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CAPITULO 4

1. INTRODUCCION

El presente capitulo tiene por objeto extender la metodologia recomendada por
la 1.U.P.A.C para calibracién univariable, generalmente aceptada por la comunidad
cientifica, a nuevos métodos de calibracién multivariable. De este modo se propone un
estimador del limite de deteccion multivariable. Se han considerado situaciones de
diversa complejidad y la metodologia propuesta se aplica principalmente al algoritmo
de calibracién PLS, aunque también se aplica en algunos casos a otros como PCR o
PLS2. La principal caracteristica de la metodologia que se propone, es que Unicamente
se emplean los datos multivariables adquiridos originalmente para el calculo del limite
de deteccidn; es decir, no se emplea ningun tipo de sefal univariable subrogada que
provenga de ellos. A diferencia de otras, la metodologia que aqui se propone puede
aplicarse a sistemas no lineales, en los que tras haber seleccionado un nimero 6ptimo de
componentes principales (PCs) o variables latentes (LVs) se aplican algoritmos como la
regresion por componentes principales (PCR) o la regresién parcial por minimos
cuadrados (PLSR).

Mas que una metodologia especifica, la propuesta puede considerarse una
metodologia conceptual, al basarse propiamente en definir y calcular la sefal
multivariable del limite de deteccidén. Una vez que el modelo de calibracion-prediccion
se ha optimizado, puede aplicarse dicho modelo a la sefial multivariable obtenida
independientemente de cual sea ésta. De este modo, la metodologia propuesta podria
aplicarse para cualquier método de calibracion multivariable conocido. En esta

memoria, se han incluido como ejemplos PCR, PLS y PLS2.
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CAPITULO 4

2. ASPECTOS TEORICOS:

La calibracién de un sistema de medicion es una de las claves mas importantes
de un proceso de medida en quimica, dado que tiene importancia directa en la
trazabilidad de la medida en si misma y contribuye a la incertidumbre de la propia
medida. La medicion puede considerarse como un proceso en dos pasos, con sus
incertidumbres asociadas

- Primeramente se calibra el instrumento de medida empleando para ello un solo
patron o un grupo de patrones. En este proceso se realiza la estimaciéon de los

parametros que designan el modelo de calibracion, y si es lineal:

r =b, + bl (1)

(dondeby Boson los parametros estimados del modeldayrespuesta instrumental).

- Una vez que se ha realizado el calibrado, la etapa de prediccion puede

describirse con la siguiente expresiéig(ra J:

r—b,
b
en la quet representa la concentracion (o cantidad) estimada para la nueva muestra.

c= (2)
La sefial analitica correspondiente al limite de detectiép, puede escribirse

de la siguiente maneta

I[OD = Q+ IS |:S)Ianco + kﬁ |ELOD (3)

dondeby es la sefial del blanck, y ks son factores que conducen a las probabilidades
a 'y B respectivamente, $iank Y S.op SoOn las desviaciones estandar experimentales
correspondientes a una disolucion sin analito (blanco) y otra con analito a la

concentracion del limite de deteccion respectivamente.

! D. B. Hibbert,The uncertainty of a result from a linear calibratjofnalyst, 2006, 131, 1273-1278.
2 K. Faber and B. R. Kowalskymproved estimation of the limit of detection in multivariate calibration
Fresenius J. Anal. Chem., 1997, 357, 789-795)
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CAPITULO 4

La ecuacion 3 es la base del criterio (recomendacion ISO 11843) establecido
para el calculo del Limite de Deteccion multivariable una vez reducida la sefal a

univariablé.

Respuesta

0 Cp Cion. Contenido

Fig. 1: Recta de regresion lineal e incertidumbre asodiadasefial del blanca;.) vy a la del limite de
deteccion ¢ op). Las probabilidades de cometer el error de tipo | y de tipo lksohrespectivamente.

Un valor dek,= 1.5 en laecuacion 3 significaria que unicamente el 7 % de las
muestras que no tuvieran analito (¢ = 0) darian un resultado de concentracion mayor que
bo+1.5%anco (€r1OF tipo 1). La concentracion correspondiente a la sefdly+1.5%anco
es conocida combimite de Decision () o Valor Critico. Un valor de&kz= 1.5 en la
ecuacion 3 significa que unicamente el 7% de las muestras que contienen analito a un
nivel de concentracién correspondiente a la del limite de deteagi§) flaran una
concentracion inferior al limite de decisidg € bo+1.5 San) (error tipo II).

Si ambos tipos de errores fueran iguales, el limite de decigipsdria igual a
CLon/2, ya que las distribuciones de error par@ y c=C_op serian entonces iguales. Eso
no es exactamente asi ya que las distribuciones no son iguales, pero si muy similares y
puede por tanto adoptarse esta aproximacidmbos valores son conceptualmente

diferentes ya que el limite de detecci6ibf) se fija antes de que se realice la medida;

¥ M. C. Ortiz, L. A. Sarabia, A. Herrero, M. S. Sanchez, M. B. Sanz, M. E. Rueda, D. Giménez and M. E.
Meléndez,Capability of detection of an analytical method evaluating false positive and false negative
(ISO 11843) with partial least squar€&emom. Intell. Lab. Syst., 2003, 69, 21-33.

* A. Hubaux and G. Vos)ecision and detection limits for calibration curyesnal. Chem., 1970, 42,
849-855.
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es pues una decisidm priori, mientras que la decisidn sobre si se detecta 0 no un
analito €p) se toma una vez realizada la medida, y es por lo tanto una dexision
posteriorf.

Cuando k= kz= 1.5, y se asume la aproximacion de homocedasticidad ertre c=

y c=C_op (desviacion estandar constante)gedaacion 3 puede ser escrita como:

F_OD = Q + 3|3L)Ianco (4)

Y sustituyendo esta expresion en la ecuacion 2 nos quedaria:

¢ — 3[ SDlanco (5)

Lop ~
b

Se ha escrito mucho acerca de las limitaciones de esta expresion, pero es la base
del criterio de la IUPAC, y su utilizacibn estd muy extendida para realizar
comparaciones. Quedaria por discutir la obtencion practica de los MaJoresianco
cuando se utiliza una recta de regresion para el calibrado del método analitico. Segun el
método de los minimos cuadrados se da por supuesto que cualquier punto de la recta
tiene una incertidumbre distribuida normalmente (en la direcgiéan una desviacion

estandar estimada pqr.s

(6)

