. The analysis of
second-order Absorbance-pH matrices was performed
using parallel factor analysis (PARAFAC). Results were
compared with first-order absorbance data analyzed
with linear calibration and partial least-squares
regression (PLS) and they were employed for a
discussion of the relative advantages of the applied
chemometric tools. As excellent accuracy is obtained
without the need of any sample pre-treatment, the
procedure can be fully mechanized (i.e., by means of an
auto-sampler device).

Accuracy was assessed by comparing the results
with those obtained by titration reference procedure.

Keywords: multicommutation, second-order
calibration, parallel factor analysis (PARAFAC), partial
least square (PLS), vinegars, acetic acid

1 Introduction

material of agricultural origin, containing starch, sugars or
starch and sugars, by the process of double fermentation,
alcoholic and acetous, that can constrains a specified
amount of acetic acid.

The United States Food and Drug Administration
(FDA) require that any product called “vinegar”™ contain at
least 4% acidity. The Codex standard proposed a minimum
of 6% for wine vinegar and 5% for others because the
percent of acetic acid present in the product varies
according to what they are made from. Vinegars also
contain other components, such as esters, and possibly
small amounts of sugars, thus the determination of acidity
can not distinguish between true vinegar and a product
made by dilution of synthetic acetic acid."

In this paper we have explored the possibilities of
attenuated total reflectance Fourier transform infrared
(ATR-FT-IR) spectroscopy for the quality control of
commercially available vinegars. As vibration of the C=0
of esters and carboxylic acid are overlapped,2 the use of
different chemometric techniques was evaluated.

Acetic acid in vinegars has been determined using
different methodologies, such spectrophotometry using a
fiber-optic sensor with a dye-modified chitosan/poly(vinyl
alcohol),’ capillary electrophoresis and ion-exclusion
chromatography with conductimetric detection,” liquid
chromatography and gas chromatography,’ titration system
with spectrophotometric detection at 480 nm® and by the
use of a disposable voltammetric cell using three pencil
leads as working, reference, and counter electrodes.’

However, in spite of the general use of IR techniques
in the food industry in recent decades; no reference about
the acetic acid determination using any vibrational

nranadira woe frind in tha litarabira
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In the present work, a multicommutation-based ATR-
FT-IR procedure based on pH gradient generation by using
sodium hydroxide and hydrochloric acid was developed for
acetic acid determination in commercial vinegar samples.
This procedure presents many advantages as low-reagent
consumption, the ability to handle various reagent solutions
employing a multiple pumping channel, and two important
characteristics related to the chemometric analysis of
second-order bilinear spectroscopic data methodologies
such as i) accuracy of the analysis in the case of complex
multi-component samples in the presence of unsuspected
constituents (achieved thanks to the so-called second-order
advantage which is inherent to second-order data)® and ii)
another relevant issue concerns the figures of merit such as
prediction errors (accuracy), precision, sensitivity among
others.’

An important objective of this work has been to
develop a spectroscopic methodology based on the use of a
reduced set of aqueous synthetic standards, rather than to
use natural samples. This is a very hard test for many
predictive models (mainly those based on standard linear
regression and first-order multivariate data), but is a very
beneficial and important characteristic for end-users in
routine analysis. As it is supported by the evidence shown
bellow, we greatly succeeded to fulfill this objective.

2 Experimental
2.1 Apparatus and reagents

A Bruker Tensor 27 (Bremen, Germany) FT-IR
spectrometer equipped with a temperature-stabilized
deuterated tryglycine sulfate (DGTS) detector, was
employed for spectral measurements, using the in-
compartment ATR accessory DuraSamplIR II equipped
with a 9 reflection diamond DuraDisk plate (Smiths
Detection, Inc. Warrington, England).

Table 1 General description of samples employed in this study

For instrument control and data acquisition the OPUS
program version 4.1 from Bruker was employed. Spectra
treatment and data manipulation have been carried out using
Omnic 2.1 and OmnicMacros 2.1 software from Nicolet
(Madison, WI, USA).

For the multicommutation-ATR-FT-IR measurements,
the micro volume liquid cell with clamp (Smiths Detection,
Inc. Warrington, England) was attached to the DuraDisk. A
Gilson P-2 Minipuls peristaltic pump (Villiers-le-Bel,
France) was employed for sample and standards
introduction in the measurement cell.

Reaction coils and flow lines were made of
Polytetrafluoroethylene (PTFE) tubing (i.d. = 0.5 mm).
Four NResearch 161T031 three-way solenoid isolation
valves (Stow, MA, USA) and a 486 microcomputer
equipped with a PCL 7115 Advantech electronic interface,
were also employed for the multicommutation experiments.

A program written in QUICKBASIC 4.5 was used for
valve pulses program.

Glacial acetic acid (= 99.5%) purchased from Fluka
(Barcelona, Spain) was used to prepare standard solutions.

Reagent grade hydrochloric acid 37% and potassium
hydroxide pellets were supplied by Scharlau (Barcelona,
Spain) and were used to prepare solutions employed as
carrier and pH gradient generation in multicommutation.

Potassium hydrogen phthalate primary standard grade
for sodium hydroxide solution normalization was purchased
from Carlo-Erba (Milan, Italy) and 2% phenolphthalein
(Riedel-de Haén) solution in ethanol was used as indicator
in the reference titration method.

2.2 Samples

Ten commercial vinegar samples were obtained from
the Spanish market, covering an important range of
available types of vinegars, such as wine vinegar, sherry
vinegar, apple cider vinegar or balsamic vinegar. Table 1
shows a brief description of each sample.

