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1. Definicion y evolucion historica de la Quimiometria y Cualimetria

En 1975, The Chemometrics Society definio la Quimiometria como “la disciplina
quimica que utiliza métodos matematicos y estadisticos para disefiar o seleccionar
procedimientos de medida y experimentos 6ptimos, y para proporcionar la maxima informacion
quimica mediante el analisis de datos quimicos”. D.L. Massart (1997) define la Quimiometria
como “la disciplina quimica que utiliza la Matematica, la Estadistica y la logica formal para
disefiar o seleccionar procedimientos experimentales Optimos, proporcionar la maxima
informacién quimica relevante a partir del analisis de datos quimicos y obtener conocimiento a
partir de sistemas quimicos”. Respecto a la primera, esta definicion afiade el uso de la logica
formal, base de la inteligencia artificial, y matiza dos hechos: que la informacion buscada debe
ser “relevante”, y que la informacion sobre el sistema quimico debe transformarse en
conocimiento global sobre el problema en estudio.

La Quimiometria mejora el rendimiento del proceso analitico en todas sus etapas.
Siguiendo el esquema de la Figura 1, en las etapas de toma de muestra y disefio de los
experimentos se pretende conseguir datos de una determinada calidad con un minimo esfuerzo
experimental. Una vez obtenidos los datos, el tratamiento de los mismos permite aumentar la
calidad de los resultados, facilitar su interpretacion, y fundamentar las conclusiones con rigor.

La Quimiometria se puede considerar como una rama aplicada y especializada de
ambas, la Quimica Analitica y la Estadistica Aplicada, con una funcion analoga a la que
desempefian disciplinas como la Biometria, Sociometria, Econometria o Psicometria en relacion
a la Biologia, Sociologia, Economia o Psicologia, entre otras. Las diferencias entre estas
disciplinas metroldgicas y la Quimiometria son debidas a las particulares caracteristicas de los
datos de origen quimico:

a) El limitado numero de factores (concentraciones, pH, fuerza idnica, presencia de luz,
etc.) que influyen sobre los resultados.

b) La posibilidad de control de la mayoria de dichos factores por parte del experimentador.
Puesto que los factores son escasos, y en su mayoria controlables, es facil repetir los
experimentos en las condiciones de trabajo deseadas.

¢) La incertidumbre relativamente pequefia (entre un 0.3% y un 3%) que afecta a la
mayoria de las medidas analiticas.

En Biometria, Sociometria, etc., en general, se tienen muchos mas factores, y muchos
de ellos no son controlables, por lo que es dificil o imposible repetir los experimentos en las
mismas condiciones. Ademas, con frecuencia, la incertidumbre con la que se conocen los datos
es elevada. En general, el numero total de factores puestos en juego crece en la forma:

Fisica y Quimica [<10?] < Bioquimica [>10°] < Biologia [>10°] < Ciencias Humanas [>10"]
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La mayoria de las diversas ramas de la Estadistica se desarrollaron en el primer tercio
del siglo XX. De esta época datan los primeros ntimeros de revistas de investigacion tales como
Biometrika (1901), Econometrica (1933) y Psicometrika (1936). En cambio, el desarrollo de la
Quimiometria como disciplina cientifica independiente no se inici6 hasta 1969, con los trabajos
de Jurs, Kowalski e Isenhour. Afos después aparecieron las primeras revistas de investigacion
en Quimiometria: Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems (1986) y Journal of
Chemometrics (1987).
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FIGURA 1. La Quimiometria como herramienta auxiliar
o esencial en todas las etapas del andlisis.

El desarrollo de la Quimiometria fue tardio como consecuencia de la lenta evolucion de
la instrumentacién cientifica. En la primera mitad del siglo XX era dificil y costoso obtener,
tratar y almacenar datos quimico-analiticos. Se disponia de pocos datos, y su examen permitia al
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analista extraer toda la informacion significativa. Esta situacion comenzo6 a cambiar hacia 1960,
debido al fuerte impulso que experiment6 el desarrollo de nueva instrumentacidén. Sin embargo,
en la década 1960-1970 la recopilacion de los datos y su tratamiento manual con algoritmos
matematicos eran procesos lentos y tediosos. Por ello, los algoritmos con cierta complejidad de
célculo (incluida la regresion lineal simple) no tuvieron interés practico hasta la popularizacion
de las calculadoras electronicas hacia 1975. Por otra parte, la idea de que los datos quimicos
generados por los nuevos instrumentos podian transformarse en informacion significativa
mediante la aplicacion de técnicas estadisticas estaba poco extendida. Como observo C.F.
Bender (1973), “durante afios, los cientificos experimentalistas han llenado [de datos] los
cuadernos de laboratorio, y a menudo los han descartado por falta de técnicas de interpretacion
adecuadas”.

El impulso definitivo de la Quimiometria como disciplina cientifica independiente fue
debido a la popularizacion del microordenador, y su incorporaciéon a los instrumentos
cientificos, a mediados de la década 1980-1990. Actualmente, un laboratorio analitico
automatizado es capaz de generar, tratar y almacenar en corto tiempo muchos miles de datos,
referentes a muestras que han sido analizadas secuencialmente mediante técnicas de enorme
poder resolutivo: cromatografia, electroforesis, entre otras, acopladas a diversos detectores
simples, multi-canales y de barrido. Ademas, muchas técnicas quimiométricas se encuentran
incorporadas al software de la instrumentacion analitica, y se aplican de un modo habitual por
los profesionales del laboratorio quimico analitico.

La liberalizacion del comercio en areas geograficas cada vez mas grandes ha provocado
que la comparabilidad de los resultados analiticos sea una de las metas mas importantes a lograr.
Para alcanzarla, los organismos internacionales competentes han desarrollado un sistema de
garantia de calidad que se basa fundamentalmente en el &mbito voluntario, la normalizacion, la
certificacion, la acreditacion y la calibracion. Los conocimientos y herramientas que sirven para
desarrollar y evaluar la calidad del analisis quimico, fundamentalmente, pero que se extienden
también a otros campos, han sido agrupadas bajo el nombre de Cualimetria.