Donde el términdr, - )se refiere a los residuales de la sefiklaenimero de

muestras incluidas en el calibrado. Es por tanto justificable utdjzan lugar de la
desviacion estandar del blansganco €N la estimaciéon del limite de deteccion, aunque
en general el uso dg. es menos frecuente que el Hgnco €n la aplicacion de la
ecuacion 2 Por supuesto es posible medir el blanco varias veces y obtener un valor
independiente parsyanco que estadisticamente no deberia diferir significativamente de
ssc. El valor medio obtenidoaj promediando todos las medidas del blanco, se puede
utilizar como estimacion dby, de quien no difiere significativamente. Incluso puede

decirse que a efectos de calculo del limite de deteccion debe usarse esi@,wador (
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CAPITULO 4

que de otro modo pueden obtenerse resultados aberrantes. Aqui recae uno de los temas
mas problematicos en el area del limite de deteccién, decidir la forma de estimar la
incertidumbre del método. La posicion de la ISO es la de utilizar los datos que
provienen de la propia linea de calibracion y no, por lo tanto, la réplica de la medida del
blanco. Debe decirse que el frecuente uso de medidas repetidas sobre disoluciones del
blanco se explica porque los resultados son, generalmente méas favorables al analista, ya
gue se obtienen incertidumbres menores, y por lo tanto, limites de deteccién mas bajos,
pero tienden a generar una subestimacion en el valor del limite de deteccion.

Se podria deducir una teoria similar para el caso que se utilice calibracion
inversa multivariable. El objetivo de la calibracién consiste en obtener unos parametros
gue permitan predecir la concentracion (o propiedad de interés) en futuras muestras a
partir de su respuesta multivariable. En este proceso, el conjunto de muestras de
calibracion (matrizX), constara dd muestras, cada una de ellas cbrvariables
predictoras, que estaran relacionadas con una mdtride concentraciones o
propiedades de interés (con | muestrasapélitos).

Se considerarda un método de calibracién por PLS1 (los principios del PLS se
pueden encontrar en la bibliogrdffd). Las ecuaciones que resumen la etapa de

calibracién son las siguient&s

T(IxA) =w(X) (7)
X )= Xy F T EP(TAXJ) +E () (8)
Y( )= y(le)+T(|xA) [(D(TAXL) + I:( IxL) (9)

® L. A. Currie; Detection: International update, and some emerging di-lemmas involving calibration, the
blank, and multiple detection decisiorhemom. Intell. Lab. Syst.; 37 (1997); 151-181)

® Como notacién se emplearan t@sacteres en negritgpara designaklatrices (letras en mayusculas) y
vectores(en minGsculas), y el superindit@ara designar la operacién de transposicion. Las dimensiones
tanto de las matrices como de los vectores se dan como subindices y entre pdrditesis (

" H. Martens, M. MartensMultivariate Analysis of Quality. An Introductipiwiley, Chichester, 2001,
Chapter 6.

8 R. Kramer Chemometric Techniques for Quantitative Analyliarcel Dekker, New York, 1988.

°®J. M Andrade-Garda, R. Boqué-Marti, J. Ferré-Baldrich, A. Carlosena-ZuBtial Least-Sqares
Regressionen: J . M Andrade-Garda (EdBasic Chemometric Techniques in Atomic Spectroscopy
RSC, Cambridge (2009), Cap. 4.

194, Martens, M. Martendlultivariate Analysis of Quality. An IntroductiphViley, Chichester, 2001, p
118.
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En la regresion parcial por minimos cuadrados (PLSR) la fumgi)nse define
de tal forma que las primeras variables latert®s)(estén lo mas correlacionadas con
la concentracién (a partir de aqui se considerard un unico analito, para hacer los célculos
mas sencillos)T es la matriz de puntuacionesq@re$ y se utiliza para modelar tanto la
matriz X como la Y. P y Q son las matrices de cargdsading9, aunque al definirlas
para un solo analito, la matr@ax) se convierte en el vectgfaxi) y o0 mismo ocurre
con la matriz=,) que se transforma en el vectgy). E y F son las correspondientes
matrices de residuales paXa(sefales) & (concentraciones o propiedades de interés)
respectivamente.

De una forma similar, el vector de concentraciopgs) se puede modelar
directamente a partir de la matKza través del vector de coeficientes de regresion del

modelo Ryya):
Yi)= by + X (X3 )b(Jxl) + f( Ix1) (10)

dondebx1) es el vector de regresionbyes la desviacion del modelo (offset), es
decir la concentracion estimada cuando la sefal es Xef).(Los valores reales tanto
deE, f, b y by dependeran del numero de variables latent¥s)(seleccionadas como
Optimas & =1,2...A para la construccion del modelo.

Una vez que se ha seleccionado el numero 6ptimo de variables latarges (
para la construccion del modelo, y todos los parametros del modelo han sido estimados
(después de minimizar los residuales por minimos cuadrados), el modelo de prediccion
de concentraciony), para una nueva muestiqd $e puede representar con la siguiente
expresion:

§ =by +x b (11)
donde el simbola; corresponde al vector de sefial multivariable para una muestra

cualquierai). En adelante se omitira el sombrero sdigreb.

Es muy frecuente preprocesar (centrar o auto escalar) previamente los;'datos (

en ese caso la ecuacion 11 se simplificaria, y resultaria ser:
%'=x'D (12)
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CAPITULO 4

pero posteriormente el preprocesado realizado tendria que deshacerse en la
concentracion estimad§ para obtener la concentracion fédly,) y por tanto se
mantendran las expresiones en su forma original (sin pretratamiento).

De forma similar a laacuaciéon 4, podria definirse una sefal multivariable para

el limite de deteccién:

M Lopxs) = Motancq 1) T3 Bbianca1x3) (13)

donder op Y I'vianco S€ri@N los vectores sefial multivariable del limite de deteccién y del
blanco respectivamente Syanco €l Vector desviacion estandar del blanco definido como
un vector compuesto por las desviaciones estandar de cada una dariaisles.

Llevando esta expresion a la ecuacion 11, queda lo siguiente:

é\:LOD = b0 + ()Ianco [b+ 3 |:ﬁ)lanco [b (14)
(SiendoC op = Yiop)

La sefial deblancocorresponde a aquélla en la que el analito esta ausente.

bO + r.blanco [ﬁ) = O (15)

Y por tanto, de lascuacionesl4 y 15 se obtiene la siguiente expresion:

tLOD =3 |EDIanco [ﬂ) (16)

La ecuacion 16 es similar a la que ya se vio para el caso univarizcuadion
4), y puede ser la base para el calculo del limite de deteccidbn multivariable. Sin
embargo en este caso no es sencillo proponer una estimaciéon de cémo hacerlo desde el
punto de vista multivariable. Como para la calibracién univariable, la desviacion
estandar del blanco deberia poder deducirse tanto a partit) depetidas medidas
sobre la disolucion del blanco como a partir de los propios resultados del modelo de

regresion.