Acidity (% w/v)
Sample Type Additional component v

Declared Titration ®
1 Wine Vinegar - [ 6.05=0.03
2 Apple Cider Vinegar - 5 5.009+0.017
3 Aging Wine Vinegar 8 8.005+ 0.017

Concentrated grape must
4 Modena Balsamic Vinegar and natural grape must 6
caramel

5 ‘White Wine Vinegar 6 6.001£0.017
6 Red Wine Vinegar 6 6.050+0.017
7 Wine Vinegar Garlic 6 6.07+0.03
8 Apple Cider Vinegar 5 4.980 = 0.017
9 Sherry Wine Vinegar 7 7.100+ 0.017
10 Wine Vinegar Tarragon 6 6.001 +0.017

* Total aciditv content declared bv the manufacturer.
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2.3 Reference procedure

Commercial vinegar samples were analyzed by
titration to determine the total acidity content following the
AOAC reference method.' Tn this experiment a NaOH
solution normalized with potassium hydrogen phthalate
primary standard (ACS), was gradually added to a 5 mL of
the vinegar solution. The complete neutralization was
observed by the phenolphthalein added indicator color
change. Samples were analyzed by triplicate and the
average of the three analyses was used as reference value.
The mean standard error (pooled standard deviation divided
by the average acidity content) was 0.32%.

Apart from the tedious, slow and operator dependent
results, one of the main drawbacks of the simple titration
technique is that colored samples can not be directly
analyzed. For example sample number 4 need to be
decolorized first, if not it will mask the color change of the
indicator.

In spite of the fact that in natural vinegar samples we
were dealing with mixtures of acids rather than a single one,
the general procedure is to quote values in terms of one of
the acids (usually the one which predominates). So acidity
value was calculated according to:

Acidity content (%) = (mass of Acetic acid/volume of solution) x 100
2.4 Direct analysis procedure by ATR-FTIR

Original samples and standards were placed in the
same temperature controlled room where the spectrometer
was located before to carry out the analysis. The sample
compartment temperature was monitored and it remained
stable at 26 + 1 °C during the acquisition of ATR spectra of
all analyzed samples.

Any previous chemical treatment on the sample was
carried out on-line before filling the ATR cell. Standards
and samples were poured directly into the ATR cell and the
FT-IR spectra were taken as described below.

NaCH solution 1M

Standard / Sample

HCl solution 1M

As all samples were free from appreciable solid
material, the effect of the acquisition time and the possible
deposition of substances on the ATR cell were not
considered necessary to evaluate. This assumption was
made based upon previous results reported by our
laboratory in a much more complicated matrix, such as
natural juices,' in which no effect on spectra was obtained
in the time elapsed for spectra acquisition. In this sense,
ensuring a compromise between rapidity and accuracy to
carry out the quantitative analysis of samples using
multireflection ATR the following conditions were chosen:
sample spectra were scanned between 3800 and 700 em™,
by averaging 32 scans per spectrum with a nominal
resolution of 4 cm™'. The acquisition of each averaged
spectrum requires 26.4 s.

The background and blank spectra were collected
filling the ATR cell with Millipore Q-purified water
(Bedford, MA, USA) and using the same instrumental
conditions than those employed in the case of samples.
Background spectrum was scanned at a height samples
interval, while blank spectrum was collected after the
measurement of each sample, for assessing that cross-
contamination of IR spectra was avoided after cleaning the
ATR crystal.

Both, sample and blank spectra were collected in the
absorbance mode. The spectra of the three sub-samples of
each sample were taken by refilling the ATR cell each time.

2.5 Proposed procedure based on multicommutation-
ATR-FTIR

The manifold scheme depicted in Figure 1 was set up
and the experimental steps detailed bellow were used for
multicommutation based on-line procedure able to provide
second order multivariate calibrations from pH gradient
spectra.

Previously to  stat the  multicommutation
measurements a NaOH carrier solution background was
established.

FT-1R spectrometer

Fig. 1 Manifold employed for the multicommutation ATR-FT-IR determination of vinegar acidity through second order multivariate
calibration. Vy, V,, V5, and V,, three-way solenoid valves; B, mixing coil 22 cm length; A, peristaltic pump; T; and T, joint points.
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Ag it can be seen, the flow network comprises a set of four
3-way solenoid valves computer-controlled to provide
facilities to handle the solutions by using a multiple
pumping channel.

In the configuration indicated, when the control
software wags started, solenoid valves, V|, V; and V, were
switched on {energized), thus standard or samples and
NaOH solution flowed to the FT-IR spectrometer after
mixing them through T, while V; remained switched off
(not energized) and HCI solution was flowed to its storage
vessel by a recirculation system. Following the valves
timing course strategy, the solenoid valve V3 was switched
on for a variable time fraction at the same time that V,, V,,
V, were switched off. So, standards or sample and
hydrochloric solutions were merged together through the
confluence point T; and mixed into the reaction coil B
generating a pH gradient during the displacement towards
the spectrometer. Thus, the composition of the solution after
valve V, was lincarly varied from 100% of the solution
flowing by the T-junction (T;) to a 0% (100% of the
solution flowing by the T, T-junction} in 1 minute and then
retums to the 100% after 1 minute. This is like to apply an
“V" gradient shape for a period of 2 minutes. In each
channel the dilution factor between the sample and the
NaOH solution (or HCI solution) was the same and was
controlled through the selection of the i.d. diameter of the
lines and the chosen peristaltic tubes and the length of the
PTFE tubes connected to V; and V5 valves.

Each standard solution and each sample were measured
at different pH values over time, and thus, a different
spectrum was obtained for each pH value. It is possible to
plot the time spectra series (Figure 2) recording for each
sample as a function of the number of
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the spectra, which in fact depends on the pH of the studied
solution. So, time reproducibility is essential for pH-
eradient reproducibility.

