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La investigacion hace posible generar conocimiento, desarrollar tecnologia y contribuir al bienes-
tar social mediante la solucion de problemas de interés coman. El esfuerzo implicado en el ejer-
cicio de esta actividad, generalmente es perceptible hasta conseguir algin logro importante.

Las metas de un cientifico con relacion a un proyecto de investigacion no siempre son alcanzadas
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ajenas a su voluntad y control. Como consecuencia, los ajustes y los replanteamientos son nece-
sarios y tienen el poder de cambiar el propoésito original de todo el trabajo. Este hecho no es malo
en si mismo porque no significa forzosamente un retroceso en la aportacion de conocimientos
utiles y de alto impacto para la comunidad cientifica, mas bien, se crean oportunidades de explo-
rar alternativas que generalmente conducen a resultados inesperados e interesantes.

El producto de la investigacion registrado en estas paginas es el resultado de una constante do-
cumentacion bibliografica, de un proceso continuo de aprendizaje y reflexion que fue concluido
en una etapa aun temprana del proyecto. El conocimiento y la experiencia adquirida son recom-
pensas valiosas e intangibles a todo el esfuerzo invertido. En este caso destaca la publicacion y
exposicién de algunos trabajos en congresos nacionales e internacionales que han sido importan-
tes en la estructuracion de esta tesis.

Esta rama de la ciencia tiene el potencial de conseguir avances significativos en el desarrollo de
dispositivos de interés biomédico en beneficio de la salud humana. Quien deseé continuar en esta
linea de investigacion tiene la oportunidad de contribuir al cumplimiento de las expectativas y
objetivos planteados originalmente, con la certidumbre de que el pronostico para los resultados
venideros es favorable.
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RESUMEN

En la basqueda de una mejor calidad de vida, la preservacion de un buen estado de salud es in-
dispensable. El diagndstico, la prevencion y el tratamiento de las enfermedades requieren de me-
todos de andlisis de muestras corporales que puedan ser confiables y del desarrollo de medica-
mentos eficaces que alivien o controlen el padecimiento y sus sintomas.

En afios recientes, la obesidad se ha considerado como un factor desencadenante de diversos pa-
decimientos clasificados dentro del sindrome metabdlico, que en su conjunto son una de las prin-
cipales causas de muerte y discapacidad en el mundo; estos padecimientos son asociados al des-
equilibrio en las concentraciones de glucosa, colesterol y triglicéridos en el organismo.

Debido al interés biomédico de contar con instrumentos eficientes para el monitoreo constante de
estos analitos se han desarrollado nuevas metodologias de cuantificacion, entre las que destaca el
uso de biosensores enzimaticos. Estos dispositivos presentan muchas ventajas econoémicas y ope-
racionales respecto a otros métodos de cuantificacion; entre ellas su reducido tiempo de anélisis y
su alta selectividad.

El enfoque clasico de las determinaciones analiticas es el desarrollo de instrumentos altamente
selectivos. No obstante, la naturaleza compleja de muestras bioldgicas y la comercializacion de
medicamentos que contienen dos o méas farmacos, implica cominmente que la muestra sea anali-
zada por diferentes técnicas, cada una especializada en determinar a un solo analito, comprome-
tiendo tiempo y recursos materiales.

Como una interesante alternativa a la problematica descrita anteriormente, los modelos de regre-
sion multivariante permiten aprovechar a plenitud la sefial analitica, determinando simultanea-
mente dos 0 mas compuestos en la muestra mediante el procesamiento correcto de los datos. Asi,
estas herramientas estadisticas hacen posible procesar informacion analitica de dispositivos poco
selectivos favoreciendo la simplificacion en su construccién y diversificando sus aplicaciones en
el analisis multicomponente convirtiendo los interferentes en analitos detectables y determina-
bles.

En quimica analitica, la regresion multivariante se ha estudiado ampliamente en andlisis espec-
troscopicos con excelentes resultados; sin embargo, en el ambito de los sensores y de biosensores
electroquimicos, la regresion multivariante ha sido poco explorada. En el presente trabajo se des-
criben diversas metodologias electroanaliticas para la cuantificacion simultanea de mezclas bina-
rias de farmacos y glucosa, basadas en el uso de electrodos de carbén vitreo y platino; asi como
de un biosensor voltamperométrico de glucosa.

Esta tesis se divide en 6 capitulos: En el capitulo 1 se describe el funcionamiento de los sensores
electroquimicos en general y de los biosensores enzimaticos en particular, sus principales com-
ponentes y sus aplicaciones biomédicas actuales. En el capitulo 2 se detallan los fundamentos
matematicos de los modelos de regresién multivariante, su validacion estadistica y algunas apli-
caciones en determinaciones analiticas. En el capitulo 3 se describe la aplicacion de los modelos
de regresion multivariante discutidos en el capitulo anterior en dos aplicaciones electroquimicas
especificas: la primera en la determinacion simultdnea de naproxeno y paracetamol; la segunda
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en la determinacion simultanea de sulfato ferroso y acido ascérbico. Ambos trabajos emplearon
electrodos no modificados y sus resultados no superaron el 10 % de error. En el capitulo 4 se es-
tudia la combinacidn de la deteccion electroguimica en biosensores con la regresion multivariante
para determinar dos 0 mas analitos. Este capitulo se divide en dos subapartados: en el primero se
reporta la simulacién de la respuesta de un biosensor multienzimatico para la determinacion si-
multanea de glucosa, colesterol y triglicéridos; mientras que en el segundo se detalla la aplicacion
de un biosensor de glucosa con la capacidad de determinar simultaneamente &cido ascérbico y
glucosa en muestras farmacéuticas. Los resultados demuestran que es posible determinar simul-
tdneamente al menos dos analitos eficazmente empleando biosensores enziméticos con deteccion
voltamperométrica y regresion multivariante, especialmente con regresion sobre minimos cua-
drados parciales. El capitulo 5 describe las conclusiones generales del trabajo y las perspectivas
en el corto y mediano plazo a partir de esta investigacion. Finalmente, el capitulo 6 deja constan-
cia de las referencias consultadas.



Capitulo 1

1. SENSORES ELECTROQUIMICOS Y SUS APLICACIONES

En quimica analitica, los constantes avances tecnologicos han propiciado una evolucion en los
sistemas de cuantificacion que facilitan los analisis de muestras complejas sin sacrificar la calidad
de los resultados obtenidos. La necesidad de contar con instrumentos eficientes y econémicos
para la cuantificacion de diversos compuestos en cualquier condicion de analisis ha hecho posible
el desarrollo de una gran cantidad de sensores y biosensores. Estos dispositivos presentan muchas
ventajas economicas y operacionales respecto a otros métodos de cuantificacion; como realizar
una gran cantidad de mediciones sin alterar la integridad de la muestra, evitar el transporte y el
almacenamiento prolongado de la muestra, asi como la obtencion de resultados en el orden de
fracciones de segundo. El biosensor enzimatico mas desarrollado hasta el momento es el biosen-
sor de glucosa, sin embargo, su esquema de funcionamiento se puede extender a la cuantificacion
de otros analitos de interés biomédico como colesterol y triglicéridos.



Edgar Gonzéalez Lépez

1.1. INTRODUCCION

Las propiedades electroquimicas de las sustancias en disoluciones acuosas pueden ser utilizadas
para realizar determinaciones analiticas al estimular una muestra eléctricamente y medir el poten-
cial eléctrico, la intensidad de corriente o la impedancia, asumiendo que el valor resultante es
proporcional a la concentracion del analito. En la mayoria de las aplicaciones practicas para la
cuantificacion se involucra la transferencia de electrones que puede ser reversible o irreversible,
dependiendo de si el analito regresa a su estado original al aplicarle el estimulo eléctrico inverso
0 cambie permanentemente su estructura o composicion en el proceso. EI cambio quimico resul-
tante de la excitacion eléctrica generalmente da como resultado la oxidacién o la reduccion de la
sustancia de interés [1].

1.2. ANALISIS VOLTAMPEROMETRICOS Y CRONOAMPEROMETRICOS

Los métodos electroquimicos mas comunes utilizados para determinaciones analiticas se basan en
procesos que involucran la medicion de la intensidad de corriente que circula entre dos electro-
dos; destacando por su sensibilidad la voltamperometria y la amperometria o cronoamperometria.
La voltamperometria consiste en aplicar una variacion regular de potencial en un cierto intervalo
(o ventana) de potenciales definido. El potencial es graficado respecto a la intensidad de corriente
medida en la celda, de tal manera que si en la ventana de potencial se encuentra un analito sus-
ceptible ser oxidado o reducido ocurrira una transferencia de electrones que es detectada median-
te un aumento repentino de la intensidad de corriente en forma de un “pico”. Por otra parte la
cronoamperometria consiste en aplicar un potencial constante a la disolucion. Cuando el sistema
se estabiliza la intensidad de corriente permanece constante respecto al tiempo, hasta que ocurra
un cambio en la concentracién del analito de interés [2]. En la actualidad, ambas técnicas utilizan
una celda de tres electrodos (Fig. 1):

e Electrodo de trabajo (ET): Hace contacto con el analito y aplica el potencial deseado de
una manera controlada para provocar la transferencia de electrones en el analito.

e Electrodo auxiliar o Contraelectrodo (EA): En este electrodo circula la corriente que equi-
libra la corriente observada en el electrodo de trabajo.

e Electrodo de referencia (ER): Semicelda con un potencial constante y conocido. Su Unica
funcién es actuar como referencia en la medicion y controlar el potencial entre el EA y el
ET. En este electrodo no circula corriente eléctrica.

La determinacion de la concentracion de un analito es relativamente sencilla. La corriente de oxi-
dacion o reduccion del analito en la interfase del electrodo al aplicarle cierto potencial es direc-
tamente proporcional a la concentracion de la muestra, de tal modo que se construye una curva de
calibracion y la concentracion del analito en la muestra es calculada mediante interpolacion. En
una calibracion voltamperometrica se observara el aumento del pico de corriente.



1. Sensores electroguimicos y sus aplicaciones

r’(A)ﬁ

EA

Celda electroquimica

Softwere de control H Potenciostato/galvanostato ER> O

Potencial (E) controlado ET
N

i (;\) medida

Figura 1. Esquema de deteccion electroquimica de una celda de tres electrodos.

El empleo de esta estrategia de determinacion se encuentra limitada por la complejidad de las
muestras y sus interferente electroactivos, por lo tanto, es necesario modificar el electrodo de tra-
bajo para otorgarle selectividad al método. Estos electrodos modificados han evolucionado hasta
convertirse en lo que actualmente se define como sensor o biosensor [3].

1.3. SENSORES Y BIOSENSORES ELECTROQUIMICOS

Un sensor se define como un dispositivo que proporciona una sefial cualitativa y/o cuantitativa en
respuesta a un estimulo fisico o la presencia de una determinada sustancia. En su forma mas sim-
pe, un sensor se conforma por dos partes fundamentales: 1) el elemento de reconocimiento o de-
tector, que es alterado en primera instancia por el fendmeno o sustancia que reconoce y 2) el
transductor, que transforma la respuesta primaria del detector en una respuesta secundaria, nor-
malmente de naturaleza eléctrica. En términos muy generales los sensores pueden clasificarse en
tres categorias [4]:

o Sensores fisicos: medicién de magnitudes fisicas como masa, temperatura, carga eléctrica,
presion, etcétera.

o Sensores quimicos: identificacion y cuantificacién de sustancias quimicas mediante su res-
puesta a estimulos fisicos externos.

o Biosensores: identificacion y cuantificacion de sustancias quimicas empleando un elemento
de reconocimiento de origen bioldgico para la deteccidn altamente selectiva o especifica de
un analito.

1.4. BIOSENSORES
Los biosensores son sensores quimicos que incorporan como elemento de reconocimiento un re-

ceptor de origen biologico, su esquema de funcionamiento se observa en la Figura 2. El analito
que es detectado por el biosensor puede ser un compuesto inorganico, organico o de origen bio-
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I6gico. Estos dispositivos son capaces de analizar eficientemente determinadas sustancias quimi-
cas de interés medioambiental, biomédico e industrial en muestras complejas sin destruir o alterar
la composicion de la muestra [5].

Analito (Sustrato) Senal

Muestra Transductor

Elemento biolégico de reconocimiento Procesador de sefial

Figura 2. Esquema de funcionamiento de un biosensor.

1.4.1. Transductores

Con base en el tipo de sefial primaria que procesan, los transductores pueden dividirse en los si-
guientes tipos [4]:

e Opticos: Un transductor dptico convierte un cambio en la radiacion electromagnética pro-
ducida por un evento de reconocimiento, en una sefial eléctrica.

e Piezo-Eléctricos: Son sistemas electromecanicos que reaccionan a la compresion. Involu-
cran la generacién de un potencial eléctrico debido a la aplicacién de una fuerza sobre un
cristal como consecuencia de un evento de reconocimiento.

e Térmicos: Todos los procesos quimicos y bioldgicos se encuentran sujetos a la emision o
absorcién de energia calorifica, que puede ser medida por medio de dispositivos termo-
sensibles como los termopares.

e Electroquimicos:

= Potenciométricos. Se emplean en la medicién del potencial de una celda en ausen-
cia de corriente eléctrica. El potencial es proporcional al logaritmo de la concen-
tracion de la sustancia a determinar.

= Voltamperométricos. Un barrido de potencial es aplicado a la celda para el anélisis
de la oxidacion y/o reduccion de las sustancias quimicas, obteniéndose de uno o
mas potenciales, valores de intensidad de corriente que son directamente propor-
cionales a la concentracion de los analitos.

= Amperométricos. Si el potencial aplicado es constante, se obtiene el registro de la
corriente eléctrica en funcion del tiempo, conociéndose este modo como un anali-
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sis cronoamperométrico. La corriente eléctrica obtenida es directamente propor-
cional a la concentracion del analito de interés.

= Conductimétricos. Un cambio en la composicion de la solucion conlleva a una va-
riacion en la conductividad eléctrica que puede ser medida eléctricamente y rela-
cionada con la concentracion de algun analito de interés.

1.4.2. Elementos de reconocimiento de origen bioldgico

Los elementos de reconocimiento son un aspecto clave en el dispositivo dado que proporcionan
la selectividad o especificidad que el sensor requiere para responder a un Unico analito, con lo
que se reduce el efecto de las posibles interferencias de otras sustancias en una muestra. Los ele-
mentos de reconocimiento de origen biolégico son macromoléculas aisladas de seres vivos con
estructuras y funciones definidas; como anticuerpos, acidos nucleicos y proteinas.

Debido a su relativa economia, los elementos de reconocimiento mas comunes en los biosensores
son las enzimas; en términos generales son proteinas especializadas en la catalisis de reacciones
bioldgicas [6]. En el caso particular de las oxidasas, su activacion requiere de la oxidacion de su
sitio activo, proceso que puede detectarse electroquimicamente.

1.4.3. Métodos de inmovilizacién

Para asegurar el funcionamiento 6ptimo de un biosensor el elemento de reconocimiento debe es-
tar en contacto directo con el transductor; el procedimiento realizado para lograr este cometido se
denomina inmovilizacion. Los métodos mas comunes para la inmovilizacién de las enzimas son
los siguientes [7].

e Adsorcién en la superficie del transductor

e Microencapsulacién: Captura de la enzima entre dos membranas permeables.

e Entrampamiento: La enzima es capturada en una matriz de gel o algin polimero.

e Anclaje covalente: La enzima forma enlaces covalentes con el transductor.

e Entrecruzamiento: Un agente bifuncional es usado como enlace quimico entre diversas
unidades de la enzima o entre éstas y algin componente adicional con la finalidad de dis-
minuir su solubilidad y favorecer su adsorcion sobre el transductor.

Es importante mencionar que la adsorcion es el método que menos afecta al elemento de recono-
cimiento, pero que es el mas inestable ya que el receptor puede perderse facilmente. En contra-
parte, el anclaje covalente es la metodologia que genera dispositivos mas estables pero con mayor
afectacion en la actividad sensorial del elemento bioldgico de reconocimiento [8].
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1.4.4. Aplicacion de los biosensores enzimaticos

Las aplicaciones de estos dispositivos se han diversificado de modo que se utilizan en analisis
clinicos, medioambientales y en la industria alimenticia. En la actualidad se utilizan para deter-
minar una gran cantidad de analitos, entre los mas comunes, compuestos organicos simples como
alcoholes, amino&cidos, carbohidratos, colesterol y triglicéridos, entre muchos otros [9].

1.5. IMPORTANCIA BIOMEDICA DE LOS BIOSENSORES ENZIMATICOS

En afios recientes, la obesidad se ha considerado como un factor desencadenante de diversos pa-
decimientos clasificados dentro del sindrome metabdlico; definido como la presencia conjunta de
intolerancia a la glucosa, dislipidemia e hipertension arterial asociada a enfermedades cardiovas-
culares y diabetes, generalmente asociados al desequilibrio en las concentraciones de glucosa,
colesterol y triglicéridos en el organismo [10]. La prevencion y el tratamiento de estas enferme-
dades requiere un monitoreo constante de la concentracion de estos tres analitos en la sangre con
la finalidad de contribuir al mejoramiento de nuestra dieta y a mantener en niveles normales las
concentraciones de estos compuestos [11]. Uno de los métodos més eficaces para su determina-
cion es el uso de biosensores enzimaticos; entre sus caracteristicas mas notables se encuentran su
alta selectividad y sensibilidad mediante el uso de instrumentacion electroquimica robusta, versa-
til, portatil y de bajo costo en comparacion con los métodos espectroscépicos [12].

1.5.1. Determinacion clinica de glucosa

La glucosa, libre 0 combinada, es el compuesto organico mas abundante de la naturaleza. Es uno
de los principales productos de la fotosintesis y se considera como la fuente primaria de energia
de las células. Este compuesto es el mondmero principal de polimeros de importancia estructural
como la celulosa y de polimeros de almacenamiento energético como el almidén y el glucégeno.
La glucosa se absorbe directamente al torrente sanguineo durante la digestion y se encuentra pre-
sente en la mayoria de los endulzantes comerciales, generalmente en forma de disacarido enlaza-
do a una molécula de fructosa (sacarosa). Cuando el organismo no es capaz de controlar la con-
centracion de glucosa en la sangre provoca una serie de complicaciones médicas que deterioran la
salud del individuo [13]. Las determinaciones de glucosa en el laboratorio clinico generalmente
se realizan en muestras de sangre venosa. Actualmente, el método mas utilizado para determinar
glucosa en sangre es el método enzimatico de Trinder [14], [15].

La enzima glucosa oxidasa (GOx) oxida a la glucosa en presencia de agua y oxigeno para formar
acido gluconico y perdxido de hidrogeno, ademas, es especifica para la -D-glucosa, por lo que
no existe reaccion cruzada con otros azucares. En solucion acuosa, la D-glucosa presenta un equi-
librio de mutarrotacion entre sus anomeros o y  en una proporcion aproximada de 64% y 36%
respectivamente. La tasa de interconversion depende del pH, de la temperatura y del tiempo para
alcanzar el equilibrio anomérico [16]. El peroxido de hidrogeno en presencia de la enzima per-
oxidasa (POx) puede condensar fenol y 4-aminoantipirina (4-AAP) para formar la N-antipirina-p-
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benzoquinonaimina (QIA). Este compuesto posee un color rojo y su concentracion es proporcio-
nal a la concentracion de glucosa en la muestra (Fig. 3). Para la determinacion indirecta de gluco-
sa se emplea un espectrofotometro y se mide la absorbancia (A) de la QIA en la muestra a una
longitud de onda de aproximadamente 500 nm.

OH OH
H,C 5 GOx K’/
HO + HRO0 +0, — o~ © + H0;
HO OH Hoﬁ/v\%
OH OH
B-D-glucosa Acido D-glucénico
OH POX
_—
_— ’\312‘ 5 P © + 2H,0, HiGp N0 + 4H,0
= >_Z - 0
Hi,C'  NH, HyC N’®¢
4-AAP Fenol QIA

Figura 3. Esquema del método enzimatico de Trinder para la cuantificacion de glucosa.

1.5.2. Biosensores enzimaticos de glucosa

En 1962, Clark y Lyons propusieron el concepto de electrodos enzimaticos de glucosa, descu-
briendo algunos principios de la biodeteccion de la glucosa. Esta metodologia result6 ser econé-
mica y con un enorme potencial de aplicacion en los sustratos de interés mediante el empleo de
las enzimas correspondientes [17]. La primera generacion de estos biosensores se fundamento en
la deteccion amperométrica del oxigeno consumido en la oxidacién de la glucosa mediante la en-
zima glucosa oxidasa (GOx) de acuerdo con la ecuacion 1.

Go
B — D — glucosa + H,0 + 0, — acido D — glucénico + H,0, 1)

En afios posteriores se describieron biosensores de glucosa que detectaban la formacién de pero-
xido de hidrogeno liberado; sin embargo, su uso esta limitado en funcion de las abundantes inter-
ferencias electroquimicas, ya que la medicion amperomeétrica requiere la aplicacion de un poten-
cial de trabajo elevado en el que compuestos electroactivos como el acido ascorbico provocan un
aumento de la sefial analitica que no corresponde a la oxidacion del peroxido de hidrégeno [18].
Para disminuir el efecto de las interferencias, se reemplazo el oxigeno como aceptor de electrones
por un mediador sintético (M) que promueve la transferencia de electrones a potenciales mas ba-
jos y reducir asi los errores provocados por las sustancias interferentes (Ecs. 2-4).
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p — D — glucosa + H,0 + GOx(oyx) — acido D — gluconico + GOX(req) 2
GOX(red) + M(Ox) d GOX(Ox) + M(red) (3)
M(red) - M(ox) +ne- (4)

Esta metodologia dio lugar a la segunda generacion de biosensores de glucosa. EI mediador se
ancla entre el transductor y la enzima, permitiendo que ésta regenere inmediatamente su sitio ac-
tivo sin depender de la concentracidn de oxigeno de la disolucion (Fig. 4). La sefial analitica co-
rresponde Unicamente a la corriente generada por la oxidacion de la glucosa [19].

Entre los mediadores mas reportados para biosensores enzimaticos electroquimicos de glucosa se
encuentran los derivados de ferrocianuro, derivados de quinonas, tetratiafulvaleno (TTF)y 7, 7,
8, 8-tetracianoquinodimetano (TCNQ) [20]. Este Gltimo compuesto es una sal organica conducto-
ra del cual se han sintetizado cientos de complejos de transferencia de carga asi como materiales
compositos que son excelentes receptores de electrones o mediadores debido a que la molécula
del TCNQ presenta dobles enlaces conjugados a lo largo de su estructura [21].