La calidad considerada genéricamente es un concepto abstracto que tiene muchas
implicaciones, por lo que no es de extraiar que se encuentren un sinfin de definiciones. La Real
Academia Espafiola define la calidad como “Propiedad o conjunto de propiedades inherentes a
una cosa, que permiten apreciarla como igual, mejor o peor que las restantes de su especie”. Asi
un producto alimenticio A es de mas calidad que otro B porque tiene menos aditivos o
contaminantes. Un resultado analitico A serd mejor que otro B si el primero se acerca mas al
verdadero valor y presenta menos dispersion (mayor precision). La ISO define la calidad como
“la totalidad de los rasgos y caracteristicas de un producto, proceso o servicio que inciden en su
capacidad de satisfacer necesidades reguladas o implicitas”. Teniendo en cuenta los matices que
la palabra calidad tiene en relacion con el laboratorio y sus relaciones entre si, se puede definir
la calidad del laboratorio analitico como “conjunto de caracteristicas de la informacion que
satisfacen las demandas/exigencias del organismo publico/privado del que depende y/o del
cliente o usuario”. Las propiedades analiticas pueden considerarse divididas en dos grupos
segun su importancia relativa: las denominadas basicas como exactitud, precision, sensibilidad,
selectividad y rapidez; y las complementarias tales como coste, grado de participacién humana
(automatizacion), robustez, seguridad para el personal, etc. En la evaluacion de esta calidad no
cabe duda que las herramientas basicas son las matematicas pues hay que generar informacion
al usuario con un cierto grado de credibilidad, por lo que todas la etapas de calibracion,
validacion, etc., son fundamentales para asegurar una calidad integral.
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2. Maquinas y programas utilizados en Quimiometria

En Quimiometria, los ordenadores de gran capacidad de célculo no son habitualmente
necesarios. Los ordenadores personales (tipo estandar, de sobremesa o portatiles) tienen
memoria y velocidad més que suficientes para manejar los datos (normalmente por debajo de
unos cientos de miles) y realizar los calculos necesarios para aplicar las técnicas estadisticas
mas complejas. Por su parte, las calculadoras de bolsillo programables (o con funciones
preprogramadas) son también utiles para aplicar herramientas simples sobre unos pocos datos
distribuidos a lo largo de una o dos variables. Las colecciones de programas o paquetes
estadisticos mas populares del mercado se encuentran disponibles en versiones Maclntosh y
Windows. Pueden distinguirse varios tipos:

a) Los paquetes estadisticos de aplicacion general, como SAS (Statistical Analysis
Systems), Statistica, S-Plus y Statgraphics. Son entornos de trabajo con opciones que
abarcan un gran numero de herramientas estadisticas preprogramadas de todo tipo.
Dentro de esta categoria pueden incluirse también algunos paquetes de programas
originalmente desarrollados para aplicaciones médicas, socioldgicas, etc., si bien
actualmente tienen un enfoque amplio y general, como el BMDP (Bio-Medical Data
Processing), o el SPSS (Statistical Package for Social Sciences).

b) Los paquetes de Quimiometria especialmente disefiados para el tratamiento de datos
quimico-analiticos, como The Unscrambler, Trajans, Pirouette y PARVUS, entre
otros. Estos programas no contemplan todo tipo de herramientas estadisticas, sino que
centran su atencion en las opciones mas utilizadas por los quimiometristas. Si bien se
pierde el enfoque general, las herramientas de mayor aplicaciéon en Quimiometria se
utilizan con mayor rapidez y comodidad, y los resultados se presentan directamente en
la forma esperada por el profesional del laboratorio. En alglin caso, incorporan también
herramientas estadisticas especificas, fruto de la investigacion en Quimiometria y poco
extendidas entre las otras especialidades de la Estadistica Aplicada.

¢) Los entornos asistidos para el desarrollo de herramientas estadisticas, como MATLAB.
En un entorno de este tipo se tienen opciones y herramientas basicas (como vectores y
matrices) para que el usuario programe su propio software estadistico sin partir de cero.
Se necesita cierto entrenamiento para utilizar MATLAB, pero dominar un entorno de
este tipo posibilita la investigacion en Quimiometria, esto es, el desarrollo de nuevas
herramientas o la modificacion de las ya existentes.

d) Las hojas de calculo como Lotus, Excel y Quattro Pro, entre otras. Estos programas,
habituales en los paquetes de ofimatica (como Microsoft Office o Corel Olffice),
contienen una extensa relacion de herramientas estadisticas. Por esta razon, y por la
comodidad con la que permiten realizar calculos, son valiosas herramientas auxiliares
en Quimiometria, especialmente para obtener descriptores estadisticos basicos y hacer
representaciones graficas. También son fttiles como programa “puente”, para
transformar datos generados por los instrumentos, o procedentes de otras fuentes, a un
formato interpretable por el editor de datos del paquete estadistico.
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3. Algunas dreas de interés

Reconociendo tendencias en los datos. Supongamos que una empresa (farmacéutica, de
pinturas, agroalimentaria, de quimica basica, ... ) produce diversos lotes de producto
comercializable a la semana. Sus clientes desean recibir un producto de calidad constante y, por
tanto, la empresa debe controlar la homogeneidad entre lotes. Si suponemos que por cada uno
de los 10 lotes fabricados semanalmente elegimos 12 muestras (que sean representativas de las
fases inferior, media y superior del reactor donde se han producido, por ejemplo), tendremos un
conjunto de 120 muestras. Si cada muestra individual se caracteriza por 7 parametros distintos
(que sean un reflejo de su composicion, forma, tamafio u otras propiedades que la caractericen),
ya tenemos un conjunto de datos considerable formado por 120x7 datos. La representacion
numérica, en forma de tabla o matriz de datos, de los valores obtenidos se ilustra en la Figura 2:

120

Figura 2. Representacion de la matriz de datos X formada por 120 muestras u objetos. Cada uno de ellos
esta caracterizado por 7 parametros o variables.