Three sub-samples were processed into the
multicommutation system and the comesponding time
dependent spectra series recording was continuously
depicted from the transient signals obtained in the spectral
range between 3800 and 700 cm™" considering the following
instrumental conditions: sample spectra were scanned, by
averaging 6 scans per spectrum with a nominal resolution of
8 cm . Under these conditions the acquisition of each
averaged spectrum requires 3.64 s and the total spectral
setie was recorded during 2.55 min.

The duration of the pH gradient was selected in order
to be able to complete the analysis in about 3 minutes. It
may be argued that this process can be improved by
increasing the acquisition time; however, in such case the
sample through put will decrease.

Teking into account the time for collecting each
averaged spectrum, for each sample/standard solution 43
ATR-FT-IR spectra were obtained for each sample with a
3.6 s time interval

2.6 Data Analysis

Data obtained from OPUS were converted to jeamp-dx
file format and analyzed using OmnicMacros 2.1 and
TurboQuant Analyst 6.0 software developed by Thermo
Nicolet Corp.(Madison, WI, USA) for building the PL3
calibration models and, on the other hand, exported in text
format and analyzed using Matlab® from The Mathworks
Inc. (South Natick, Ma, USA) for second-order treatment.
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For the evaluation of the different ATR-FT-IR
methodologies assayed, several quality indicators were
given. Among them, it was considered the mean difference
(dey) between ATR-FT-IR predicted values () and
titration reference data (C;), the standard deviation of mean
differences (s.,), the quality coefficient (QC) and the
pooled standard error of prediction for validation samples
(sreg).lz Several figures of model’s fit to the data and
predictive power, such as Root Mean Square Error of
Calibration (RMSEC), and Root Mean Square Error of
Prediction (RMSEP) were also used.” In all the cases, the
scope was to estimate the average deviation of the model
from the reference data.

It is beyond the scope of this work to provide any
theoretical background in parallel factor analysis
(PARAFAC). The interested reader can address the Bro’s
review' for particular details. In fact, second order
calculations were done using MATLAB 6.0.

Appropriate routines for applying PARAFAC,
developed by Bro, are available on internet,” and were
implemented through a useful MATLAB graphical interface
for easy data manipulation and graphics presentation.

The aforementioned interface also implements other
second order methods, such as, multi-way Partial Least
Squares  (N-PLS), self-weighted alternating trilinear
decomposition (SWATLD) and bilinear least-squares
(BLLS), but for this work only PARAFAC was considered.
Many comparisons between these methods have been
published, and in general PARAFAC performance seems at
least equals or better than the other ones.

Asbitrary
o
R

The selection of restricted spectral regions was
considered in order to decrease computation time. The
number of factors was selected following core consistency
diagnostic (CORCONDIA)' and calibration curves were
obtained using the pseudo-univariate calibration graphs
strategy.14

As stated by Ferré¢ and Faber”, in multivariate
calibration not all the recorded data is used for prediction.
The part of the recorded data that is related to the signal
from the concomitants is lost. Only the data that can be
uniquely assigned to the analyte is used. This part, called
the net analyte signal (NAS), is calculated for sample i as v
= ¢s*, where ¢, is the predicted concentration for sample i
and s* is the net sensitivity vector. On considering that PL 8
model is calculated on mean-centred data, c; is the mean-
centred prediction and 7/* is the NAS for the mean-centred
spectrum.

Using the NAS, the PLS model can be represented like
a usual univariate calibration model, i.e., as a scatter plot of
the concentrations of standards and their signal (so-called
pseudo-univariate calibration).

Due to N-PLS uses only a fraction of the number of
parameters that PLS uses to model the spectral data, in a
mathematical sense, N-PLS obtains optimal predictions
with the simplest model. Therefore one can argue that the
N-PLS model is the most appropriate model. However, the
N-PLS model does not possess the uniqueness properties of
PARAFAC. Improved results over unfolded-PLS and N-
PLS were found with PARAFAC, SWATLD, and BLLS,
methods that exploit the second-order advantage.
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Fig. 3 ATR-FT-IR spectra for some evaluated vinegar samples: Modena balsamic vinegar (C), Red wine vinegar (D) and Sherry wine vinegar (E), compared with a
purc acetic acid standard 6.56 % w/v (B) and a reference blank of Millipore Q-purified water (A), in the wavenumber range from 3800 cm™ to 700 cm™. The inset

- 240 -



Capitulo 3

J. Moros et al. / (sent for publication)

3 Result and discussion
3.1 Zero order approach

Figure 3 shows the ATR-FT-IR spectra for some
evaluated vinegars compared with a pure acetic acid
standard in water together with a reference blank of
Millipore Q-purified water, in the wavenumbers range from
3800 ¢cm to 700 cm™. It can be seen in this figure the main
bands of acetic acid which can be used for the acidity
content determination.

On comparing the ATR spectra of acetic acid standard
and raw vinegar samples it can be observed the presence of
the principal bands, which seems to be appropriate for the
determination of acetic acid, located at 1711 cm’, which
could be assigned to the C=O group, and two bands near
1290 and 1410 cm™ both involving interacting C-O stretch
and C-O-H in-plane bending (stretch-open and stretch—
bend).?

As it can be appreciate the region between 2317 and
1841 cm™' was not considered, as it was observed that
variations in this region can be ascribed to the lack of

In order to choose the best analytical performance of
the ATR-FT-IR determination of total acidity in vinegars,
the aforementioned bands with the appropriate baseline
correction criteria were evaluated using both, zero and first
order derivative spectra (see inset in Figure 3). Table 2
summarizes the prediction capabilities of using univariate
models in ATR-FT-IR.