B"‘ [)‘g] UCOSH (}()xuv\l Mll'\:tll
Acido D-gluconico GOX (rea) M (ox) ne—
Figura 4. Esquema de transferencia de electrones entre el sustrato y el transductor en un

biosensor enzimatico de glucosa.

Las reacciones de oxido-reduccion reversibles del TCNQ en acetonitrilo se observan en la Figura
5; en disolucién acuosa, el radical de la primera reduccion del TCNQ es inestable, por lo que se
intercambian directamente dos electrones en el proceso [22].

N N N N N N
AN Vi re \\\\ 4 +e \\\\ 4
—————— /C;Q*C-\ ———————— C-—Q—C-
¢ N N TN
TCNQ TCNQ TCNQ*

Figura 5. Reacciones 6xido-reduccion del TCNQ en acetonitrilo.
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1.5.3. Biosensores enzimaticos de colesterol

El colesterol es un lipido sintetizado por el higado y su importancia para el organismo estriba en
que es un precursor en la sintesis de hormonas, vitaminas y acidos biliares; ademéas de ser un
elemento estructural presente en la membrana celular de diversos tejidos corporales. No obstante,
su acumulacion excesiva en el torrente sanguineo como consecuencia de la ingesta inmoderada
de alimentos de origen animal provoca afectaciones importantes en el sistema circulatorio [23].
Su cuantificacion puede realizarse del mismo modo que para glucosa empleando biosensores en-
zimaticos. Recientemente se han desarrollado dispositivos basados en la deteccidn electroquimica
de la oxidacion del colesterol a colest-4-en-3-ona mediante la enzima colesterol oxidasa (COXx) en
presencia de oxigeno o de un mediador (Fig. 6) [24]. El biosensor enzimatico de colesterol pre-
senta un esquema de reconocimiento analogo a los biosensores de glucosa basados en glucosa
oxidasa (Fig. 7).

HiC, HaC,
HiC . H3(‘: /ﬂ/>/
CHj %2 cox CHs
! + 0o —» | + H,0,
M
HO” 0
Colesterol Colest-4-en-3-ona

Figura 6. Oxidacidn enzimatica de colesterol en presencia de COx y un receptor de electro-
nes.

Ademas del oxigeno utilizado para la regeneracion de la actividad enzimatica de la COXx, se utili-
zan mediadores que favorecen el transporte de electrones a potenciales de trabajo que no produz-
can interferencias [25].

C()]CS{CI‘OI ~Ox (0x) M (red)
I K ll (A)
COX ety M o) ne—

Colest-4-en-3-ona

Figura 7. Esquema de transferencia de electrones entre el sustrato y el transductor en un
biosensor enzimético de colesterol.

Recientemente, se han desarrollado estrategias para mejorar el desempefio de los biosensores en-
zimaticos de colesterol; sin embargo, la minima solubilidad del colesterol en agua y la baja acti-
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vidad de las enzimas disponibles comercialmente, limitan su evolucidn y encarecen su incursion
en el mercado de diagnostico y monitorizacion [26].

1.5.4. Biosensores enzimaticos de triglicéridos

Los triglicéridos (grasas y aceites) son esteres de glicerol y de &cidos carboxilicos de cadena larga
de origen biologico. Su funcion primaria es la reserva de energia; células especializadas en su
sintesis y almacenamiento forman el tejido adiposo que se concentra principalmente en la cavidad
abdominal y en la capa subcutanea. No obstante la importancia de los triglicéridos en el organis-
mo, su acumulacion excesiva provoca serios problemas de salud [16].

La cuantificacion de los triglicéridos mediante biosensores enzimaticos involucra una preincuba-
cion prolongada de la muestra y la transformacion quimica de este analito en una especie detecta-
ble electroquimicamente [27]. Los biosensores amperométricos mas comunes para triglicéridos se
basan principalmente en la actividad conjunta de tres enzimas sobre el analito y sus productos:
Lipasa (LPA), glicerol quinasa (GQ) y glicerol-3-fosfato oxidasa (GPOXx) [28].

e Lipasa: Esta enzima hidroliza la molécula del triglicérido en una molécula de glicerol y
tres moléculas de acido graso libre (Fig. 8).

(CH3),—CH3
O:< OH
O
% LPA Q
>L<CH2>n—CH3 — - on + 3
0 HO (CHZ)n_CH3
0O OH
o‘<
(CHz)7—CHa
Triglicérido Glicerol Acidos grasos libres

Figura 8. Hidrolisis de un triglicérido a glicerol y &cidos grasos libres.

e Glicerol quinasa: Se encarga de transferir un grupo fosfato de una molécula de trifosfato
de adenosina (ATP) hacia una molécula de glicerol, produciendo difosfato de adenosina
(ADP) y glicerol-3-fosfato (Fig. 9).
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OH
OH
OH
GQ
OH o ATPp ———— + ADP
i
Gr o=r|3—o‘
&
Glicerol Glicerol-3-fosfato

Figura 9. Adicion de un grupo fosfato a una molécula de glicerol.

e Glicerol-3-fosfato oxidasa: En presencia de oxigeno oxida al glicerol-3-fosfato produ-
ciendo peroxido de hidrogeno y fosfato de dihidroxiacetona (Fig. 9).

De acuerdo a estos mecanismos, se tienen algunas alternativas para determinar la concentracién
del triglicérido. La primera es la determinacion del oxigeno consumido en la solucion, la segunda
es la deteccion del perdxido de hidrogeno producido durante la oxidacion del glicerol-3-fosfato.

OH OH
OH 0, 0
GPOx
+ § — + H0;
O O
l M l
O=F|’—O o=|:|>_o
o) o)
Glicerol-3-fosfato Fosfato de dihidroxiacetona

Figura 10. Oxidacion de glicerol-3-fosfato a fosfato de dihidroxiacetona.

Finalmente, si se sustituye el oxigeno con un mediador que regenere continuamente el sitio activo
de la GPOx se puede determinar indirectamente la concentracion de triglicéridos en un esquema
de deteccidn analogo a los reportados para biosensores de glucosa y colesterol (Fig. 10) [29].
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1.6. ANALISIS ELECTROQUIMICOS SIMULTANEOS

La voltamperometria es una técnica particularmente atractiva para el analisis de muestras que
contienen dos 0 mas analitos. Siempre que los analitos se comporten de forma independiente, el
voltamperograma de una mezcla multicomponente es una suma de los voltamperogramas indivi-
duales de cada analito. Si la separacion entre los potenciales de oxidacion es suficiente, es posible
determinar independientemente cada analito en la muestra. No obstante, es frecuente encontrarse
con mezclas de analitos que presentan superposicion en sus corrientes de oxidacion, por lo que se
prefiere trabajar con otras técnicas de cuantificacion o realizar un pretratamiento de la muestra.
Una estrategia para la determinacion electroquimica simultanea de dos o mas analitos consiste en
el uso de arreglos de electrodos, sensores o0 biosensores. Estos sistemas analiticos estan inspira-
dos en la capacidad sensorial de sabor en mamiferos y son mejor conocidos como lenguas elec-
tronicas, donde algunos receptores pueden responder de una manera distinta a una gran variedad
de sustancias. Las sefiales registradas posteriormente son canalizadas a una etapa compleja de
tratamiento de datos que permite cuantificar o clasificar una gran cantidad de analitos. Esta estra-
tegia requiere una mayor infraestructura tecnoldgica para ser implementada.

Otra estrategia es el empleo de modelos de regresién multivariante para el tratamiento de sefiales
superpuestas para la cuantificaciones de diversos analitos empleando un solo electrodo. Esta es-
trategia ha sido poco desarrollada y estudiada para técnicas electroquimicas, sin embargo, algu-
nos ejemplos encontrados en la literatura son los siguientes (Tabla 1):

Tabla 1. Determinaciones electroquimicas simultdneas empleando un solo electrodo de tra-
bajo.

Procesamiento de

Analitos Técnica ET Referencia
Datos

Cisteina, tirosina, Voltamperometria Composito Grafito-

triptéfano ciclica Metacrilato RCP, MCP [30]
. Voltamperorn,etna Electrodo de carbén

Clorpromazina de redisolucién con .

Prometazina diferencial de pulso vitreo RCP, MCP, RLM [31]

Nitrobenceno

2-Nitrofenol

3-Nitrofenol Voltamperometria Electrodo de gota de

4-Nitrofenol diferencial de pul- mercurio

2,4-Dinitrofenol S0S (DME) RCP, MCP, RLM [32]

Paration-Metilo Voltamperometria Electrodo de gota de

Fenitrotion de redisoluciéon con  mercurio RCP, MCP, RLM,

Paration diferencial de pulso  (DME) Redes neuronales [33]

Ofloxacina Electrodo de gota de

Ciprofloxacina Voltamperometria mercurio

Norfloxacina lineal (DME) RCP, MCP, RLM [34]

RLM = Regresion lineal multiple, RCP = Regresion sobre componentes principales, MCP = Regresién sobre mini-

mos cuadrados parciales.
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Capitulo 2

2. REGRESION MULTIVARIANTE

La relaciéon fundamental que se observa entre diversos fendmenos en la naturaleza puede redu-
cirse a una simple interaccion de causa y efecto. De esta relacion puede establecerse un modelo
matematico que describa el comportamiento de una propiedad en funcién de una o mas variables
relacionadas. La utilidad de estos modelos estriba en la posibilidad de hacer estimaciones y pre-
dicciones Gtiles de un sin numero de variables con informacién previa. EI fundamento en la reso-
lucion de estos problemas consiste la resolucion de ecuaciones mediante &lgebra matricial de los
datos previamente organizados en matrices.

Muchas propiedades de las disoluciones que son analizadas por métodos instrumentales cumplen
con la ley de aditividad, es decir, la sefial del instrumento es la suma de las sefiales individuales
de los compuestos que se detectan. En quimica analitica, esta propiedad ha permitido el desarro-
Ilo de metodologias para la determinacion simultaneas de dos 0 mas compuestos en una muestra
mediante el procesamiento correcto de los datos empleando herramientas quimiométricas como la
regresion multivariante.
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2.1. REGRESION LINEAL SIMPLE

El modelo de la linea recta establece una relacion entre dos variables en la que sus magnitudes
son directamente proporcionales. En quimica analitica es comun asociar una propiedad de una
disolucion a la cantidad de sustancia presente en ella. La propiedad medida entonces es depen-
diente de la cantidad de analito en la disolucion. Actualmente, estas medidas se efectian en
equipos que estimulan una muestra con el objetivo de recuperar una sefial analitica medible que
se asume, es proporcional a la concentracién del analito de interés.

Se comienza con disoluciones que contienen el analito a una concentracién conocida a las que se
les denomina soluciones patron o estandar. Estas soluciones son medidas en el instrumento anali-
tico bajo las mismas condiciones que las utilizadas posteriormente para las disoluciones de con-
centracion desconocida [35]. La gréfica de calibrado siempre se construye con la magnitud de la
sefial en el eje vertical "y", mientras que la concentracion del analito se sitta sobre el eje horizon-
tal "x", bajo la premisa de que los errores se encuentran en los valores de "y". Se asume también
que las concentraciones de las disoluciones estandar se encuentran libres de error. La linea de ca-
librado tiene la forma de una ecuacion lineal de primer grado como la representada por la ecua-
cién 5:

y=a+ bx (5)

Donde "b" es la pendiente de la recta y "a" su ordenada al origen. Los puntos individuales sobre
la linea se denotan por (x,,y,). La media o promedio de los valores de "x" se designa por "x" y
de "y" por "y”. Para estimar el ajuste de los puntos experimentales a una linea recta se calcula el
coeficiente de correlacion "r". Una vez establecida la grafica de calibrado, puede obtenerse la
concentracion del analito en la solucion problema por interpolacién a partir de la magnitud de su
propiedad o sefial.

2.2. ANALISIS MULTIVARIANTE

El analisis multivariante comprende los métodos estadisticos que analizan simultaneamente un
conjunto de datos cuya magnitud depende de diversas variables medidas. Estos métodos tienen
como objetivo principal la discriminacién de datos asi como su clasificacion dentro de grupos de
datos que comparten informacién especifica [36]. En quimica analitica, una de sus principales
utilidades es la regresion multivariante donde las variables se pueden dividir en dos grupos; va-
riables de respuesta y variables predictoras. Las variable de respuestas "y", dependen de una serie
de variables predictoras x;, x5, x5 ..., x,,, para generar un modelo de regresion donde las res-
puestas de una muestra problema predicen la concentracion del analito de interés en un esquema
que se denomina calibraciéon inversa.
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2. Regresion multivariante

Los modelos mas empleados para la regresiébn multivariante son; regresion lineal maltiple
(RLM), regresion sobre componentes principales (RCP) y regresion de minimos cuadrados par-
ciales (MCP) [37].

2.3. REGRESION LINEAL MULTIPLE (RLM)

Los modelos multivariados lineales pueden escribirse de forma general como el polinomio de
primer grado que se muestra en la ecuacion 6:

m
y = bO + b1x1 + bzxz + b3x3 + -+ bmxm = bO + Z bixl' (6)
i=1

El procedimiento de minimos cuadrados puede emplearse para estimar los coeficientes de regre-
sion by, by, ...,b,,, en la regresion lineal multiple. Considerando "n" observaciones y;, v, ¥s,
..., Yn, Cada una con varianza o2 obtenida en "n" combinaciones diferentes de las variables in-
dependientes x;, x5, X3, ..., X, (n > m). Si se establece el modelo multivariado de la ecuacion
7 entre la respuesta "y" las "m" variables "x" cada observacion puede representarse como se
muestra en la ecuacion 7:

Vi = bo+ bixiy + byxip + -+ bypxy + & (7)
Donde:

e y; representa la i-ésima respuesta o i-ésima concentracion del analito en una determina-
cion analitica (i=1, 2, ... n).

e x; representa el valor de la k-ésima variable independiente para la observacion i (k: =1,
2, ... m) o bien, el valor de la k-ésima sefial analitica.

e & eseli-ésimo residuo, es decir, la diferencia entre el valor original de la i-ésima variable
de respuesta y; y su valor calculado o ajustado y; a partir de la ecuacion de regresion, es
decir g = y; — J;.

Las estimaciones de minimos cuadrados de los coeficientes de regresion desconocidos se obtie-
nen minimizando la suma de los residuos cuadrados. Esto requiere la solucion de un sistema de
"p" ecuaciones normales con "p" incdognitas (p = m + 1). Al expresar el problema de regresion
en la notacion matricial se obtiene una solucién que es aplicable a cualquier situacion de regre-
sion lineal, incluyendo la linea recta simple [38]. Consideramos el vector de observaciones Y de

orden (n x 1) como:
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V1
y= |2
Yn

El vector de los coeficientes de regresion a estimar B (p x 1) como:

La matriz de variables independientes X (n x p ) como:

1 X11 X12 t X1im

1 x X2 0 Xom
X=1. :21 : : :

1 Xn1 Xn2 " Xnm

La primera columna a la que corresponden valores de la unidad permite la estimacion de los in-
terceptos by, que corresponden al valor de la variable "x" en el primer término de la ecuacion 7.
El vector de error € (n x 1) se denota como:

El modelo representado por la ecuacién 8 se convierte en la expresion matricial dada por la ecua-
cion 8:

Y=XB+e€ (8)

Por lo tanto, la estimacion de minimos cuadrados de los coeficientes de correlacion se obtiene a
partir de la ecuacion 9, siempre y cuando la matriz X" X no sea singular.

bg
B = Ib}‘ — (XTX)"1XTY )
bm
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2. Regresion multivariante

Esta es la solucién de minimos cuadrados aplicable a todos los modelos que son lineales. Con
estos coeficientes de regresion los valores de respuesta estimados Y pueden ser calculados resol-
viendo la ecuacion 10:

=)
I
NS
N

= XB = X(XTX)"'XTY (10)

A partir de los valores estimados de "§", la varianza residual S, que es una estimacion del error,
se obtiene de la ecuacion 11:

_ e _30i—9?
n—p n—p

Sz (11)

2.3.1. Validacion del modelo de RLM

El analisis de varianza (ANOVA) es una herramienta Gtil para la validacién del modelo de regre-
sion lineal multiple que permite verificar si las variables predictoras pueden explicar una cantidad
significativa de la varianza en las variables de respuesta. En la Tabla 2 se generaliza para la re-
gresién multiple con "p" coeficientes de regresion, "n" numero de observaciones y un niamero "k"
de diferentes configuraciones de las variables "x" (cuando no existen observaciones repetidas

k =n)ysecumplequem < k <n.

Tabla 2. Andlisis de la varianza para RLM.

Fuente de la Variacion Suma de Grados de Cuadrados F
Cuadrados Libertad Medios
Variacion
de la Regresion SCreg p—1 CMpeg CMgeg/CMpgges
Variacion
debida al error residual SCrres n—p CMgges
Variacion
debida a falta de ajuste SCra k—p CMp, CMp,/CMggy,
Variacion del
error experimental puro SCeexp n—k CMggyp
Variacion total SCr n—-1 CM;

Donde: SCreq = Suma de cuadrados de la regresion, SCgg.s = Suma de cuadrados del error residual, SCr, = Suma de
cuadrados por falta de ajuste, SCgg,, = Suma de cuadrados del error experimental puro, SCz = Suma de cuadrados
totales, CMg,, = Cuadrados medios de la regresion ,CMpgg,., = Cuadrados medios del error residual, CMp, = Cuadra-
dos medios por falta de ajuste, CMgg,,, = Cuadrados medios del error experimental puro, CMy =. Cuadrados medios
totales.
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El contraste "F" obtenido de los cuadrados medios de la regresion y del error residual deberia te-
ner un valor elevado en caso de que exista una correlacion importante entre las variables. Si se
dispone de mediciones repetidas, es posible obtener mas informacion del sistema, como la varia-
cion debido a la falta de ajuste y la variacion debido al error experimental puro [39]. Para el
calculo de las sumas de cuadrados y de los cuadrados medios para al analisis ANOVA se utilizan
las ecuaciones mostradas en el anexo 7.3.

2.3.2. Coeficiente de determinacién multiple

En una linea recta, el coeficiente de correlacion lineal entre "x" y "y", asi como el cuadrado del
coeficiente de correlacion lineal ( ;2 ), dado por la ecuacion 12, representan la proporcion de la
variacion de la variable "y" que es explicada por la variable "x".

En la regresion lineal multiple, el coeficiente usado para estimar la proporcion de la variacion de
"y" que es explicada por la regresién se denota como “R”, y es conocido como coeficiente de co-
rrelacion multiple. El cuadrado del coeficiente “R”, es decir R?, se denomina como coeficiente de
determinacion multiple y es calculado por medio de la ecuacion 13.

Z n;(§; — y)?

SCR i
sz'y = SCeg = (12)
T Z Z()’ij - ¥)?
i J
RZ _ SCReg _ SCT - SCERes -1— SCERes (13)
SCr SCr SCr

Si no existe una relacion lineal entre la variable de respuesta y las variables predictoras R? sera
mucho menor a 1; si es una correlacion perfecta entonces R? = 1. El valor de R? puede incre-
mentarse adicionando variables predictoras "x" al modelo y puede alcanzar el valor de la unidad
si el namero de coeficientes en el modelo es igual al nUmero de observaciones (p = n).

2.3.3. Multicolinealidad

Cuando dos 0 mas variables predictoras "x" se encuetran correlacionadas linealmente, no son in-
dependientes entre si, es decir, son colineales o multicolineales. Proporcionan informacion re-
dundante que maximiza el valor de la suma de cuadrados residuales; lo que causa que los coefi-
cientes de la regresion lineal sean imprecisos en la prediccion del valor de las variables de res-
puesta. Ciertos criterios establecidos indican que existen problemas de colinealidad si la correla-
cion (ry,,) entre dos variables predictoras es mayor o igual a 0.70 [38]. Este problema puede ser
resuelto eliminando las variables mas correlacionadas entre si, o bien, modificando la matriz X
normalizando las variables o mediante un analisis de componentes principales.
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2. Regresion multivariante

Un indicador frecuentemente utilizado para estimar la interdependencia de las variables "x" es la
tolerancia; para cada variable x; es calculado a partir de la ecuacién 14, donde R,%l. es el coeficien-
te de determinacion multiple para la regresion entre x; (considerada como variable independien-
te) y las demaés variables independientes.

Tolerancia,, = 1 — R}, (14)

Representa por lo tanto, la variacion en x; que puede ser explicada por las otras variables "x". Un
valor de tolerancia pequefio significa que x; presenta una correlacion lineal con las otras variables
"x". Un indicador relacionado de la multicolinealidad es el de factor de inflacion de varianza
(FIV) que es el reciproco de la tolerancia y esta dado por la ecuacion 15. Este indicador se calcu-
la para todas las variables "x" presentes en el modelo de regresion.

1 1
FIV, = =
¥ Tolerancia,, 1—RZ

(15)

El valor del FIV puede tener valores desde 1 hasta infinito. Un valor de 1 significa que la variable
x; es independiente de cualquier otra variable "x" presente en el modelo de regresion. A medida
que el FIV aumente su valor, el coeficiente (b) de la variable "x" se vuelve inestable debido a que
su varianza ha sido “inflada” por estar relacionada con otra variable "x". El valor del FIV debe
ser menor a 10; es decir 1 < FIV < 10; si el valor de FIV > 10, la variable en cuestion se en-

cuentra muy correlacionada con otras variables "x" y, por lo tanto, se tiene un problema severo de
multicolinealidad [40].

2.3.4. Coeficiente de determinacion ajustado

Al igual que el coeficiente de determinacion mdltiple, el coeficiente de determinacion ajustado
RZU- es usado para estimar la proporcion de la variacion de "y" que es explicada por la regresion,
pero ajustado a los grados de libertad de acuerdo a la ecuacion 16. Si se comparan dos regresio-
nes que difieren entre si en el nimero de datos y el numero de variables, es apropiado comparar-
las mediante este coeficiente. Su valor también oscilaentre Oy 1 (0 < RCZU- <1).

SChRes -
2 —1_1"P _q_ =TlERes 16
Ry =1-—gp—=1-— (16)
n—1

23



Edgar Gonzéalez Lépez

2.3.5. Coeficiente de determinacién predicho

Indica el grado de prediccién del modelo para nuevas observaciones. El coeficiente R%,.., es cal-
culado mediante la remocion sistematica de una observacion del total de las mismas mediante la
estadistica de suma de cuadrados del error residual predicho (SCERP); estimando la ecuacién de
regresion y determinando que tan bien predice el valor de la observacion removida y_; conforme
a la ecuacion 17.