3. Ferré, S.D. Brown and F.X. Riusnproved calculation of the net analyte signal in inverse
multivariate calibration J. Chemometrics, 2001, 15, 537-553.
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CAPITULO 4

Se puede calcular un valor de la desviacion estandar para cada una de las
variables |) a partir de la ) medidas de las disoluciones del blanco. Todas las
desviacioneSyancdj) asi calculadase€uacion 17), formaran el vect&fianco que podra

ser utilizado en la ecuacion 16.

N

2
Z (rn,j - rIJIanco,j )

Sblanco(j) = n=l N -1 para F1,2J (17)

Por otro lado, bien podria calcularse un vectgr (vector Residual de la
Regresion Multivariablg similar al escalas;. de la calibracién univarianteguacion
6), teniendo en cuenta que como se ve actlmcion 8, se obtiene un vector residual,
g, proveniente de la autoprediccion para cada una dé) lasi€stras empleadas en el

calibrado:

e =r —Ff (18)

Para el conjunto completo de lasnuestras de calibracién, se puede obtener el
vector syv Yy utilizarlo como estimacion del vectay.aco €n la ecuacion 16. Nuevamente
el célculo se realiza para cada una dejlagafiables de losi) vectores residuales del

grupo de calibraciorEHcuacion 19):

Sqv(]) = para §1,2..0 (19)

La eleccion dé-2 como el numero de grados de libertB¥F), es ciertamente,
una decisién algo controvertida. Se han realizado numerosas propuestas para definir,
por ejemplo el nimero de grados de libertad para métodos de calibrac®inSopero

en realidad no existe una conclusion definitive

2 H. van der VoetPseudo-degrees of freedom for complex predictive models: the example of partial
least squares]). Chemometrics, 1999, 13, 195-208.

3 R. G. Brereton|ntroduction to multivariate calibration in analytical chemistrnalyst, 2000, 125,
2125-2154.
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Una de estas propuestas propone lo siguiénte

DF = I-(LV+1) (20)
siendo (V) el numero de variables latentes Optimo seleccionado para la construccion
del modelo.
La expresion matemética de &cuacidn 20 hace practicamente irrelevante
pequefios cambios en el nimero de grados de libertad seleccionados. Esto puede
comprobarse facilmente teniendo en cuenta que declzscionesl6 y 20 se deduce

que:

(21)

. 1 . 1
¢ -, = funcion = funcion| ——————
P [«/DFJ (a/l—(LV +1)j

En esta ecuacion, la concentracion del limite de deteagigy, depende del
namero de muestras empleadas en la calibratjgndel nimero de variables latentes
Optimo seleccionado para la construccion del model).(Cuando el niumero de
muestras empleadas para la calibraciéon no es demasiado bajo (por ejemplo mas de 20),

no se aprecia un cambio importante@g, a menos que el nimero H¥s se aumente

hasta un nimero muy alto (10 o mas) lo cual no es muy frecuente en la practica analitica
habitual.

En este caso se han seleccionado un nimero de grados de Iidertadt2
considerando que la desviacion estandar calculada para cada vd&akdeidn 19
podria adoptar la misma expresion que para el caso univaiauigc{on 9.

Se podrian tomar las mismas consideraciones para diferentes algoritmos tales
como la regresién por componentes principal®SR) o por PLS), y de este modo
deducir una estimacién del limite de deteccion para estos casos de forma similar. Todos
ellos son modelos con unas ecuacionEsuéciones 7-1p expresadas por los
coeficientes de regresidn(B en su forma matricial), a partir de los cuales se computan
los valores deY predichos. Para todos ellos se computan los resid&algsmo la
diferencia entre las sefales reales predichas y las reales.

4 M. Felipe-Sotelo, M. J. Cal-Prieto, J. Ferré, R. Boqué, J. M. Andrade, A. Carldseear PLS
regression to cope with interferences of major concomitants in the determination of antimony by ETAAS
J. Anal. At. Spectrom., 2006, 21, 61-68.
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3. EXPERIMENTAL

3.1.Reactivos
Todos los reactivos que se han utilizado son de calidad analitica, y no se les
realizd ningun tratamiento. Para realizar disoluciones se emple6 agua bidestilada. Las
disoluciones de bentazona y fenamiphos™®(t@ol I'Y) empleadas en el sistema de
inyeccion secuencial (SIA) se prepararon a partir de las sustancias sélidas (calidad
Pestandll, Riedel-de Haén, Seelze, Germany). Las disoluciones para la reacciéon de
Fenton se prepararon y se utilizaron tal y como se ha establecido en el primer capitulo

de esta memoria.

3.2.Instrumentacion

Para el montaje del sistema de inyeccidbn secuencial, se utilizd Ila
instrumentacidon que se detalla esquematicamenteféguea 2: Una multibureta 4S'y
una valvula de seleccion VA 1+1 de la casa Crison, (Alella, Spain), y un
espectrofotometro de diodos, Hewlett Packard (Avondale, PA, USA) HP 8452A, con
una cubeta de flujo de 1 cm de paso O6ptico, termostatizada a 25 °C mediante un
accesorio de control de temperatura, HP 89090A. Dos ordenadores son los que
controlaban el sistema SIA y el espectrofotdmetro respectivamente. Para el sistema
quimico utilizado en la reaccion de Fenton, la instrumentacion empleada se describe en

el primer capitulo de esta memoria.

H-C

= =
_ﬁ-... | HE Fig.2: Esquema del sistema de
* e (o] inyeccion secuencial. Los tubos
5/ = utilizados son de teflon de un
: diametro interno de 0.8 mm,
exceptuando los empleados para la
— carga del portador, que en ese caso

eran de 1.5 mm.

C2 ¢ A, Disolucién de bentazona;

&& B, disolucién de fenamiphos;
C, portador; C1 y C2, ordenadores;
- ) D-A, espectrofotometro de diodos;

F-C, cubeta de flujo;
H-C, bucle de almacenaje;
S-P, modulo multibureta (bomba de
jeringa);
SV, 8 véalvula de seleccion;
W, desecho.
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3.3.Programas y procesado de datos.