In terms of sensitivity (results not shown), it is clear
that peak area measurements provide at least one order
magnitude of better sensitivity than peak height values. So,
only the use of peak area absorbance measurement mode
was considered.

Moreover, data in Table 3 report the % w/v of acetic
acid in all vinegar samples tested using different univariate
calibration models built from the direct ATR-FT-IR
analysis compared with values obtained by the reference
titration procedure.

As it can be appreciate in Table 2, in spite of models
built, which shows good linearity and apparently low
prediction errors, that seem to be suitable for carrying out
the determination of acetic acid, data detailed in Table 3
evidence the lack of accuracy for some samples analyzed,

possibly due to the signal contributions from other

transparency of the diamond cell. !
compounds present in the sample.

Table 2 Prediction capabilities of univariate models for the determination of vinegar total acidity by ATR-FT-IR using both, zero
order absorbance and first order derivative measurements

Univariate calibration models

Absorbance First derivative

Parameters Model A Model B Model C Model D Model E
Peak Area (cm™) 1303 - 1252 1745 - 1676 1712 -1664 1279 - 1236 1374 -1352
Baseline correction (cm™) 1333 1500 1550 1150 1374
R? 0.9992 0.9994 0.9994 0.996 0.9990
RMSEC (% wiv) 0.093 0.081 0.084 0.20 0.10
RMSEP (% w/v) 0.6 0.4 13 16 0.5
RRMSEP (%) 10 7 21 26 8
ey (% WIN) 04 012 11 -0.6 04
Sy (% W) 05 04 07 15 03
QC (%) 11 7 21 28 9
Sirip (%o W/V) 0.004 0.009 0.08 0.06 0.09

Note: RMSEC is the Root Mean Square Error of Calibration; RMSEP is the Root Mean Square Error of
Prediction and RRMSEP is the RMSEP divided by the mean value of acetic acid concentration in the
validation dataset. s i is the standard deviation of 3 replicates. dyy) and sy are the mean difference and
the standard deviation of mean differences between predicted and actual acetic acid concentration (% w/v),
respectively. QC is the Quality coefficient.

Table 3 Data of total acidity of vinegar samples obtained by titration and by means direct ATR-FT-IR, using both, zero order
absorbance and first order derivative measurements

ATR-FT-IR acidity (% w/v)

Absorbance First derivative
Sample Titration Model A Model B Model C Model D Model E
1 6.05 £ 0.03 5647 £0.004 5.728 £0.006 561+0.10 5726+ 0018 549+0.10
2 5.009+ 0.017 4.5516 + 0.0016 4.733 £ 0.004 4.72 £ 0.08 4.65+0.04 430+0.10
3 8.005+0.017  7.7814£0.0015 83180004  6.130+0.009 7921+0.013 7.58+0.03
4 6* 4.320 + 0.009 6.099 £0.017 545+015 1.06 £ 0.04 6.36 £0.04
5 6.001 +0.017 5.592 +0.003 5.681 +0.005 544+0.10 5.76+0.03 548 +0.04
6 6.050+ 0.017 5.607 £ 0.002 5.660 £0.017 567+0.04 57910018 542+012
7 6.07 £0.03 6.068 + 0.003 6.550 +0.004 436+ 0.08 6.10+0.13 5.97 £0.11
8 4.980 £ 0.017 4.891 + 0.004 5.434 £0.005 3427+ 0.014 497 +0.09 4.74 £ 011
9 7.100+ 0.017 7.11 + 0.004 7.687 +0.011 528+0.08 7.50+0.04 6.30 +£0.09
10 6.001 +0.017 6.077 £ 0.004 6.573 0014 4.26 £ 0.07 6.07 = 0.06 5.86£0.05
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3.2 First order approach

It is well known that in spectrometric analysis the
application of first-order multivariate calibration techniques
for the analysis of mixture components with strong
overlapping spectra is required. In this sense, taking into
account the poor results obtained using univariate
calibration models, it was assayed the use of a multivariate
calibration technique, the partial least squares (PLS)
approach, for the treatment of direct measurements based
ATR-FT-IR data of vinegar samples. An interesting
characteristic of this approach is that calibration can be
performed by ignoring the concentrations of all other
components except the analyte of interest, in this case the
acetic acid concentration.

To build PLS calibration models fit was decided to use
synthetic standards rather than natural samples. It is a very
hard test for many multivariate models, but is a very
beneficial and important characteristic for end-users in
routine analysis.

As PLS is sensitive to the presence of unmodeled
interferents, as may happen when dealing with natural
samples of complex composition, such as vinegars, the use
of synthetic standards should carefully evaluated, for
example through the previous selection of different spectral
regions.

Although, several spectral regions were tested and
different models were built and compared in terms of
RMSEP, only the most significant results are summarized
bellow.

Table 4 shows and compares analytical features of
PLS-ATR-FT-IR models built to determine acetic acid in
vinegars. All the evaluated models were based on the use of
five acetic acid standards in water as calibration set,
covering a concentration range from 2.34% to 9.47%. Mean
centering spectra data pre-treatment was employed to
eliminate common spectral information in all the cases prior
the model development.

The spectral ranges assayed in the final models
considered to predict the acidity content of vinegar samples
were the 1811 - 1174 em ' and the 1510 - 1120 cem’’
regions. The leave one out cross-validation procedure was
used to obtain the best number of latent variables using the
predicted residual error sum of squares (PRESS).

Based on the aforementioned criterion, 1 PLS factor
was chosen to be enough to explain the prediction and
response variation for both models built. The prediction
capability of PLS-ATR-FT-IR models assayed provided
RMSEP values slightly better than those found through
univariate calibration, but they are still too high.

