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RESUMEN

La glucosa es uno de los monosacaridos mas importantes, ya que esta involucrada
en diversas reacciones dentro del organismo. La determinacion de glucosa es uno
de los problemas analiticos mas importantes, principalmente en la industria
alimenticia y el analisis clinico. Al igual que la glucosa, la deteccion de colesterol es
crucial ya que alteraciones en sus niveles sanguineos pueden provocar diversas

enfermedades cardiacas y cardiovasculares.

Para la determinacion de estos analitos se han empleado la espectrofotometria de
ultravioleta-visible, espectroscopia de masas y cromatografia de liquidos; sin
embargo, estas técnicas se requieren instrumentos costosos y entrenamiento
especial en el manejo de la instrumentacion. Es por esto que en los ultimos afos el
empleo de técnicas electroquimicas para la determinacién de glucosa y colesterol
ha ido en aumento, ya que es una técnica relativamente econdmica y permite ser

empleada para mediciones in situ.

A pesar que se han desarrollado diversas metodologias electroquimicas, aun son
escasos los estudios que permiten la determinacion simultanea de estos analitos.
Es por esto que en este trabajo nos hemos planteado desarrollar una metodologia
que permita la deteccion de glucosa y colesterol simultdneamente, empleando un
electrodo y redes neuronales como herramienta quimiométrica de procesamiento

de informacion.

En los siguientes capitulos se describiran los métodos desarrollados para la
deteccion individual de los analitos, los biosensores que han sido aplicados para la
determinacion de glucosa y colesterol de manera individual, asi como los
parametros empleados en redes neuronales. De igual forma se describe la
metodologia propuesta para la deteccion de los analitos y su aplicacion en muestras
de leche saborizada, dando como resultado una novedosa propuesta para la
deteccion simultdanea de glucosa y colesterol libre en muestras alimentarias
mediante voltamperometria lineal y empleando redes neuronales artificiales como

herramienta de procesamiento.
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Capitulo I Antecedentes

1.1 Glucosa y colesterol: Propiedades y analisis.

La glucosa y el colesterol tienen un papel importante en los procesos fisioldgicos
del cuerpo humano. El aumento de glucosa en la sangre es la caracteristica mas
comun que presenta el organismo al desarrollar diabetes; esta enfermedad es una
de las principales causas de muerte de acuerdo con la Organizacion Mundial de la
Salud. Aligual que la glucosa, la alteracion del nivel de colesterol en la sangre puede
provocar diversas enfermedades cardiacas y cardiovasculares como la
hipertension, arteriosclerosis, enfermedades coronarias, trastorno en el
metabolismo de lipidos y trombosis cerebral, entre otras. Debido a los problemas
que causan el incremento de colesterol en la sangre al menos 2.6 millones de
personas en el mundo han muerto y 29.7 millones presentan alteraciones en la salud
[1-3].

El incremento de enfermedades en la poblacion a causa de los factores antes
mencionados, ha sido un objetivo en las investigaciones para desarrollar
metodologias en las cuales se pueda analizar glucosa y colesterol. En este
apartado se presentan algunos de los métodos desarrollados para la determinacion

de estos analitos.

1.1.1 Glucosa

La D-glucosa, también llamada dextrosa, forma parte del grupo de carbohidratos
conocidos como monosacaridos (azucares simples). La glucosa con formula
molecular CsH120s, contiene seis atomos de carbono y un grupo aldehido; es por
esto que nos referimos a ella como una aldohexosa. La glucosa puede encontrarse
en forma ciclica y aciclica, siendo esta ultima el resultado de una reaccion
intramolecular entre el atomo de carbono del grupo aldehido y el grupo hidroxilo
presente en el C-5. Como el anillo contiene cinco atomos de carbono y un atomo de
oxigeno y la estructura es semejante a la del pirano, esta forma ciclica es conocida
como glucopiranosa [4]. La formacién de la glucopiranosa se presenta en la Figura
.1

JESSICA TORRES GAMEZ 2



Capitulo I Antecedentes

Figura 1.1 Equilibrio de la D-glucosa [4].

La forma aciclica es termodinamicamente inestable y espontdneamente ocurre la
isomerizacion de la forma ciclica. Cuando la glucosa es disuelta en solucién acuosa,
una serie de reacciones ocurren involucrando un arreglo molecular alrededor del C-
1. Este arreglo esta asociado con la rotacion éptica y provoca la formacién de una
mezcla de productos en el equilibrio, dicho proceso es conocido como mutorrotacion
y en el cual se obtienen los anémeros a y B-glucopiranosa, esta ultima en mayor
proporcion (65%) [4].

Una de las propiedades fisicas mas importantes de la glucosa es su solubilidad, la
cual es asociada a los grupos hidroxilo que presenta en su estructura, estos
incrementan su solubilidad en agua debido a que pueden formar puentes de
hidrégeno. La glucosa es soluble en agua y acido acético; medianamente soluble

en metanol y etanol e insoluble en etil éter [4].

Este monosacarido es la principal fuente de energia para los vertebrados. Los
niveles de glucosa en los seres humanos se encuentran en un intervalo de entre
3.5-5.5 mmol/L. Niveles elevados a 7.8 mmol/L pueden provocar el desarrollo de
diabetes en los seres humanos. De igual forma la glucosa esta presente en frutas y

vegetales, ya que contribuye a la textura y sabor de estos. [5].