Nos puede interesar conocer:

a) Si todo el conjunto de muestras (llamadas objetos en el lenguaje utilizado en la
Quimiometria) es homogéneo o no.

b) En caso de que no lo sea, si existe alguna muestra particular discrepante (outlier), o
conjunto de muestras que se diferencien del resto.

¢) Si encontramos muestras caracteristicas, es conveniente conocer cuales de los
parametros analizados (llamados variables) son distintos del resto de las muestras.

d) Siendo un poco ambiciosos, también nos gustaria saber si la informacion contenida en
alguna de las variables es suplementaria del resto de variables y, por tanto, si realizamos
demasiado trabajo analitico con el consiguiente gasto innecesario en tiempo y reactivos.

Este tipo de informacion se obtiene aplicando una serie de técnicas quimiométricas que
se han denominado genéricamente como pattern recognition. En espaiiol se ha traducido por
técnicas de reconocimiento de modelos, de formas, de pautas, etc. Concretamente, se aplican
técnicas de agrupacion o analisis cluster y técnicas de representacion. Estas ultimas tienen por
finalidad representar cada uno de los 120 objetos — en el ejemplo escogido —, no en el espacio
heptadimensional de las variables medidas (espacio que el ser humano es incapaz de visualizar),
sino en un espacio reducido que sea, como maximo, tridimensional. El secreto, claro esta,
consiste en trasladar la méaxima informacion contenida en el espacio multidimensional original
al espacio de dimensionalidad reducida. De la misma forma que una buena foto — que es
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bidimensional — conserva la informacion tridimensional de los aspectos retratados, las técnicas
de representacion han de hacer lo mismo con espacios de dimensionalidad elevada.

De hecho, la capacidad de combinar adecuadamente las variables medidas para formar
otras nuevas — denominadas variables latentes o factores — que contengan la informacion
original forma el ntcleo de numerosas técnicas quimiométricas. Con ello se consigue extraer y
representar informacion Util de un conjunto de datos multidimensional (multivariante en
lenguaje quimiométrico, dado que usualmente las multiples variables medidas varian
simultineamente) que, sin duda, contiene la informacién original pero de forma muy poco
transparente y accesible.

Finalmente, también en este campo, nos podria interesar conocer si alguno de los
nuevos lotes producidos (por nosotros mismos en otro periodo de tiempo o un producto similar
de la competencia) es parecido o no a los producidos caracterizados anteriormente. Las técnicas
a aplicar ahora son las técnicas de clasificacion, y algunos métodos de este campo, como el
analisis discriminante lineal o el método SIMCA, han adquirido cierta popularidad.

Relaciones entre conjuntos de datos. Supongamos ahora que nuestro interés se centra
en relacionar la composicion de las muestras con su calidad. El término “calidad” debe estar
claramente identificado. A menudo consiste en la medicion de parametros fisico-quimico como
el indice de octano para gasolinas, la suavidad al tacto en aprestos para tejidos o resultados de
cata para vinos. Pueden existir una o mas variables que quieran relacionarse con las variables
que describen la composicion, por lo que, ahora, el objetivo que se persigue es la relacion entre
las matrices X e Y representadas en la Figura 3.

Variables Propiedad

MODELO
X ., Y

Muestras

Figura 3. Representacion de la relacion entre una matriz de datos X formada por variables descriptoras de cada uno
de los objetos y una matriz Y que contiene otro tipo de variables (en el ejemplo, son variables que describen
propiedades como la calidad).

La relacion entre matrices se establece mediante una ecuacion o modelo matematico.
Frecuentemente no existen modelos que relacionen X e Y y que obedezcan a leyes bien
establecidas (como la ley de Lambert-Beer, la ley de Ohm o la de Fick). Por ello, los modelos
que se construyen son, a menudo, modelos ad hoc que se adaptan a la estructura de los datos.
Siendo asi, es extremadamente importante que estos modelos sean validos en el campo de
trabajo establecido. La validacion de los modelos es, pues, una etapa fundamental, y nunca debe
obviarse en Quimiometria.

La ecuacion (1) representa un modelo en el que las variables Y se relacionan con las
variables X mediante la matriz de coeficientes B. Dado que cada valor medido de las variables
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de la matriz Y no resulta exactamente de la combinacion lineal de las variables de la matriz X,
existe una matriz que contiene los errores, E. En caso de relacionar las variables predictoras de
la matriz X con una sola variable, ésta toma la forma de vector, y, representandose mediante
letras mindsculas, como en la ecuacion (2).

Y=XB+E (1)
y = Xb+e )

Podemos estar interesados en dos tipos de informaciones que proporciona la parte
determinista de los modelos. Por un lado, en el valor de los coeficientes, B. Estos coeficientes
expresan la importancia de la relacion entre las variables y, en muchos casos, explican el
comportamiento de la variacion existente en los datos.

Frecuentemente, sin embargo, estamos interesados en el caracter predictivo de los
modelos. Una vez éstos han sido validados, nos interesa conocer el valor de la variable y, que
ahora recibe el nombre de variable respuesta, toda vez que se han medido los valores de las
variables X para el objeto analizado. A nadie se le escapa que si las variables respuesta de la
matriz Y son dificiles, caras o tediosas de medir mientras que las variables de la matriz X se
miden facilmente (como por ejemplo un espectro en el infrarrojo medio), obtendremos una gran
ventaja al poder predecir las primeras a partir de las segundas. El conjunto de técnicas que se
utilizan para esta finalidad recibe el nombre de regresion multivariante. El lector interesado en
estos temas reconocerd la Regresion mediante Componentes Principales (PCR, Principal
Component Regression) o el analisis mediante Minimos Cuadrados Parciales (PLS, Partial
Least Squares) como alguno de los métodos mas conocidos.

En las areas de quimica organica, farmacologia y otras, existe un gran interés en
establecer relaciones entre la estructura de los compuestos sintetizados, sus caracteristicas
espectrales y su reactividad quimica o actividad farmacologica. Este es un campo muy activo
que frecuentemente se generaliza con el nombre de QSAR, Quantitative Structure Activity
Relationships.