SCERP = ) (= 9-)? (17)

Este coeficiente de correlacion puede tomar valores de entre 0y 1 (0 < R3,.4 < 1) y es calcula-
do mediante la ecuacion 18. Un valor de R3,,, cercano a la unidad indica que el modelo genera-
do posee una gran capacidad de prediccién para nuevas observaciones. Valores superiores a 0.9
obtenidos experimentalmente son considerados como validos para concluir que el modelo es
aceptable [41], [42].

, SCERP
Rprea =1 — 55, (18)

2.4. SELECCION DE LAS VARIABLES DE RESPUESTA

Para una determinacion precisa de las concentraciones de los analitos de interés, es necesario se-
leccionar adecuadamente las variables predictoras. Una caracteristica tipica de los datos obteni-
dos de las técnicas instrumentales es que la cantidad de variables de respuesta es mucho menor en
comparacion con el nimero de variables predictoras; sin embargo, muchas de las variables son
irrelevantes o redundantes, por lo que el nimero de variables a menudo puede ser reducido con
poca pérdida de informacidn. La voltamperometria por ejemplo, registra la intensidad de corrien-
te que circula en un electrodo de trabajo a una serie de potenciales definidos. De acuerdo a las
condiciones del analisis se tienen decenas o cientos de variables predictoras para una 0 mas va-
riables de respuesta. No resulta practico probar todas las combinaciones de variables en cuestion
para encontrar las variables predictoras idoneas que se correlacionen con las variables de respues-
ta; se necesitan estrategias de seleccion de variables para buscar combinaciones apropiadas. Los
métodos de seleccion univariante tratan cada variable de forma independiente; en un modelo li-
neal, por ejemplo se selecciona el maximo de intensidad de corriente o de absorbancia para ga-
rantizar parametros estadisticos idoneos. En un modelo multivariado cominmente se realiza la
seleccidon de las variables de manera empirica en conformidad con la experiencia y el criterio de
analista; sin embargo, esta estrategia no considera la posible colinealidad o multicolinealidad en
los datos y es relativamente frecuente que se presente, generando un modelo con poca robustez
estadistica [43].
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2. Regresion multivariante
2.4.1. Método paso a paso (stepwise)

El modelo de regresion lineal maltiple stepwise; es considerado como un modelo de regresion
multivariante altamente aceptado y utilizado para reducir el grado de colinealidad de los datos.
En este método, las variables predictoras se seleccionan o eliminan sistematicamente de acuerdo
con criterios estadisticos seleccionados previamente; se basa en introducir o eliminar variables
predictoras de la regresion mediante las pruebas "t" para los parametros de los coeficientes de la
regresion. EI método finaliza cuando ya no se pueden introducir o quitar justificadamente mas
predictores.

El estadistico "t" para cada coeficiente da como resultado un valor de "P" que determina la con-
veniencia de rechazar la hipétesis nula (H,) en una prueba de hipotesis. En el caso de la regre-
sion, la H, establece que el coeficiente es igual a cero y, por lo tanto, no es un coeficiente impor-
tante en la ecuacion de regresion, mientras que la hipdtesis alternativa (H,) establece que no es
igual a cero vy, por lo tanto, es un coeficiente que debe incluirse en la ecuacion de regresion.

Los valores "P" varian de 0 a 1 y se establece un limite a su valor o nivel de significacion como
criterio para rechazar o aceptar la H, conocidos como aj y ag. El valor "P" se calcula a partir de
la muestra observada y representa la probabilidad de rechazar incorrectamente la H, cuando en
realidad es verdadera (error tipo I). En otras palabras, es la probabilidad de obtener una diferencia
al menos tan grande como la que existe entre el valor observado y el valor hipotético a través del
error aleatorio solo. En el anexo 7.4 se detalla el procedimiento del método stepwise asi como un
ejemplo utilizando los datos de un sistema real registrados por Brownlee [44].

2.4.2. Consideraciones importantes sobre el método stepwise

No obstante las ventajas del método stepwise, es importante considerar que en algunos casos pu-
dieran presentarse algunos inconvenientes [45]:

e Es posible que modelo final de regresion no sea el 6ptimo. El procedimiento da como re-
sultado una sola ecuacion de regresion, aungue existan otras ecuaciones con una capaci-
dad de prediccidon similar o inclusive mejor a la encontrada.

e La regresion escalonada no tiene en cuenta el conocimiento previo del investigador sobre
los predictores. Puede ser necesario forzar el procedimiento para incluir predictores que se
consideren importantes. Es decir, modificar significativamente los valores de ap y ag.
aunque no sean estadisticamente solidos.

e El orden en el cudl se seleccionan los predictores carece de significado fisico.

e Las pruebas "t" para probar que el valor de "P" sea menor que ag se llevan a cabo en un
procedimiento de regresion escalonada. Por lo tanto, la probabilidad de incluir algunos
predictores sin importancia o excluir algunos predictores importantes no es baja.
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2.5. REGRESION SOBRE COMPONENTES PRINCIPALES (RCP)

Las variables predictoras que provienen de mediciones sucesivas del mismo sistema en las mis-
mas unidades presentaran cierto grado de multicolinealidad de origen. Una manera de disminuir
este problema es realizar un andlisis de componentes principales a la matriz de predictores X y
realizar la regresion lineal multiple de Y sobre los componentes principales de la matriz X. Los
componentes principales no se encuentran correlacionados, por lo tanto, se elimina el problema
de las variables linealmente dependientes. Otra ventaja de los componentes principales es la re-
duccidn de variables; éstas son transformadas en otras variables que explican la mayor parte de la
variacion con una menor cantidad de datos. Esta técnica parte de la idea de que existe un gran
namero de variables a las que se les denomina dimensiones, entonces de un gran conjunto de va-
riables se buscan aquellas que estén muy relacionadas y las une para formar una nueva dimension
0 una nueva variable que, a su vez, tiene nuevos valores llamados puntajes o puntuaciones.

Estas variables nuevas pueden denominarse como caracteristicas, factores o componentes. La
técnica de factores analiza las relaciones existentes entre un gran nimero de variables con el fin
de identificar grupos afines o similares ya que toman las similitudes que hay en la estructura in-
terna de las variables para tratar de explicarlas por medio de estas nuevas dimensiones o factores
0 componentes. Desde un punto de vitas matematico, es una combinacion lineal de las variables
"x" originales representada por la ecuacion 19.

Ci = llxl + lzXz + l3x3 + -+ lkxk (19)

Donde:

e (es el factor o componente i de la observacion k.

e [ representa el peso que cada variable tiene con respecto al factor encontrado.
e i esel numero del factor.

e Kk es el nimero de la variable.

2.5.1. Célculo de los componentes principales

Los componentes principales (CPs) se obtienen de la matriz de covarianza. El término "covarian-
za" hace referencia a la medida de la varianza conjunta de dos variables. Para el calculo de la co-
varianza entre dos variables "x;" y "x," se utiliza la ecuacién 20:

n

X1iXyi — NX1 X
Z 1i42j 142 (20)

2
i=1j=1

Cov(xy,x;) = n—1
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2. Regresion multivariante

De tal modo que se construye una matriz de covarianzas A para las variables involucradas en el
calculo de CPs.

Cov(xq,x1) Cov(xy,x1) -+ Cov(x,, xq1)
A = Cov [X] = Cov(a:cz,xl) Cov(a:cz,xz) Cov(a:cn,xz)
Cov(xq,x,) Cov(xy,x,) -+ Cov(xy x,)

Una vez establecida la matriz de covarianzas se realiza una descomposicion espectral [A — AI]
donde:

e A es la matriz de covarianzas.
e A son los valores propios o eigenvalores.
e I eslamatriz identidad.

Se calculan los eigenvalores para la matriz cuadrada de covarianzas de tal modo que satisfagan la
expresion 21.:

[A—Al] =0 (21)

Es decir, para determinar los eigenvalores se calcula el determinante de la matriz y se iguala a
cero; existira mas de un valor propio dependiendo del rango de la matriz. De las soluciones para
cada eigenvalor se tendra como resultado un vector propio o eigenvector. Para calcular los eigen-
valores se desarrolla la ecuacion 31 de la siguiente manera:

Cov(xq,x1) Cov(xy,x1) -+ Cov(xy, xq1) 1 0 - 0
Cov(xq,x3) Cov(xy,x3) - Cov(xy x3) _2l0 1 0 |y
Cov(xq,x,) Cov(xy,x,) -+ Cov(xy xp) 0 0 1

En primer lugar, se multiplica el eigenvalor por la matriz identidad:
Cov(xy,x1) Cov(xy,x1) -+ Cov(xy, Xq1) 10 - 0
Cov(xy,x1) Cov(xy,x5) <+ Cov(xy, Xx3) 02 - 0 [_g
Cov(xq,x,) Cov(xy,xy) -+ Cov(xy x,) 0 0 - 2

Posteriormente, se hace la sustraccién de las matrices:
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Cov(xqy,x1) — A Cov(xy,x1) Cov(xy,x1)
Cov(x,,x1) Cov(xy,x3) —A == Cov(xp, x3) ~0
Cov(xq,xy) Cov(xy, Xp) e Cov(xg, x,) — A

A continuacidn se calcula el determinante de la matriz resultante [A — AI] y se iguala a 0, dando
como resultado un polinomio de grado ("n") con el mismo nimero de raices o eigenvalores (4,
Ay, Az, ..., A, ) de acuerdo a la ecuacion 22.

detfA—AM]=|[A-AM]|=al™ 1 +bA" 2+ .-+ cA+d (22)
Para encontrar los eigenvectores (V;, V, , V5, ..., V, ) se sustituyen los eigenvalores en la ecua-
cion 23.
[A—AIV=0 (23)

Cabe mencionar que los eigenvectores se obtienen a partir de la resolucion de un sistema homo-
géneo de ecuaciones en las que la que el nimero de soluciones posibles puede ser infinito. Se de-
be por lo tanto asignar un valor arbitrariamente a alguno de los componentes del eigenvector y
resolver para los restantes. Por lo tanto, si se sustituye en valor del primer eigenvalor 1; se ob-
tiene el eigenvector V;.

Cov(xy,x1) — 4 Cov(xy,x1) Cov(xy,, x1) Vi1 0
Cov(xy,x1) Cov(xy,xy) — Ay Cov(xy,, X3) Viz| _ |0
Cov(xy, ) Cov(xy, xy,) o Cov(xpy, xn) — A4 Vin 0

Se aplica el mismo procedimiento para el calculo de los eigenvectores restantes. Se requiere tam-
bién que los eigenvectores sean ortogonales y que ademas estén normalizados (ortonormales) por

lo que se divide el vector entre la norma del vector ||V]|, que se define como la raiz cuadrada del
producto del vector transpuesto y el mismo vector (ecuacion 24). Para el vector V/;se tiene que:

V11

, v
||V1||= VIV, = [[Vi1 Viz  Vin] 12 (24)

Vin

Por lo tanto, el vector ortonormal o componente principal quedaria como:
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2. Regresion multivariante

_ vl,l .

Al

V1,2

CPy = [[IV4]]

Uin

A

Los componentes principales quedan como se indica en la tabla 3:

Tabla 3. Calculo de componentes principales.

Variable cpPq cp, CP,

Y11 Y21 Yna
X1 (V4] (V] A
X2 (V4] (V] A
*n AT A [1Val|

2.5.2. Transformacion de las variables predictoras mediante componentes principales
Ya definidos los componentes principales, las variables originales representadas por la matriz X

son transformadas a las variables no correlacionadas representadas por la matriz Z calculadas
mediante la expresion 25.

Zy; = X1,;CPy 1 + X3iCPy 5 + -+ X ;CPy (25)

Estas nuevas variables también pueden calcularse mediante la expresién matricial 26, denotando
la matriz de componentes principales como C,.

Z = XC, (26)

El nimero de variables "z" dependera de la varianza explicada acumulada de los componentes
principales, y generalmente es menor a las variables "x" originales. Por lo tanto, las variables res-
puesta "y" dependeran de las variables "z" y el modelo de la regresion es el mismo que el de

RLM dando como resultado la ecuacion 27.

Yi =bo+ bizjy + byzip + -+ bz + & (27)
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2.6. REGRESION SOBRE MINIMOS CUADRADOS PARCIALES (MCP)

Este método también utiliza la transformacion de la matriz de predictores X, sin embargo, a las
variables que muestran una alta correlacion se les asigna un peso extra en el polinomio de regre-
sion debido a que serdn mas efectivas en la prediccion. De esta forma se eligen combinaciones
lineales de las variables predictoras que estén altamente correlacionadas con las variables de res-
puesta y también expliquen la variacion en las variables predictoras [46].

En general, la regresion sobre minimos cuadrados parciales (MCP) consta de dos pasos funda-
mentales. Primero, transforma la matriz de variables predictoras X de orden n x p, con la ayuda
del vector de respuestas Y de orden n x 1, en una matriz T de componentes o variables latentes
no correlacionadas Ty, T, T, -+, T, de orden n x p, llamados componentes MCP; esto contrasta
con el andlisis de componentes principales en el cual los componentes son obtenidos usando sélo
la matriz de predictores X. Segundo, calcula el modelo de regresion estimado usando el vector de
respuestas original y como predictores, los componentes MCP. La reduccion de la dimensionali-
dad puede ser aplicada directamente sobre los componentes ya que estos son ortogonales. El nd-
mero de componentes necesarios para el analisis de regresion puede ser menor que el nimero de
predictores.

2.6.1. Algoritmo de la regresion MCP

La regresion MCP utiliza un algoritmo para determinar las componentes MCP denominado “Mi-
nimos Cuadrados Parciales Iterativos No Lineales” (MCPINL) [47]. La entrada de datos corres-
ponde a la matriz X y el vector de respuesta Y, previamente estandarizados por columnas. Cabe
mencionar que en caso de existir dos 0 mas variables de respuesta, el algoritmo MCPINL solo se
debe aplicar independientemente para cada una para calcular sus respectivos coeficientes de re-
gresién. A continuacién se describen los pasos principales de este algoritmo:

Paso 1: Se estandarizan los datos de la matriz de predictores X y el vector de respuesta Y dando
como resultado las matrices, X£ y YE respectivamente.

Paso 2: Se inicia el calculo del primer componente T;.

Paso 3: Se calcula el primer vector de covarianzas entre las variables predictoras y la variable de
respuesta cov (YE, XF) de orden n x 1; cada elemento del vector es la covarianza de la variable
de respuesta con cada variable predictora. Finalmente, el vector de covarianzas es ortonormaliza-
do para dar lugar al vector wy.

Paso 4: Se calcula el componente primer componente MCP mediante la ecuacion 28.

T, = XFw, (28)
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Paso 5: Se calcula el coeficiente de regresion simple para el primer componente MCP, denotado
como "u,", de la variable de respuesta con respecto al vector de componente T; (Ecuacion 29)
calculado en el paso 4.

_TTYE

= — 29
T (29)

Uy

Paso 6: Se calcula el vector b; mediante la ecuacién 30. Cada elemento de este vector es el coe-
ficiente de regresion simple de XE respecto de la variable latente Ty;.

TIXE
by = (30)
TI'T,
Paso7: Se actualiza la matriz de variables predictoras empleando la expresion 31.
XMCP = XE _ T\b, (31)
Paso 8: Se actualiza el vector de respuesta, mediante la ecuacion 42.
YMCP = YE — Tyu, (32)

Paso 9: Se calculan los siguientes componentes MCP a partir del paso 3 con los datos de los pa-
sos7y8.

Los coeficientes de regresion normalizados, representados por la matriz bfk , de la ecuacién de
regresion para los datos normalizados son calculados a partir de la matriz W formada por los vec-
tores de covarianzas ortonormalizados wq, wo, ..., w,, Y la matriz de coeficientes de regresion
simple b, formada por los vectores de coeficientes de regresion by, b, ...,b,, entre los predicto-
res y las variables latentes con la expresion 33:

bf, = w(bw)~ U (33)

L

Donde U es la matriz de cargas de YZ formada por los valores de coeficientes u,, u,, ...,u,. Es-
tos coeficientes de correlacién bfk forman una ecuacion de regresion que predice nuevos valores
a partir de los datos estandarizados de acuerdo con la ecuacion 44.

yi =bixf +bsxf, + -+ bExl + & (34)
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Para transformar estos coeficientes para que sean aplicables a los datos sin estandarizar se emplea
la expresion 35:

a,,.
b;x = bf, <Gy ) (35)

XK

Finalmente, para encontrar el término independiente se tiene que:
bo = 3 = ) by (36
Por lo tanto, la ecuacidn de regresion obtenida por minimos cuadrados parciales queda como:
Vi = by +bixj; + boxjp + -+ bxi + & (37)

2.7. PARAMETROS ANALITICOS DE LA REGRESION LINEAL MULTIPLE

En quimica analitica, regresion lineal simple ha sido ampliamente estudiada y se han estipulado
criterios estadisticos que permiten diferenciar entre una sefial detectable y una sefial que permite
la cuantificacion del analito. Estos parametros analiticos son conocidos como limite de deteccidn
(LOD) y limite de cuantificacion (LOQ) respectivamente. No obstante, en regresion multivariante
aun no se establecen criterios estadisticos universales para determinar si una sefial es detectable o
medible.

En muchos trabajos que emplean regresién multivariante, como los que se encuentran en la tabla
8, es practica comun reportar el porcentaje de error relativo del analito (% ER) de acuerdo a la
ecuacion 38. Se considera que los porcentajes de error inferiores al 10 % son aceptables para este
tipo de cuantificaciones.

Ct - Cp
%Ep = 100( - ) (38)
t

Donde:
e (,: Eslaconcentracion de trabajo o estandar del analito.

e (,: Es la concentracion pronosticada o calculada del analito empleando la ecuacion de re-
gresion.
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Otra forma de dar validez a estas determinaciones es graficando las concentraciones estandar y
las concentraciones calculadas de los analitos; de este modo es posible calcular el coeficiente de
correlacion entre ambas concentraciones. Un coeficiente de correlacion cercano a 1 indica que el
modelo predice adecuadamente las concentraciones de los analitos, a medida que este valor dis-
minuye, también disminuye la capacidad de prediccion de la ecuacion de regresion.

2.8. CONSTRUCCION DE LA MATRIZ DE RESPUESTA

En la seccion 2.4. se ha discutido la importancia de seleccionar adecuadamente aquellas variables
predictoras que mejor se ajusten a las variables de respuesta. En la regresion lineal se realiza la
curva de calibracion con soluciones de concentracion creciente del analito en intervalos regula-
res; sin embargo, en el caso de la regresién multivariante donde se preparan mezclas de dos o
mas analitos no se ha establecido un criterio universal para definir las proporciones entre las con-
centraciones de las mezclas de calibrado, ni el nUmero adecuado de estas mezclas.

Tabla 4. Ejemplos de matrices de concentracion empleados en regresion multivariante.

Modelo de regresion Matriz de Numero de

Analitos multivariante Disefio estandares Ref.
Aspirina

Acetaminofén Disefio factorial 23

Cafeina RMP (2 niveles, 3 factores) 8 [48]
Rifampicina

Isoniazida Disefio central compues-

Pirazinamida RLM, RMP to (3 factores) 15 [49]
Atrazina Arreglo ortogonal Ly

Cianacina RLM, RCP, RMP (3"2) 9 [50]
Acesulfamo-K

Aspartamo Arreglo ortogonal Lig

Estevidsido RMP (4"3) 16 [51]
Teofilina

Montelukast Disefio central compues-

Loratadina RCP, RMP to (3 factores) 15 [52]
Acido ascorbico

Dopamina Disefio de mezclas

Acido urico RCP, RMP (Simplex Lattice) 36 [53]

Se pueden preparar estas mezclas de concentraciones al azar, dentro de un intervalo razonable,
generalmente establecido por calibraciones univariantes realizadas con anterioridad. Por otra par-
te, se ha reportado el empleo de matrices de respuesta (o de concentracion en determinaciones
analiticas) generadas por disefios experimentales y de superficie de respuesta. Estos disefios per-
miten explicar la mayor cantidad de varianza del sistema con la realizacidén de una minima canti-
dad de experimentos. Si las concentraciones de los analitos toman el lugar de los factores se tiene
una matriz de respuesta con la suficiente cantidad de mezclas de analitos en diferentes proporcio-
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nes para ser analizadas mediante regresion multivariante; esta estrategia ha sido ampliamente uti-
lizada en esquemas de cuantificacion espectroscépica [43]. En la tabla 4 se muestran algunos

ejemplos, donde se puede observar que dependiendo del tipo de disefio se tienen que preparar en-
tre 8 y 36 mezclas de concentraciones para muestras que contenga tres analitos.

2.9. OBJETIVOS

2.9.1. Objetivo General
Desarrollar esquemas de cuantificacion multiparamétrica mediante voltamperometria lineal y he-
rramientas quimiométricas de regresion multivariante aplicadas a la determinacion simultanea de

analitos de interés biomédico.

2.9.2. Objetivos especificos

1. Determinacién simultanea de paracetamol y naproxeno en un medicamento mediante vol-
tamperometria lineal y regresion multivariante.

2. Determinacién simultanea de sulfato ferroso y &cido ascorbico en un medicamento me-
diante voltamperometria lineal y regresion multivariante.

3. Simulacion de respuesta de un biosensor multienzimatico y multiparamétrico para la
cuantificacion simultanea de glucosa, colesterol y triglicéridos.

4. Determinacion simultanea de glucosa y acido ascorbico en un medicamento con un bio-
sensor de glucosa mediante voltamperometria lineal y regresion multivariante.
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Capitulo 3

3. APLICACION DE LA REGRESION MULTIVARIANTE EN SISTE-
MAS ELECTROQUIMICOS

El enfoque analitico clasico consiste en desarrollar metodologias para la determinacién de un
unico analito dentro de matrices complejas; en este sentido, aspectos como la selectividad son
imprescindibles o requieren el establecimiento de procesos de separacién complicados, el uso de
reactivos costosos y equipos sofisticados. En este contexto estas metodologias resultan poco
practicas y en muchas ocasiones no llegan a ser asequibles.