- Los datos simulados utilizados en fluorescencia (ruido incluido) se obtuvieron
de un modelo de fluorimetro virtual e interactivo, ejecutado bajo el entorno del
programa WingZ, disponible gratuitamefiteEl modelo permite cambiar varias de las
condiciones experimentales (longitudes de onda, ganancias, etc), seleccionar la cubeta
gue contiene el blanco o bien una muestra, fijar diferentes concentraciones de los
analitos, elegir el tipo de espectro de salida (excitacion, emision sincrono), etc. La
Figura 3 muestra una pagina tipica del espectro sincronsegoletiene por simulacion

para diferentes mezclas de dos compuestos (A y B) que muestran sefal fluorescente.

e Wingz - [F:WJUANILLOMLODYFLUOROASMACSYFLUORZ. WKIZ]
"] File Edt Go Format Sheet Graph Script  Window Help

Fluorescence Spectrophotometry 4+
Simulation
of a two-component mixture. To change the

Excitation E rizzion ‘W avelength

i avelength wavelength Offset
600.0 |rm 600.0 |rm [ 25.0 |rm

Absorbance

Concentrations of components A and B

Eppm Eppm S

Sample solution inserted

300

Wersion 2.7: June 9, 2000

20—

10—
||||||||||||||\||||||||||||||||||||||||| ||||||||||||H|||||||||||‘|||||||||||H| D__
200 250 300 350 400 450 500 550 GO0 200 250 300 350 400 450 500 550 &OO0

Excnatmn Em|ssmn Offset

Fig. 3: Panel virtual de un espectrofluorimetro simulade tiata de una aplicacion de la hoja de caculo
WingZ. Desde aqui se pueden cambiar las concentraciones de los analitos A yB, asi como las condiciones
de la adquisicién del espectro.

- El algoritmo de Resolucion de curvas multivariables por minimos cuadrados
alternados (MCR-ALS) también se puede obtener libre de car@ssa aplicacion se
eiecuta a modo ddoolbox bajo el entorno de Matl&b(The MathWorks, Natick,

Massachusetts).

* Thomas C. O'Haver,Interactive Computer Models for Analytical Chemistry Instrugtion
http://www.wam.umd.edu/~toh/models/ (pagina revisada en 2010)

'® Roma Tauler, Anna de Juaviyltivariate curve resolution homepage
http://lwww.ub.edu/mcr/welcome.html (pagina revisada en 2010).
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- El célculo de la Sefal Analitica Neta (NAS) se realiza de acuerdo a un método
previamente establecitid®. La operacion del célculo tanto del vecS8afial Analitica
Neta como de su escalar, se realiza bajo la funciigmerit” integrada en el
PLS_Toolbox(Eigenvector Research, Inc., Wenatchee, Washington, USA), ejecutado
bajo el entorno de Matl&bDe aqui se obtiene el escalar NAS, que emtea ° del
vector Sefial Analitica Neta, y de la representacion del NAS frente a la concentracidn
puesta, el limite de deteccion.

- Los datos de infrarrojo cercano (nir_data) utilizados para este trabajo consisten
en un set disponible como ejemplo dentro del midPi& Toolbox(Eigenvector
Research, Inc., Wenatchee, Washington, USA).

A menos que se indique, el modelo de calibracioniesap fue PLS, aunque en
algun caso se utilizaron PCR o PLS2.

Todo el funcionamiento y control del sistema de inyeccidn secuencial se realizé
mediante el programa AutoanalyéBciware SL, Palma de Mallorca, Spain).

Los datos simulados o experimentales se trataron con el progfama
Unscrambler version 9.6 (Camo A/S, Trondheim, Norway), el cual permite la
construccion de los modelos de calibracion mediante los algoritmos PLS, PCR, PLS2,
etc, y su posterior aplicacion a nuevas muestras, asi como el pretratamiento de los datos,
obtencion de graficos, etc.

El preprocesado de los datos se indica en cada caso. El método de validacion
empleado para la construcciéon de los modelos de regresion, fue el de validacion cruzada
completa (dejando cada vez una muestra fuera). El nimero de variables latentes (LVS)
6ptimo seleccionado se escogié de acuerdo un método anteriormente establestielo
consiste en que una vez que el modelo se ha construido empleando un grupo de

muestras de calibracién, se aplica el mismo a un nuevo grupo de muestras de

' R. Bro and C.M. AndersenTheory of net analyte signal vectors in inverse regressibn
Chemometrics, 2003, 17, 646-652.

8 N. M. FaberEfficient Computation of Net Analyte Signal Vector in Inverse Multivariate Calibration
Models Anal. Chem., 1998, 70, 5108-5110.

9 E| operador norma de un vecter(escrito comov] 6 |||) determina la longitud del vector bajo
consideracion desde el punto de vista de la geometria euclideana.

% |on Zaballa Tejadayormas de vectores y matrices; Analisis Matricial Aplicado (Matematicas)Tema 2;
http://www.ehu.es/izaballa/Ana_Matr/Apuntes/lec2.pdf (visto en 2010).

2L M. Haaland and E.V. ThomaRartial least-squares methods for spectral analyses. 1. Relation to other
quantitative calibration methods and the extraction of qualitative informa#oral. Chem., 1988, 60,
1193-1202.
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prediccion, utilizando un numero diferente de variables latentes, y se calcula el error
medio de prediccién en cada caso; Se escoge el menor nimero de LVs para el cual el
error medio no difiera significativamente del valor minimo, de acuerdo a una prueba-

con una probabilidad P=0.25.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION.

4.1.NIR data:
El archivo de datos esta formado por espectros de infrarrojo ceféanoa(9
de muestras de pseudo-gasolinas, tomados por dos aparatos distintos (instrumentos 1 y
2), que dan las sefiales correspondientes a 5 analitos en cada muestra. En este caso
Unicamente se emplearan los datos correspondientes al Instrumento 1, y la

concentracion correspondiente al primero de los analitpsd 4).
2

16

1,2

Absorbancia (u.a.)

04

0 100 200 300 400
Numero de Variable

Fig. 4:Espectros NIR de muestras de pseudo-gasolina atigimediante el Instrumento 1.

Se construyd el modelo de regresidbn por minimos cuadrados parciales
considerando Unicamente el primero de los analitos (de un total de 5). Los datos no se
sometieron a ningun tipo de preprocesado, y como método de validacion se utilizo la
validacion cruzada completa (dejando cada vez una muestra fuera). Se escogieron 5
Variables Latentes (LV)Rigura 5.

7 ‘
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Fig. 5. Curvas de los errores cuadraticos medios de ceiima RMSEC) y de validacién cruzada
(RMSECYV) del modelo construido.
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CAPITULO 4

Una vez construido el modelo, a partir de los residuales de cada una de las
muestrasKigura 6.3, se construyo el vectag,y (Figura 6.) segun laecuacién 19. No
se calculd el vector desviacion estandar del blaBmugcion 17), dado que no se

cuenta con medidas repetidas del blanco.