Debido a que la glucosa es una fuente de energia para los seres humanos y su
incremento en el organismo puede provocar la alteracion de los procesos bioldgicos,
es importante la cuantificacion de este compuesto en alimentos y/o plasma

sanguineo. Para realizar el analisis de glucosa existen diversos métodos entre los
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Capitulo I Antecedentes

cuales se encuentran los métodos enzimaticos, los métodos cromatograficos y la

electroforesis capilar de zona [5].

Los métodos de referencia empleados para el analisis de glucosa son descritos en
la Tabla I.1 y se presentan los limites de deteccidn reportados para cada uno de los
meétodos, en donde se puede observar que los métodos cromatograficos presentan
limites de deteccion menores en comparacion con los métodos enzimaticos. Esto
puede deberse a que la instrumentacion empleada es mas sensible y permite

detectar concentraciones en el orden de partes por billén (ppb).

Tabla 1.1 Métodos de referencias empleados para el analisis de glucosa.

Método Descripcion Limite de Ref.
deteccion

Enzimatico Se basa en una reaccion enzimatica en donde la 0.36-23.4 g/L  [6]

(espectrofotometria glucosa reacciona con la glucosa oxidasa dando

de ultravioleta- como producto &acido gluconico y peroxido de

visible) hidrogeno. Este ultimo reacciona con peroxidasa,

fenol y 4-aminoantipirina para generar un compuesto
cromoforo. La intensidad de color del compuesto es
proporcional a la concentracion de glucosa.

HPLC- ELSD Este sistema de deteccion es destructivo y requiere 0.37 pg/L [7]
la nebulizacién y evaporacion de la fase movil y asi
obtener los analitos que no se evaporan.

RP-HPLC Esta técnica emplea fases estacionarias con grupos 0.023 ug/L [8]
funcionales hidréfobos (cadenas hidrocarbonadas,
grupos fenilos) y fases moviles polares. Los analitos
interaccionan hidréfobamente con la fase estacionaria
y son eluidos de acuerdo a su polaridad. Los azucares
son previamente derivatizados con grupos aromaticos
que proporcionen la hidrofobicidad

CG-MS Se emplea un gas acarreador (helio, nitrégeno, - [9]
hidrogeno), el cual hace pasar los analitos volatiles a
través de una columna capilar empacadas por una
fase estacionaria que presenta diversas
caracteristicas. En este método se requiere llevar a
cabo una derivatizacion de los azucares para su
analisis.

CZE-UV Se basa en las diferentes movilidades idénicas 3.6 mg/L [10]
dependiendo de las cargas de los analitos de una
mezcla. Para el anadlisis de glucosa se emplea un
electrolito soporte a base de hidroxido de sodio para
la ionizacion de los grupos hidroxilos presentes en la
molécula.

HPLC-ELSD: cromatografia de liquidos de alta eficiencia- detector de dispersion de luz evaporativa,
RP-HPLC: cromatografia de fase reversa, CG-MS: cromatografia de gases acoplado a
espectrometria de masa, CZE-UV: electroforesis capilar de zona con detector de ultravioleta-visible.

JESSICA TORRES GAMEZ 4
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1.1.2 Colesterol

Los esteroles naturales, incluyendo el colesterol, tienen un esqueleto de 1,2-
ciclopentano- fenantreno con 27-30 carbonos en su estructura, un grupo hidroxilo
en el C-3 y una cadena lateral de minimo 7 carbonos en el C-17 del anillo (Figura
[.2). La variacion en las estructura del esqueleto del anillo y en la cadena lateral
diferencia a los esteroles presente en los mamiferos y en las plantas. El colesterol
es el esterol mas abundante en los animales y es un componente estructural vital

en las membranas plasmaticas [11].

Figura 1.2 Estructura del colesterol [11].

El colesterol se puede encontrar libre o esterificado con acidos grasos de cadena
larga en tejidos animales. Para la funcionalidad celular puede tomarse
exdégenamente a través de lipoproteinas de baja densidad (LDL) del torrente
sanguineo o sintetizarse enddgenamente a partir de acil- coenzima A (CoA). Se
transporta en el torrente sanguineo mediante lipoproteinas, principalmente en forma
de ésteres de colesterol. Debido a su hidrofobicidad, los ésteres de colesterol son
mas adecuados para el almacenamiento celular, mientras que el colesterol libre
adquirido por las células a través de la hidrdlisis de los ésteres de colesterol se

acumula en las membranas celulares como un componente estructural [11].

El 20-25% del colesterol que se encuentra en el cuerpo humano proviene de
alimentos de origen animal, como el huevo, carne, productos lacteos, entre otros;
ya que estos alimentos son ingeridos diariamente, es importante conocer el

contenido de colesterol en cada alimento [12]. Es por eso que en los ultimos afios
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Capitulo I Antecedentes

se han desarrollado diversos métodos para la cuantificacion de colesterol en

muestras alimentarias y bioldgicas.