¢Donde 'y como realizar las experiencias? Los cientificos con cierta experiencia en el
analisis de datos reales saben que, frecuentemente, éstos no contienen la informacion suficiente.
A menudo, los datos registrados no son representativos del fendmeno que quiere estudiarse, no
contienen suficiente variabilidad, la parte aleatoria es mas relevante que la parte correspondiente
a la variacion sistematica o existen otras razones por las que las técnicas quimiométricas no
puedan extraer informacion util sobre el conjunto de datos.

Si no existe informaciéon es evidente que es imposible extraerla, aunque sea con las
técnicas quimiométricas mas potentes. Quizas motivado por el hecho de que la informacion
raramente se manifiesta de forma explicita a través de los datos registrados, este principio, que
parece tan obvio, se ignora a menudo. Las consecuencias son desastrosas para la Quimiometria,
dado que puede achacarse el fracaso del analisis a las técnicas utilizadas cuando en realidad es
debido a la deficiencia de los datos registrados. Debemos asegurarnos, por tanto, que la
informacién se encuentra efectivamente en los datos a analizar. La unica forma de hacerlo es
programando con detalle las experiencias que conducen a ellos. El disefio de experiencias o
experimentos es la parte de la Quimiometria que estudia donde, como y cuando deben realizarse
las experiencias para que contengan la informacion necesaria. El empleo de los distintos tipos
de disefios experimentales (factoriales completos o fraccionales, de Hadamard, etc.), de técnicas
de optimizacion de resultados o de superficies de respuesta constituyen algunos de los aspectos
estudiados por esta extensa area de la Quimiometria.
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Analisis de sistemas en evolucion. Supongamos que la empresa quiere monitorizar y
controlar la reaccion quimica mediante la cual se genera el producto en un reactor discontinuo.
Conocer el nivel en que se encuentran presentes los productos intermedios o el tiempo en el que
se obtiene el maximo rendimiento del producto final son aspectos que tienen implicaciones
econdémicas importantes. Hasta ahora, normalmente la monitorizacion de estas reacciones se
lleva a cabo mediante sondas que miden la temperatura, el flujo u otras variables fisicas. Si se
quiere obtener informacion sobre la composicion, se debe extraer una porcion de la mezcla de la
reaccion. Esta alicuota se analiza mediante cromatografia u otras técnicas instrumentales que
proporcionen la suficiente selectividad. Este proceso analitico conlleva tiempo, con lo que no es
posible seguir de forma suficientemente rapida el progreso de la reaccion en el reactor
industrial. Estamos ante un caso tipico de un sistema en evolucion que puede seguirse
perfectamente in situ si se utilizan las llamadas técnicas multivariantes de resolucion de curvas.
Registrando, por ejemplo, sucesivos espectros NIR de la mezcla de la reaccion (con un tiempo
de registro aproximado por espectro de sélo unos segundos), puede conseguirse la informacién
que se describia al principio del parrafo casi a tiempo real.

Otras dreas de interés. Existen muchas otras areas en donde se aplican distintas técnicas
quimiométricas. Por ejemplo, los algoritmos genéticos se han mostrado muy ttiles cuando es
necesario optimizar procesos en los que existen multiples respuestas situadas en maximos
locales.

En aquellos otros casos en donde las variables registradas (a menudo son datos
instrumentales) tienen una relacion no lineal con la respuesta de interés (una concentracion, un
indice de calidad, etc.), las redes neuronales se han mostrado muy eficaces.
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PROGRAMAS UTILIZADOS EN QUIMIOMETRIA
OTROS PROGRAMAS
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Figura 44. Diagrama de Shewhart para medias (datos del elemplo de la Tabla 42).




OPTIMIZACION Y DISENO EXPERIMENTAL

Sir Ronald A. Fisher

métodos estadisticos conjuntamente
con el disefio de experimentos

|

DISENO EXPERIMENTAL Y OPTIMIZACION

F. Yates (1934, 1937)
G.E.P. Box

O. Kempthorne (1952)
W.G. Cochran (1947, 1957).

Otros investigadores

Disenos de screening

+| ap | -

Disefio factorial completo a dos niveles. x,,x, y x, representan los factores

Disenos de superficie de respuesta

Ejemplo de superficie de respuesta

Disenos de superficie de respuesta
DISENOS OPTIMOS

Disefno compuesto central o
Central Composite Design (CCD)

Diseno de Box-Behnken (DBB)

ETAPAS DE UN PROCESO DE OPTIMIZACION

.= Seleccion de una funcién objeto

.= Seleccion de los factores mas importantes

.= Optimizacion




REDES NEURONALES ARTIFICIALES

LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

(Hecht-Nielsen, 1990; Schalkoff, 1997).

LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Capacidad para procesar informacion
como lo hacen los sistemas biologicos
con un procesamiento no lineal

con una gran robustez

.- un gran paralelismo

.-con una capacidad de aprendizaje y adaptacion

LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Capacidad para procesar informacion
como lo hacen los sistemas biologicos

.-una gran habilidad

.- con una capacidad para generalizar.

Representacién de una neurona biolégica

Sinapsis

~

Dendritas

Datos de tejido cortical humano (las cifras son

aproximadas)




Unidad de proceso tipica

e

s N - L —— g

Funcién de propagacion
Funcién de base radial (RBF)
n
U,(w,x) = ZWyxj
j=1

Funcién lineal de base (LBF)

Funcién de activacion o transferencia

Funcién sigmoidal

1
F(Ui):—_U/
l+e 7°

Funcién gaussiana

-U;
FU,)=ce 42

sersness IR s ons |

Ejemplo de Red Neuronal Artificial.
Z3pha e
Enbrada e
Cenita
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Saleda

-y Aalida

L

Enfrada 4

LAS ANNS SE PUEDEN CLASIFICAR

.-DE APRENDIZAJE SUPERVISADO

.-DE APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

REGLAS DE APRENDIZAJE

Regla de aprendizaje por correccion de error

Regla de aprendizaje de Boltzmann




REGLAS DE APRENDIZAJE
Regla de aprendizaje de Hebb (Hebb, 1949)