0.003 0.005
— Muestra 1 a b
— Muestra 8
0.002 Muestra 11 0.004 -
< 5
S 0001 , NI\ 3
n Al il L
g (Nwm,wﬂ'““”*'“«-mﬁ“'u bty PR | ‘ g 000
g L (I W\/mm/l " X 1,‘\‘(‘\\% 3
2 | o
IS} \Ww/ ‘ \l \h 5 0.002 |
%) | o
2 0001 | 2
<C
0.001
-0.002 -
-0.003 0
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
) Ne de Variable
N° de Variable

Fig. 6. a) Residuales de algunas de las muestras deazadibr seleccionando 5 LV. b) Vect8syy
calculado segun lecuacion 19 a partir de los residuales.

Del mismo modo, y como ya se habia comentado antes, se pueden calcular los
limites de deteccién utilizando otros métodos de regresion, como por ejemplo la

regresion por componentes principales (PCR). Se presentan los resultados en la Tabla 1.

Tabla 1: Valores encontrados para el L.O.D. obtenido aplicando las diferentes propuestas que| se han
comentado anteriormente para el grupo de datiosdatd’. Las concentraciones se dan en unidades
arbitrarias.

Sxry N.A.S. Sic’
PLSR 1.5 2.1 2.1
PCFR 0.8 1.4 1.4

#Desviacion estandar de la regresion de la representacion hallado vs. puesto.
® Modelo de regresién por PLS. Datos no preprocesados. N° LV =5.
¢ Modelo de regresion PCR. Datos no preprocesados. N° PC = 6.

El valor del limite de deteccién obtenidtapla 1) de acuerdo a [Bcuacion 16,
es en este caso similar, aunque ligeramente inferior, al que se puede obtener aplicando
otros métodos como el de la representacion hallado frente a pag¥to (a Sefal
Analitica Neta Anexo IV-1).
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CAPITULO 4

4.2.Datos simulados de fluorescencia:

Los niveles de concentracion para ambas especies fueron fijados arbitrariamente
entre 0.002 y 0.010 ppm. EIl grupo completo de 33 muestras (que incluyen 8 replicados)
se dividio siguiendo un estricto criterio geométrico en dos sub-grupos, uno para
calibracion (17 muestras incluyendo 4 replicados) y otro para validacion (16 muestras
incluyendo 4 replicados)-(gura 7). Ademas se adquirieron 20 espectros del blanco, es

decir en ausencia de ambas especies.
0.012

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ]

0.008 | ° ° ° o °
€
o

o ° ) ) ° °
o

0.004 [ ° ° ° °

[ ] [ ] [ J [ ] °

0
0 0.004 0.008 0.012
A (ppm)

Fig. 7 Matriz de concentraciones y distribucion geométrilea los grupos dee Calibracion, ye
validacion.

En laFigura 8.ase pueden ver unos espectros sincronos tipicodasiosupara
dos especies (A y B) junto con el espectro adquirido cuando se mezclan aimbas (
8.b). En este caso las concentraciones de A y B s @@m. En todos los casos se ha
afladido una funcién de ruido en la lectura debida al ruido de digpzotog noisg

que se puede observar en la adquisicion del blangarg 8.1).

9 9
a b
Amax. = 417 nm As. =417 nm
~ —~ Aa =383 nm
< 6 T 6 ‘
= 2
3 3
o o
‘© 7
3 5
€3 £ 3
0 0
200 300 400 500 600 200 300 400 500 600
Longitud de onda (nm) Longitud de onda (nm)

Fig. 8. (a) Espectros sincronos simulados de los fluor&fékoy B, adquiridos mediante el programa
WingZ. Las lineas punteadas corresponden a los maximos de intensidad de ambas especies. b) Espectros
simulados (1) de la mezcla de ambos fluoréforos a concentracién de 0.006 ppm; y (2) blanco.
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Los espectros individuales de ambas especies, estan ligeramente solapados, pero
aun pueden utilizarse los maximos de intensidad (383 nm para Ay 417 nm para B), para
la cuantificacion de los dos analitos por métodos univariantes, sin interferirse
demasiado entre ellos. Bajo estas premisas, podria obtenerse el limite de deteccion
utilizando el método univariante clasico, es decir a partir de la representacion de la
intensidadvs. concentracionAnexo IV-2). Asimismo se realizan modelos de regresion
por PCR, PLS y PLS2 para ambas especies, y se calculan los limites de deteccién de
esos modelos empleando para ello, tanto la propuesta aqui descrita como otras
anteriormente establecida$ 23

Los resultados obtenidos para los diferentes modelos de calibracion realizados, y
sus correspondientes limites de deteccion hallados se encuentran en la siguiente tabla
(Tabla 2). Siempre que el modelo de regresion fue multivariable, Unicamente se

utilizaron los datos de intensidad de fluorescencia comprendidos entre 320 y 480 nm.

2. C. D. Brown;Discordance between Net Analyte Signal Theory and Practical Multivariate Calibration
Anal. Chem., 200476, 4364-4373.

23 A.C. Olivieri; A simple approach to uncertainty propagation in preprocessed multivariate calibiration
J. Chemometrics, 2002, 16, 207-217.
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CAPITULO 4

Tabla 2: Resultados obtenidos para el Limite de Deteccién, calculado por distintos métodos para los
diferentes modelos de regresion propuestos para ambas especies (A y B). Todos los valoreg se dan
en sus unidades originales (ppm X)10

Nueva Propuesta Referencia (otras propuestas)

Analito Sxiy Sblanco NAS/c Sic Sblanco

Clasico® A - - - 14 0.97
B - - - 14 0.63

) A 15 1.1 0.77 0.77 0.48"
PCR c d
B 1.2 0.79 0.61 0.61 0.32

. A 15 1.1 0.76 0.76° 0.4¢°
PLS d
B 1.2 0.79 0.60 0.60° 0.32

. A 15 1.1 0.76 0.76° 0.48"
PLS2 c d
B 1.2 0.79 0.61 0.61 0.32

#Modelo de regresion clasico en el que se utilizan las intensidades de fluorescenéiala iilaensidad del
maximo de cada especie frente a su concentracion. También se Hab.obtenidos al utilizar los datos d¢
la regresiong,.), asi como repetidas medidas del blarsgg,{)-

b L _ . .
Modelos de regresion por componentes principales para ambas especies (A y B) en presencia de la otra. En
ambos casos se seleccionaron 2 PC. Datos centrados y no escalados entre 320 y 480 nm.

“Limite de deteccion calculado a partir de la desviacién estandar de la regresion de ldatenda §s.
Puest9.

Limite de deteccion calculado a partir de la desviacion estandar del blanco estimada a partir de repeticiones
del blanco (segun los modelos).

¢ Modelos de regresion por minimos cuadrados parciales para ambas especies (A y B) en presencia yina de la
otra. Para ambos analitos se seleccionaron 2 variables latentes (L.V.). Datos centrados y no escalados [entre 320
y 480 nm.

f . . . .
Modelo de regresién por PLS2 para ambas especies a la vez. Se seleccionaron 2 L.V. para ambas |especies.
Datos centrados y no escalados entre 320 y 480 nm.