En la Tabla I.2 se describe los métodos desarrollados para el analisis de colesterol.
Cada uno de los métodos descritos presentan diversas ventajas. Los métodos
quimicos clasicos son relativamente simples y de bajo costo, sin embargo el proceso
esta compuesto por una serie de pasos que provoca que el tiempo de analisis sea
prolongado. Los ensayos enzimaticos emplean enzimas, las cuales elevan el costo
del analisis y los limites de deteccion son bajos. Los métodos instrumentales
presentan una buena exactitud y sensibilidad, sin embargo se requiere de equipos

costosos y de pretratamientos de la muestra exhaustivos [12].

Tabla .2 Métodos reportados para el analisis de colesterol.

Método Descripcion Ref.
Método modificado Es un método de referencia para la determinacion total de [13]
Abell-Kendall colesterol. Este método quimico multi-pasos, involucra la

saponificacion de los ésteres de colesterol con hidréxido de
potasio, posteriormente se realiza una extraccién con hexano y se
posteriormente se adiciona acido acético para obtener un
compuesto con coloracion. Este compuesto es medido por
espectrofotometria de UV-vis.
Ensayos Este ensayo se basa en reacciones enzimaticas acopladas parala [14]
enzimaticos determinacion de colesterol total. Los ésteres de colesterol
empleando colesterol esterasa se convierten colesterol libre. El
colesterol libre se convierte en 4-colestenona y perdxido de
hidrogeno empleando colesterol oxidasa. El perdxido de hidrogeno
reacciona con 4-aminoantipirina en presencia de peroxidasa para
asi obtener un compuesto con coloracion, cuya intensidad es
proporcional a la concentracion de colesterol en la muestra.
GC-MS Son empelados para separar al colesterol de otras especies. [15]
LC-MS Pueden utilizarse para la determinacion de colesterol libre, ésteres [16]
de colesterol y colesterol total. Presentan mayor exactitud que los
métodos quimicos clasicos y los métodos enziméaticos. Para llevar
a cabo el analisis la muestra requiere de previa derivatizacion.
GC-ID-MS Empleado para la medicion de colesterol total. El colesterol [17]
marcado isotépicamente se afade a la muestra en una
concentracion aproximadamente igual a la del analito presente en
la muestra. Adicionalmente, se prepara una mezcla de calibracién
que contiene al isotopo de colesterol y al colesterol. La
cuantificacion se basa en el calculo de la relacion del area de pico
que corresponde al colesterol isotdpico y al no isotdpico y se
compara con la relacién calculada de la mezcla de calibracion.
GC-MS: cromatografia de gases acoplado a espectrometria de masa, LC-MS: cromatografia de
liguidos acoplado a espectrometria de masa, GC-ID-MS: cromatografia de gases acoplada a
espectrometria de masas con dilucion isotdpica.
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Ademas de la seleccion apropiada del método, la preparacion de la muestra es un
paso crucial para el analisis de colesterol. Los esteres de colesterol constituyen
cerca del 60% del colesterol en la sangre y pueden ser hidrolizados por medio de
una hidrélisis quimica (saponificacién) o enzimaticamente utilizando colesterol
esterasa para obtener colesterol libre y realizar la cuantificacién de colesterol. Todos
los métodos emplean comunmente el mismo procedimiento para la preparacion de
la muestra, el cual incluye la saponificacién de los lipidos totales y extracciones

sucesivas para la purificacién y concentracion de la muestra [12].

Debido a las diferentes caracteristicas quimicas (polaridad, solubilidad, volatilidad)
que presentan la glucosa y el colesterol la implementacién de los métodos descritos

para la deteccion simultanea de estos analitos, no siempre son una opcion viable.

Por esta razon en los ultimos afios se han desarrollado investigaciones para la
deteccidon de estos dos compuestos, basandose en de biosensores, ya que
presentan diversas ventajas frente a las técnicas convencionales, como cortos
tiempo de analisis, no se requiere de un exhaustivo pretratamiento de la muestra,
pueden realizarse mediciones in-situ y la instrumentacidon empleada no es tan
robusta como la utilizada en las técnicas descritas anteriormente. A continuacion se

describe de manera detallada el funcionamiento de los biosensores.

1.2 Biosensores

Los biosensores y herramientas relacionadas con bioanalitica surgieron para
complementar las técnicas analiticas convencionales. Estas alternativas analiticas,
han sido empleadas en un gran numero de aplicaciones como lo son el monitoreo
ambiental, diagndstico clinico y analisis alimentario. Algunas ventajas que marcan
la diferencia con las metodologias convencionales son: los tiempos de medicién
cortos, posibilidad de miniaturizacion, capacidad para monitoreo continuo y en
algunos casos, llevar a cabo el analisis de matrices complejas con una preparacion

de muestra minima [18].

De acuerdo a la IUPAC (International Union of Pure and Applied Chemistry) un

biosensor, “es un dispositivo, el cual es capaz de proveer informacion analitica
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cuantitativa o semi-cuantitativa empleando un elemento de reconocimiento biolégico
(receptor bioquimico) el cual esta en contacto con el elemento de transduccién

electroquimico” [19].