El aprendizaje competitivo

s guscusenss | T
AT W R E R Tk

OTRAS CLASIFICACIONES DE LAS ANNs

OTRAS CLASIFICACIONES DE LAS ANNs

ALGORITMOS DE APRENDIZAJE

RETROPROPAGACION (BACK-PROPAGATION)

CONJUGATE GRADIENT DESCEND

UASI-NEWTON

LEVENBERG-MARQUARDT

PROCESO DE SELECCION DE UNA ANN

1) Busqueda de la red neuronal que describa y se
adapte mejor al problema en cuestion

2) Visualizacion de si _la_red es capaz de predecir
datos que no_ha visto o que no_han sido utilizados
en el entrenamiento

3) Utilizacion de esa red para predecir el resultado
de aquellos datos deseados y de los cuales no se

conoce su output

APLICACIONES DE LAS ANNs

1) ASOCIACION
2) CLASIFICACION

3) MODELADO O MODELING

4) OPTIMIZACION




Do you know the right temperature program for my pizza?

Would you like a "Bloody Mary"?




TIRIFICACION DE LOS VINOS DULCES Y SECOS
DE LANZAROTE, LA PALMA Y EL RIERRO

Wiy J2 isanstatiry
Sergio Frias Garcla

AGRADECIMIENTOS

IMPORTANCIA DE LOS ELEMENTOS
MINERALES EN EL VINO

ORIGEN DE LOS ELEMENTOS MINERALES

EN EL VINO
‘ Origen Natural I ‘ Contaminacion I
| Natural I ‘Amropogénica (Ar\iﬁc\al)l
1
1 1
iental itivinicola Adulteracion
evitable reducible prohibida

OBJETIVOS

+ TIPIFICACION DE VINOS DE CANARIAS
» Estudiar el efecto matriz.

» Contenido (Fe, Cu, Mn, Zn, Sr, Li, Rb, Hg y Se) en los vinos dulces y

secos de las denominaciones de origen de Lanzarote, La Palma y El Hierro.

> Analisis estadistico:
© univariado

o multivariado

MUESTRAS




EFECTO MATRIZ

tealculado (dulees)  Lealculado (secos)

Fe 289 15,7
Cu 104 21,1
Mn 65.8 13,6
Zn 38,8 192
Sr 49 14,5
Li 23,5 30,9
Rb 72,7 8,4
Hg 1,83 1,23

EFECTO MATRIZ
DIGESTION
Vino (ml) HNO; (ml) | Tiempo (min) | Potencia (%)

Dulces

10

6

115

50

Secos

20

4

15

40

CONCENTRACI

Tiempo (min)

Potencia (%)

Dulces

30

100

Secos

30

80

REPETITIVIDAD
ELIMINACION DEL EFECTO MATRIZ CV%
Elemento | SECOS (1=6) | DULCES (=6)
| t (dulces) (secos) Fe (mg/l) 0,44 1,13
Fe 1,85 2,23
2 s Cu (mg/l) 0,94 1,31
Cu 1,17 1,75
Mn| 056 1,16 Mu (mg/)) 047 113
Zn 1,68 2,30 Zn (mg/l) 1,23 1,55
Sr | 2,09 1,12 Sr (mgl) 0,86 0,50
Li | 1,81 1,69 Rb (mg/l) 1,70 0,10
Rb 1,01 2,01 .
) > Li (il 1,61 092
Hg 0,65 035 - . ]
Se | 224 1,91 He () 0,20 0.10
Se (/) 0.39 0,12
REPRODUCIBILIDAD VINO DULCE CERTIFICADO
%
Elemento | SECOS (1=6) | DULCES (=6 Valm"em';“’d" “ Valores ; %
Fe (mgl) 2721 271 Hemento
: ; Media confianzadela |  Media  confianzade
Cu (mgl) 3,54 3,12 media lamedia
wew| 10| T —————
(mg) s 3 g X
Zn (mgh) 245 254 Zn (mgl) 032 009 030 000
& (azt) L 2% M (mg/l) L1 02 13 01
Rb (mg/) 1.65 178 L) 7 S 74 03
Li (el 221 2,02 Rb (1) 480 = 487 8
He (&) 3,13 332 He (1) 28 - 29 002
Se (el 2,69 2,97




Dl ==

ANOVA POR D.O.
F p Dif. sig.
3,25 | 0,0809 No
5,80 | 0,0220 Si
1,92 | 0,1750 No
15,14 | 0,0005 Si
105,24 | 0,0000 Si
31,07 | 0,0000 Si
495,82 | 0,0000 Si
55,44 | 0,0000 Si

2,89 | 0,0990 No

CONTENIDO MEDIO Y DESVIACION ESTANDAR
Dulces (mg/l)
La Palma Lanzarote
2,88 (0,45) 0,35 (0,06)
Rb
223-3,73 025046
2,6 (1,0) 2,0 (1,1)
Fe
14-43 0.8-4.1
1,40 (0.35) 0,46 (0,11)
sr
0,93 -2,02 029065
\ \ (- (3] I» ‘ ‘ () ~ 2 0.9 (0,6) 03 (0,2)
n
J I) J - 0,524 0,05-0,6
ol - » 0,70 (0,17) 0,78 (0,15)
" oaso1m 0,57 - 1,01
0,23 (0,14) 0,40 (0,22)
Cu
0.08-0.5 0,08 - 0.80
o 14,9 (4,0) 213 2,5
! 9,4-20,5 17.9-258
L 311(047) 439 (0.53)
Hg
2,55-3,93 349492
. 1,45 (0.32) 1,29 (0.22)
se
111 - 1,99 1,01 - 1,62
I

CRAFICOS DE CAJA Y BIGOTE POR D.O.