A la vista de los resultados se puede destacar como el limite de deteccion
multivariante calculado por los métodos de referencia considerados en esta memoria es
siempre méas bajo que el obtenido por el método propuesto. Los limites de deteccion
calculados mediante la nueva propuesta que se da en esta memaoria sin embargo son mas
parecidos entre si. Tal y como se mencion0d al inicio de este capitulo, el limite de
deteccion calculado a partir de medidas repetidas de la sefial del blanco es siempre mas
bajo, se aplique la metodologia que se aplique.
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CAPITULO 4

4.3. Datos de Inyeccion Secuencial:
Mediante el sistema SIA mostrado erFlgura 2 se obtuvieron los perfiles de
elucion no resueltos de dos pesticidas (Bentazona y Fenamiphos) con espectros de UV
bastante solapados. La sefial resultante es similar a la obtenida como sefial de un

cromatograma con detector de diodos, en el que se eluyen dos especies no resueltas.

(Figura 9.

1 0.8 b)
08 - 06
© < 2
— >
g o6 = _—
s S 04
5 3
%} 0.4 e
Ke) o 1
< 3
< 02¢
0.2
0 0
190 290 390 0 5 10 15
Longitud de onda (nm) Tiempo (s)
-9.323e-03 0.193 0.396 0.598 0.800 i
c)

20 200 e

Fig. 9 Mezcla de los pesticidas Bentazona (1) y Fenamiphos (2) en concentracion dé&® gl 16

mediante el sistema SIA anteriormente comentado. a) Espectros de las especies individuales; b) Perfiles
de elucion recuperados de ambas especies individualmente; c) Respuesta tridimensional del
espectrofotometro de diodos cuando ambas especies son inyectadas mediante el sistema SIA descrito
hacia el detector.

Para los tratamientos quimiométricos se emplearon los datos de absorbancia
entre 190 y 270 nm, cada 2 nm, y entre 8 y 16.8 s, cada 0.2 s. Los datos obtenidos se
vectorizaron consiguiendo asi un anico vector de datos por experimento.

La matriz de muestras se dividio en dos grupos, siguiendo unicamente un criterio

geomeétrico: 13 de las muestras seran para calibracion y 12 para valiéfagioa (0.
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CAPITULO 4

Las concentraciones iniciales de Bentazona fueron 1, 3, 5, 6.7 y 7Tmdl0" y
las de Fenamiphos 1, 3, 5, 7 y 9 x°1fol I'* (disoluciones acuosas). Las mezclas se
obtuvieron cargando secuencialmente en el sistema 70 pl de cada pesticida en

concentracion adecuada, y después inyectandolas hacia el detector a una velocidad de

7.5 ml min'.
10
o o O e o
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E o ° e o
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p O o e o
o
s 4
E O O e
g 7
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Bentazona x 10°> mol I*

Fig. 10: Matriz de concentraciones y distribucién geométdealos grupos dee Calibracion, ye
validacion.

Para aplicar el método de estimacion clasico del Limite de Deteccién, se podria
emplear una longitud de onda a la que solo absorba una de las especies. A 340 nm, por
ejemplo, solo absorbe la Bentazona, pero para justificar el ejemplo se empleara
Gnicamente la region espectral a la que ambas especies se encuentran solapadas, entre
190 y 270nm. Por lo tanto las sefiales deberian ser resueltas antes de poder aplicar el
citado método clasico. Para estos casos, en los que resulta complicada la estimacion de
un limite de deteccion univariante clasico, se han propuesto algunas herramientas
quimiomeétricas muy efectivas, que permiten extraer la sefial correspondiente a cada
analito individual. Entre otras, se han utilizado algoritmos tales como MCR!ALS
Quantitative lterative Target Transformation Factor Analysis (QITTEA)

En esta memoria se ha empleado el MCR-ALS para la obtencion de una sefal
subrogada para cada componente: el perfil individual de cada componente al cruzar el

detector. Como sefial analitica se toma el area bajo ese perfil, en funcién de la

24 Roma Tauler and Damia BarceWMultivariate curve resolution applied to liquid chromatography—
diode array detectignTrends. Anal. Chem, 1993, 12, 319-327)

% Selena E. Richards and Anthony D. Walmsl€yantitative iterative target transformation factor
analysis;J. Chemometr. 22 (1), 2008, 63-80.
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concentracion, para obtener una recta de calibracion de la que se puede estimar un
Limite de Deteccién clésico para cada analito, como han hecho otra®veces

Para aplicar MCR-ALS, se colocan todas las muestras de calibracion unidas una
seguida de otra en la direccion del tiempo, (Column-wise augmeritenys 1).
Como estimacion inicial se toman los espectros individuales de cada especie, y se aplica
el algoritmo sin ningun tipo de restriccion (a modo de caja negra). Una vez realizado el
modelo, se aplica a las sefiales medidas de los blancos, y se obtienen para todas las
muestras (calibracion y blancos), sus perfikesefo 1V-3), y por tanto sus areas. Al
representar el area recuperada frente a la concentracién puesta se obtiene la recta de
calibrado para cada especie, y de la desviacion de la regregprigs Limites de
Deteccion. Tomando la desviacién de los valores de las areas obtenidas para los blancos
(Svianco) Y llevando ésta a las rectas, se pueden obtener de otro modo la estimacion de los

limites de detecciorr@bla 3).

sef

40
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200 20

flaf?
by, 10 oe N
i (/fé/;; ° o ° ae yaria®
Lo )

Fig. 11.Matriz aumentada compuesta por las sefiales deuastras de calibracion colocadas una detras
de otra, en la direccion del tiempo.

Previamente a realizar los modelos de calibracion multivariable por PCR, PLS y
PLS2, los datos de cada una de las muestras son vectorizados; es decir, se colocan los
espectros adquiridos a cada tiempo uno a continuacion de otro, de este modo se obtiene
un vector para cada una de las muestras de calibracion. Una vez optimizados los

diferentes modelos (se elige el numero éptimo de componentes principales, o variables

% J. Saurina, C. Leal, R.Compafié, M. Granados, M. D. Prat, R. Ta&siémation of figures of merit
using univariate statistics for quantitative second-order multivariate curve resal#imalytica Chimica
Acta 432 (2001) 241-251.
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latentes), se calculan los limites de deteccion correspondientes a cada una de las
especies (Bentazona y Fenamiphos) mediante las diferentes propuestas ya comentadas

anteriormenteTabla 3).