Un biosensor esta compuesto por tres elementos, un bioreceptor o elemento de
reconocimiento bioldégico, un transductor y un sistema de procesamiento de sefiales
(Figura 1.3). El elemento de reconocimiento bioldgico es la estructura capaz de
detectar especificamente a un analito. Este biocomponente puede estar compuesto

por anticuerpos, acidos nucleicos, enzimas y células, entre otros [19].

El transductor es el encargado de transformar la reaccion entre el analito y el
bioreceptor en una sefal util. Dicha reaccidn produce cambios quimicos como la
produccion de un nuevo producto, cambio en el flujo de electrones y cambios de pH
0 masa. Asi, la sefial bioquimica es convertida a una sefal eléctrica por el
transductor. Posteriormente, la sefal eléctrica es amplificada y enviada a un

procesador de datos para finalmente ser visualizada [19].

<

TRANSDUCTOR

=

SENAL MEDIDA

O
<
)
O
>>

I
BIORECEPTOR
4 3§ 3 93

Figura .3 Esquema de un biosensor [19].

1.2.1 Clasificacidén de biosensores.

Los biosensores pueden clasificarse de acuerdo al tipo de elemento de
reconocimiento bidlogo o al tipo de sefial primaria que procese el transductor. En la
Figura |.5 se representan las diferentes categorias de los biosensores [20].
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Figura 1.4 Clasificacion de los biosensores [20].

1.2.2.1 Clasificacion de acuerdo al elemento de reconocimiento biolégico

El bioreceptor es el elemento mas significativo que distingue a los biosensores.

Dicho elemento es crucial para aumentar la sensibilidad y la selectividad del

dispositivo para determinar un analito en particular y prevenir las interferencias al

analizar una muestra. Los biosensores se clasifican de acuerdo al mecanismo

biolégico que se emplee. La sefial bioldgica de los biosensores puede dividirse en

cuatro mecanismos, los cuales son mencionados a continuacion [20]:

1.

Biosensores enzimaticos. Este tipo de biosensores estan asociados a la
biocatalisis, debido a la caracteristica que presentan las enzimas de
reconocer especificamente a un sustrato y posteriormente transformarlos
empleando procesos cataliticos. Debido a esta propiedad, en este tipo de
biosensores se puede detectar a un analito en particular en una matriz
compleja [21]. La enzima puede ser inmovilizada en el dispositivo por
interacciones de Van der Walls, enlaces ionicos y enlaces covalentes. Las
enzimas mas empleadas son la oxidorreductasa, transferasa, ligasa, entre
otras [22].

Inmunosensores. El funcionamiento de este tipo de biosensores se basa en
la afinidad que tiene el anticuerpo por el antigeno. El anticuerpo se enlaza
con el patdégeno o toxina o interactua con el componente que se encuentra
en el sistema inmune [22]. El desarrollo de este tipo de biosensores ha sido

una gran contribucion al area de salud debido a su alta sensibilidad,
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especificidad y su rapida respuesta; los inmunosensores desarrollados han
comenzado a ser un método de deteccion de cancer y tumores debido a las
ventajas presentadas ante los métodos tradicionales [23].

3. Sensores de ADN/acido nucleico. Su funcionamiento consiste en que un
fragmento de una hélice del acido nucleico es reconocido y enlazado con la
hélice complementaria presente en una muestra. La formacién de la doble
hélice esta regida por puentes de hidrogeno. Los biosensores basados en
ADN son empleados en el area clinica para el diagnéstico de virus y
enfermedades [22].

4. Sensores basados en células. Para estos sensores se emplean células
vivas como elemento de reconocimiento biolégico y se basan en la habilidad
de las células para detectar al analito de interés en condiciones intracelulares
0 extracelulares. Estos biosensores son utilizados en el diagndstico clinico,
analisis ambiental, control de calidad en alimentos, industria farmacéutica y

deteccion de drogas [23].
1.2.2.2 Clasificacion de acuerdo al tipo de transductor

Los biosensores son normalmente clasificados de acuerdo al método de
transduccion que se emplee. El transductor es un componente del biosensor el cual
tienen un papel importante en el proceso de deteccion de la sefal. El transductor es
un dispositivo que convierte un intervalo fisico, quimico o biolégico en una sefal
eléctrica con alta sensibilidad y minimo de interferencias en la medicion. En los
ultimos afos se han desarrollado un gran numero de meétodos para la deteccion de

la sefal, a continuacién se mencionan los mas empleados [20]:

1. Biosensores electroquimicos. La sefial transformada es debida a una
interaccidon electroquimica entre el analito y el electrodo. Los biosensores
electroquimicos estan clasificados en cuatro grupos [20]:

1.1. Amperométricos. Basados en la medicién de la corriente en funcion del
tiempo, la que resulta de la oxidacion o reduccion de un especie electroactiva

producida o consumida en una reaccion bioquimica, la cual depende
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principalmente de la concentracion de un analito y de un potencial fijo de
trabajo. En un sensor amperomeétrico se emplean tres tipos de electrodos,
un electrodo de trabajo que generalmente es de oro, carbon o platino (el
biosensor); un electrodo de referencia el cual sirve para referir y controlar el
potencial del electrodo de trabajo y el tercer electrodo, el cual se le conoce
como contraelectrodo o electrodo auxiliar y se incluye para que el flujo de
carga eléctrica no pase a través del electrodo de referencia y se pueda
mantener controlado el potencial de trabajo [24].