F Cu Mn
s o
T
5 e s
= o o
. m— Q== o
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T O O T

Zn Sr Li
s =

ERETT e Tatams Cansaws
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ANALISIS Z5TADISTIC0 MULTIVARIALT




ANALISIS DE AGLOMERADOS ANALISIS DE COMPONENTES
- PRINCIPALES
C 1 C 2 Ci 3
ZED Fe 0,27 0,17 0,66
Cu 0,07 0,65 0.15
200 — Zn 0,30 041 0,41
Mn 043 043 0,01
150 Sr 037 025 035
Li 0,30 0,50 0,02
100
Rb 0,44 0,08 029
o Hg 034 022 0,17
Se 033 0,12 037
) % var. exp. 44,98 18,66 13,63
% var. ac. 44,98 63,63 77,26
El Hierro La Palma Lanzarote

ANALISIS DE COMPONENTES ANALISIS DISCRIngéANTE LINEAL POR
PRINCIPALES -O.
?2 o U El Hierro 3'2 oW ® o EHliliemo
E + ® LaPalma . . g alma
g 05 ® , 00 %N : X P o 3 2| L E Lanaroe
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ANALISIS DISCRIMINANTE LINEAL PASO- P @
e Content of aliphatic hydrocarbons in IimpetsI
as a new way for classification of species
. \ = it I using Atrtificial Neural Networks
x % LaPalma

Lanzarote
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Abstract Introduction
It is demonstrated that biological species like Methods used to quantify pollutants in marine environments involve
. e A A the study of the levels of pollutants in seawater, sediments or a
limpets can be classified according to their level of n- X X L
. ) member of the biota [1-3]. Due to their geographical situation and to
alkanes when artificial neural networks are applied. the very dense tanker traffic around the Canary Islands ecosystem is
Marine intertidal and subtidal limpets of the Canary threatened by accidental and chronic releases of hydrocarbons.

Islands (Spain) Patella piperata, Patella candei crenata

. . Th t ful bioindicat A bl
and Patella ulyssiponensis aspera, were selected as € most  usclul blomdieator [—
L ) ) organisms (mussels and oysters) do ? TE— ﬂ
bioindicators organisms. Concentration of n-alkanes not occur along the Canary Islands
in the soft tissues of the limpets has been determined coasts, so it has been necessary to look "'“’;“
by gas chromatography. Data were treated with at other speclgi'presenf in the coastal ey TR
e . . areas as p sentinel org;:
artificial neural networks (ANNs) and it was found that [4,5]. That is the reason why intertidal Canary Islands
using suitable architecture of a supervised artificial and subtidal gastropods (limpets) were
chosen.

neural network, the limpets can be successfully
distinguished (classified) up to 98%.

The determination of aliphatic hydrocarbons in
bioindicator organisms is of great importance to precise the Experimental
origin and destiny of these widely spread organic compounds Data
throughout the environment. The content of aliphatics from n- Experimental data for n-
C,, up to n-C, is of special interest. Using them to obtain several alkanes were taken from [9], where
indexes [6] the biogenic or antropogenic origin of these three species of limpets were
hydrocarbons can be established. considered: Patella piperata, Patella
candei crenata  and Patella
The aim of this work was to study whether these limpets ulyssiponensis  aspera. These
could be classified according to the aliphatic hydrocarbons they species differ in their location to the
accumulate, using ANNs [7,8]. If such a classification of the coast, as Patella ulyssiponensis
species of limpets or any other pollution bio-indicators could be aspera is an intertidal limpet, while
done, that would reveal a different behaviour in the way they Patella piperata and Patella candei ﬁj‘g,;,z;cenm] el
assimilate and/or metabolise pollutants. Moreover, the species crenata are subtidal limpets.
could even be identified by its pollutants content.

| S | == | Sseiees | S | S
The species were Gas chromatograms
. S At the second

collected at four locations
. hand-part of the

on the coasts of : L . . nCy

S * chromatograms  the

Fuerteventura every two

X UCM (unresolved
months depending on the ‘ complex mixture) can

se.a c'onditions, by hand a.t i S o | clearly be seen which
mid-tide, and their - UCM is an indicator of a
aliphatic content (from n- T "Co petrogenic origin of
C,, till n-C; including ) the aliphatic
pristine and phytane) was e " hydrocarbons of

determined by gas
chromatography [4,9].
Totally 140 samples were

analysed.

Fig. 3. Location of the Canary Islands
and sampling stations (SS).

these limpets.

Fig. 4. Example of the gas chromatogram of P. piperata. Flame ionisation
detector (Varian 3400, Walnut Creek, CA, USA) provided with a Varian 8200
Autosampler, on a SPB-5 32mm x 30m column (He carrier 1.2 ml min™', N, make-up 30
ml min, splitless/split injection, 60°C for 3 min, 8°C min™' until 280°C, held for 9.5min;
Injector 250°C; Detector 320°C). * Peak of the solvent




n-Cf
ucMm Fig. 5. Example of the gas
n-Cy, chromatogram of P. candei crenata.
Same conditions as in Fig. 4.
n-C,|
Fig. 6. Example of the gas
chromatogram of P. ulyssiponensis
i aspera. Same conditions as in Fig.
e Bl 3.

[
Results and discussion
Modelling by ANN

Data were auto-scaled and processed on a

Pentium Il personal computer using Back Propagation (BP),
Quick Propagation (QP) and/or Conjugate Gradient Descent
(CGD) minimization methods. The data set was divided into
the training set (140 patterns) and the verification set (12
patterns, four for each species of a limpet). Several
architectures of the network were investigated and optimal
one was searched for. Due to the complexity of the data, BP
neural networks method did not usually reach an acceptable
root mean square (RMS) value. For this reason combination
of the three methods mentioned above was used. Usually,
we started first with BP, then QP and CGD methods were
applied.

,u,;a”;a‘,' % m'

It was found that only 5 or 6 nodes in the hidden layer
were enough to obtain low RMS error value and increase of the
number of nodes did not bring any further improvement at all
(Fig. 7).

RVIS

0 1 2 3 4 s 6 7 8 5 WU BB WIS 001 2 345 6 7 K 9010210815060 0 W

Number of nodes in the hidden layer

Fig. 7. RMS as function of number of nodes Fig. 8. Percentage of limpets classified vs the
number of nodes in the hidden layer.

As it can be seen (Fig. 8) limpets can be distinguished
(classified) up to a 98% of probability.