El analisis simultaneo disminuye la cantidad de disoluciones estandar empleadas para la calibra-
cion individual de cada analito y permite reducir el tiempo de anélisis de la muestra. En este capi-
tulo se reportan diversos analisis simultaneos de analitos electroactivos mediante métodos elec-
troquimicos y regresion multivariante.
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3.1.DETERMINACION SIMULTANEA DE NAPROXENO Y PARACETAMOL EN
MEDICAMENTOS MEDIANTE VOLTAMPEROMETRIA Y REGRESION
MULTIVARIANTE

3.1.1. Introduccién

Gran parte de los medicamentos disponibles en el mercado contiene mezclas de principios activos
en sus formulaciones. En este sentido, tanto el naproxeno como el paracetamol suelen encontrarse
combinados en diversas proporciones en forma de pastillas, supositorios y suspensiones.

Tanto el naproxeno (protonado o sddico) como el paracetamol pertenecen a la familia de medi-
camentos antiinflamatorios no esteroideos (AINES) y se utilizan para aliviar dolores musculares,
migrafia y otros sintomas caracteristicos de enfermedades infecciosas [54]. Sus propiedades elec-
troguimicas los hacen susceptibles para ser determinados mediante voltamperometria (Fig. 11).
Diversos estudios electroquimicos reportan que el paracetamol tiene un solo producto de oxida-
cion irreversible [55]; sin embargo, el primer producto de oxidacion del naproxeno es un radical
inestable que se adsorbe sobre la superficie de electrodos de carbono en medios acuosos [56]. Es-
te compuesto, con el tiempo, forma otros productos de ruptura oxidativa que pueden detectarse
por voltamperometria [57]. Existen metodologias que permiten cuantificar ambos farmacos de
manera independiente asi como de manera simultdnea empleando técnicas cromatograficas y es-
pectroscépicas [58], [59], [60].

H
| N CH3
NTI/CH?’ ——® gl + 2H" + 2¢
O @) e
HO
Paracetamol
CHs CHj
HiC. gy 0 HsCu gy 0
Naproxeno

Figura 11. Estructuras de paracetamol, naproxeno y sus productos de oxidacion.

Alternativamente en este trabajo se explora la posibilidad de hacer la determinacién simultanea
de naproxeno sodico y paracetamol en un farmaco mediante voltamperometria lineal empleando
los modelos quimiométricos de regresion lineal multiple (RLM), regresion sobre componentes
principales (RCP) y regresion sobre minimos cuadrados parciales (MCP).
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3.1.2. Experimentacion

Todas las soluciones fueron preparadas con reactivos comerciales de grado analitico: naproxeno
sodico, paracetamol, perclorato de litio y acetonitrilo (Sigma-Aldrich), metanol (J.T. Baker). El
electrolito soporte fue preparado a una concentracion de LiClO4 0.1 M en una disolucion de me-
tanol en acetonitrilo al 30 % (V/V). Las soluciones estandar de naproxeno y paracetamol, asi co-
mo de la muestra fueron preparadas en el electrolito soporte.

Para la preparacion de la muestra se pesaron cinco tabletas de una formulacion de naproxeno-
paracetamol comercial (275 mg y 300 mg por tableta respectivamente) y se pulverizaron. Poste-
riormente, se pesaron 175.2 mg de la muestra pulverizada y se disolvieron en 20.0 mL. La solu-
cion se ultrasonico durante 20 minutos y se filtré a gravedad con un papel de poro fino (Wathman
42) para retirar el excipiente. Finalmente, la solucion filtrada fue aforada a 25.0 mL.

Los voltamperogramas de las disoluciones fueron obtenidos mediante un potenciostato-
galvanostato AUTOLAB PGSTAT 302N (Metrohm) controlado mediante el software Nova 2.0.
La celda electroquimica se compone de tres electrodos: dos electrodos de platino MF-2013 con
un didmetro de 1.6 mm (2.01 mm?) como electrodo de trabajo y auxiliar respectivamente y un
electrodo de plata sélida MF-2

011 (BASiI) con un didmetro de 1.6 mm (2.01 mm?) como electrodo de referencia. Se hicieron los
respectivos voltamperogramas lineales de los estandares asi como de las muestras, partiendo del
potencial de corriente nula hasta 1.60 V a una velocidad de barrido de 10 mVs™.

Los datos obtenidos son organizados en una matriz de datos para su tratamiento estadistico me-
diante el procedimiento algebraico matricial de los métodos de regresion multivariante y em-
pleando el software Minitab 17.

En esta seccion se detalla paso a paso el procedimiento algebraico matricial de los métodos de
regresion multivariante, posteriormente, se realizan los mismos calculos empleando el software
Minitab 17. La matriz se alimenta con los datos de las concentraciones de los analitos en las mez-
clas estandar y con las intensidades de corriente a los potenciales seleccionados. Posteriormente,
se utilizan los modelos de regresién multivariante en modalidad de calibracion inversa para gene-
rar las ecuaciones que predigan la concentracion de una muestra problema. Las concentraciones
de trabajo son predichas nuevamente (concentraciones pronosticadas) para determinar el error
promedio del método.

3.1.3. Resultados y discusion

En primer lugar se realizaron, a partir de voltamperometria ciclica, las curvas de calibrado para
cada analito, tanto de naproxeno como de paracetamol para evaluar su comportamiento electro-
quimico y la proporcionalidad de la intensidad de pico con respecto a la concentracion.

De acuerdo a los voltamperogramas ciclicos hechos a las disoluciones de concentracién creciente
de naproxeno, este analito se oxida a un potencial de 1.4 V; proceso que corresponde a la reac-
cion mostrada en la Figura 11 (Fig. 12).
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Figura 12. Voltamperogramas de naproxeno sédico en metanol en acetonitrilo/metanol al
30 % (v/v). v =10 mVs™.

Por otra parte, en los voltamperogramas ciclicos hechos a las disoluciones de concentracion cre-
ciente de paracetamol, se observa que este analito se oxida a un potencial aproximado de 1.2 V
con un desplazamiento anddico conforme aumenta su concentracion. El proceso de oxidacion co-
rresponde a la reaccion mostrada en la Figura 11 (Fig. 13).

20

15 4

F(uA) |

T
0.6 0.8

Figura 13. Voltamperogramas de paracetamol en metanol en acetonitrilo/metanol al 30 %
(V/v). v =10 mVs1.
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A partir de los voltamperogramas obtenidos para ambos analitos se confirma una proporcionali-
dad directa entre la intensidad de pico y la concentracion (Fig. 14, Tab. 5).

20

151

A Paracetamol
®  Naproxeno

I (nA) 4 |

T T T
0 50 100 150 200

pg mL*

Figura 14. Curvas de calibracién lineal para el naproxeno sodico y el paracetamol en aceto-
nitrilo/metanol al 30 % (v/v). v =10 mVs™.

Los coeficientes de correlacion de ambos analitos son cercanos a la unidad, lo que confirma la
linealidad del sistema en el intervalo de concentraciones seleccionado. Se presenta una sensibili-
dad similar para ambos analitos a pesar de tener potenciales de oxidacion y un nimero de elec-
trones intercambiados diferente.

Tabla 5. Parametros analiticos de las calibraciones lineales de naproxeno sédico y parace-
tamol.

, Magnitud

Parametro
Naproxeno Paracetamol

IRL (ug mL?) 11.4-160.5 14.9-209.3
b (WA pg™* mL) 0.09 +0.00 0.09 £0.00
a (ug mL) -0.35+0.04 -0.12+0.03
ey 0.999942 0.999988
LOD (ug mL?) 1.6 0.9
LOQ (ug mLY) 5.3 3.2

IRL = Intervalo de respuesta lineal

Con base en los resultados anteriores y para realizar el calibrado multivariante, se prepararon diez
mezclas estandar al azar en un intervalo de concentracion de cada analito entre 40.0 y 220.0
pg/mL (Tabla 6). Cada mezcla fue analizada mediante un barrido voltamperométrico en modali-
dad lineal (Fig. 15). Para el analisis multivariante es necesario construir una matriz de datos so-
breestimada, por lo tanto, se seleccionan tres potenciales donde se encuentran los maximos de
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intensidad de corriente (0.65, 1.00 y 1.40 V) tabulados en la Tabla 6. Esta matriz de datos fue
procesada con los modelos de RLM, RCP y MCP.

Tabla 6. Mezclas de concentraciones de los estdndares de naproxeno y paracetamol y su
respuesta en intensidad de corriente a los potenciales seleccionados.

) Concentraciones (ug mL™) I (LA)
Estandar
Naproxeno Paracetamol 0.65V 1.00V 1.40V
M1 201.6 141.7 3.74 10.72 37.99
M; 161.3 101.2 2.57 7.80 27.20
Ms 100.8 121.4 1.73 8.81 24.84
My 40.3 202.4 0.59 17.58 25.45
Ms 80.6 222.6 1.24 18.48 29.42
Me 141.1 60.7 2.51 3.99 28.89
My 121.0 81.0 2.24 5.55 26.00
Ms 181.4 40.5 2.78 3.09 30.69
Mo 221.8 161.9 4.37 12.63 38.12
Mio 60.5 182.2 1.11 15.58 25.74
60
- |\/|l
504 M,
M3
MA
404 _ M5
I |\/|6
F(nA) 4 | M,
MB
- |\/|9
20 - MlO
101
j —
00.4 0‘.6 O.‘8 1.‘0 1‘.2 1.‘4 1.6
E (V)

Figura 15. Voltamperogramas lineales de mezclas de paracetamol y naproxeno sodico en
acetonitrilo/metanol al 30 % (v/v). v =10 mV s,

3.1.3.1. Regresion lineal maltiple (RLM)

En el esquema de calibracion inversa para la RLM, las variables de respuesta "y" son las concen-
traciones de naproxeno y paracetamol en las soluciones de concentracion estandar, mientras que
las variables predictoras "x" son los valores de intensidad de corriente a los potenciales seleccio-
nados (0.65, 1.00 y 1.40 V).
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A la matriz de respuestas X se le afiade una columna con valores de 1 para cada fila para estima-
cién del intercepto b,. Las matrices de variables predictoras X y de respuestas Y, quedan como:

1201.6  141.7 7 1 3.74 10.72 37.99
161.3 101.2 1 257 7.80 27.20
100.8 121.4 1 173 881 24.84

40.3 202.4 1 059 17.58 2545
Y = 80.6 22.6 X = 1 1.24 18.48 2942
141.1  60.7 1 251 399 2889
121.0 81.0 1 224 555 26.00
1814 40.5 1 278 3.09 30.69
2218 161.9 1 437 12.63 3812

L 60.5 182.2- L1 1.11 15.58 25.74-

Los datos reorganizados para las concentraciones de los analitos generan la matriz de respuestas
Y de modo que:

A partir de las matrices construidas y empleando la ecuacién 9, se calculan los coeficientes de la
ecuacion de regresion:

249 093 0.09 -0.19 3632.54 2751.64 3896 7.81

0.20 0.09 0.01 -—0.02 |[12044.29 16750.12 —-2.12 11.74
—-0.64 -0.19 -0.02 0.04 1140748.73 38815.40 2.07 -1.07

11.17 249 020 -0.64 1310.40 1315.60‘ [ 3.04 2292
B = =

Por lo tanto, empleando el modelo de RLM, las ecuaciones de regresion para el célculo de las
concentraciones de naproxeno (C,qp) Y de paracetamol (Cyq,-) a partir de las intensidades de co-
rriente a los potenciales seleccionados quedan como:

Cnap = 3.04 + 3096(1065 V) - 2.12(11_00 V) + 2.07(11_4_0 V)
Cpar = 22.92 + 7.81(lyes5v) + 11.74U1 00v) — 1.07(I140v)

Las concentraciones recalculadas o predichas partir de los coeficientes de regresién encontrados
son denotadas por la matriz Y. Estas concentraciones pueden ser calculadas matricialmente a par-
tir de la resolucion de la ecuacion 10.

Las concentraciones predichas y de las concentraciones estandar pueden ser comparadas median-
te el calculo del porcentaje de error relativo para cada par de datos mediante la ecuacion 48. En
términos generales se puede calcular el porcentaje de error promedio de todas las mediciones pa-
ra cada analito a fin de que reconocer la calidad de las mediciones. Los resultados de % de error y
el % de error promedio se muestran en la tabla 7.
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1204.71 137.21 7
142.97 105.37

103.21 113.20
41.43 206.59
73.07 217.98

152.23  58.35

13241 77.66

168.39 47.96

225.46 164.41

L 66.54 186.87 -

<)

=XB =

Tabla 7. Concentraciones pronosticadas y porcentajes de error promedio en la determina-
cién simultanea de naproxeno sodico y paracetamol mediante RLM.

Concentracidn estandar Concentracién pronosticada o
} . Yo de Error
Mezcla (ng mL?) (ug mL?)
Naproxeno Paracetamol Naproxeno Paracetamol Naproxeno Paracetamol
M1 201.6 141.7 204.7 137.2 15 3.2
M: 161.3 101.2 143.0 105.4 11.3 4.2
M3 100.8 121.4 103.2 113.2 2.4 6.8
Mg 40.3 202.4 414 206.6 2.7 2.1
Ms 80.6 222.6 73.1 218.0 9.3 2.1
Me 141.1 60.7 152.2 58.4 79 3.8
My 121.0 81.0 1324 77.7 9.4 4.1
Mg 181.4 40.5 168.4 48.0 7.2 18.5
Mo 221.8 161.9 225.5 164.4 1.7 15
Mao 60.5 182.2 66.5 186.9 9.9 2.6
% de Error promedio 6.3 4.9

Los errores promedio para ambos analitos son inferiores al 10%, lo que indica que el método es
adecuado para una determinacion simultanea de ambos analitos. Sin embargo, para explicar deta-
[ladamente la idoneidad del modelo se realiza un anélisis ANOVA a los parametros de la regre-
sion. A cada variable de respuesta le corresponde un modelo de regresion y también le corres-
ponde un ANOVA por separado, en el caso de la regresion del naproxeno respeto a las intensida-
des de corriente a los potenciales seleccionados los resultados se muestran en la Tabla 8.

Tabla 8. Anélisis ANOVA para la regresién de naproxeno sédico.

Fuente de la Suma de Grados de Cuadrados

Variacion Cuadrados Libertad medios F
Regresion 32655.606 3 10885.202 74.000
Error residual 882.578 6 147.096

Total 33538.184 9 3726.465

loesv 1638.409 1 1638.409 11.138
Loov 382.340 1 382.340 2.599
Liaov 101.135 1 101.135 0.688
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El andlisis ANOVA proporciona las fuentes de variacion, sus grados de libertad, las sumas de
cuadrados y los cuadrados medios. También incluye el estadistico F y se utiliza para determinar
si los predictores o factores estan significativamente relacionados con la respuesta. La suma total
de cuadrados ayuda a expresar la variacion total que puede atribuirse a varios factores.

Al comparar la suma de cuadrados de la regresion con la suma de cuadrados totales, se encuentra
la proporcion de la variacion total que se explica por el modelo de regresion, este valor es mejor
conocido como el coeficiente de determinacién maltiple Rz ,. De acuerdo a los resultados de la
tabla 8 se calcula el coeficiente de determinacion multiple empleando la ecuacién 13. En este ca-
so, R7,, tiene un valor cercano a 1 e indica que la ecuacion de regresion calculada explica ade-
cuadamente el comportamiento de las concentraciones de los analitos.

, 32655606 0974
XY~ 33538.184

En la regresion, los cuadrados medios se utilizan para determinar si los términos en el modelo
son significativos. Los cuadrados medios se obtienen al dividir la suma de cuadrados por los gra-
dos de libertad. Al comparar los cuadrados medios del error residual con los cuadrados medios
totales, se obtiene el coeficiente de determinacidn ajustado Réj; que representa el porcentaje de
variacion de la variable de respuesta que se explica por su relacion con una 0 mas variables pre-
dictoras, ajustado por el numero de predictores en el modelo. Este ajuste es importante porque el

R}, para cualquier modelo siempre aumentara cuando se agregue un nuevo término. Un modelo
con mas términos puede parecer que se ajusta mejor simplemente porque tiene mas términos. El
R?U- es una herramienta util para comparar el poder explicativo de los modelos con diferentes nu-
meros de predictores y aumentara su valor solo si el nuevo término mejora el modelo. En caso
contrario disminuira cuando un predictor no mejore el modelo de regresion.

147.096

~ 3726465~ 0001

R =
Para esta regresion REU- tiene un valor cercano a 1 e indica que la ecuacion de regresion calculada
explica adecuadamente el comportamiento de las concentraciones de los analitos respecto a sus
intensidades de corriente.
Ahora bien, para evaluar el grado en el que la ecuacion de regresion podra predecir las concentra-
ciones de muestras que no forman parte de la linea de calibrado se calcula el coeficiente de corre-
lacion predicho mediante la estadistica SCER cuyos resultados se muestran en la tabla 9.
Mientras que R,%,y y Réj indican qué tan bien el modelo se ajusta a los datos. El coeficiente de
regresion predicho, R2,.,, puede evitar el sobreajuste del modelo y puede ser mas til para com-
parar modelos de regresion porque se calcula utilizando observaciones no incluidas en la estima-
cion. El sobreajuste se refiere a modelos que parecen explicar la relacion entre el predictor y las

variables de respuesta para el conjunto de datos utilizado para el calculo del modelo, pero no pro-
porcionan predicciones validas para nuevas observaciones.
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Tabla 9. Resultados de la estadistica SCER para la regresion de naproxeno mediante MLR.

>i— ?—i)z

n i=1 i=2 i=3 i=4 i=5 i=6 i=7 i=8 i=9 i=10
1 37768 37590 7.167 9.696 0.708 27.997 3.137 9.802 54.96 7.246

2 350,974 841.622 305.894 337.902 287.773 310.125 199.816 293.96 232.412 303.06
3 2520 26.951 10.342 6.711 6.195 15.636  38.162  3.088 6.575 13.686
4 1333 3.597 2.079 3.568 12.721  1.249 1.207 2.714 0.107 12.182
S 41537 19643 57.035 46.771  164.019 60.522 80.878 59.259  52.0175 31.452
6  142.747 96.99 130.676 123.789 128.175 268.016 192.655 1.932 93.305  119.507
7 118438 13.361  148.281 129.993 158.679 203.739 246.781 64.843  134.969 144.737
8 132469 136.006 167.174 170.298 171.479 45761  119.85 651.231 218.988 186.691
9 31687 9.011 13.672 11.94 11.262  3.506 15.275  49.727  180.730 14.717
10 32.783  7.597 42.856  43.343  9.125 31.871 52429 65208 40.039  66.674

Por lo tanto:

SCERP = 37.768 + 841.622 + --- + 66.674 = 2470.752

El valor de R2,., es cercano a 1y sugiere que el modelo no se encuentra sobreajustado y que po-
see una gran capacidad de prediccidn para soluciones diferentes a las utilizadas como estandares.

R2 1 2470.752 0,926
Pred = 33538.184

En el caso el analisis ANOVA para la regresion del paracetamol respecto a las intensidades de
corriente a los potenciales seleccionados los resultados se muestran en la Tabla 10.

Tabla 10. Analisis ANOVA para la regresion de paracetamol mediante RLM.

Fuente de la Suma de Grados de Cuadrados F
Variacion Cuadrados Libertad medios

Regresion 33544.4 3 11181.5 274.62
Error residual 244.3 6 40.7

Total 33788.7 9 3754.2

lyesv 66.0 1 66.0 1.62
Lioov 11676.6 1 11676.6 286.78
Lisov 27.2 1 27.2 0.67

Da acuerdo a los datos de la tabla 10, los diversos coeficientes de correlacion obtenidos se mues-
tran en la tabla 11.

En el caso de la regresion de paracetamol el modelo arroja valores consistentemente mas eleva-
dos que en la regresion de naproxeno. El valor de R3,., indica que no hay sobreajuste en el mo-
delo, es decir, las matrices de concentracion y la matriz de predictores fue seleccionada correcta-
mente, lo que explica que el porcentaje de error promedio sea menor.
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Tabla 11. Coeficientes de correlacion de la regresion del paracetamol.

2 2 2
Rx,y Raj RPred

0.993 0.989 0.979

3.1.3.2. Multicolinealidad del modelo

Por su naturaleza, es posible que los datos obtenidos a partir de analisis voltamperométricos pre-
senten algin grado importante de multicolinealidad. Por lo tanto, se hace un estudio de multicoli-
nealidad para conocer si existen variables correlacionadas que pudieran eliminarse de la ecuacion
de regresion sin afectar la calidad de las estimaciones.

Los resultados reportados en la tabla 12. Muestran que el primer potencial posee un FIVV mayor,
aunque cercano a 10, por lo tanto, este predictor se correlaciona con el resto de predictores, sin
embargo, para que la matriz de respuestas sea sobreestimada, no es posible eliminarlo. El resto de
predictores no son colineales entre si.

Tabla 12. Parametros de multicolinealidad entre las variables predictoras seleccionadas pa-
ra la determinacion simultanea de naproxeno y paracetamol.

Variable Correlacion RJZr Tolerancia FIV
Loesv Loovs liaov 0.914 0.086 11.575
Loov Ioesv: haov 0.693 0.307 3.259
Loy loesvs lioov 0.892 0.108 9.257

3.1.3.3.Regresidn sobre componentes principales

Para eliminar la multicolinealidad de las variables predictoras y mejorar los parametros estadisti-
cos de la regresion, se realiza un analisis de componentes principales sobre la matriz de variables
predictoras. En primer lugar se construye la matriz de covarianzas A , calculadas a partir de la
ecuacion 20 con los valores de la matriz de intensidades de corriente a los diferentes potenciales
mostrada en la tabla 6:

A=Cov[X]=|-2921 30.675 —0.186

1.389 —-2.921 4.915]
4915 -0.186 24.215

Al hacer la descomposicion espectral empleando la ecuacion 21se tiene que:

1.389 -1 —-2.921 4915
[A-AIl = —2921 30.675 -2 —-0.186 | =0
4915 —0.186 24.215—- 4
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Para el calculo de los valores propios se calcula el determinante de la expresién anterior con la
ecuacion 22:

det(A) = |A| = — 23 + 56.278 12 — 786.279 A + 89.100
En la tabla 13 se muestran los valores propios calculados.

Tabla 13. Valores propios calculados para las variables de respuesta de las variables predic-
toras en la determinacion simultanea de naproxeno y paracetamol.