The aforementioned data clearly show that the possible
presence of different active ingredients in some vinegar
commercial samples strongly affect the prediction
capability of PLS models at least when a single set of
external standards was used to built the calibration.

Taking into account the aforementioned considerations
a “Linear removed” baseline criterion was employed for

The mean difference (d,,) of the total acidity and the
standard deviation of mean differences (s.,) data found,
were of the same order for the two spectral regions
considered. The reproducibility of the determination,
established from the mean standard deviation of triplicate
analysis of the validation set samples was also
approximately the same for both, univariate and PLS
calibration models (first-order derivative based models not
considered). Nevertheless, only the Quality Coefficient
(QC), an estimator for the error of a new result, is better for
model G than for model F and univariate models.

Table 5 summarizes data on the acidity content of
samples determined by using PLS-ATR-FT-IR models and
from the experimental errors found, it can be concluded that
ATR-FT-IR data must be processed on using a most
powerful methodology suitable to solve the problem of
unexpected interferents and thus second-order data
treatment™ was assayed.

Table 4 Prediction capabilities of PLS-ATR-FT-IR for the
determination of vinegar total acidity

Partial Least Squares models

Parameters Model F Model G

Spectral region (cm™) 1811 - 1174 1510-1120
Baseline correction Type Linear removed Linear removed

PLS factors extracted 1 1
R’ 0.9998 0.9997
RMSEC (% wiv) 0.062 0.062
RMSEP (% w/v) 041 025
RRMSEP (%) 7 4
o) (% WA -0.10 -0.11
Sty (Yo W/V) 04 0.2
QC %) 7 45
Siip (% W/V) 0.004 0.002

Note: Number of factors was selected looking for the best prediction
capabilities of the model for the validation set considering a leave-
one-out cross validation. See Table 2 for details about the meaning of
the different parameters evaluated.

Table 5 Data of total acidity of vinegar samples obtained by
titration and PLS-ATR-FT-IR.

PLS-ATR-FT-IR acidity (% w/v)

Sample Titration Model F Model G
1 6.05+0.03 5723+ 0.004 5.673£0.003
2 5.009 + 0.017 48305+ 0.0018 4.707 £ 0.002
3 8.005 £ 0.017 7601+ 0.005 7.8908 = 0.0004
4 6* 7.046 % 0.005 6.1017 = 0.0010
5 6.001 £0.017 5.647+0.002 5.605+0.002
6 6.050 +0.017 5667+ 0.005 5.631+0.004
7 6.07+0.03 58931 +0.0008  6.1204 = 0.0019
8 4980+ 0.017 4.897 £ 0.003 5.0645 + 0.0010
9 7.100 +0.017 7.005 + 0.007 7.225+0.003
10 6.001 £0.017 5.894 +0.003 6.119+0.003
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3.3 Proposed methodology

In spite of the aforementioned PLS characteristic, all
first-order methods, including PLS, are sensitive to the
presence of un-modeled components. A good alternative to
this problem is to move to second-order data," which are
particularly suitable for the quantitative analysis of complex
multicomponent samples (as some “especial” vinegars).

The development of the proposed methodology can be
divided in two aspects. The first one regarding on the
experimental set up, that can produce pH gradients in a flow
system with minimum intervention of the analyst. The
second related to the chemometric treatment of the second-
order (three-way) data.

For the former aspect, we were inspired by the work
presented by Marsili et al.”® for the determination of
antimicrobials in orange juices, in which a sample,
previously basified, was introduced in a flow injection
system with UV-detection in which an HCl solution was
used as carrier.

When using a FT-IR spectrometer as detector, the pH
gradient must to be much longer (less sharp) than that
required for UV measurements because the time required
for acquiring and averaging the obtained spectra is much
longer for IR than in the case of UV. For this reason a
multicommutation systems was chosen.

On the other hand, with the proposed system, a
minimum sample handling is required (actually in our case
none as vinegar samples not contain any suspended solid).
So, samples were directly introduced in the system using
the standard/sample channel of Figure 1 and through a
specific instruction of the valves, the whole system was self
primed. Additional details were already given in the
experimental section.

Regarding the chemometric treatment, PARAFAC was
chosen as the multiway method to resolve the
multicomponent mixtures. This iterative algorithm is widely
employed as it is considered to be less sensitive to
instrumental noise and model deviations. Moreover it is
especially useful when the data follow the so-called trilinear
model® (The trilinear models have a structure that permits
the mathematical dissection of spectra from complex
specimens without the use of any other information about
the properties of the specimen). This is due to the fact that
decomposition of a three-way data array built with response
matrices measured for a number of samples is often unique,
allowing spectral profiles as well as relative concentrations
of individual sample components to be extracted directly
(the aforementioned second-order advantage, fully
exploited by this algorithm).

In order to reduce the long time required to calculate
the models (disadvantage of iterative algorithms), only the
spectra between 1800 and 1230 cm” was considered. This
region was chosen taking into account that it comprises the
most significant carbonyl absorption bands.

PARAFAC is a decomposition procedure in which a
three dimensions (3D) array (comprised by the stacked

sample to be analyzed) is deconvoluted into three loading
matrices (one related to the spectra profile, the other to the
time profile -pH variation- and the third to the relative
concentration of individual component).

One of the first requirements in order to apply
PARAFAC is to determine the optimum number of factors
required to deconvolute the 3D aray in each vinegar
sample. Thus, the value of the core consistency was
analyzed. For all the samples the consistency value obtained
for the array composed by the 15-calibration plus each
sample at time was calculated as a function of the
component number. In all the cases the core consistency
drops to a negligible value when using three (3) spectral
components to model the array, suggesting that 2 is an
optimum choice.