Tabla 3: Resultados obtenidos para el Limite de Deteccion, calculado por distintos métodos para los
diferentes modelos de regresion propuestos para ambas especies (Bentazona y Fenamiphos),

Nueva Propuesta  Referencia (otras propuestas)

Sxiy Splanco NAS/c Sic Sblanco
MCR-ALS? Bentazona - - - 4.6 0.56
Fenamiphos - - - 6.4 1.2
PCR’ Bentazona (4 L.V.) 0.46 0.10 3.3 53 0.21°
Fenamiphos (5 L.V.) 2.1 0.87 2.8 2.8 0.86"
PLSE Bentazona (3 L.V.) 4.5 0.064 4.0 4.0 0.21¢
Fenamiphos (4 L.V.) 4.6 0.77 2.7 57 0.81°
PLS2! Bentazona (3 L.V.) 4.2 0.060 4.1 41  0.20°
Fenamiphos (3 L.V.) 4.4 1.0 5.6 5.6 0.74°

#Modelo de regresion clasico en el que se utiliza como sefial el area bajo el perfil de concentracién recuperado
al aplicar un modelo de MCR-ALS, sin restricciones, a las sefales originales. Se danDo®btenidos al
utilizar los datos de la regresidgd), asi como repetidas medidas del blarsgg.{)-

b - . . .
Modelos de regresion por componentes principales para ambas especies (Bentazona y Fenamiphos) en
presencia de la otra. Datos centrados y no escalados. Validacion cruzada completa (leave one out).

“Limite de deteccién calculado a partir de la desviacién estandar de la regresion de ldaltxda {s.
Puest).

Limite de deteccion calculado a partir de la desviacion estandar del blanco estimada a partir de la prediccion
(segun los modelos) de repeticiones del blanco, y llevada a la recta de regresion.

e . - . .
Modelos de regresion por minimos cuadrados parciales para ambas especies (Bentazona y Fenamjphos) en
presencia de la otra. Datos centrados y no escalados. Validacion cruzada completa (leave one out).

f . . . .
Modelo de regresién por PLS2 para ambas especies a la vez. Se seleccionaron 3 L.V. para ambas |especies.
Datos centrados y no escalados. Validacion cruzada completa (leave one out).

No se han dado resultados del limite de deteccion calculado por la nueva
propuesta para MCR-ALS dado que este algoritmo por definicién no es propiamente un
modelo de calibracién, sino méas bien de descomposicién d&'d&aando se aplicé
PLS2 para modelar ambos analitos a la vez, no hay apenas diferencias entre las distintas
propuestas. Destacan los bajos valores que se obtienen al utilizar medidas repetidas del
blanco para la estimacién del limite de detecciébn y sobre todo en el caso de la
Bentazona; Quiza esto sea consecuencia de la metodologia utilizada para la obtencion
de los datos y es que la técnica de flujo secuencial (Sl) es capaz de reproducir eventos

con una precision muy alta.

2" Anna de Juan, Roma Tauldultivariate Curve Resolution (MCR) from 2000: Progress in Concepts
and ApplicationsCrit. Rev. Anal. Chem. 36 (2006), 163—-176.
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4 .4.Datos de la reaccion de Fenton

La oxidacion de algunos pesticidas por medio del reactivo de Fenton ya se ha
utilizado en esta memoria con fines analiticos (comentado en el primer catstias.
reacciones fueron seguidas mediante espectroscopia de UV, y se les aplico la
metodologia de analisis cinético.

El grupo de datos utilizados corresponde a los conjuntos designados en el
primer capitulo de esta memoria conmuestras sintéticds/ “muestras de aguaEn
resumen, el procedimiento consiste en la mezcla de acido sulfarico, uno o mas
pesticidas, F& y H,O,. El tltimo reactivo (HO,), hace comenzar la reaccién, que se
sigue a 25 °C, cada 4 nm, y cada 5 s durante 300 s mediante un espectrofotbmetro de
diodos. La respuesta experimental cinética obtenida de un espectrofotometro de diodos

es conceptualmente similar a aquella que se puede obtener en sistemas de cromatografia
con detector de diodos (HPLC-DAD), es decir, datos de segundo orden, y por tanto
pueden manejarse de forma similar. En la siguiente figura se ve una respuesta tipica del
sistema FR-Atrazina (Figura 12)
Estos datos de segundo orden se vectorizan (de igual modo que los datos de

inyeccion secuencial) con el propadsito de ser tratados mediante el algoritmo PLS.
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Fig. 12.Datos tipicos de segundo orden correspondientaseadlucion del espectro en una mezcla de
reaccion que contiene Reactivo de Fenton y Atrazina 4.17 mb0!™.

Ilgual que para el caso del sistema de inyeccidén secuencial, para este sistema se
podria encontrar un modo de realizar un calibrado univariante clasico, que bien pudiera
haber sido el de las velocidades iniciales, el valor de la absorbancia a cierta longitud de

onda a un tiempo fijo....etc. pero como ya se come@#pifulo 1) no se encontrd
ninguna forma de obtener con éxito esa sefial “subrogada”.
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Por lo tanto, en este caso se utilizaran los calibrados que ya se realizaron en el
primer capitulo de esta memoria para el calculo del LOD, y se compararan con los
valores del LOD obtenidos mediante la representadiafiddo vs. puestd”y también
con los obtenidos mediante la sefal analitica n&#&S]. En todos los casos se
emplearan exactamente los mismos calibrados multivariables y en las mismas
condiciones gue se obtuvieron en el primer capitulo de la presente memoria, por lo que
los valores que se obtienen del limite de deteccion, bien pueden considerarse como una
ampliacion de los resultados en aquellos casos.

Para calcular el limite de deteccion mediante la propuesta que se describe en esta
memoria, se hace uso de los residuales de las muestras de calibracion una vez hecho el
modelo y con ellas se define el vectog3gEcuacion 19). En laKigura 13) se puede
ver una representacion en 3[R los valores 3g (j) obtenidos. A su vez, también se
calcula el L.O.D. mediante la desviacion estandar de medidas repetidas debkilagco

(Ecuacion 17). Los resultados también aparecen en la Tabla 4.

0.025
0.020
0015

0.010

3S,, (u.a.)

0.005

Longitud de onda (nm)

Fig. 13.Recomposicion en matriz del vec8s,y calculado para el sistema Fenton-Atrazina (sintética).