1.2. Potenciométricos. En estos electrodos el elemento de reconocimiento
bioldgico convierte el proceso de reconocimiento en un cambio de potencial,
el cual proporciona la sefial analitica. Para esta técnica se emplean dos
electrodos: un electrodo indicador que desarrolla un potencial variable para
el proceso de reconocimiento y un electrodo de referencia (usualmente
Ag/AgCl) el cual requiere de un potencial constante de celda [25].

1.3. Conductimétricos. En este método, la informacion analitica se obtiene
midiendo la conductividad del electrolito, la cual varia con el cambio de la
concentracion de la especie ionica. El transductor conductimétrico provee
informacion acerca de la capacidad que posee la solucion electrolitica para
conducir corriente eléctrica entre los electrodos. El dispositivo
conductimétrico esta compuesto por dos electrodos, los cuales estan
separados a cierta distancia [20].

1.4. Espectroscopia de impedancia. Este método es similar a las técnicas de
deteccidén electroquimica mencionadas con anterioridad, en donde la
conductividad se detecta en un intervalo de frecuencia eléctrica de entre 10
kHz y 10 MHz. En la medicidn por espectroscopia de impedancia, la muestra
es puesta en un dispositivo y se aplica un voltaje alterno controlado al
electrodo y la corriente que fluye a través de la muestra es monitoreada. La
impedancia resultante de la medicion de las muestras es la relaciodn entre
voltaje sobre la corriente. Para este método se emplean tres electrodos
(electrodo de trabajo, referencia y auxiliar), un potenciostato y un analizador

de frecuencias [26].
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2. Biosensores opticos. Este método de transduccion emplea diversas clases de

biosensores acoplados a diferentes tipos de espectroscopia como absorcion,

fluorescencia, fosforescencia, Raman, refraccion y espectroscopia de

dispersion. Los biosensores 6pticos son capaces de medir diferentes propiedad

de los analitos [27].

2.1.

2.2.

2.3.

24.

Resonancia del plasmoén de la superficie (RPS). Los biosensores RPS estan
expuestos a un cambio cuando el analito de interés interacciona con el
elemento de bioreconocimiento, dicho cambio provoca una diferencia en el
indice de refraccion el cual es utilizado para medir u observar la reaccion.
Cuando el analito interactua con la biomolécula inmovilizada en la superficie
del sensor, esto provoca un cambio en el indice de refraccion de la superficie
del electrodo. Este cambio produce una variacion en la constante de
propagacion de la onda de la superficie del plasmén, dicha variacion es
medida y posteriormente analizada [28].

Quimioluminiscencia. En un biosensor de este tipo, la reaccién entre el
analito y la biomolécula inmovilizada (la cual es un marcador con una
especie quimioluminisciente) genera una luz como resultado de una
reaccion bioquimica [29].

Fluorescencia. Los biosensores basados en esta técnica incorpora una
molécula fluorocroméfora la cual es empleada para producir una luz durante
el bioreconocimiento. El proceso de bioreconocimiento se transforma a una
sefal optica acoplado a un reactivo fluorescente que sea sensible a los
elementos [30].

Fibra 6ptica. Los biosensores de fibra éptica esta compuestos por una fuente
de luz, el elemento de bioreconocimiento (el cual es inmovilizado), una fibra
Optica (empleada para transmitir luz y actuar como sustrato) y un detector
(el cual mide la sefal de la luz de salida). En estos sensores el analito
interacciona con el elemento de reconocimiento bioldgico en la superficie de
la fibra, la reaccion produce un cambio en la propiedades o6pticas. Dicho

cambio esta relacionado con la concentracion del analito. Posteriormente, la
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luz es trasmitida a través de la fibra 6ptica y dicha fibra es empleada para
direccionar la luz al detector [31].

3. Biosensores piezoeléctricos. En estos biosensores, el transductor es de un
material piezoeléctrico (por ejemplo, cuarzo) y el material biosensible reviste el
material piezoeléctrico, el cual tiene una frecuencia y vibracién natural. La
frecuencia es controlada por una sefal eléctrica externa, la cual produce un valor
de corriente y cuando el analito es expuesto al material, este reacciona y cambia
la frecuencia produciendo una diferencia de corriente, la cual puede ser
relacionada con la masa del analito de interés [20].

4. Biosensores calorimétricos. El principio de este tipo de transductores se basa
en la medicion del cambio de temperatura en la reaccion entre el elemento de
reconocimiento biologico y el analito. El cambio de temperatura esta relacionado
a la cantidad de reactivos consumidos o a los productos formados. En los
dispositivos calorimétricos, el cambio de calor es medido empleando 6xidos

metalicos o ceramicos semiconductores [32].

1.2.2 Primera, segunda Yy tercera generaciéon en los biosensores
amperometricos.

Se han desarrollado diferentes métodos para la transferencia de electrones entre la
enzimay el transductor, lo que permite diferenciar tres generaciones de biosensores
(Figura 1.4) [19].