Valor propio o Eigenvalor Magnitud
M 31.038

A, 25.126

As 0.114

Para el calculo del primer vector propio, se desarrolla la ecuacién 23 con el primer valor propio:
1.389 — 4, —-2.921 4915 V11 0
[ —-2.921 30.675 — 44 —0.186 ] [lﬁ,z] = [0]
4915 —0.186 24.215 — A;11V13 0
Entonces:

—29.649 -2.921 49141 V11 0
—2.921 -0.362 -—0.186(|V12| = |0
0

4914 -0.186 —6.82211V13

Posteriormente, se llega a un sistema de ecuaciones homogéneo con un nimero potencialmente
infinito de soluciones, por lo tanto, se deben resolver por el método de Gauss-Jordan; quedando
la matriz como sigue:

0 —4.041 —36.2447[V11 0
—12.509 0 13.125 | [V12| = |0
0

4915 -0.186 —6.822 11V13

Finalmente, es necesario asignar un valor a alguno de los valores del vector propio, por ejemplo,
si v; 3 = 1 el resto de valores del vector queda como:

7.71‘1 = 1.049 v1,3
Ul,z == _8968 171'3

De ese modo, el vector propio calculado es:
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1.049
V; = | —8.968

1

Para el calculo del primer componente principal se debe calcular la norma del vector mediante la
ecuacion 24:

1.049
||V1|| = \/[1.049 -8.968 1] [—8.968] =v82.529 = 9.085
1

Por lo tanto, el vector ortonormal o componente principal es el cociente de cada valor del vector
propio entre la norma del propio vector:

( 1.049)'
2 0.115
CP, = ( ' ) = —0.987
9.085 0110
( 1.000) :
1\ 79.085 /

En la tabla 14, se registran los resultados de los vectores propios ortonormales o componentes
principales de la matriz predictora X. El procedimiento matricial para obtener los CP2 y CP3 es
analogo al anterior y se omite.

Tabla 14. Componentes principales de la matriz X.

Variable CP, cp, CP;

Lo.651) 0.115 -0.186 0.975
It1.00v) -0.987 -0.130 0.093
Li1a0v) 0.110 -0.974 0.200

Una vez calculados los componentes principales se realiza la modificacion de las variables pre-
dictoras "x" para dar lugar a nuevas variables no correlacionadas "z" mediante la ecuacion 26. En
algunos casos estas variables no pueden ser transformadas adecuadamente debido a que su coli-
nealidad es alta. Los valores de estas nuevas variables se observan en la tabla 15.
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[ —5.969 —39.091 —2.943;
—4.409 —-27.985 -2.200

—5.763 —25.662 —2.455
—14.485 -—27.187 -—-2.876

—14.862 —31.292 -2.951

P —0.469 —29.123 -—-2.949
—2.358 —26.462 —2.491
0.649 -—-30.809 -3.129

-7.767 —39.584 -—2.177
L—12.419 -27.306 —2.612-

Tabla 15. Variables de respuesta y variables predictoras para la RCP para la
determinacion simultdnea de naproxeno y paracetamol.

i Concentraciones (ug mL™?) Variables predictoras Z
Estandar
Naproxeno Paracetamol z, Z, Z3

My 201.6 141.7 -5.969 -39.091 -2.943
M; 161.3 101.2 -4.409 -27.985 -2.200
Ms 100.8 121.4 -5.763 -25.662 -2.455
My 40.3 202.4 -14.485 -27.187 -2.876
Ms 80.6 222.6 -14.862 -31.292 -2.951
Me 141.1 60.7 -0.469 -29.123 -2.949
My 121 81 -2.358 -26.462 -2.491
Mg 181.4 40.5 0.649 -30.809 -3.129
Mo 221.8 161.9 -7.767 -39.584 -2.177
Mo 60.5 182.2 -12.419 -27.306 -2.612

Las ecuaciones encontradas mediante RCP para determinar las concentraciones de naproxeno y
paracetamol quedan como:

Cnap = 3-00 + 6.86(z,) — 9.02(z,) + 37.40(z3)
Cpar = 22.90 — 10.80(z,) — 1.95(z,) + 8.92(z3)

Las concentraciones de los analitos en las mezclas son calculadas nuevamente; con estos datos es
posible estimar el porcentaje de error promedio para regresion. Los resultados se muestran en la
Tabla 16 y son similares a los obtenidos mediante RLM, donde los porcentajes de error promedio
son inferiores al 10.0 % en ambos compuestos, lo que indica que las ecuaciones encontradas me-
diante RCP se ajustan al comportamiento de los datos.

Para conocer la idoneidad del modelo de regresion con las variables modificadas se realiza un
analisis ANOVA de la regresion y se calculan los coeficientes de correlacion (R,%,y, RZU- Y R: o),
correspondientes para cada analito, asi como los pardmetros de multicolinealidad. Los resultados
se muestran en la tabla 17.
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Tabla 16. Concentraciones pronosticadas y porcentajes de error promedio en la determina-
cion simultanea de naproxeno sodico y paracetamol mediante RCP,

Concentracidn estandar Concentracion pronosticada % de Error
Mezcla (ug mL?) (ug mL?)
Naproxeno Paracetamol Naproxeno Paracetamol Naproxeno Paracetamol
My 201.6 141.7 204.7 137.2 15 3.2
M 161.3 101.2 142.9 105.3 11.4 4.1
Ms 100.8 121.4 103.2 113.2 2.4 6.8
My 40.3 202.4 41.4 206.6 2.7 2.1
Ms 80.6 222.6 73.0 217.9 9.4 2.1
Ms 141.1 60.7 152.2 58.3 7.9 3.9
Mz 121 81.0 132.4 77.6 9.4 4.2
Mg 181.4 40.5 168.4 479 7.2 18.4
Mg 221.8 161.9 225.4 164.4 1.6 15
Mio 60.5 182.2 66.5 186.8 9.9 2.5
% de Error promedio 6.3 4.9

Los coeficientes de correlacion calculados son cercanos a la unidad en ambos analitos, lo que in-
dica no sélo que los datos de los estandares se ajustan al modelo de regresion, sino también, que
el modelo tiene una gran capacidad de prediccion para nuevas observaciones (Tabla 20).

Tabla 17. Coeficientes de correlacion calculados a partir de analisis ANOVA de la RCP.

Analito R:, R R:,.,
Naproxeno 0.974 0.961 0.926
Paracetamol 0.993 0.989 0.979

Debido a que las nuevas variables predictoras Z son linealmente independientes, el FIV y la tole-
rancia calculados son practicamente 1, mientras que los coeficientes de determinacion son de ce-
ro para todas las variables (Tabla 18). Bajo este modelo de regresién se mejoraron los coeficien-
tes de correlacion respecto a la RLM.

Tabla 18. Parametros de multicolinealidad de las variables predictoras Z.

Variable Correlacion R? Tolerancia FIv

Z Zy, Z3 0.000 1.000 1.000
Z, Z1, Z3 0.000 1000 1.000
Z3 Z1, Zy 0.001 0.999 1.001

3.1.3.4. Regresion sobre minimos cuadrados parciales

En este caso, el algoritmo MCPINL es aplicado independientemente para cada analito; para ello,
se deben calcular tanto el promedio de los datos de las variables como su desviacion estandar pa-
ra su estandarizacion (Tabla 19).
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Tabla 19. Parametros estadisticos de las variables.

Vector de la variable Promedio Desviacion estandar
V1 131.040 61.045

X1 2.288 1.178

X, 10.423 5.539

X3 29.434 4.921

La regresion MCP requiere la previa modificacion de las variables de respuesta y de las variables
predictoras. La entrada de datos corresponde a la matriz original de datos X, estandarizada por
columnas XE y la matriz de respuestas originales Y, igualmente estandarizada por columnas Y£.
De esta manera la matriz predictora es XE y la matriz de respuesta es Y. El algoritmo MCPINL
es aplicado independientemente para cada variable de respuesta.

1.156
0.496

—0.495
—1.486
—0.826
0.165
—0.164
0.825
1.487

L —1.156

0.165 1
—0.495

—0.166
1.156
1.486

—1.156

—0.825

—1.486
0.495

0.826 -

1.232

0.239 -0.474 -—-0.454
—-0.474 -0.291 -0.934

—-1.441
—0.889

0.188 -1.162 -—-0.111
—0.041 -0.880 —0.698
0418 -—-1.324  0.255

1.767

L —1.000

0.054 1.739 7

1.292 -0.810
1.455 —0.003

0.399 1.765
0.931 -0.751

En este modelo de regresion no es necesario agregar una columna extra para calcular los intercep-
tos "b" para la matriz XE. Asi, las variables quedan como se muestra en la tabla 20.

Tabla 20. Variables de respuesta y variables predictoras para la Regresién MCP.

Variables de respuesta

Variables predictoras

Estandar estandarizadas Estandarizadas
yi Y3 x1 x3 x3

M1 1.156 0.165 1.232 0.054 1.739
M 0.496 -0.495 0.239 -0.474 -0.454
M3 -0.495 -0.166 -0.474 -0.291 -0.934
My -1.486 1.156 -1.441 1.292 -0.810
Ms -0.826 1.486 -0.889 1.455 -0.003
Ms 0.165 -1.156 0.188 -1.162 -0.111
M7 -0.164 -0.825 -0.041 -0.880 -0.698
Ms 0.825 -1.486 0.418 -1.324 0.255
Mg 1.487 0.495 1.767 0.399 1.765
Mo -1.156 0.826 -1.000 0.931 -0.751

Se calcula el vector de covarianzas cov (YE,XE) de orden m x 1; cada elemento es la covarianza
de la variable de respuesta con cada variable predictora.
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cov (YE,XE) = —0.530

0.806

0.980 ]

Posteriormente, el vector de covarianzas es ortonormalizado para formar el vector w,, aplicando
la ecuacion 24.

|lcov YE,XE|| = [1.375]

Por lo tanto:
( 0.980)-
1.375
—0.530 0.713
Wi= (1375) = 70390
( 6.806) 0.586
L\ 1.375 /-

A partir del vector w, y la matriz estandarizada de predictores se calcula el primer componente
MCP empleando la ecuacion 28:

1.876 7
0.087
—-0.771
—2.000
—-1.197
0.518
—0.099
0.958
2.140

L —1.511-

El coeficiente de regresion simple "u," de la variable de respuesta con respecto al vector de com-
ponente T; es obtenido mediante la ecuacion 29.

_ Ty 12275

_ _ = 0.703
=T T 17,613

Posteriormente el vector b es calculado mediante la expresion 20. Cada elemento de este vector
es el coeficiente de regresion simple de X; sobre Tj;.

_TIXE [12.437 —6.378 10.734

b=—"— =
TlTTl 17.613 17.613 17.613

] =[0.706 —0.362 0.609]

51



Edgar Gonzéalez Lépez

Se actualizan las matrices de las variables predictoras y de las variables de respuesta mediantes
las ecuaciones 21y 22:

1 —0.093 0.733 0.595 1
0.178 —-0.442 -0.507

0.072 -0.571 -0.463
—0.029 0.568 0.409
—0.044 1.021 0.726
—0.177 —-0.974 -0.426

0.029 -0.916 -0.638
-0.259 -0.977 -0.328

0.256 1.173 0.461

0.068 0.384 0.170

XYP = XF ~Tib; =

(—0.162 7

0.434
0.047
—0.081
0.015
—0.199
—0.095
0.152
—0.017

- —0.094

MCP _ ,,E —
i =y T =

Se calcula el proximo componente MCP a partir de una nueva matriz ortonormalizada de cova-
rianzas w, con los datos de las componentes YM¢P y XMCP,

En este caso, el numero de componentes MCP es igual al nmero de variables predictoras, sin
embargo, para matrices que contengan decenas o centenares de estas variables el nimero de
componentes MCP puede ser menor. Por lo tanto, la matriz W de covarianzas ortonormalizadas
de orden (3x3) queda como:

w

—0.386 —0.698 0.604

[ 0.713 0.191 0.675]
0.586 —0.691 -0.424

La matriz b, queda como:

—0.041 -0.904 -0.546

[ 0.706 —0.362 0.609 ]
b=
0.675 0.604 —-0.424

Los coeficientes de regresion bfk para los datos estandarizados son calculados a partir de los vec-
tores de covarianzas W y los coeficientes de regresion simple entre los predictores y las variables
latentes con la ecuacién 33:
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bf, = W(bwW) U =

L

—0.193
0.167

0.752 ]

Donde U es la matriz de cargas de Y£ formada por los valores de coeficientes uy, u,, ....u, Y
queda como:

U=10.053

0.321

0.703 ]

Para transformar estos coeficientes para que sean aplicables a los datos sin estandarizar se emplea
la ecuacion 35:

Para el primer coeficiente:

b, = 0.752 (61'045) = 38.956
== 1.178 /)
Para el segundo coeficiente:
b, = —0.193 (61'045) = —2.124
2= = 5539/ 7

Y para el tercer coeficiente:

b, = 0.167 (61'045) = 2.073
3o 4921)  ©

Para encontrar el término independiente se utiliza la ecuacion 36:
b, = 131.040 — [(2.288)(0.752) + (10.423)(—0.193) + (29.434)(0.167)] = 3.046

Finalmente, la ecuacion de regresion para el calculo de concentraciones del naproxeno a partir de
las intensidades a los potenciales seleccionados es:

Cnap = 3.046 + 38.956(Ig65v) — 2.124(I1.00v) + 2.073(I1.40v)

Aplicando el algoritmo para Cp,,- la ecuacion de regresion queda como:
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CPCLT = 22.922 + 7'817(10.65 V) + 11.74‘1([1.00 V) - 1.074‘([1.40 V)

Los resultados de concentracion pronosticada a partir de las dos ecuaciones anteriores y los por-
centajes de error relativo se presentan en la tabla 21.

Tabla 21. Concentraciones pronosticadas y porcentajes de error en la determinacién simul-
tdnea de naproxeno sodico y paracetamol mediante MCP.

Concentracidn estandar Concentracion pronosticada % de Error
Mezcla (Mg mL?) (ug mL?)
Naproxeno  Paracetamol Naproxeno  Paracetamol Naproxeno Paracetamol
M; 201.6 141.7 204.7 137.2 15 3.2
M, 161.3 101.2 143.0 105.4 11.4 4.1
M3 100.8 1214 103.2 113.2 2.4 6.8
Mg 40.3 202.4 41.4 206.6 2.8 2.1
Ms 80.6 222.6 73.1 218.0 9.3 2.1
Me 141.1 60.7 152.2 58.4 7.9 3.9
My 121.0 81.0 1324 77.7 9.4 4.1
Mg 181.4 40.5 168.4 48.0 7.2 18.4
Mg 221.8 161.9 2255 164.4 1.7 1.6
Mio 60.5 182.2 66.5 186.9 10.0 2.6
% de Error promedio 6.4 4.9

Una de las ventajas de la regresion MCP es una mayor versatilidad en el empleo de matrices de
variables predictoras. Es posible incluir simultineamente decenas de estas variables sin necesidad
de aumentar el nimero de experimentos, lo que permite evaluar mas informacién para determinar
un modelo de regresion mas idoneo a la naturaleza de los datos de entrada y su posterior utiliza-
cién para la prediccion de concentraciones desconocidas. Sin embargo, en este analisis no se eva-
luaron més potenciales de trabajo; por lo tanto, los coeficientes de la regresion entre RLM y
MCP, al igual que los respectivos porcentajes de error, resultaron ser muy similares (Tabla 22).

3.1.3.5. Resumen de resultados

De acuerdo a los resultados de la tabla 22 se logro la cuantificacion simultanea de naproxeno y
paracetamol obteniendo en todos los casos errores promedio inferiores al 10% en las mezclas de
concentracion conocida.

Tabla 22. Porcentajes de error promedio de los estandares utilizando los modelos de regre-
sion de trabajo.

% Error promedio

Analito

RLM RCP MCP
Naproxeno 6.3 6.4 6.4
Paracetamol 49 49 49
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Estos porcentajes de error son similares debido a que la matriz de variables predictoras seleccio-
nadas de manera empirica no era mucho mas grande que la de matriz de respuestas; es decir, no
hubo un cambio sustancialmente importante en la naturaleza de los datos empleando RCP y
MCP.

3.1.3.6. Andlisis de la muestra

Para la muestra problema, se utilizé un medicamento comercial que fue diluido hasta conseguir
las concentraciones que aparecen en la tabla 23. Se prepararon tres disoluciones a las mismas
condiciones y se le hizo el respectivo barrido voltamperométrico (Fig. 16).

Tabla 23. Concentraciones de naproxeno sodico y de paracetamol y sus respectivas intensi-
dades de corriente de soluciones de muestras del medicamento.

Muestr Concentracion estandar(ug mL™t) I (UA)

uestra Naproxeno  Paracetamol 0.65V 10V 14V
1 132.4 144.4 2.53 11.41 28.02
2 1324 144.4 2.59 10.50 26.50
3 132.4 144.4 2.49 8.33 22.56

— Muestra 1

—— Muestra 2

40 + Muestra 3

I (nA)

20 4

10 4 /\
—

0

T T T T T
0.4 0.6 0.8 1.0 12 14 16

EMV)

Figura 16.Voltamperogramas de disoluciones de muestras de medicamento en metanol en
acetonitrilo/metanol al 30 % (v/v). v =10 mV s.

Se observa que los voltamperogramas no son equivalentes entre si; ocurre un desplazamiento del
maximo de corriente a potenciales mas elevados atribuible a una interferencia importante con el
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resto de componentes de la muestra, como excipientes y aditivos que pasivan al electrodo de tra-
bajo.

Este comportamiento provoca que las concentraciones calculadas sean gradualmente menores
para el paracetamol, generando errores considerables en la precision y exactitud del método (Ta-
bla 24).

Tabla 24. Resultados del analisis por triplicado del medicamento mediante RLM.

mg de analito por tableta

Anélisis
Naproxeno Paracetamol

1 280.9 304.5

2 283.7 286.6

3 267.8 240.9
Marbete 275.0 300.0
Promedio 2717.5 277.3
Desviacion estandar 8.49 32.77
tcalculada 1.48 6.86

Leritico (n-1) = 4.30 (95 %)

Para contrastar la diferencia entre la cantidad indicada en el marbete del medicamento y la canti-
dad encontrada en el andlisis se utiliza una prueba t de contraste entre la media experimental de
los tres analisis y el valor reportado por el fabricante. Para ello se calcula el estadistico t (ecua-
cién 39) y se compara con el valor critico de tablas [35].

t = (f—,u)\E (39)

El analisis por triplicado de naproxeno da como resultado un valor promedio que no difiere signi-
ficativamente del valor reportado por el fabricante, sin embargo, para el analisis de paracetamol
la prueba de contraste indica que la cantidad de este analito en el marbete y la cantidad encontra-
da son significativamente diferentes.

Tabla 25. Resultados del andlisis del medicamento.

Modelo de mg encontrados por tableta % Error promedio
regresion Naproxeno Paracetamol Naproxeno Paracetamol
RLM 280.9 304.5 2.1 15

RCP 280.9 304.4 2.1 15

MCP 280.9 304.5 2.1 15

Marbete 275.0 300.0 - -

La tendencia en el desplazamiento de los maximos de corriente observada en el comportamiento
de los voltamperogramas origina un error sistematico que afecta los resultados del andlisis de al
menos uno de los analitos. En este sentido, se prefiere realizar el analisis solo con el primer barri-
do voltamperométrico; de este modo, procesando los datos para calcular las concentraciones de
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los farmacos en el medicamento, los resultados son muy cercanos a los reportados por el fabri-
cante (Tabla 25).

3.1.4. Conclusiones

De acuerdo a los resultados de la cantidad de los analitos en la tableta se logré la cuantificacion
simultanea de naproxeno sodico y paracetamol mediante los modelos empleados de regresion
multivariante, obteniendo en todos los casos errores promedio méximos del 2.1%. Considerando
los tres andlisis de la tableta (Tabla 24) y realizando un contraste t de Student (95% de significan-
cia) contra el valor del marbete, es posible concluir que la cantidad de ambos farmacos en la ta-
bleta es igual a la que sefiala el fabricante. Los resultados finales son equivalentes independien-
temente del modelo de regresién empleando.

3.2. DETERMINACION SIMULTANEA DE HIERRO (Il) Y ACIDO ASCORBICO
EN MEDICAMENTOS POR VOLTAMPEROMETRIA Y REGRESION MULTI-
VARIANTE

3.2.1. Introduccién

Para el tratamiento de la anemia, se recomienda la ingesta de suplementos alimenticios 0 multivi-
taminicos que contengan hierro (Il), generalmente en forma de sulfato ferroso heptahidratado
(FeSO4-7H20). En algunos de estos productos el hierro (1) se encuentra mezclado con acido as-
cdrbico, que actia como un componente que favorece la absorcion del hierro (1) en el organismo
y que ademas, evita su oxidacion prematura a hierro (111) [61].

Fe& —— Fe + &
Hierro (II) Hierro (I1I)
HQ o HO |, .
e 0 Rt 0 )
HO\/\q - HO\/ﬁ & 2H+ t og
b
HO OH @) @)
Acido L-ascérbico Acido L-deshidroascorbico

Figura 17. Estructuras del hierro (I1), acido ascérbico y sus productos de oxidacién.

Tradicionalmente, los métodos farmacéuticos para la cuantificacion de hierro (11) incluyen la de-
teccidn espectroscopica mediante la formacion de un complejo con 1,10-fenantrolina asi como su

57



Edgar Gonzéalez Lépez

valoracion con sulfato cérico en medio acido [62]. Para el acido ascorbico, el método de referen-
cia consiste en su valoracion con 2,6-diclorofenolindofenol a pH regulado con acido metafosfori-
co y acido acético [62]. Una variante de este método es la deteccidn espectroscdpica del abati-
miento de la sefial del 2,6-diclorofenolindofenol debida a su reduccién en presencia de acido as-
corbico, que forma un producto incoloro [63].

Sus propiedades electroquimicas les permiten ser cuantificados por voltamperometria [64], [65].
El hierro (11) se oxida reversiblemente a hierro (111) en medios &cidos mientras que el acido as-
corbico se oxida irreversiblemente a acido deshidroascérbico (Fig. 17). Hasta el momento, la de-
terminacion simultanea de estos compuestos sélo se ha reportado mediante deteccion espectros-
copica en FIA [61]. En este trabajo se explora la determinacion electroquimica simultanea de
ambos analitos y su aplicacion en un medicamento comercial mediante voltamperometria lineal y
regresion multivariante.