Otra de las aplicaciones que se le dio al reactivo de Fenton (FR) fue la
resolucion de mezclas binarias de pesticidas (Atrazina + Alacloro y Atrazina +
Bentazona). En ambos casos se consigue la determinacion individual de cada uno de
los componentes de la mezcla, en presencia del otro como interferente, y el método se
aplica a la determinacion de ambas sustancias activas en pesticidas comerciales. Pueden
tomarse los residuales para todas lasl) muestras de calibracion, y construir los
vectores gy para cada pesticida y cada mezcla mediargedacion19 (Anexos V-4 y
IV-5).
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En este caso, no se realizaron medidas repetidas del blanco, por lo que los
valores del limite de detecciébn que se toman como referencia son los calculados
mediante la representaciomdllado vs. puesto” y mediante la sefial analitica neta
(NAS). Las caracteristicas de los modelos ya se dieroncapiailo 1 de la presente
memoria. Los resultados obtenidos también se incluyen en la Tabla 4.

Por dltimo, se aplica la propuesta descrita en esta memoria para el céalculo del
limite de deteccidn en el sistema de la determinacion de Atrazina en muestras de agua,
con preconcentracion previa mediante el reactivo de Fenton. Nuevamente se calculan
los limites de deteccion mediante las otras propuestas ya mencionadas anteriormente,

que sirven a modo de comparacitab(a 4).

Tabla 4: Valor del Limite de Deteccién calculado de acuerdo a la propuesta presentada ¢n esta
memoria para los distintos modelos de calibrado ya realizadosapitllo 1. Se han calculado los
limites de deteccion para los mismos modelos de acuerdo con otras propuestas ya citadas en la
bibliografia (ver texto).

Nueva Propuesta Referencia (otras propuestds)
Tipo de datos Analito Solank Sxy NAS Sic
Determinacion individudl Atrazina  05x10° 1.1x10° 0.38 x 10 0.38 x 10°
Mezcla binarid Atrazina - 8.3x16 5.9 x 10° 5.9 x 10°
Bentazona - 1.4x 10 2.7 x10° 2.7 x10°
Mezcla binari Atrazina - 8.5x 16 6.7 x 10° 6.7 x 10°
Alacloro - 1.5 x 10 8.3 x 10° 8.3 x10°
Preconcentracidh Atrazina - 3.2x186 1.6 x 1¢8 1.6 x 1¢8

2 Determinacién individual (PLS) de Atrazina por medio de la reaccién de Fenton. Los detalles del mddelo se
dieron en la seccion Resultados y discusion del Capitulo 1, en el apartado Califiaiciar),
b¢ Determinaciones individuales (PLS) de distintos pesticidas en mezclas binarias. Los detalles de los mpdelos se
dieron en el Capitulo £ Anexo I-11, y ¢ Anexo I-12.
4 Determinacién individual (PLS) de Atrazina por medio de la reaccién de Fenton en distintos tipos de aguas, y

con una etapa de preconcentracion. Los detalles del modelo se dieron en la seccidon Resultados y disgusion del
Capitulo 1, en el apartado Determinacién de atrazina en aJiadda( 10).

En general los resultados obtenidos mediante las diferentes propuestas son muy
similares y teniendo en cuenta que el valor del limite de deteccion se calcula tras una
manipulacion de los datos significativa, un factor de 2 entre distintos métodos, en el
caso con mayor diferencia, puede considerarse poco representativo. Sin embargo, el
valor del limite de deteccion estimado para el caso del alacloro en la mezcla con
atrazina es de mas de un orden inferior al de las demas propuestas, resultado éste al que

no se le ha encontrado explicacion ninguna.
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5. CONCLUSIONES

Como conclusion se puede destacar que la metodologia de céalculo del Limite de
Deteccion aqui propuesta es facil de entender como concepto, ya que sigue las premisas
de la metodologia de la I.U.P.A.C. para la calibracién univariante. Su aplicacion ya es
mas compleja y requiere comprender los algoritmos de calibracion para los que se
determina y el modo de manejar los datos del software utilizado. Contrariamente al
resto de los métodos propuestos, aqui se utilizan unicamente los valores experimentales
del modelo de calibracion para la estimacion directa del LOD en lugar de una sefal
subrogada univariante a la que aplicar la metodologia clasica. En muchos casos, los
valores del LOD encontrados son similares a los que se calculan mediante los otros
meétodos anteriormente propuestos, pero en algunos de los casos se pueden encontrar
ciertas diferencias relevantes. De forma similar a la calibracion univariante, la
incertidumbre obtenida por sucesivas medidas del blanco tiende a generar valores
inferiores en el calculo del LOD en comparacién con los encontrados al utilizar la
incertidumbre proveniente de la propia regresion. Esta metodologia se ha aplicado
principalmente a la calibracion por PLS, pero puede aplicarse perfectamente a otros
algoritmos como PCR o PLS2, lo que incita a pensar que pudiera aplicarse a otro tipo
de algoritmos como PARAFAC, o incluso algoritmos de érdenes superiores (n-way
methods).

Finalmente, la nueva propuesta de calculo de un limite de deteccion
multivariable nace con la voluntad de servir como motivo de discusion, y sus bondades

y deficiencias deberian ser evaluadas en futuras aplicaciones.
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ANEXO IV
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Anexo IV-1) a) Representacion de los valores hallados medidnedelo de PLSR (5 L.V.), frente a los
valores de referencia, y ecuacién de regresion de la recta. b) Representacién de la sefal analitica neta
obtenida para cada una de las muestras frente a su contenido de referencia y ecuacion de la recta.

12 16
A B
y = 883.08x + 0.8906 y=1083.7x + 1.1716
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— ~ 12
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c 8 r c
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E E 4 |
s Sy =0.4135 ¢ S, =0.5220
0 0
0 0.004 0.008 0.012 0 0.004 0.008 0.012
Concentracién A (ppm) Concentracion B (ppm)

Anexo 1V-2): Representacion de la intensidad de fluorescencraefra la concentracion puesta de los
compuestos Ay B a las longitudes de onda de intensidad maxima, A (383 nm) y B (417) respectivamente.
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Anexo 1V-3) Perfiles de concentraciéon recuperados por el moul€lR-ALS para las dos especies; 1)
Bentazona y 2)Fenamiphos, para todas las muestras de calibfagidma (1). Como parametro para la
calibraciéon univariante clasica se toma el area bajo el perfil correspondiente a cada especie, para cada una
de las muestras.
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1.059e-03 1.510e-02 2 914e-02 4.319e-02 5.723e-02 7.127e-02
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& \ 320
240 280
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Anexo 1V-4) Recomposicion en matriz del vectsy,y calculado para los distintos modelos del sistema
Fenton-mezcla binaria de pesticidas a) Modelo de la Atrazina en presencia de Alacloro; b) Modelo del
Alacloro en presencia de Atrazina,;
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Anexo IV-5) Recomposicidon en matriz del vect@sy,y calculado para los distintos modelos del sistema
Fenton-mezcla binaria de pesticidas a) Modelo de la Atrazina en presencia de Bentazona; b) Modelo de la
Bentazona en presencia de Atrazina;
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