MED (OXI) MED (RED)

| |

2)

Figura 1.5 Representacion de 1) primera, 2) segunda y 3) tercera generacion de biosensores
[19].
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Los biosensores de primera generacion estan basados en la medida de uno de los
productos o del cofactor de la reaccién enzimatica; por lo que la sustancia analizada
debe poseer propiedades electroquimicas. La segunda generacion de biosensores
incorpora un mediador, el cual es el encargado de la transferencia electronica entre
el sitio activo de la enzima y la superficie del electrodo; el mediador debe reaccionar
de manera rapida con el centro activo, minimizando asi la competicién con el
cofactor natural de la enzima. En los biosensores de tercera generacion la
transferencia electrénica entre el sitio activo de la enzima y la superficie del
electrodo se realiza de forma directa; este tipo de biosensores muestra una mayor
selectividad pues trabaja a potenciales muy proximos a los intrinsecos de la enzima
[20].

1.2.3 Inmovilizacion del elemento de reconocimiento bioldgico

Uno de los aspectos mas importantes en la construccién de los biosensores es la
inmovilizacidon del elemento biolégico en la superficie del transductor. La
inmovilizacién del elemento biolégico es crucial para llevar a cabo una correcta
determinacion de los analitos. El método de inmovilizacion a emplear depende de
las caracteristicas del material del transductor (metal, vidrio, superficie de carbon,
etc.) y de las propiedades del elemento de reconocimiento biolégico [18]. En la Tabla
[.3, se mencionan los diferentes métodos reportados para la inmovilizacién del

elemento bioldgico.
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Tabla 1.3 Métodos para la inmovilizacién del elemento biolégico de reconocimiento [18].

Método de
inmovilizacion

Interaccion principal

Ventajas

Desventajas

Adsorcion fisica

Interaccion hidréfoba
Adsorcioén
electroestatica

Facilidad
Versatilidad

No requiere modificar
el elemento biolégico

Entrecruzamiento
reversible.
Reproducibilidad
baja.
Permeabilidad.

La eficiencia del
enlace depende del
pH/ afinidad iénica.

Microencapsulacion

Se emplea una
membrana inerte para
inmovilizar al elemento
bioldgico.

Adaptabilidad
Facilidad

Permeabilidad.

Atrapamiento

Se prepara un gel
polimérico que
contiene el elemento
bioldgico. El elemento
queda atrapado en el
gel.

Adaptabilidad
Facilidad

No se requiere
modificar la
biomolécula.

Velocidad de
reaccion lenta.
Pérdida de actividad
del elemento
bioldgico.

Entrecruzamiento

Se lleva a cabo
empleando un agente
bifuncional.

Mejor reproducibilidad.

Enlace estable

Se requiere una
activacion previa de
la biomolécula.

Enlace covalente

Se emplea como
agente carbodimida,

No se requiere
modificar el elemento

Enlace al azar.

EDAC/NHS, biolégico
silanizacion.

Interaccién oro-tiol La interaccion se la Enlace orientado Es necesario
superficie de oro del modificar la
electrodo. biomolécula.

Electropolimerizacion Enlace orientado Se requiere de una

superficie y
biomolécula
modificada

1.2.4 Aplicacién de biosensores

Los biosensores han sido aplicados en la industria alimentaria, area clinica y sector
marino, entre otros; ya que proporcionan una mejor estabilidad y sensibilidad
comparado con los métodos tradicionales (espectroscopia de UV-Vis, cromatografia
de liquidos, etc.) [33].

En el area médica, la aplicacion de los biosensores ha ido en aumento. Los
biosensores de glucosa han sido aplicados para el seguimiento de pacientes
diagnosticados con diabetes mellitus, ya que se requiere un control continuo de los

niveles de glucosa. Estos biosensores son los mas vendidos en el mercado. Otra
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aplicacion de los biosensores en esta area es el arreglo de inmunosensores para la
inmunofenotipificacidn clinica de las leucemias agudas y biochips para la deteccién

rapida y precisa de multiples marcadores de cancer y neuroquimica [33].

La industria alimentaria ha aplicado el uso de biosensores como método de control
de calidad de alimentos durante el proceso de produccién. Algunas determinaciones
que se han realizado son la deteccion de patdgenos en carne y drogas en cerdos,
determinacion de inmunoglobulina G en leche de bovino, deteccién de antibiéticos
en alimentos, cuantificacion de herbicidas, pesticidas y metales pesados en suelo y

agua subterranea; esto para conocer la calidad en un campo agricola [33].

1.2.5 Biosensores de glucosay colesterol.

El monitoreo de glucosa en sangre es un herramienta importante en la terapia
moderna para los pacientes diabéticos. Generalmente se emplea un dispositivo
electroquimico portable para monitorizar los niveles de glucosa en la sangre. Estos
dispositivos comerciales emplean un volumen pequefio de muestra (sangre), un
mediador y la enzima correspondiente inmovilizada de tal forma que esta
permanezca estable. Debido a la necesidad que se presenta en el ambito clinico
por elevar la eficiencia de estos dispositivos y de generar nuevos equipos para la
deteccion de diversos analitos de origen biolégico (colesterol, triglicéridos, acido
urico, etc.), se han realizado diversas investigaciones en las cuales se desarrollan
nuevos electrodos que presentan mayor sensibilidad que los electrodos que se

comercializan actualmente [18].