The spectral profile of each component is quite related
to the vinegar spectrum at acid and basic pH (data not
shown), that is, the spectrum of acetic acid and that of
acetate, respectively.

In contrast to first order techniques, in PARAFAC one
have to carry out the identification of the component related
to each analyte of interest (in our case only that of acetic
acid). This assignment was based on the previously above
mentioned observation on acid and basic vinegar spectra
and for all samples the first component was that related to
the analyte of interest.

Absolute analyte concentrations were obtained after
proper calibration by employing the extended calibration set
described in the Experimental section. The procedure
involves decomposing the 3D array (formed by joining the
spectra of calibration samples and one of the training
unknown samples) and it implies that the array
decomposition should be repeated for each newly analyzed
sample.

Prediction capabilities for PARAFAC for the analysis
of multi-component mixtures from the use of single
component aqueous standards are listed in Table 6. The
RMBEC and quality coefficient (QC) show that the
methodology is capable of precise calibration with RMSEC
better than 0.15 (% w/v) and QC values lower than 3 %.
The quantitative capabilities of the PARAFAC
methodology are better on comparing with zero and first
order calibration strategies as given by the RRMSEP. The
RRMSEP was 3 %, 4 % and 7% for acidity by PARAFAC,
partial least squares (model G) and univariate (model B)
calibrations, respectively.

Moreover the reproducibility of the determination,
established from the mean standard deviation of each
replicate and the standard error of prediction, which
includes the uncertainty in the model, were 0.09 and 0.05
(% wiv), respectively.

On the other hand, Table 7 shows the total acidity
content values achieved for samples under study by using
PARAFAC. As it can be seen there is an excellent
agreement between the reference method and the proposed
methodology, even for difficult samples such as the Modena
vinegar.
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Table 6 Prediction capabilities of PARAFAC-ATE-FI-IR for the
determunation of vinegar total acidity

Parameters PARAFAC
Spectral region (cr™) 1547 - 1238
Baseline carrection Type —————
PL= factors extracted 2
RMBEC (% wiv) 0,150
RMBEP (% wiv) 0180
RRMSEP (%) 30
doeyy B0 WA 0093
Steyy (V0 W) 015
QC (%) 2.59
Swp (Vo W) 0.09
Sng (6 W) 0.05

Mote: Bee Table 2 for details about the meaning of the different
parameters evaluated & isthe standard error of prediction

Table 7 Data of total acidity of vinegar samples cbtained by titration
and PARAFAC-ATR -FT-IR

Sample Titration PARAFAC
1 6.05+£0.03 635+ 009
2 5.00% £0.017 519+ 0.07
3 8,003 £0.017 8.07+002
4 6% 5.87+013
5 6,001 £0.017 830+ 0.06
& 6.050£0.017 594012
7 6.07+£0.03 610+ 010
2 4980 +£0.017 507+£010
9 7.100+£0.017 726012
10 6.001 £0.017 6.03+£0012

*Declared value
Mote: Bee Table 3

3.4 Critical comparison

To compare the performance of the different ATR-FT-
IR methodologies assayed, it was used the elliptic joint
confident region (EJCR)™ for the slope and the intercept of
the regression line between data found by FT-IR and
reference titration results for samples analyzed. Figure 4
shows the ideal point (1, 0) with the line equation for the
proposed methodology, [slope = 0.99 (std. error 0.05),
intercept = 0.1 (std error 0.3)]; PLS-model G, [slope = 1.03
(std emor 0.10), mtercept = -0.3 (std error 0.6)] and
univariate model B [slope = 1.131 (std error 0.16), intercept
= -0.7 (std error 1.0)]. As it can be seen, the proposed
methodology performs better than the others, as it yields a
narrower ellipsis comprising in it the ideal point.

Although the size of the ellipsis can be related with the
precision of the method, it may be argued that it is
influenced by the quality of the regression and not only to
the precizion in the quantification of each sample. Therefore
the pooled standard deviation for the triplicate measurement
of all the samples was compared. In this case it can be seen
that all methods have similar precision and they are also
gimilar to that of the reference method. Nevertheless, only
that based on the proposed methodology provide an

acetic acid as calibration set. This is also confirmed by the
better values obtained in PARAFAC-ATR-FT-IR than for
other models for indicators such as d, ,, s, , and QC.

3
model B (univariate)
2t model G (PLS) 1
— proposed
T + ideal point (0,1)
0 b 4
a
8
§ AF 4
£
2F 4
a3t 4
41 4
0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

slope

Fig. 4 Elliptic Jomnt Confidence test for the slope and mtercept
obtained from the regression between the concentration data and
the reference titration data predicted for the best of each zero, first
and second order models built for the total acidity determination by
ATR-FT-IR in 10 commercially available vinegar samples

Conclusions

In this work different strategies were evaluated for the
determination of the vinegar acidity by means of the use o
ATR-FTIR and chemometric treatment. The main objective
was to keep as far as simple the calibration procedure, by
means of the use of synthetic external standard solutions of
acetic acid in water. Although excellent calibration results
can be obtained through the use of univariate and first order
multivariate treatment of the FTIR spectra, prediction
results for real samples are not acceptable. Nevertheless, the
automated system described herein supplies 2D data which
provide accurate results comparable to those obtained by
reference methods.

It was shown that multicommutation methods coupled
to three-way chemometric analytical methods can be used
for the development of robust sensors for the analysis of
acidity in vinegar samples.
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Conclusiones

Mas que un conjunto de aplicaciones, esta Tesis pretende ser una guia acerca
del empleo de las técnicas de calibracion para el estudio y tratamiento de datos
obtenidos por espectroscopia vibracional y, en ese sentido, es posible diferenciar a
lo largo de ella un progresivo grado de dificultad de las técnicas empleadas, con el
propésito de resolver aquellos aspectos que con modelos mas sencillos no
permitian alcanzar el grado de satisfaccién requerido o exigido.