3.2.2. Experimentacion

Todas las soluciones fueron preparadas con reactivos comerciales de grado analitico: sulfato fe-
rroso heptahidratado y acido ascérbico, (Sigma-Aldrich), &cido clorhidrico concentrado (J.T. Ba-
ker). El electrolito soporte fue preparado a una concentracion de HCI 0.1 M con agua desionizada
Milli Q (Millipore) con una resistividad >18 MQ cm. Las soluciones estandar de hierro (1) y &ci-
do ascorbico fueron preparadas en el electrolito soporte. Para la preparacion de la muestra se pe-
saron y pulverizaron tabletas de una formulacion comercial que contiene sulfato ferroso heptahi-
dratado y &cido ascérbico (525 mg y 500 mg por tableta respectivamente). Posteriormente, se pe-
saron 127.3 mg de la muestra pulverizada y se disolvieron en 20.0 mL. La solucién se ultrasonico
durante 20 minutos y se filtré a gravedad con un papel de poro fino (Wathman 42) para retirar el
excipiente. Finalmente, la solucidn filtrada fue aforada a 25.0 mL con el electrolito soporte.

Los voltamperogramas de las disoluciones fueron obtenidos mediante un potenciostato-
galvanostato AUTOLAB PGSTAT 302N (Metrohm) controlado mediante el software Nova 2.0.
La celda electroquimica se compone de tres electrodos: un electrodo de carbon vitreo BASi MF-
2012 con un diametro de 3.0 mm (7.07 mm?), un de platino BASi MF-2013 con un didmetro de
1.6 mm (2.01 mm?) como electrodo auxiliar y un electrodo de referencia de Ag/AgCl de doble
camisa (Orion 900002) con solucion externa de KNOz al 10% (P/V). Se hicieron los respectivos
voltamperogramas lineales de los estdndares asi como de las muestras, partiendo del potencial de
corriente nula hasta 1.60 V a una velocidad de barrido de 20 mVs™. Los datos obtenidos son or-
ganizados en una matriz de datos para su tratamiento estadistico empleando el software Minitab
17.

3.2.3. Resultados y discusion
En primer lugar se realizaron, a partir de voltamperometria lineal, las curvas de calibrado para

cada analito para evaluar su comportamiento electroquimico y la proporcionalidad de la intensi-
dad de pico con respecto a la concentracion. De acuerdo a los voltamperogramas lineales hechos
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a las disoluciones de concentracion creciente de hierro (1), este analito se oxida a un potencial de
1.0 V (Figs. 17 y 18). Para el acido ascorbico, se observa un maximo de corriente a un potencial
de 0.75 V (Fig 19).

80

60 1

I (nA) ol

20 A
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0.4 0.6 0.8 1.0 12

E (V)

Figura 18. Voltamperogramas de sulfato hierro (11) en HCI 0.1 M. v =20 mVs™.
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Figura 19.Voltamperogramas de acido ascérbico en HCI 0.1 M. v =20 mV s,
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Figura 20. Curvas de calibrado independientes para hierro (I1) y acido ascérbico.

A partir de los voltamperogramas lineales, se construyen las curvas de calibracion para cada uno
de los analitos confirmandose la linealidad del sistema en el intervalo de concentraciones selec-
cionado y una sensibilidad mayor para acido ascorbico; siendo los coeficientes de correlacion de
ambos analitos son cercanos a la unidad (Fig. 20). Los pardmetros analiticos de las curvas de ca-
libracién se muestran en la tabla 26.

Tabla 26. Parametros analiticos de voltamperometria lineal para sulfato ferroso y acido as-
corbico

Parametro Magmt’u d
Hierro (1) Acido ascérbico
IRL (mM) 0.43-18.98 2.66-18.40
b (LA mM1) 4.08+0.01 8.30+0.08
a (mM) -0.04 £ 0.10 3.49 £0.77
oy 0.999975 0.999603
LOD (mM) 0.13 0.48
LOQ (mM) 0.43 1.60

IRL = Intervalo de respuesta lineal

Una vez establecidos los intervalos de respuesta lineal, para la determinacion simultanea de hie-
rro (1) y &cido ascorbico se construye la matriz de respuesta a partir de un disefio central com-
puesto con la preparacion de nueve disoluciones de concentracion conocida de ambos analitos; el
intervalo de concentraciones de hierro (1) y de acido ascérbico es de 3.0a12 mM y de 5.5 a 18
mM respectivamente (Tabla 27). Cada disolucion se analiza a las condiciones descritas anterior-
mente para cada analito individualmente, los voltamperogramas se muestran en la Figura 21.
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Figura 21. Voltamperogramas de las mezclas de hierro (11) y acido ascorbico en HCI 0.1 M.
v=20mV st

Tabla 27. Matriz de concentracion para la determinacién simultanea de hierro (11) y acido
ascorbico

Concentracion (mM)

Mezcla Hierro (11) Acido ascorbico
i 4.32 7.33

M, 10.68 7.33

Ms 4.32 16.17

M. 10.68 16.17

Ve 3.00 11.75

Ms 12.00 11.75

M 7.50 5.50

Ms 750 18.00

Ve 750 11.75

3.2.3.1. RLM-Stepwise

Para cada analito, se realiza la seleccion de variables predictoras empleando el método stepwise
con la finalidad de seleccionar las variables menos correlacionadas entre si y que mejor se ajustan
a los valores de los estandares. Las ecuaciones de regresion resultantes se muestran a continua-
cion, mientras que los resultados de los valores encontrados para ag, ag Yy de los coeficientes de
correlacion se presentan en la tabla 28.

Cre qry = 0438 + 0.113(Ip636v) — 0.274(pg20v) + 0.298(11 036 )
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Aplicando el algoritmo para C,, la ecuacion de regresion queda como:
CAA ES 0373 + 18.160(10.312 V) + 0'135(10.802 V)

Tabla 28. Resultados de los coeficientes de correlacion empleando el modelo de regresion
MLR y el método stepwise para la seleccion de las variables de respuesta.

Parametro Hierro (11) Acido ascorbico
ag 0.25 0.15

g 0.25 0.15

R, 0.9995 0.9982

RZ, 0.9991 0.9976

RZ,0 0.9968 0.9923

La ecuacion de regresion para el hierro (1) requirié que el valor de ay fuese mayor que el utili-
zado para &cido ascorbico para que se incluyeran variables predictoras al modelo. Aunque los va-
lores de FIV para estas variables son relativamente mayores para dos de ellas (tabla 29), el valor
de R%,., cercano a 1 indica que el modelo es capaz de predecir correctamente nuevas mediciones.

Tabla 29. Pardmetros de multicolinealidad de las variables predictoras seleccionadas para
la regresion de hierro (11).

Variable Correlacion RJZr FIv
10.636V 10.820 Vs 11.036V 0.9186 12.28
IO.SZOV 10.636 Vs 11.036V 0.9558 22.60
11.036V 10.636 Vs IO.SZOV 0.8748 7.99

En el caso de la ecuacion de regresion para el acido ascérbico, los coeficientes de correlacion
(R% . Rﬁj, y R%,.4) son igualmente buenos con sélo dos variables predictoras (Tabla 30). Estas
variables seleccionadas no son colineales entre si y el valor de R%,., calculado es cercano a 1, lo
que indica que la ecuacion de regresion posee una gran capacidad de prediccion para nuevas me-

diciones.

Tabla 30. Parametros de multicolinealidad de las variables predictoras seleccionadas para
la regresion de &cido ascorbico.

Variable Correlacion R? FIv
10.312V Io_gozv 0.5551 2.25
10.802V 10.312V 0.5551 2.25

Al aplicar las ecuaciones de regresion para recalcular las concentraciones de los analitos se obtie-
nen excelentes resultados. Los porcentajes de error promedio son inferiores al 1.3 %, por lo tanto,
el modelo de regresidn se ajusta adecuadamente a los valores de los datos de entrada (Tabla 31).
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Tabla 31. Concentraciones pronosticadas y porcentajes de error en la determinacion simul-
tanea de hierro (I1) y acido ascérbico mediante Stepwise-MLR.

Concentracion estandar Concentracién pronosticada

% de Error

Mezcla (mM) (mM)
. Acido . Acido . Acido
Hierro (1) ascorbico Hierro (1) ascorbico Hierro (1) ascorbico
M; 4.32 7.33 4.38 7.23 14 1.4
M2 10.68 7.33 10.66 7.26 0.2 1.0
M3 4.32 16.17 4.27 16.45 1.2 1.7
My 10.68 16.17 10.77 16.34 0.8 1.1
Ms 3.00 11.75 2.92 11.6 2.7 1.3
Ms 12.00 11.75 11.87 11.76 1.1 0.1
My 7.50 5.50 7.52 5.63 0.3 2.4
Mg 7.50 18.00 7.52 17.66 0.3 1.9
Mo 7.50 11.75 7.58 11.81 1.1 0.5
% de Error promedio 1.0 1.3

3.2.3.2. Regresion sobre componentes principales

Es posible utilizar el calculo de componentes principales sobre la matriz de predictores con el fin
de crear nuevas variables que se correlacionen de mejor manera con la variable de respuesta. En
este caso, los valores de ay y ay fueron aumentados a 0.30 para la seleccidn de variables median-
te stepwise. Tanto para hierro (I1) como para acido ascorbico, el método selecciona siete poten-
ciales diferentes; mismos que son procesados mediante RCP, encontrando que el nimero de va-
riables predictoras es reducido a solo tres variables nuevas para cada variable de respuesta. Para
el hierro (1), los parametros de multicolinealidad de las variables encontradas se muestran en la
tabla 32, donde so6lo una de las variables predictoras no presenta multicolinealidad con el resto.

Tabla 32. Parametros de multicolinealidad de las variables predictoras seleccionadas para la regre-
sion de hierro (11) mediante RCP.

Variable Correlacion R2 FIv

X
ZFe 2Fe D Fen 0.999 174155
ke an z° an z° an 0.999 1682.46
ZFe @D ZFeUn, gFean 0.660 2.94

Fe (I1) = Hierro (1)
Para el acido ascérbico, los pardametros de multicolinealidad de las variables encontradas se

muestran en la tabla 33, donde todas las variables predictoras presentan un alto grado de multico-
linealidad entre si.
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Tabla 33. Parametros de multicolinealidad de las variables predictoras seleccionadas para
la regresion de hierro (11) mediante RCP.

Variable Correlacion R? FIV

zAA 784, 744 0.999 1237078.68
z44 ZA4, 744 0.999 1841430.21
z4A 784, 744 0.999 60476.53

AA = Acido ascérbico

Debido a la alta multicolinealidad de las variables, los coeficientes de correlacion R ,, Rﬁj y

R%,.4 SON cercanos a la unidad, como se muestra en la tabla 34; no existiendo un sobreajuste del
modelo.

Tabla 34. Coeficientes de correlacion calculados a partir de RCP para hierro (11) y acido
ascorbico.

Analito Ri,y Rlzlj Rlz»’red
Hierro (11) 0.999 0.999 0.996
Acido ascérbico 0.998 0.997 0.991

A partir de estas nuevas variables predictoras se calculan nuevamente las concentraciones en las
mezclas de los estdndares. Los resultados se muestran en la tabla 35.

Tabla 35. Resultados de la determinacion simultanea de hierro (I1) y acido ascérbico me-
diante RCP.

Concentracion estandar Concentracioén pronosticada
% de Error

Mezcla (mM) (mM)
. Acido . Acido . Acido
Hierro (I1) Ascorbico Hierro (I1) Ascorbico Hierro (I1) ascérbico
M 4.32 7.33 4.36 7.31 1.0 0.3
M; 10.68 7.33 10.66 7.36 0.2 0.4
M3 4.32 16.17 4.25 16.61 1.7 2.7
M. 10.68 16.17 10.79 16.37 1.0 1.2
Ms 3.00 11.75 2.98 11.67 0.7 0.7
Me 12.00 11.75 11.89 11.77 0.9 0.1
My 7.50 5.50 7.51 5.66 0.1 2.9
Mg 7.50 18.00 7.50 17.82 <0.1 1.0
Mo 7.50 11.75 7.60 11.93 1.3 15
% de Error promedio 0.8 1.2

El uso de componentes principales no produjo variables no correlacionadas, sin embargo, en am-
bas regresiones el coeficiente de correlacion ajustado (R3,.,) es cercano a la unidad y es mayor
que los calculados utilizando s6lo RLM. Debido a ello, los porcentajes de error promedio son
menores a los obtenidos empleando MLR.
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3.2.3.3. Regresion sobre minimos cuadrados parciales

Para esta herramienta quimiométrica, es posible evaluar todas las variables predictoras; cada una
aporta un valor a la concentracion calculada de los analitos. Sin embargo, se desconoce la capaci-
dad del modelo para nuevas observaciones. Utilizando el software Minitab 17, los resultados de
la aplicacion de este modelo a los datos de las variables de respuesta se observa en la tabla 36.

Tabla 36. Resultados de la determinacion simultanea de hierro (Il) y acido ascorbico me-
diante MCP.

Concentracidn estandar Concentracidén pronosticada % de Error
Mezcla (mM) (mM)
. Acido . Acido . Acido
Hierro (11) Ascérbico Hierro (1) Ascérbico Hierro (1) ascorbico
M1 4.32 7.33 4.32 7.33 <0.1 <0.1
M; 10.68 7.33 10.68 7.33 <0.1 <0.1
M3 4.32 16.17 4.32 16.17 <0.1 <0.1
Mg 10.68 16.17 10.68 16.17 <0.1 <0.1
Ms 3.00 11.75 3.00 11.75 <0.1 <0.1
Me 12.00 11.75 12.00 11.75 <0.1 <0.1
My 7.50 5.50 7.50 5.50 <0.1 <0.1
Mg 7.50 18.00 7.50 18.00 <0.1 <0.1
Mo 7.50 11.75 7.50 11.75 <0.1 <0.1
% de Error promedio <01 <01

Los porcentajes de error promedio son cercanos a 0 en todos los casos, lo que indica que este
modelo de regresion se ajusta correctamente al comportamiento de los datos.

3.2.3.4. Resumen de resultados

De acuerdo a los resultados de la tabla 37 se logré la determinacion simultanea de hierro (1) y
acido ascorbico en las mezclas de concentracion conocida, obteniendo en todos los casos errores
promedio inferiores al 10%. Las diferencias en los resultados se deben principalmente a la selec-
cién de variables empleadas para los modelos de RLM y RCP, en contraste con MCP donde se
utilizaron todos los potenciales de la ventana seleccionada y sus porcentajes de error promedio
para el calculo de las concentraciones de trabajo son inferiores al 0.1 %.

Tabla 37. Porcentajes de error promedio de los estandares de hierro (11) y acido ascorbico
utilizando los modelos de regresion de trabajo.

% Error promedio

Analito

RLM RCP MCP
Hierro (11) 1.0 0.8 <0.1
Acido ascorbico 1.3 1.2 <0.1
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3.2.3.5. Muestra problema

Se prepararon tres disoluciones de la misma concentracion a partir de una muestra pulverizada
del multivitaminico a las que se les realizo un barrido voltamperométrico a las mismas condicio-
nes que las mezclas estandar. (Fig. 22).
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Figura 22. Voltamperogramas lineales de tres muestras de medicamento en HCI 0.1 M. v =

20 mV s1,

Los voltamperogramas no presentan el comportamiento esperado a las concentraciones indicadas
en el marbete del medicamento. Considerando que el valor encontrado de R3,.,, encontrado me-
diante RLM y RCP, asi como los porcentajes de error obtenidos en MCP, es posible afirmar que
el método es robusto y en consecuencia, que la falta de exactitud es debida a los excipientes de la
tableta; por ejemplo, la capa entérica que la recubre. Los resultados de las cuantificaciones se

muestran en la tabla 38.

Tabla 38. Resultados de la determinacion de hierro (I1) y &cido ascorbico en una muestra
mediante los modelos de regresion de trabajo.

mg encontrados por tableta

% Error promedio

Modelo de Sulfato ferroso Acido ascorbico Sulfato ferroso Acido ascorbico
Regresion heptahidratado heptahidratado

RLM-Stepwise 686.2 354.9 30.7 27.0

RCP 697.1 365.3 32.8 26.9

MCP 676.3 426.5 28.8 14.7

Marbete 525 500 - -
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3.2.4. Conclusiones

La cuantificacion de hierro (11) y acido ascérbico en medicamentos comerciales no logré ser efec-
tiva debido a problemas con la composicion de la muestra; un pretratamiento a la muestra debe
ser implementado para evitar la pasivacion electroquimica del electrodo. No obstante este incon-
veniente, el modelo logra predecir las concentraciones de ambos analitos con porcentajes de error
promedio inferiores al 1.3 % en las mezclas de estandares, siendo mas exacto el modelo de regre-
sion MCP.
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Capitulo 4

4. DESARROLLO DE BIOSENSORES MUTIPARAMETROS

El presente trabajo se circunscribe en el marco del proyecto CONACYT CB-2014-242677 en el
cual se estd trabajando para desarrollar un biosensor multienzimatico y multiparamétrico para
cuantificar glucosa, colesterol y triglicéridos. En este sentido y con la finalidad de evaluar las me-
todologias de calibracion multivariante a la respuesta esperada de este dispositivo, se realizé la
simulacion de su respuesta tanto voltamperométrica como cronoamperométrica. Por otra parte se
evalud la respuesta de un biosensor amperométrico de glucosa para cuantificar simultaneamente
glucosa y acido ascorbico.
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4.1. SIMULACION DE RESPUESTA DE UN BIOSENSOR ENZIMATICO PARA LA
CUANTIFICACION SIMULTANEA DE GLUCOSA, COLESTEROL Y TRIGLI-
CERIDOS

4.1.1. Introduccién

Debido a su alta selectividad, los biosensores desarrollados hasta el momento en su gran mayoria
son monoparamétricos; sin embargo, de acuerdo al esquema de deteccion que tienen en comun
los biosensores de glucosa, colesterol y triglicéridos es posible su determinacién simultanea con
un solo biosensor que contenga todas las enzimas necesarias para este cometido. Considerando
que el desarrollo de un biosensor de esta clase requerira del uso de reactivos costosos y de un
tiempo considerable de trabajo, se puede utilizar un simulador de sefiales empleando las condi-
ciones de trabajo a las que operaran estos dispositivos para modelar el comportamiento electro-
quimico esperado de un biosensor triparamétrico que sea capaz de detectar y cuantificar simulta-
neamente glucosa, colesterol y triglicéridos. De este modo, es posible obtener informaciéon valio-
sa que permita el desarrollo de estos dispositivos en muestras reales en favor de que su empleo en
el sector salud contribuya a la prevencion y al tratamiento del sindrome metabdlico.

4.1.2. Materiales y métodos

Los biosensores enzimaticos electroquimicos utilizan transductores voltamperométricos y crono-
amperométricos; por lo tanto, para obtener los voltamperogramas y cronoamperogramas se mo-
del6 un biosensor multienzimatico construido a partir de un electrodo de carbén vitreo (0.0707
cm?) sobre el que se deposité una capa de 7,7,8,8-tratracianoquinodimetano (TCNQ) como me-
diador y sobre ésta una membrana enzimética formulada con glucosa oxidasa, colesterol oxidasa,
lipasa, glicerol quinasa y glicerol fosfato oxidasa. Asi, al interaccionar el biosensor con una mez-
cla de glucosa, colesterol y triglicéridos, se producird una intensidad de corriente cuya magnitud
es la suma de las intensidades generadas por los tres analitos por separado

Para realizar la simulacién se utilizo el software DigiElch 7 considerando en el caso de la vol-
tamperometria lineal una velocidad de barrido de 0.020 V-s en una ventana de potencial de -0.1
V hasta 1.0 V. Para la obtencion de los cronoamperogramas se considerd un potencial impuesto
de 0.3 V. Se asume que se cumple la ley de la aditividad donde la sefial analitica de una mezcla
de analitos es la suma de las sefiales generadas individualmente para cada analito; por lo tanto,
estas sefiales son sumadas para generar mezclas de concentracion conocida. La informacién gene-
rada fue procesada y evaluada mediante el software Minitab 17. Los parametros alimentados al
programa para realizar la simulacién se encuentran en la tabla 39.
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Tabla 39. Datos y parametros de entrada para la simulacién de un biosensor multienzimati-
co.

Paradmetro Valor Referencia
Avrea superficial 0.0707 cm? -

Potencial de oxidacion del TCNQ

(SCE) 0.127V [20]
Constante heterogénea de velocidad

de transferencia electronica TCNQ 1.3x10°° cm-s? [66]

sobre carbon vitreo (k)
Coeficiente de difusiéon de glucosa

(DGlucosa) 6.77x10° cm?.s? [67]
Coeficiente de difusion de coleste-
rol (DColesteral) 1.8 Xlo_lo sz's_l [68]
Coeficiente de difusion de trioleina
(Drrioteina) 1.04x101t cm?-st [69]

4.1.3. Resultados y discusion

Para cada concentracion se simul6 un barrido voltamperométrico desde -0.1 V hasta 1.0 V (Fig.
23) y posteriormente se sumaron las sefiales de acuerdo a la matriz de concentraciones realizada
al azar dentro de los intervalos lineales encontrados en la literatura. A partir de los voltampero-
gramas generados se obtuvieron las intensidades de corriente para 0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4y 0.5 V,
obteniéndose la matriz de resultados de (10x6), (Tabla 40). Esta matriz de variables de respuesta
es utilizada en los tres modelos de regresion multivariante.

1800

fiiy

1600 -

N

[

1400 A

IN

1200 A

o

1000 A

I (nA)

3

800 -

©

T2 ZEX

600 -

=
1S)

400

200

T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
E(V)

Figura 23. Voltamperogramas lineales de las mezclas de concentraciones de los analitos.
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Tabla 40. Matriz de concentraciones y de respuestas de las mezclas de los analitos para un
transductor voltamperométrico.

Mezcla Concentracion (mM) Intensidad de corriente (nA)
GLU CoL TG 1(0.0v) 1(.1v) 1(.2v) 1(0.3Vv) 1(0.4Vv) 1(0.5V)

M 1.90 5.00 0.70 4.4 155.5 600.8 328.6 251.0 213.1
Ma 1.20 4.00 0.45 2.9 115.1 439.9 241.9 183.0 154.7
Ms 5.40 6.00 1.45 7.7 263.8 1146.6 622.5 474.0 401.1
My 6.10 8.00 2.45 9.8 333.2 1389.1 758.8 577.0 487.9
Ms 3.30 10.00 1.20 8.7 306.0 1141.8 626.1 474.0 403
Me 6.80 9.00 1.7 10.3 360.0 1534.3 839.3 637.0 538.3
My 2.60 2.00 0.95 3.2 113.2 497.3 274.9 204.0 170.5
Ms 4.70 7.00 1.95 7.6 280.3 1127.8 614.2 468.0 395.0
Mo 0.50 3.00 0.20 2.0 75.4 273.6 151.6 116.0 98.1
Mio 4.00 11.00 2.20 9.9 354.8 1311.0 719.7 552.0 467.2

GLU = glucosa, COL = colesterol, TG = triglicéridos.