En la Tabla 1.4, se enlistan algunos los biosensores desarrollados recientemente
para la deteccidn de glucosa y colesterol, siendo estos analitos los de interés para
este trabajo de investigacion. Estos presentan algunas caracteristicas en comun,
una de ella es el método de inmovilizacion utilizado; en gran parte de ellos se emplea
el entrecruzamiento y el glutaraldehido como agente entrecruzante. Esto debido a
que el método de inmovilizacion contribuye a la estabilidad y la reproducibilidad del
biosensor; mientras que el agente permite la formacion de enlaces estables con la

enzima. Algunos otros biosensores presentados en la Tabla 1.4, utilizan nuevos
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materiales como nanotubos multipared y nanoparticulas de oro. Dichos materiales
han sido cada vez mas empleados en la construccion de biosensores ya que
presentan propiedades conductivas que pueden ayudar a la transferencia de
electrones y de igual forma su estructura puede favorecer enlaces estables con la

enzima, lo cual provoca que mejore la superficie del electrodo.

Tabla 1.4 Biosensores para la deteccion de glucosa y colesterol.

Analito Muestra Composicion del Transductor Método de Ref.
electrodo inmovilizacion
Glucosa Vino Electrodo de Amperomeétrico Entrecruzamiento  [34]
carbén/ GOx/ BSA/
Glutaraldehido/
Nafion (5%)
Glucosa Suero Electrodo de Amperomeétrico Entrecruzamiento  [35]
sanguineo carbon vitreo/ GOx/
Glutaraldehido/
MWNT
Glucosa Suero Electrodo de Amperométrico Entrecruzamiento  [36]
sanguineo carbon vitreo/ GOx/
Nitrofenil /TBATFB
NPDTFB
Glucosa Suero Electrodo Amperométrico Atrapamiento [37]
sanguineo/ serigrafiado de oro/
sangre GOx/ HRP/
Membrana de
hidrogel/ TMB
Colesterol  Huevo/carne/ Electrodo de Potenciométrico Entrecruzamiento  [38]
higado oxigeno CHOx/
CHE
Glutaraldehido
Colesterol  Suero Placa de vidrio de Espectroscopia Adsorcion fisica [39]
sanguineo oxido de indio y de impedancia
estafio/ CHOx/
Nanoparticulas de
oxido de zinc/
Quitosan
Colesterol  Suero Placa de vidriode =~ Amperométrico Entrecruzamiento  [40]
sanguineo oxido de indio y
estafio/ CHOx/
Quitosan/ MWNT/
BMIM-BF4/
Glutaraldehido
Colesterol ~ Mantequilla/  Placa de titanio/ Voltamperométrico ~ Adsorcion fisica [41]
margarina/ Nanoparticulas de
aceite de oro/ CHOx/ CHE
pescado HRP/ Quitosan
BMIM-BF4: 1-butil-3-metilimidazolio tetrafluoroborato, BSA: albumina de suero bovino, CHE:
colesterol esteresa, CHOXx: colesterol oxidasa, GOx: Glucosa Oxidasa, HRP: peroxidasa de rabano,
MWNT: nanotubos multicapa, NPDTFB: nitrofenildiazonio tetrafluoroborato, TBATFB:

tetrabutilamonio tetrafluoroborato, TMB: tetrametilbenzidina,

JESSICA TORRES GAMEZ

17



Capitulo I Antecedentes

Los biosensores ademas de ser utilizados para la deteccion de un analito, también
han sido implementados en arreglos de sensores. Los arreglos de sensores son
sistemas en los que se producen sefales que no especificamente de un analito en
particular, pero son generadas debido a que presentan diversas caracteristicas
presentes en la muestra y las cuales se pueden determinar por medio de un
entrenamiento computacional, el cual reconoce a los analitos que presentan las

diversas particularidades de la muestra [42].

Para realizar el reconocimiento de cada uno de los analitos en el arreglo de
sensores, se requiere emplear métodos multivariante. Estos métodos
quimiométricos se encargan de la extraccion de la informacién a partir de un
procesamiento adecuado. Dependiendo del tipo de aplicacidn, se puede seleccionar
el método para el procesamiento de datos. Para una determinacion cualitativa el
analisis por componentes principales (PCA) seria el método mas adecuado, ya que
con este método se puede realizar una clasificacion de las muestras. Si el analisis
es cuantitativo existen diversos métodos para realizar la determinacién, entre los
mas empleados se encuentran el analisis por componentes principales (PCR),
regresion por minimos cuadrados parciales (PLS) y redes neuronales artificiales
(ANN) [42]. Este ultimo método se detalla a continuacién, ya que es el empleado en

este trabajo.

1.3 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) se desarrollaron
empleando modelos matematicos basados en el sistema nervioso biolégico. La idea
de las redes neuronales artificiales no es replicar la operacion del sistema bioldgico,
sino emplear el funcionamiento de las redes biologicas para resolver problemas
complejos. Es por esta razén que se dice que las redes neuronales son un modelo

abstracto de las redes bioldgicas [43].