A partir de los resultados obtenidos en los distintos trabajos que engloban la
presente Tesis Doctoral, es posible extraer las siguientes conclusiones:

1. La espectrometria vibracional es una técnica analitica muy versatil y
flexible que permite obtener los espectros de infrarrojo, tanto en la region
media - MIR - como en la regién cercana - NIR -, de una gran variedad de
tipos de muestras con ninguna o una minima preparacién quimica previa de la
muestra.

A través de los distintos trabajos desarrollados se ha puesto de manifiesto
la posibilidad de emplear la espectroscopia de transmisién en ambos rangos
del espectro, medio y cercano, para el control de la calidad de formulados
fitosanitarios y productos farmacéuticos tras una sencilla extraccion previa del
analito de interés con un disolvente adecuado.

Ademas se han desarrollado metodologias basadas en la medida directa
de las muestras empleando la espectroscopia de reflectancia difusa en la
region cercana del espectro para el caso de muestras sélidas, como
chocolates o productos fitosanitarios, con las que no resulta apropiado o
posible trabajar en disolucién. También se ha utilizado la espectroscopia de
reflectancia total atenuada en la region media del espectro IR para el estudio
de muestras liquidas (zumos), emulsiones (yogures) e incluso muestras
sélidas (productos fitosanitarios).

2. La espectrometria vibracional es, ademas, una técnica analitica que
permite obtener gran cantidad de informacion en tiempos extremadamente
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cortos. Esto ha dado la posibilidad de mostrar la amplia variedad de recursos y
la aplicabilidad que ofrece la Quimiometria, a través del empleo de distintos
métodos matematicos y estadisticos, para el tratamiento numérico de dichos
datos analiticos y que han supuesto el desarrollo de diferentes modelos de
calibracién para su posterior empleo en la prediccion de analitos y/o
propiedades de interés.

Asi, durante la ejecucion de la presente Tesis Doctoral, se han podido
desarrollar metodologias analiticas basadas en diferentes modelos de
calibracién para su posterior aplicacion en la resolucion de problemas
especificos de relevancia:

A.- De un lado, las basadas en la calibracién empleando la regresién
por minimos cuadrados (univariante o de orden cero) en aquellas
situaciones en las que ha sido posible conseguir una especificidad
adecuada de la sefial a través de simples extracciones con un disolvente
apropiado, como en el caso del andlisis de los ingredientes activos en
formulaciones de productos farmacéuticos (diazepam) o fitosanitarios
(clorsulfuron, diuron, iprodiona, metamitrona, oxadiazon, pirimicarb,
procimidona y triciclazol).

Objeto resefiable en este aspecto es el empleo de dicha
calibracién para las medidas realizadas en la region cercana del espectro
infrarrojo, NIR, a la que frecuentemente ha ido ligada la calibracion
multivariante.

B.- Por otro lado, se han desarrollado metodologias basadas en la
calibracién multivariante, o de primer orden, para la extracciéon de la
informacion relevante en aquellas situaciones en las que la condicion de
especificidad ha resultado costosa, en términos de tiempo y de recursos
humanos y materiales, o imposible de conseguir. En este sentido, se han
empleado distintas técnicas de analisis multivariante en funcién de los
objetivos perseguidos:
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e El analisis de componentes principales (PCA) se ha utilizado
para reducir la dimension del conjunto de datos sin perder
informacion analitica.

e El analisis de conglomerados se ha empleado como método
no supervisado para el reconocimiento de pautas, en concreto,
con la finalidad de detectar y establecer agrupaciones de las
muestras analizadas a partir de su correspondiente espectro
infrarrojo, como procedimiento previo para efectuar un disefio
razonable del conjunto de calibracién cuando no ha sido
posible disponer de estandares comerciales del analito de
interés y se ha requerido el empleo de parte de las propias
muestras para confeccionar dicho conjunto de calibracion,
como en el caso de la determinacién de los principales
parametros nutricionales (valor energético, carbohidratos,
grasas, proteinas, calcio o contenido de cacao) en muestras
de zumos, yogures y chocolates.

e Se han establecido modelos de calibracion basados en la
regresion parcial por minimos cuadrados (PLS), que han
permitido el andlisis de muestras complejas sin necesidad de
disponer de conocimiento alguno sobre otros componentes,
distintos al analito/s de interés, que se hallaban presentes en
las muestras.

e Ademas, también se ha estudiado la aplicacién de otros
recursos, como el modelado mediante el uso de redes
neuronales artificiales (RNA), para la determinacion
cuantitativa de los distintos parametros nutricionales en
muestras de chocolate.

C.- Finalmente, se ha desarrollado un procedimiento de andlisis
basado en la calibraciéon de segundo orden para la determinacion de la
acidez del vinagre mediante medidas de reflectancia total atenuada en la
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3.

region media del espectro infrarrojo empleando la multicommutacién para
la manipulacién y la medida de las muestras.

La validacion o confirmacion mediante la aportacién de evidencias
objetivas para demostrar el cumplimiento de los principales requisitos, como
precision, exactitud y sensibilidad, que posibilitan el uso especifico previsto de
los procedimientos analiticos desarrollados, se ha realizado a través de la
evaluacién de determinados criterios y caracteristicas de calidad establecidas
por diversos organismos internacionales de reconocido prestigio como la ISO
(International Standards Organization), la IUPAC (The International Union of
Pure and Applied Chemistry) o la AOAC (Association of Official Analytical
Chemists), entre otros.