De igual manera, se simularon registros cronoamperométrico durante 70 segundos a 0.3 V a las
concentraciones de los analitos individualmente, para posteriormente sumar las sefiales de las
mezclas de los analitos. Mediante los cronoamperogramas se obtuvieron las intensidades de co-
rriente a 5, 10, 20, 35, 50 y 65 segundos (Fig. 24), generandose igualmente una matriz de resul-
tados de (10x6), (Tabla 41).
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Figura 24. Cronoamperogramas de las mezclas de concentraciones de los analitos.
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Tabla 41. Matriz de concentraciones y de respuestas de las mezclas de los analitos para un
transductor cronoamperométrico.

Mezcla Concentracion (mM) Intensidad de corriente (nA)

GLU COoL TG I (5s) I (10s) I (20s) I (35s) I (50s) I (65s)
My 1.90 5.00 0.70 3975 290.0 205.5 157.4 124.3 106.1
M, 1.20 4.00 0.45 301.9 212.5 151.9 118.3 95.7 83.9
Ms 5.40 6.00 1.45 755.5 544.6 388.5 301.1 242.4 211.4
M 6.10 8.00 2.45 924.9 665.9 478.1 367.5 306.4 271.8
Ms 3.30 10.00 1.20 769.8 551.4 394.2 307.3 248.7 218.3
Me 6.80 9.00 1.70 1012.2 735.3 524.9 399.8 328.6 287.1
My 2.60 2.00 0.95 3244 233.5 166.1 128.3 102.4 88.5
Mg 4.70 7.00 1.95 756.1 540.0 386.6 301.2 244.3 214.9
Mo 0.50 3.00 0.20 184.8 135.3 97.0 76.0 61.9 54.8
M1o 4.00 11.00 2.20 881.6 634.6 451.5 342.2 278.1 240.5

GLU = glucosa, COL = colesterol, TG = triglicéridos.

4.1.3.1. Regresion lineal multiple

Los resultados de intensidad de corriente para los datos voltamperométricos y cronoamperomé-
tricos simulados fueron procesados primeramente por RLM, encontrandose una buena prediccion
de las concentraciones de trabajo para los datos voltamperométricos para glucosa y colesterol
dado que los porcentajes de error promedio son de 1.1y 1.3 % respectivamente. En el caso de los
triglicéridos, sus porcentajes de error son superiores al 10.0 % debido a que sus concentraciones
son menores que para glucosa y colesterol; ademas que su coeficiente de difusion es el menor de
los tres analitos (Tabla 42).

Tabla 42. Resultados de porcentajes de error en la determinacion simultanea de glucosa,
colesterol y triglicéridos mediante cronoamperometria y voltamperometria utilizando
RLM.

Mezcla % error (Cronoamperometria) % error (Voltamperometria)

GLU COoL TG GLU COoL TG
My 5.6 35 5.6 3.4 4.0 24.9
M> 18.8 8.6 50.4 2.1 2.8 53.5
M3 1.1 1.6 3.7 0.7 1.3 35
My 1.9 3.0 6.2 0.3 1.3 12.2
Ms 55 3.1 55 0.2 0.3 5.2
Me 4.7 5.8 115 0.4 1.2 8.4
My 35.2 85.5 31.7 0.3 0.3 6.6
Mg 0.6 1.1 7.0 0.4 0.8 1.4
Mo 176 52.7 23.9 2.2 0.8 9.2
Mio 134 8.5 3.3 0.6 0.6 <0.1
% EP 26.3 17.3 14.9 1.1 1.3 13.9

GLU = glucosa, COL = colesterol, TG = triglicéridos, % EP = porcentaje de error promedio.
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En el caso de los datos generados por cronoamperometria, los resultados de porcentajes de error
promedio superan el 10 % para los tres analitos. No obstante, en algunas simulaciones logran
predecir correctamente la concentracion de los analitos, por lo que seria posible optimizar este
proceso de transduccion cronoamperometrica.

Para conocer la idoneidad del modelo de regresién con las variables modificadas se calculan los
coeficientes de correlacion (R, RCZU- Y R%..4) correspondientes para cada analito, asi como los
pardmetros de multicolinealidad (Tablas 43 y 44).

Tabla 43. Coeficientes de determinacion multiple, de determinacién ajustado y de determi-
nacion predicho para deteccion voltamperométrica y cronoamperométrica de GLU, COL y
TG encontrados en la regresiéon RLM.

2 RZ_ 2

Deteccion Ryy aj Rpred
GLU COL TG GLU COL TG GLU COL TG
Voltamperométrica 0999 0999 0960 0.999 0999 0.880 0996 0.980 0.158

Cronoamperométrica 0948 0917 0950 0.843 0.750 0.860 0.374 0.804 0.353
GLU = glucosa, COL = colesterol, TG = triglicéridos.

En la tabla 43 se observa que comparar los coeficientes de determinacion predichos (R2,.,), €s-
tos son mayores en la deteccion voltamperométrica en al menos dos analitos. Esto quiere decir
que el transductor voltamperométrico tendra los mejores resultados y un menor porcentaje de
error en la prediccién de las concentraciones para nuevas mediciones.

Tabla 44. Valores del FIV para la determinacion simultanea de GLU, COL y TG de las
variables de respuesta seleccionadas para voltamperometria y cronoamperometria.

Deteccidn Variable FIV
Voltamperométrica ooV 606.42
0.1V 333.35

0.2V 33,446.10

03V 25,957.35

04V 39,846.39

05V 49,970.85

Cronoamperomeétrica 5s 7,277.21
10s 4°458,665.05

20s 4°358,795.3

35s 3,845.69

50s 2°925,5193.47

65s 12°192,114.99

Las variables seleccionadas presenta valores de FIV muy por encima del criterio establecido, es
decir, las variables son multicolineales, por lo tanto, es posible reducir el nUmero de éstas sin una
pérdida importante de informaciéon en el proceso.
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Regresion sobre componentes principales

Para reducir la multicolinealidad de las variables predictoras con el propdésito de obtener mejores
modelos de prediccidn, se realiza un analisis de componentes principales para transformar las va-
riables originales en nuevas variables no correlacionadas. Este procedimiento es aplicado para
ambos tipos de deteccion. Las variables "z;", encontradas se muestran en la tabla 45 y se observa
que éstas no son colineales entre si.

Tabla 45. Variables predictoras transformadas a partir de componentes principales para
datos voltamperométricos y cronoamperométricos.

Deteccion Variable FIvV

Voltamperométrica zy 1.00
zy 1.00
zy 1.00

Cronoamperométrica z£ 1.00
2§ 1.00
z5 1.00

Tabla 46. Coeficientes de determinacion multiple, de determinacion ajustado y de determi-
nacion predicho para deteccidon voltamperométrica y cronoamperométrica de GLU, COL y
TG calculados en la regresion RCP.

RZ RZ i RZ
Deteccion Ly Y Pred

GLU COL TG GLU COL TG GLU COL TG
Voltamperométrica 0.992 0.980 0.804 0.989 0.970 0.706 0.959 0.891 0.039

Cronoamperomeétrica 0884 0814 0816 0826 0720 0.724 0.714 0555 0.319

GLU = glucosa, COL = colesterol, TG = triglicéridos.

Tabla 47. Resultados de porcentajes de error en la determinacion simultanea de glucosa,
colesterol y triglicéridos mediante cronoamperometria y voltamperometria utilizando RCP.

Mezcla % error (Cronoamperometria) % error (Voltamperometria)

GLU CcoL TG GLU COoL TG
M1 10.5 7.6 1.4 3.1 3.8 20.4
M; 2.1 2.8 49.0 11.2 8.1 23.0
M3 19.7 30.8 11.5 0.3 1.1 10.4
My 1.0 0.1 175 15 3.5 18.9
Ms 322 20.3 45.0 5.0 49 30.8
Me 3.4 3.7 20.4 3.3 6.5 29.5
My 39.2 954 35.6 11.0 29.3 38.9
Mg 10.4 13.0 10.8 6.5 8.3 19.4
Mo 145.0 43.3 26.9 16.0 5.9 80.2
Mio 18.1 10.8 155 3.8 3.4 10.1
% EP 28.2 22.7 26.2 6.2 7.5 28.2

GLU = glucosa, COL = colesterol, TG = triglicéridos, % EP = porcentaje de error promedio.
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Los coeficientes de correlacion (R, , R2 iy R3,.4) correspondientes para cada analito se mues-

tran en la tabla 46, donde se observa que estos parametros tienen valores inferiores a los encon-
trados para RLM. Se puede afirmar que los porcentajes de error serdn mayores, tanto para recal-
cular las concentraciones de trabajo como para la estimacion de nuevas mediciones.

Al procesar la informacion cronoamperomeétrica y voltamperométrica mediante RCP, se encon-
traron porcentajes de error promedio més elevados en comparacion con los calculados mediante
RLM (Tabla 47). Estos porcentajes de error indican que las nuevas variables generadas han per-
dido gran parte de la informacion util para obtener un modelo robusto para la regresion.

4.1.3.4. Regresion sobre minimos cuadrados parciales

En el caso de la regresion MCP, los porcentajes de error relativo alcanzados disminuyeron en el
caso voltamperometrico y fueron del mismo orden en el cronoamperométrico (Tabla 48). Debido
a que se usaron las mismas variables que las utilizadas en RLM y RCP los resultados son muy
similares.

Tabla 48. Resultados de porcentajes de error en la determinacion simultdnea de glucosa,
colesterol y triglicéridos mediante cronoamperometria y voltamperometria utilizando
MCP.

Mezcla % error (Cronoamperometria) % error (Voltamperometria)
GLU COL TG GLU COL TG

M1 10.2 11.8 12.6 34 4.0 16.9
M: 22.3 10.8 27.1 2.1 2.9 24.4
M3 17.3 26.5 10.7 0.7 1.4 94
Mg 7.3 14.9 17.7 0.3 1.3 19.2
Ms 38.4 22.7 36.8 0.2 0.3 38.8
Me 9.1 10.0 29.3 0.4 1.1 27.9
My 37.6 88.7 34.2 0.3 0.4 34.6
Mg 4.8 8.7 17.5 0.4 0.8 18.7
Mo 52.4 12.7 64.3 2.2 0.8 60.2
Mio 30.4 21.8 15.2 0.6 0.6 11.8
% EP 23 22.9 26.5 1.1 1.4 26.2

GLU = glucosa, COL = colesterol, TG = triglicéridos, % EP = porcentaje de error promedio.
4.1.3.5. Resumen de resultados

En la mayoria de las determinaciones se encuentra sistematicamente que la concentracion de tri-
glicéridos reporta mayores errores en su prediccion, tanto para datos voltamperométricos como
cronoamperométricos ; situacion debida a la menor contribucion en la intensidad de corriente del
biosensor debido a su menor movilidad en disolucién acuosa y su menor concentracion analitica
en los sistemas (Tabla 49).
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Tabla 49. Resumen de resultados para la determinacion simultanea de glucosa, colesterol y
triglicéridos mediante voltamperometria, cronoamperometria y regresion multivariante.
% Error promedio

Deteccidn Regresion

Glucosa Colesterol Triglicéridos
Voltamperometria RLM 1.1 13 13.9
RCP 25.6 24.2 20.6
MCP 1.1 1.4 26.2
Cronoamperometria RLM 26.3 17.3 14.9
RCP 22.9 22.9 26.2
MCP 23.0 22.9 26.5

4.1.4. Conclusiones

El presente trabajo demuestra que es posible desarrollar un biosensor amperométrico multienzi-
matico para cuantificar simultanea y eficientemente glucosa y colesterol con un solo dispositivo
mediante el procesamiento de la informacion voltamperométrica mediante RLM o MCP. En caso
de los datos voltamperométricos, su porcentaje de error promedio para la determinacién de los
tres analitos es mayor al 10.0 % en todos los casos, lo que en un andlisis experimental empleando
esta técnica no se esperan resultados tan aceptables como los obtenidos mediante voltamperome-
tria. En el caso de la cuantificacion de triglicéridos, su esquema de deteccion le proporciona por-
centajes de error mayores de entre los tres analitos.

Para el desarrollo de un biosensor multienzimatico capaz de analizar muestras se sugiere comen-
zar con un biosensor que determine la concentracion de dos analitos simultdneamente empleando
un transductor voltamperométrico y realizando el tratamiento de los datos mediante RLM y
MCP.

4.2. DESARROLLO DE BIOSENSORES ENZIMATICOS PARA LA DETERMINA-
CION SIMULTANEA DE GLUCOSA Y ACIDO ASCORBICO MEDIANTE VOL-
TAMPEROMETRIA Y REGRESION MULTIVARIANTE EN TABLETAS
EFERVESCENTES

4.2.1. Introduccién

Hasta el momento, el biosensor de glucosa es el biosensor méas desarrollado de su clase. No obs-
tante, uno de los interferentes mas problematicos en su aplicacién en muestras es el acido ascor-
bico. Este compuesto y sus sales de sodio, potasio y calcio se utilizan de forma general como an-
tioxidantes. Se encuentra de forma natural o afiadida en una gran cantidad de alimentos y bebidas.
El cuerpo humano es incapaz de sintetizarlo por si mismo, sin embargo, sus funciones en el orga-
nismo son importantes como por ejemplo en el fortalecimiento del sistema inmunitario y en la
conservacion de las paredes celulares [70]. En las mediciones empleando biosensores enzimati-
cos voltamperométricos el acido ascorbico se oxida sobre la superficie del electrodo provocando
un incremento en la intensidad de corriente que no es debida a la accién de la enzima sobre el
sustrato, afectando la exactitud del analisis [71]. Para minimizar el efecto de este y otros interfe-
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rentes, se han desarrollado métodos sofisticados para la preparacion de biosensores altamente se-

lectivos de glucosa.

Tabla 50. Biosensores de glucosa que utilizan TCNQ como mediador y su interferencia con

acido ascorbico.

Transductor:Mediador Modificacion adi- Sensibilidad Relacién % Interfe- Referencia
cional (LA/mM) [AA]/[glucosa] rencia con
(mM) AA
Alambre de Sin
Platino: TTF-TCNQ modificacion 1.5 1.00/0.25 100 [72]
Electrodo de platino: Pelicula de polipirrol
TTF/TCNQ 0.07 0.10/5.00 3.1 [73]
Electrodo de oro: TTF Monocapa de acido
mercaptopropioénico  0.219 1.00/1.00 20 [74]
Compésito Membrana de Nafion -
TiO/APV/VPD: TTF 117 0.405 0 [75]
Compésito  PVC/TTF-  Sin
TCNQ modificacion 3.5 1.00/1.00 320 [76]
Compdsito  PVC/TTF-  Sin
TCNQ/Nanoparticulas modificacion
de oro 45 1.00/1.00 525 [77]

Una estrategia ampliamente estudiada es emplear una membrana selectiva que minimice el acce-
so de compuestos oxidables a la superficie del transductor. Para ello se utilizan capas, multicapas
0 capas mixtas de polimeros con propiedades de transporte basadas en el tamafio, la carga o la
polaridad que le otorgan cierta permeabilidad para la oxidacion del analito de interés [78].

Otra estrategia es el uso de receptores de electrones que permiten el funcionamiento del biosensor
a un menor potencial como en el caso de los biosensores de segunda generacién. Sin embargo,
mediadores comunmente utilizados como el TCNQ y el TTF pueden ser reducidos por el acido
ascorbico [79], [80]. Algunos ejemplos se muestran en la tabla 50.

Los biosensores de glucosa que utilizan TCNQ como mediador presentan una interferencia elec-
troquimica importante con el &cido ascérbico debido a que este compuesto reduce espontanea-
mente parte del mediador en el biosensor. La sefial electroquimica que se registra en un medio
que contiene glucosa es la misma que se obtiene en un medio que contiene s6lo &cido ascorbico
porque es debida a la reduccién del mediador, que es inducida por dos fenémenos diferentes e
independientes entre si [81].

Los modelos de regresion multivariante permiten aprovechar a plenitud la sefial analitica, deter-
minando simultdneamente dos 0 mas compuestos en la muestra mediante el procesamiento co-
rrecto de los datos. Asi, estas herramientas estadisticas hacen posible procesar informacion anali-
tica de dispositivos no selectivos favoreciendo la simplificacion en su construccion y su aplica-
cion en analisis multicomponente simultaneo.

Este trabajo explora el desarrollo de un biosensor enzimatico de glucosa capaz de cuantificar si-
multdneamente glucosa y &cido ascorbico mediante deteccion voltamperométrica y regresion
multivariante.
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4.2.2. Reactivos y soluciones

Todas las soluciones fueron preparadas con reactivos comerciales de grado analitico. KCI y
KH2PO4 de J.T. Baker. KoHPO4-3H20, glucosa, &cido ascorbico, glutaraldehido, glicina, 7, 7, 8,
8-tetracianoquinodimetano o TCNQ, tetrahidrofurano o THF y glucosa oxidasa (GOx) 163,400
Ulg?, EC 1.1.3.4 de Aspergillus niger de Sigma-Aldrich. Amilasa de origen natural. Las disolu-
ciones fueron preparadas con agua desionizada Milli Q (Millipore) con una resistividad >18 MQ
cm. El electrolito soporte fue preparado con una solucion buffer de fosfatos 0.05 M y 0.1 M de
KClapH 7.0 (PBS).

Se analizaron muestras de tabletas efervescentes comerciales sabor limon y sabor naranja. Las
soluciones madre o stock de glucosa se prepararon en el electrolito soporte al menos con 12 horas
de anticipacion a su uso para alcanzar el equilibrio de mutarrotacion [82].

4.2.2.1. Construccion de biosensores

El biosensor de glucosa fue construido sobre la superficie de un electrodo de carbon vitreo (BASI
MF-2012) con un diametro de 3.0 mm (7.07 mm?). Primeramente se depositaron sobre la superfi-
cie del electrodo 10 pL de una solucion de TCNQ 0.4 mg mL™ en acetonitrilo para su posterior
evaporacion a temperatura ambiente, este paso se repite dos veces mas. Posteriormente se deposi-
taron 20 pL del coctel enzimatico equivalente a 32.8 Ul de glucosa oxidasa (GOXx), dejando eva-
porar nuevamente a temperatura ambiente. Una unidad internacional para la enzima GOx esta
definida como aquella cantidad que oxida 1.0 umol de B-D-glucosa a D-gluconato y peroxido de
hidrogeno por minuto a pH 5.1y 35 °C [83].

O 3) Entrecruzamiento (Glutaraldehido)

Hlcotings de o s (CV) O 2) Deposicion del coetel enzimatico (GOx)

O 1) Deposicion del mediador (TCNQ)

Figura 25. Proceso de fabricacion de un biosensor enzimatico de glucosa.
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Para la inmovilizacion de la enzima sobre el electrodo se agregan 20 uL de glutaraldehido al
0.4% en PBS dejando evaporar a temperatura ambiente (Fig. 25). Finalmente, son adicionados 30
pL de una disolucion de glicina 0.1 M durante cinco minutos, para desactivar el exceso del agen-
te entrecruzante (glutaraldehido). Una vez completado el procedimiento, se enjuaga con agua de-
sionizada.

4.2.2.2. Instrumentacion y software

Los voltamperogramas fueron obtenidos mediante un potenciostato/galvanostato Metrohnm AU-
TOLAB Eco Chemie AUT302N.v. con un software de control NOVA 2.0. La celda electroqui-
mica se constituye con el biosensor como electrodo de trabajo (ET), un electrodo auxiliar (EA) de
platino (BASi MF-2013) con un diametro de 1.6 mm (2.01 mm?).y un electrodo de referencia
(ER) de Ag/AgCl (BASi MW-2021).

Para realizar la construccion de la matriz de respuesta y de validacion, la seleccion de las varia-
bles predictoras y las regresiones multiples se utilizo el software Minitab 17.

4.2.3. Resultados y discusion

Para determinar simultdneamente glucosa y acido ascorbico se disefié una matriz de concentra-
ciones estandar empleando un arreglo ortogonal L3 donde L = 3 es decir, se prepararon nueve
mezclas de tres concentraciones diferentes de cada analito (0.5, 2.0 y 3.5 M). Como se observa en
la tabla 51.

Tabla 51. Matriz de concentraciones para la determinacion simultanea de &cido ascérbico y
glucosa.

Concentracion (mM)

Mezcla Acido ascorbico Glucosa
M1 0.50 0.50
M2 0.50 2.00
M3 0.50 3.50
My 2.00 0.50
Ms 2.00 2.00
Me 2.00 3.50
My 3.50 0.50
Mg 3.50 2.00
Mg 3.50 3.50

A cada mezcla se le hizo un barrido voltamperométrico lineal en sentido anddico a una velocidad
de barrido de 40 mVs™. La ventana de potencial se estableci6 entre 0.16 y 0.65 V con un tiempo
de 5 minutos de preacondicionamiento al potencial de 0.16 V (Fig. 26).
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Figura 26. Voltamperogramas lineales de mezclas de concentracion conocida de glucosa y
acido ascérbico en PBS pH=7. v = 40 mVs™.

4.2.3.1. Stepwise RLM

Los datos fueron tratados en su totalidad con el método stepwise para la seleccion de las variables
predictoras que mejor se correlacionan a la matriz de concentracion para generar la ecuacion de
regresion. Las ecuaciones de regresion resultantes se muestran a continuacion, mientras que los
resultados de los valores encontrados para ag, ay y de los coeficientes de correlacion se presen-
tan en la tabla 52.

Tabla 52. Resultados de los coeficientes de correlacion empleando el modelo de regresion
MLR y el método stepwise para la seleccion de las variables de respuesta.

Parametro Acido ascorbico Glucosa
ag 0.30 0.30

g 0.30 0.30
R%, 0.998 0.999
RZ; 0.994 0.999
R%, .4 0.952 0.997

Las ecuaciones de regresion para ambos analitos requirio que el valor de aj fuese de 0.30, mayor
al usual que es de 0.15. El valor de R3,,, cercano a 1 en ambos casos indica que el modelo es
capaz de predecir correctamente nuevas mediciones. Sin embargo, en el caso de la ecuacion re-
gresion para glucosa se puede observar un sobreajuste debido a que los coeficientes R7 ), y Rﬁj
son muy cercanos a 1 y tienen el mismo valor.