Fig. 9. Optimal ANN structure

19 Inputs

ci4
c1s 3 Outputs

P. candei crenata

P. piperata
P. ulyssiponensis
aspera

pr
Phy

(19:6:3)

Prediction of species recognition

Sample Classificd as RMS x 100 | Sample Classificdas RMS x 100 | Sample Classificdas RMS x 100
Cre 2 Cre 168 Pip 1 Pip 0008 | Uly 10 Uly 0431
Cre 7 Cre 0032 | Pip 4 Uly 5351 | Uly1s Uly 0.000
Cre 14 Cre 0.649 | Pip 10 Pip 0093 | Uly18 Uly 0.011
Cre24 Cre 0055 | Pip18 Pip 0006 | Uly18 Uly 0.067
Cre32 Cre 1208 | Pip24 Pip 0952 | Uly27 Uly 0.000
Cre34 Cre 0119 | Pip48 Pip 0.000

Table 1. Part of the results of classification concerning Patella piperata (pip), Patella
candei crenata (cre) and Patella ulyssiponensis aspera (uly) with ANNs.

In this case one from 140 samples was taken out and 139
samples were used for modeling the optimal network (19:6:3) till a
suitable RMS value was reached. The sample eliminated was
introduced as a test one and it was classified. This process was
repeated for other samples in the same way. Table 4 shows the
results of the prediction for selected data. It can be concluded from
Table 1 that the prediction ability of the network is excellent. Aimost
all of the cases were classified with prediction error less than 1.7 %.

Conclusions

A new way of biological species classification
according to the level of pollutants in the tissues applying
ANNs was proposed.

ANN was found suitable for classification of limpet
species using analysis of aliphatic hydrocarbons as input
data. Optimal ANN structure (19:6:3) permits correct
classification of the species up to 98 % with a low
prediction error (< 1.7 %). The
classification proposed could be applied when it is difficult
to distinguish species only from morphological changes.

Moreover, classification using other pollutants
content is under examination.




EXPERIMENTAL DESIGN AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
IN THE OPTIMISATION OF THE SEPARATION OF ANTIOXIDANTS
IN FOOD SAMPLES BY CAPILLARY ELECTROPHORESIS
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Separated phenolic compounds

Introduction

Plant i ds such as hydroxyci ic acids are very important
constituents of the human diet due to these group of compounds show biological GOOH GOOH GOOH GOOH
properties directly related with beneficial effects on our health. Besides these group of
compounds contributing to the sensory characteristics of foods, especially
astringency and bitterness. A new capillary electrophoretic method for their
determination in natural samples such as cereals, wine and beer was developed using HyCO OCHj3. OCH3. OH
combination of experimental design (ED) and artificial neural networks (ANNs) for their OH OH OH OH
optimisation. With this approach the resolution of peaks, the efficiency of syringic acid vanillic acid p-hydroxybenzoic Protocatechuic
protocatechuic acid peak and time of analysis were improved in comparison with acid acid
“classical” step-by-step approach. A central composite design with four variables (pH,
: : 2 COOH COOH COOH
ation of borate and y in) and the number of theoretical

plates of protocatechuic acid peak (NTP) as a response was used along all F A A

o 4 . COOH
optimisation process. Data from these experiments were used for adaptation of feed-
forward back-propagation ANN being selected as the best architecture the following: 4 OH

input neurons, 5 hidden neurons and 1 output neuron. Using this ANN architecture the
predicted values of NTP and the corresponding conditions to the highest NTP were

selected. The experiments performed under these conditions showed highly increased i OCHs OCHs
NTP for the most of P ds with short ysis times (Iess than 5 min.). Finally the OH OH OH
developed method was applied for ysis of and real food sinapic acid ferulic acid p-coumaric acid salicylic acid

samples — beer, wine and gofio (roasted cereals) WIth results according literature data

Sample preparation CE Condition
Beer & Wine F_..., Analysis For danalysis of . Tlampl:s the
. Prior t
Beckman CE System 5500 [ vf’as as foflow rm_r °©
1. Degassed on ultrasonic bath (10 min) capillary i.d. 75 um, 40 (33) cm use, the capillary was washed with 1
2. pH adjusted to 2.0 separation voltage '15°kV M NaOH for 30 min, water 15 min.
temperature 25°C

Each measuring day it was washed
3. Solid phase microextraction detection 214 nm &Ry

with 1M NaOH 10 min and for 5 min
with water.

Method for analysis was as follow: 1
Cereals (gofio) min wash with buffer, 2 min buffer
fill (from different vial), 5 min
1. Extraction of 4g by 18 mL MeOH on ultrasonic bath (10 min) T, 2 D e i e
2. Centrifugation 5 min (3 000 rpm) and 1 min with 1 M NaOH. With this
3. Filtration (0.45 pm filter)
4. Evaporation

5. Dissolution in 1mL of MeOH

procedure the perfect

reproducibility was obtained.




Planning of experiments
Screening experiments

The reduced factorial design was used for the factor importance investigation.

Central composite design

27 experiments

>

Factors: pH 6-8
pH c(a-cyclodextrin) 1-5 mg/mL
c(PO,*) 0-50 mM
c(BO,*) 50-200 mM
) Response: NTP of peak of

protocatechuic acid’s peak

The Use of Artificial Neural Network (ANN)

Experimental data Adaptation of ANN Prediction of the optimal conditig

- learning set (20 points) - ing for the , best*
- test set (5 points)

- using the , best“ ANN

pH
(PO,
¢(BO,%)

c(a-CD)

py
LR

[ e [N e [T

Measurement under predicted the ,,best“ conditions

acid

=
5
=
©
k!
©
i3
8
°

0,007

vanilic acid
syringic acid
p-coumaric acid
ferulic acid
sinapic acid

=
7}
©
=
>
=
©
»

0,003

0,001

time [min]

Predicted optimal conditions: pH 7.9, 3.0 mg/mL a-cyclodextrin, 49 mM PO,*, 125 mM BO,?
-15 kV, 20°C, 0.1 mg/mL, 2 s injection

cereals (gofio) wine

Separation conditions: pH 7.9, 3.0 mg/mL a-cyclodextrin, 49 mM PO,*, 125 mM BO,%,
-15 kV, 20°C, 0.1 mg/mL, 2 s injection