A.- Para el caso en el que se han empleado modelos de calibracién
univariante se han incluido, por ejemplo, parametros tales como la
linealidad, la exactitud, la precision o incertidumbre, los limites de
deteccion (LD) y cuantificacién (LC) del procedimiento, la recuperacion
aparente y la selectividad del procedimiento.

La adecuada exactitud de los diferentes procedimientos desarrollados
se ha demostrado a través de la comparacién de los resultados obtenidos
mediante el correspondiente método vibracional y un método de referencia
apropiado (generalmente cromatografico), tratados como datos
independientes.

La precision proporcionada por los procedimientos vibracionales
desarrollados se encontrd, en todos los casos, dentro de los limites
establecidos por la curva de Horwitz.

A pesar de que los limites de deteccién y cuantificacién, calculados
segun el criterio de la IUPAC de 1975 (Long and Winefordner), resultaron
ser de orden superior a los obtenidos mediante los métodos de referencia
(métodos cromatograficos), dado que la espectroscopia vibracional no
resulta una técnica demasiado sensible, la sensibilidad result6 ser
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adecuada para el empleo de dichas aplicaciones en la determinacion
cuantitativa sobre los tipos de muestras consideradas evitando en muchos
casos las diluciones requeridas cuando se emplea la cromatografia.

La selectividad de los procedimientos desarrollados se garantizd
demostrando la ausencia de efecto matriz (interferencias debidas a otros
componentes de la muestra distintos al analito de interés) mediante el
método de las adiciones.

B.- Para el caso de los procesos analiticos basados en el empleo de
la calibracion multivariante se incluyeron parametros tales como el
RMSEP, sensibilidad, selectividad y limite de deteccion (estos tres
basados en la senal neta del analito, NAS, Net Analyte Signal), el
coeficiente de calidad (entendido como un parametro indicador del % de
error que cabe esperar para la estimacién de la correspondiente propiedad
en una nueva muestra) y el error estandar de prediccion (Srg),
comprobandose que los métodos desarrollados resultaban comparables
con los empleados como referencia o en su defecto cumplian con las
especificaciones establecidas por el pertinente organismo oficial.

Las metodologias vibracionales desarrolladas pueden también
considerarse como procedimientos de andlisis medioambientalmente
sostenibles. El hecho de poder llevar a cabo determinaciones cuantitativas con
un minimo o ningun tratamiento quimico previo de las muestras, se traduce en
una considerable disminucién en el consumo de disolventes que se emplean,
asi como en una reduccién de la cantidad de residuos generados, en
comparaciéon con otras técnicas que cominmente se suelen emplear como
métodos de andlisis para el control de calidad de productos. A este aspecto
también ha contribuido el empleo de microceldas de flujo, asi como de viales
de vidrio como celdas de medida para el NIR.

El empleo, en algunos casos, de disolventes alternativos a los de tipo
clorado para la etapa de extraccidon y posterior determinacion cuantitativa
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mediante medidas de transmisién ha supuesto una mejora en la seguridad y la
calidad del trabajo en el laboratorio, asi como en el posible impacto
medioambiental.

El empleo de viales de vidrio como celdas de medida permite la
manipulacién de una menor cantidad de muestra, asi como el almacenamiento
de las mismas para un posterior andlisis o reutilizacion, dado que las técnicas
empleadas son no destructivas.

Las metodologias establecidas son simples, de facil aplicabilidad y
rapidas, desde el punto de vista operacional, proporcionando un considerable
aumento de la productividad, en especial si se comparan con los métodos
cromatograficos que comunmente comportan procedimientos quimicos previos
para la adecuacion de las muestras.

Ademéds, también se ha podido poner de manifiesto que la especificidad
de la sefal analitica, uno de los paradigmas del analisis quimico, se convierte
en un aspecto menos relevante mediante la Quimiometria; No siendo de
obligado cumplimiento, en muchos de los casos, la eliminacion las
interferencias para poder obtener un resultado correcto. Con ello, es posible
soslayar las etapas tediosas de tratamiento quimico previo de las muestras
para aislar los analitos puesto que resulta posible conseguir la selectividad
mediante métodos quimiométricos, no fisico-quimicos.

Con el desarrollo de la presente Memoria de Tesis también se ha
corroborado la afirmaciéon de que la Quimiometria permite hacer realidad
diversas tendencias buscadas hoy dia por la Quimica Analitica, como son la
rapidez o velocidad de respuesta, el abaratamiento de costes, una
reproducibilidad y repetibilidad altas, la miniaturizacién o la portabilidad de
instrumentos.

-252 -



Conclusiones

9. Los Capitulos desarrollados en la presente Memoria de Tesis ponen de
manifiesto la utilidad de la combinacién de la espectrometria infrarroja con
adecuados tratamientos quimiométricos como técnica predictiva de
parametros nutricionales en productos alimenticios, dado que su espectro
proporciona una huella caracteristica que viene determinada por todos los
grupos funcionales que absorben radiacién infrarroja, tras la interaccion de
ésta con la muestra, los cuales, a su vez, estadn relacionados con las
caracteristicas fisico-quimicas del producto.

Asi pues, por todo lo expuesto anteriormente, es posible concluir que las
distintas aplicaciones desarrolladas en la presente Tesis Doctoral para la
determinacion cuantitativa, mediante el empleo de la espectroscopia vibracional,
de distintos analitos considerados a diferentes niveles de concentracién y
contenidos en matrices soélidas, semisélidas (emulsiones) o liquidas, pueden
considerarse como serias alternativas a los procedimientos de analisis
establecidos.
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