Para verificar la posible multicolinealidad que explique el sobreajuste se calcula el FIV para las
regresiones de acido ascorbico y glucosa (Tablas 53 y 54).
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Tabla 53. Pardmetros de multicolinealidad de las variables predictoras seleccionadas para
la regresion de acido ascérbico.

Variable FIv
Io160v 58.63
lo261v 323.53
Ioss1y 160.68
| 1729.50
Iyssav 1079.30

Tanto para la regresion del acido ascorbico como para la regresion de glucosa, todas las variables
de respuesta presentan una gran multicolinealidad. Es posible transformar o reducir el nimero de
variables para que el modelo resulte ser robusto para nuevas mediciones.

Tabla 54. Parametros de multicolinealidad de las variables predictoras seleccionadas para
la regresion de glucosa.

Variable FIvV

10.221 14 4262
10.331 14 9809

Iy 492 v 116859.77
Ipsozv 452543.11
Iysisv 478436.63
Ipsasv 463808.34
Ipsssy 91359.57

Tabla 55. Concentraciones pronosticadas y porcentajes de error en la determinacion acido
ascorbico y glucosa mediante Stepwise-RLM.

Concentracion estandar Concentracioén pronosticada
% de Error
(mM) (mM)
Mezcla — — —
Acido Acido Acido
L Glucosa L. Glucosa L Glucosa
ascorbico ascorbico ascorbico
M1 0.50 0.50 0.48 0.50 4.6 <0.1
M2 0.50 2.00 0.56 2.00 11.9 <0.1
M3 0.50 3.50 0.49 3.50 1.3 <0.1
My 2.00 0.50 1.95 0.50 2.6 <0.1
Ms 2.00 2.00 211 2.00 55 <0.1
M 2.00 3.50 1.94 351 2.8 0.3
My 3.50 0.50 3.48 0.51 0.7 2.0
Ms 3.50 2.00 3.57 2.00 2.0 <0.1
My 3.50 3.50 3.47 3.50 0.8 <0.1
% de Error promedio 3.6 0.2

Al aplicar las ecuaciones de regresion encontradas para recalcular las concentraciones de los ana-
litos se obtienen excelentes resultados. Los porcentajes de error promedio son inferiores al 3.6 %
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y 0.2 % para acido ascorbico y glucosa respectivamente. Por lo tanto, a pesar de la alta multicoli-
nealidad, el modelo de regresion se ajusta adecuadamente a los valores de los datos de entrada
(Tabla 55).

4.2.3.2. Regresion sobre componentes principales

Para reducir la multicolinealidad de las variables predictoras se realiza un analisis de componen-
tes principales para transformar las variables originales en nuevas variables no correlacionadas.
Este procedimiento es aplicado para ambos analitos. Las variables "z;", encontradas se muestran
en la tabla 56 y se observauna importante reduccion de los valores de multicolinealidad en com-
paracion con RLM, sin embargo, la mayoria superan el valor de 10.0 considerado como limite.

Tabla 56. Variables predictoras transformadas a partir de componentes principales para
&cido ascorbico y glucosa.

Analito Variable FIv

Acido ascorbico z{4 387.15
Z44 341.55
744 5.42

Glucosa zE 339.12
z5M 264.94
z5M 10.32

Los coeficientes de correlacion (Rz, , R2 iy R3,.4) correspondientes para cada analito se mues-
tran en la tabla 57, donde se observa que estos parametros tienen valores inferiores a los encon-
trados para RLM. Se puede afirmar que los porcentajes de error seran mayores, tanto para recal-

cular las concentraciones de trabajo como para la estimacion de nuevas mediciones.

Tabla 57. Coeficientes de determinacion multiple, de determinacion ajustado y de determi-
nacion predicho para la cuantificacion de &cido ascérbico y glucosa mediante RCP.

Analito Ri,y Rlzl]' R%red
Acido ascérbico 0.813 0.710 0.549
Glucosa 0.864 0.783 0.520

Al procesar los datos mediante RCP, se encontraron porcentajes de error promedio mas elevados
en comparacion con los calculados mediante RLM (Tabla 58). Estos porcentajes de error indican
que las nuevas variables generadas han perdido gran parte de la informacion til para obtener un
modelo robusto para la regresion.
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Tabla 58. Concentraciones pronosticadas y porcentajes de error en la determinacion acido
ascorbico y glucosa mediante RCP.

Concentracion estandar Concentracion pronosticada
% de Error
(mM) (mM)
Mezcla — — —
Acido Glucosa Acido Glucosa Acido Glucosa
ascorbico Ascérbico ascorbico
M 0.50 0.50 0.06 0.14 88.5 71.1
M2 0.50 2.00 0.73 1.89 45.6 55
M3 0.50 3.50 1.18 3.74 136.1 7.0
My 2.00 0.50 2.19 0.51 9.3 1.2
Ms 2.00 2.00 2.27 1.73 13.5 13.7
Ms 2.00 3.50 2.30 3.15 14.8 10.0
My 3.50 0.50 2.28 1.40 35 179.9
Ms 3.50 2.00 3.26 2.56 6.8 28.0
Mo 3.50 3.50 3.75 2.94 7.3 16.0
% de Error promedio 39.6 37

4.2.3.3. Regresion sobre minimos cuadrados parciales

En la regresion MCP, se modificaron las variables de seleccion de modo que la seccion del vol-
tamperograma seleccionada contenga las variables predictoras que mejor se ajusten a las varia-
bles de respuesta. En el caso de &cido ascdrbico, se seleccionaron los potenciales desde 0.291 V
hasta 0.603 V, mientras que para la glucosa se seleccionaron los potenciales desde 0.210 hasta
0.301 V.

De ese modo los porcentajes de error relativo alcanzados y los porcentajes de error promedio son
inferiores a 0.1 % en todos los casos (Tabla 59).

Tabla 59. Concentraciones pronosticadas y porcentajes de error en la determinacién acido
ascorbico y glucosa mediante MCP.

Concentracion estandar Concentracion pronosticada
% de Error
(mM) (mM)
Mezcla — — —
Acido Acido Acido
Lo Glucosa P Glucosa P Glucosa
ascorbico ascorbico ascorbico
My 0.50 0.50 0.50 0.50 <0.1 <0.1
M: 0.50 2.00 0.50 2.00 <0.1 <0.1
M3 0.50 3.50 0.50 3.50 <0.1 <0.1
Mg 2.00 0.50 2.00 0.50 <0.1 <0.1
Ms 2.00 2.00 2.00 2.00 <0.1 <0.1
Ms 2.00 3.50 2.00 3.50 <0.1 <0.1
My 3.50 0.50 3.50 0.50 <0.1 <0.1
Ms 3.50 2.00 3.50 2.00 <0.1 <0.1
Mo 3.50 3.50 3.50 3.50 <0.1 <0.1
% de Error promedio <0.1 <0.1
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4.2.4. Resumen de resultados

De acuerdo a los porcentajes de error promedio mostrados en la tabla 60 para los tres modelos de
regresion multivariante, se observa que tanto para el modelo Stepwise-RLM y MCP estos por-
centajes son inferiores a al 10.0 %; estos modelos se ajustan al comportamiento de los datos. Sin
embargo, para RCP, estos errores son mas elevados, debido a que se perdié parte de la informa-
cion del sistema al reducir y transformar las variables predictoras. En caso de muestras reales se
espera por lo tanto, que los modelos que mejor se ajusten al comportamiento de las variables sean
Stepwise-RLM y MCP.

Tabla 60. Resumen de resultados de la determinacion simultanea de &cido ascorbico y glu-
cosa en las mezclas de concentraciones estandar.

% Error promedio

Analito

Stepwise-RLM RCP MCP
Acido ascorbico 3.6 30.6 <0.1
Glucosa 0.2 37.0 <0.1

4.2.5. Muestra problema

Se analizaron dos tipos de muestras: tableta efervescente sabor naranja y tableta efervescente sa-
bor limén. Cada tableta fue pesada y pulverizada. Posteriormente se disolvid parte de la tableta en
una disolucion de amilasa al 10 % (V/V) en PBS y se le realizaron los respectivos barridos vol-
tamperométricos (Fig. 27).

—— Muestra sabor naranja
—— Muestra sabor limén

E (V)
Figura 27. Voltamperogramas lineales de muestras de pastillas efervescentes que contienen
glucosa y acido ascérbico en PBS pH=7. v =40 mVs-1.
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El marbete indica que el 23.4 % del peso de la tableta es azucar, no es posible establecer el tipo
de azUcar que contiene, sin embargo, se asume la presencia de glucosa en la muestra y por tanto,
se espera la aparicion de un pico de corriente debito a la reoxidacion del TCNQ para regenerar el
sitio activo de la enzima. Este comportamiento es observado en la Figura 27 y es posible cuantifi-
car la cantidad de glucosa en la tableta.

Los voltamperogramas de las muestras sabor naranja y sabor limén presentan el mismo compor-
tamiento entre si y entre los estdndares, por lo tanto, es posible determinar la cantidad de glucosa
y acido ascorbico. Para la tableta sabor naranja, se encuentra que la cantidad de &cido ascérbico
calculada es cercana al valor reportado no existiendo diferencias considerables entre los métodos.
No obstante, la cantidad de glucosa difiere entre cada modelo de regresion (Tabla 61).

Tabla 61. Cantidades de &cido ascorbico y glucosa encontradas por tableta en una muestra
de tableta efervescente sabor naranja.

Regresion gencontrados por tableta _ % Error promedio
Acido ascérbico Glucosa Acido ascérbico Glucosa

RLM-Stepwise 0.833 1.668 16.7 -

RCP 1.027 2.691 2.7 -

MCP 1.059 0.566 5.9 -

Marbete 1 - - -

La concentracién de &cido ascorbico calculada para la muestra sabor limén es cercana al valor
reportado sin diferencias considerables entre los métodos. Sin embargo, al igual que la muestra
sabor naranja, la cantidad de glucosa difiere entre cada modelo de regresion (Tabla 62).

Tabla 62. Cantidades de acido ascérbico y glucosa encontradas por tableta en una muestra
de tableta efervescente sabor limén.

Regresion g encontrados por tableta % Error promedio

Acido ascorbico Glucosa Acido ascorbico Glucosa
RLM-Stepwise 0.718 -0.089 28.2 -
RCP 0.889 2.514 11.1 -
MCP 0.98 0.934 2 -
Marbete 1 - - -

4.2.6. Conclusiones

Se ha demostrado que el desarrollo de un biosensor enzimatico electroquimico capaz de cuantifi-
car simultdneamente glucosa y acido ascorbico es factible debido a que los porcentajes de error
son inferiores al 10.0 % empleando los modelos de regresion multivariante Stepwise-RLM y
MCP. Los biosensores monoparametricos comerciales tienen porcentajes de error en el orden del
20.0 %. Por lo tanto, las estrategias descritas en este trabajo son competitivas y serviran de prece-
dentes para trabajos posteriores.

86



Capitulo 5

5. CONCLUSIONES GENERALES Y PERSPECTIVAS

87



Edgar Gonzalez Lopez
5.1. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se demuestra que el analisis multiparamétrico mediante dispositivos elec-
troguimicos, es una alternativa analitica viable para cuantificar compuestos de interés biomédico
utilizando procesamiento multivariante.

Se encuentra que el procesamiento de informacién voltamperométrica brinda mejores resultados
que la cronoamperométrica, debido a que esta ultima exhibe una mayor colinealidad.

Entre los modelos de regresion multivariante aplicados en este estudio: regresion lineal maltiple
RLM, regresion sobre componentes principales RCP y regresion sobre minimos cuadrados par-
ciales MCP, conforme a los resultados es posible recomendar el uso de MCP en virtud de repor-
tar el mejor compromiso en cuanto a calidad de los resultados (menores porcentajes de error rela-
tivo) y capacidad de manejar grandes volumenes de datos de entrada.

Las estrategias de cuantificacion planteadas en este estudio, implican un cambio de paradigma en
el desarrollo de métodos analiticos dirigidos a obtener la maxima selectividad, ya que hace posi-
ble cuantificar los analitos de interés en una muestra al mismo tiempo que los compuestos interfe-
rentes; enriqueciendo asi la informacién que se puede extraer del sistema analizado.

5.2.PERSPECTIVAS

Los estudios desarrollados en este trabajo de investigacion, requieren ser enriquecidos en cuanto
a la validacion de los resultados con otras técnicas analiticas como cromatografia y espectrosco-
pia. Asimismo es necesario evaluar la reproducibilidad y ampliar las aplicaciones a muestras
reales.

Con base en la experiencia obtenida en este trabajo, se contempla a corto plazo el desarrollo de
biosensores bienzimaticos para la determinacion simultanea de glucosa y colesterol.
Adicionalmente a las bondades que implica el uso de las técnicas electroquimicas de analisis
aplicadas, es posible hacer la transferencia de los sistemas desarrollados a electrodos serigraficos
para favorecer el andlisis descentralizado a bajo costo y la miniaturizacién de los dispositivos.
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7.3.ECUACIONES EMPLEADAS PARA EL ANALISIS ANOVA

7.3.1. Sumas de cuadrados

SCheg = ) 1% = )?

L

SCeres = ) Y (i = 9% = S5 = SSpeq
J

L

SCra = ) Mi(Fs = 9)* = SSpes — SSp

L
SCrpxp = Z Z(yij —7i)?
i j
k

n;
SCr = Z ij — ¥)?

i=1j=1

Donde: SCg.4 = Suma de cuadrados de la regresion, SCgg.s = Suma de cuadrados del error resi-
dual, SCr, = Suma de cuadrados por falta de ajuste, SCgg,, = Suma de cuadrados del error expe-
rimental puro y SC; = Suma de cuadrados totales.

7.3.2. Cuadrados medios

SC
MCreg = pfig

SCgr
MCgges = n_;S

SCra
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SCgg
MCEExp = n—zp
SC
Mc, ===
n—1

Donde: CMg,, = Cuadrados medios de la regresion ,CMgg.s = Cuadrados medios del error resi-
dual, CMp, = Cuadrados medios por falta de ajuste, CMgg,,, = Cuadrados medios del error expe-
rimental puro y CM; =. Cuadrados medios totales.

7.4. METODOLOGIA DE SELECCION DE VARIABLES STEPWISE
A continuacion se describe la metodologia stepwise:

e Paso 1: Establecer un nivel de significacion de entrada para decidir cuando introducir un
predictor. Este valor se representa con el simbolo az y generalmente es mayor que el ni-
vel establecido para una regresion lineal simple que es de ay = 0.05 de modo gue no se
eliminen inmediatamente predictores del modelo. También se debe establecer un nivel de
significacion para decidir cuando eliminar un predictor, denotado por ag. Programas es-
tadisticos como Minitab 17. establecen por defecto un az = 0.15 y un az = 0.15.

e Paso 2: Se hacen las regresiones lineales de la variable de respuesta con cada una de las
variables predictoras: "y" respecto de "x;", "y" respecto de "x,", "y" respecto de "x3", et-
cétera. De los predictores cuya prueba "t" arroja un valor de probabilidad "P" que sea
menor que ay = 0.15 serd el primer predictor puesto en el modelo stepwise debido a que
es el mas correlacionado con la variable de respuesta. En caso de que existan mas predic-
tores que cumplan con esa condicidn se seleccionara el que presenta un valor de "P" mas
bajo. Si ningln predictor tiene un valor de "P" menor que aj se detiene el procedimiento
y se ajustan nuevamente los valores seleccionados de ay y ag.

e Paso 3: En caso de hallar un predictor "x;" cuyo valor de "P" de la prueba "t" sea menor a
ag, se realizan regresiones multiples de "y" respecto de "x;" y de "x;", de "y" respecto de
"x;"yde"x,", de "y" respecto de "x;" y de "x3", etcétera. De los predictores cuyo valor de
"P" es menor que ag, el segundo predictor puesto en el modelo stepwise "x;" es el predic-
tor que tiene el menor valor de "P". Si ningn predictor tiene un valor de "P" de la prueba
"t" menor que ay el proceso se detiene con solo una variable predictora.

e Paso 4: Dado que "x;" fue el primer predictor en el modelo, se tienen que verificar si al
ingresar "x;" en el modelo stepwise afecté de alguna manera la significacion del predictor
"x;". Es decir, comprobar que el valor de "P" calculado mediante el estadistico "t" sea
menor que ag. Si el valor de "P" de la prueba "t" se ha vuelto mayor que ay se elimina
"x;" del modelo finalizando el proceso con una sola variable predictora”x;".

e Paso 5: Si se han seleccionado los predictores "x;" y "x;", se continta con la realizacion

de regresiones mdaltiples de "y" respecto de "x;", "x;" y de "x,", de "y" respecto de "x;",
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"x;" y de"x,", de "y" respecto de "x;", "x;" y de"x3", etcétera. De los predictores cuyo va-
lor de "P" es menor que ayg, el tercer predictor puesto en el modelo stepwise "x;" es el
predictor que tiene el menor valor de "P". Si ningun predictor tiene un valor de "P" de la
prueba "t" menor que ag el proceso se detiene con dos variables predictoras.

Paso 6: Dado que "x;" y "x;" fueron los primeros predictores en el modelo, se tiene que
verificar si al ingresar "x;" en el modelo stepwise afectd de alguna manera la significa-
cion de los predictores "x;" y"x;". Es decir, comprobar que el valor de "P" calculado me-
diante el estadistico "t" sea menor que ajy. Si el valor de "P" de la prueba "t" se ha vuelto

mayor que a para alguna de las variables, ésta se elimina del modelo y el proceso finali-
za con dos variables predictoras.

Paso 7: Se debera continuar con los pasos anteriores hasta que se ya no se encuentre un
predictor que produzca un valor de "P" de la prueba "t" por debajo de ay = 0.15.

Tabla 63. Pérdida de apilamiento por dia respecto a la velocidad, temperatura y concentra-

cion.
Dia Pérdida de Velocidad Temperatura Concentracion
apilamiento (y) (x1) (x2) (x3)
1 37 80 27 88
2 18 62 23 87
3 18 62 23 87
4 19 62 24 93
5 20 62 24 93
6 15 58 23 87
7 14 58 18 80
8 14 58 17 88
9 13 58 17 88
10 11 58 18 82
11 12 58 19 93
12 8 50 18 86
13 7 50 18 86
14 8 50 18 86
15 8 50 19 80
16 9 50 19 80
17 15 56 20 82

Paso 1: Se establece un nivel de significacion de entrada az = 0.15 y un nivel de significacion
de eliminacion de az = 0.15.

La tabla 62 enumera una parte del conjunto de datos de pérdida de apilamiento dada por Brown-
lee [44]. Los datos han sido reorganizados y se obtuvieron de una planta para la oxidacién de
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amoniaco a acido nitrico. La variable respuesta "y" es una medida inversa de la eficiencia general
de la planta (pérdida de apilamiento). Se ha estudiado durante 17 dias en funcién de tres variables
de prediccién: "x;" es la velocidad de operacion de la planta, "x," es la temperatura del agua de
refrigeracion que circula por las bobinas en la torre de adsorcion para el acido nitrico, y "x3" es la
concentracion de acido circulante (en unidades arbitrarias). El objetivo de aplicar el método
stepwise en esta regresion multivariante es determinar si es posible reducir el nimero de varia-
bles predictoras con un criterio estadistico fundamentado en el valor de la probabilidad de come-
ter un error tipo 1.

Paso 2: Se realizan las regresiones lineales de la variable de respuesta con cada una de las varia-
bles predictoras: "y" respecto de"x;", "y" respecto de"x,", y finalmente "y" respecto de"x;". De
acuerdo a los valores registrados en la tabla 63 de "P" respecto a la aplicacion del estadistico "t",
las variables "x;"y "x," tienen valores de "P" menores que az = 0.15 . Sin embargo, el valor de
"P" de "x;" es menor al de"x,", por lo tanto, la primera variable seleccionada para formar parte
de la ecuacion de regresion es"x;".

Tabla 64. Coeficientes de regresion de pérdida de apilamiento respecto de cada variable
predictora (velocidad, temperatura y concentracion).

Predictor Coeficiente Estadistico "t" Valor de "P"
by, -40.03 -12.32 3.03x10°°

b 0.94 16.89 3.58x10!
b, -25.37 -3.70 2.14x10°

X5 1.96 5.87 3.08x10°°

b, -39.41 -1.16 0.26

X3 0.62 1.59 0.13

b,?i:término independiente de la regresion.

Paso 3: Una vez encontrado que primer predictor, se realizan regresiones maultiples, primero de
"y" respecto de las variables predictoras "x," y. "x,". Posteriormente se hace la regresion multi-
ple para "y" respecto de las variables predictoras "x;" y. "x5".De acuerdo a los valores registrados
en la tabla 64 para la regresion con dos variables, sélo "x," cumple con la condicion de que el
valor de "P" sea menor al valor de oz = 0.15.

Tabla 65. Coeficientes de regresion de pérdida de apilamiento respecto de velocidad, tem-
peraturay velocidad, concentracion.

Predictor Coeficiente Estadistico "t" Valor de "P"
by, x, -41.05 -15.17 4.39x10°1°

Xy 0.79 10.95 3.01x10®

X, 0.50 2.83 0.01

by, x, -36.33 -4.31 7.16x10

Xy 0.96 15.16 4.41x101°

X3 -0.05 -0.48 0.64

b2 . =término independiente de la regresion.
XX
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Paso 4: Con la inclusion de la variable "x,", la variable predictora "x;" aun cumple con el crite-
rio de @y = 0.15. Por lo tanto, "x;" y "x," son variables significativas para la regresion y son in-
cluidas en la ecuacion de regresion.

Paso 5: Finalmente, se hace la regresion de "y" respecto de las variables predictoras "x;", "x," y

Tabla 66. Coeficientes de regresion de pérdida de apilamiento respecto de las variables pre-
dictoras (velocidad, temperatura y concentracion).

Predictor Coeficiente Estadistico "t" Valor de "P"
b2, xsxs -33.77 -5.01 2.35x10"

X1 0.80 11.15 5.01x108

X, 0.53 3.05 9.38x10°®

X3 -0.10 -1.18 0.26

b,?l,xzztérmino independiente de la regresion.
Paso 6: De acuerdo a los valores de la tabla 65, "x3" no cumple con el criterio de ay = 0.15 y no

puede ser considerada para que se integre en la ecuacion de regresion. EI método stepwise finali-
za entonces con dos variables predictoras, "x;"y "x,".
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