Gofio = flour made from different kinds of cereals

Electropherograms of different types of gofio

0,04

A[mAU]

rye

002 . 1 l‘ wheat roasted
|
| m i i wheat

UmMu pea

barley

“ rye roasted

time [min]

Conclusion

- new rapid method
- analysis of real samples (beer, wine and gofio)

- fingerprints of gofio for identification of origin
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Optimisation of electrophoretic separation of Humic I
Acids using Artificial Neural Networks
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Abstract

Capillary zone electrophoresis has been demonstrated to
be a useful technique for the characterization and
separation of Humic Acids (HAs). In this work a
multicomponent background electrolyte (BGE) consisting
of boric acid, Tris and EDTA was optimized using a
combination of Experimental Design (ED) and Atrtificial
Neural Networks (ANNs). The optimal composition of BGE
was found to be 115 mM boric acid, 95 mM Tris and 0.6 mM
EDTA (pH 8.4). A separation voltage of 20 kV, 20°C, 5 sec
injection and detection at 214 nm were used. The
optimized conditions were applied to characterize several
HAs originated from various countries.

s s 'ﬁﬁﬁ' ': = B
Introduction

HAs constitute an important part of the organic
carbon present in soils and surface waters [1]. The
characterization of HAs provides important information
to evaluate the interaction of humic substances with
metal ions and different classes of organic compounds.

Despite the enormous number of publications in
the last few years concerning the structure, chemistry
and behavior of humic acids, there is still a problem of
efficient separation.

Capillary zone electrophoresis (CZE) technique
has proven to be very useful for the separation and
characterization of HAs because of their polyelectrolytic
properties [2]. In fact, it was CZE the technique by which
it was found that humic acids are mixture of many
compounds [3].

Single factor optimisation is still widely used in
Chemistry. However, this step by step approach called
Relaxation Method (Fig. 1a) is time consuming and is
not always able to reach a minimum. On the contrary,
using a combination of ED and ANNs one can predict
the minimum easily with higher accuracy (Fig. 1b).

Fig. 1a.
s
5 »y *
» | (Optimu
N m)
5 = _ Tedious &
+ = Time consuming
|
o
o 1 23 s s
’ Factor 1
Response Surface Relaxation Method

=Optimum
Fast

An Experimental Design ANNs

Recently three component buffer consisting of Borate, Tris
and EDTA was found efficient for the separation of peptides and
proteins [4,5]. In a previous work Pacheco et al. [6] developed a
multicomponent buffer to separate HAs. Because of the complex
interactions between buffer components and also between buffer and
HAs fractions, the optimisation of the separation is extremely difficult.
In this case, a step by step optimisation is very tedious and time
consuming. Therefore, the efficiency of a combination of ED and
ANNSs should be studied to reduce the number of experiments.

The aim of this work was therefore to examine

chemometrical tools like ED and soft modeling of ANNs for
optimisation, in order to find a good separation of HAs
fractions.




Results and discussion

A buffer consisting of boric acid, Tris and EDTA was
used here as it was found an optimal one to obtain well
reproducible electropherograms [6]. The presence of sodium
is strongly interfering the separation patterns of HAs [6] and,
therefore, this buffer has been also selected because it is
sodium free.

When analyzing
humic acids with other
buffers, including borate
alone, the typical humic
acid hump appears (Fig.
3). S

Fig.3. Analysis with 50mM Na,B,0, as BGE.
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However,
using a three component
buffer consisting of Borate,
Tris and EDTA the result
is different (Fig. 4). That is
why the concentrations of
the three components

should be ontimized.

Borate
Fig.5. Echrimcntal Design.
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in single-factor
multi-factorial
experiments were performed by
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Fig.4. Electropherogram obtained using
as buffer a mixture of borate, Tris and
EDTA

After the concentrations
of Tris, EDTA and boric acid
were changed

applying the shown ED (Fig. 5).

Optimal ANN structure

Concentrations of Borate, Tris and EDTA
were used as input values, while the number of peaks and
the height of the highest peak were used as outputs. Fig. 6
shows optimal ANN structure.
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Fig. 6. The optimal structure of the ANN (3:3:2)
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When giving to the network an extensive set of
inputs in order to predict the corresponding output, it
was found that the optimal concentration that yields in
higher number of peaks and higher peak height is 115

mM Boric Acid, 95 mM Tris and 0.6 mM EDTA (Fig. 7).

0.064
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5 005
< Fig. 7.
o 004
g Electropherogram  of
£ 003 Chemapex HA,
_ﬁ obtained with 115 mM
0.024 Boric Acid, 95 mM Tris
and 0.6 mM EDTA as a
0014 BGE, 20 kV, 20°C, 20
o - i . . sec injection and 214
3.0 35 40 45 nm.
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Once the composition of the buffer was optimized, the rest
of the parameters (voltage, temperature...) were optimized

separately

‘When reducing the injection time from 20 seconds to 5

an excellent separation of the fractions of humic acids takes place

(Fig. 8).
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Fig. 8.

Electropherograms of

Chemapex HA at

different injection
T ) times; 20 kV, 20°C
¢ % and214 nm.




Optimal analysis conditions were found to be 20 kV, Conclusions

20°C and 5 sec injection. The next step was to compare the

behaviour of different HAs in the optimal buffer and conditions The use of ED with a combination of ANNs was

(Fig. 9). found to be efficient optimisation approach.

o Aldrich A buffer consisting of Borate, Tris and EDTA was
. optimised by applying Experimental Design and Artificial

] Australia Neural Networks. Optimal ANN structure was found to be

0.05- Guatemala (Leonardite) (3:3:2).

0.04- México (Leonardite)
a2 IHSS (Leonardite) The use of this complex buffer yields well-resolved

THSS (Peat) and reproducible electropherograms that confirm the
SS (Soil) Fig. 9. presence of several fractions in HAs which are similar or

Behaviour | of perhaps identical in most of the humic acids under study.
hemapex different HAs in
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