El tener esta propiedad vuelve al modelo mas atractivo ya que presenta
caracteristicas poco comunes presentes en otros modelos, las propiedades

presentes en este modelo son la no linealidad, la cual permite un mejor ajuste en
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los datos, la falta de sensibilidad al ruido que proporciona una mejor precision en la
prediccidn, un mayor paralelismo trae como consecuencia un procesamiento mas
rapido y una mejor tolerancia a errores, la capacidad de aprendizaje y adaptabilidad
permiten al sistema modificar su estructura interna para asi responder de manera
adecuada al ambiente externo y la capacidad de generalizacién facilita la aplicacion

del modelo a un conjunto de datos desconocido [44].

Debido a sus caracteristicas las redes neuronales puede ser aplicadas en funciones
de aproximacion, en la cual se realiza un mapeo de un conjunto de entrada para
obtener una repuesta de salida; modelos de asociacién y reconocimiento el cual se

emplea como una técnica de clasificacidn y memoria asociativa [45].

1.3.1 Neuronas bioldgicas y artificiales

El sistema nervioso esta compuesto por un billén de neuronas de diversos tipos y
longitudes, las cuales se localizan en todo nuestro organismo. El cuerpo de éstas
contiene el nucleo, en el cual se localiza informacion hereditaria y en el plasma se
genera material molecular que las neuronas necesitan para su operacién. Las
dendritas reciben sefales de otras neuronas y transmiten la sefial al cuerpo celular
o soma de estas. El axon recibe las sefiales del cuerpo y transmite dicha informacion

a otras neuronas [44].

El elemento de procesamiento basico en una red neuronal es la neurona. En el
modelo matematico de la neurona, el efecto de la sinapsis (lugar de encuentro de
dos neuronas) es representado por la conexion de los pesos que es modulada por
el efecto asociado de las sefales de entrada y las caracteristicas no lineales
presentadas en la neurona, las cuales son representadas por una funcion de
transferencia. Este proceso seria el analogo al realizado por los axones y las
dendritas [43]. En la Figura 1.6 se muestra un esquema de la neurona biolégica y la

artificial, con sus principales similitudes.
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Figura 1.6 Diagrama de una neurona (a) biologica y (b) artificial [43].

La red neuronal puede generar diversos datos de salida a través de la sumatoria de
los diferentes pesos y los datos de entrada. Esta operacion activa a cada una de las
neuronas para asi obtener como resultado al conjunto de salida, cuando se llevan
a cabo las diversas operaciones en la capa oculta se dice que la red esta pasando
por un proceso de activacion, cuyo término es asociado a las funciones de

transferencia o activacion [46].

Las funciones de transferencia son funciones no lineales, las cuales permiten la
obtencién del conjunto de salida de manera satisfactoria. Dichas funciones son
conocidas como squashing function, ya que el conjunto de salida producido debe

cumplir con ciertos limites para poder pasar a la capa de salida [47].

Existen diversas funciones de transferencia, las cuales son elegidas dependiendo
de las propiedades de estas y del caso de estudio en el que sera empleada la red
neuronal. La funcion de transferencia mas empleada es la funcién sigmoidea,
debido a que presenta propiedades matematicas menos complejas y que facilitan el
procesamiento, algunas de las propiedades que posee esta funcién son la
monotonia, continuidad y diferenciacién, lo cual es muy importante en el

entrenamiento de la red neuronal [47].

1.3.2 Arquitecturas de las redes neuronales artificiales

La arquitectura basica consiste en tres tipos de capas neuronales: capa de entrada,
oculta y de salida. En la primera capa se introduce el conjunto de datos de entrada
(inputs) en la red, los parametros empleados en esta capa como la normalizacion

de los datos, la seleccidon de la variables, entre otros son seleccionados antes de
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analisis; el numero de neuronas en la capa de entrada es igual al numero de datos
de entrada y cada una de las neuronas de entrada es transmitida a la siguiente
capa. La capa oculta es basica para el funcionamiento de la red, en esta capa los
datos de la capa de entrada son recibidos y procesados para posteriormente ser
transmitidos a la capa de salida. La ultima capa es la capa de salida, en donde se
reciben los datos procesados y el numero de neuronas es igual al numero de datos
de salida [48].

Existen diferentes clasificaciones de redes neuronales, una de ellas es la direccion
que tienen los vectores para transmitir la informacién en la red; en esta clasificacion
se pueden obtener dos tipos de redes, las redes unidireccionales y las redes con
retropropagacion (Figura 1.7). En las redes unidireccionales (feed- forward
networks), el flujo de la sefal es de la capa de entrada a la capa de salida,
estrictamente en una sola direccion. El procesamiento de los datos puede
extenderse a multiples capas, sin embargo no pueden presentarse conexiones en
el sentido inverso [43]. El tipo de redes que se encuentran en esta clasificacion son
las redes neuronales unicapa, las redes neuronales multicapas y las redes basadas

en las funciones radiales [49].

A diferencia de las redes unidireccionales, en las redes con retropropagacion
(recurrent networks) el flujo puede llevarse a cabo tanto en sentido unidireccional
como en sentido inverso. La dinamica entre las conexiones es la propiedad mas
importante en este tipo de redes [43]. Dentro de esta clasificacion se encuentran las
redes competitivas, los mapas auto organizados de Kohonen (modelo SOM), redes
de Hopfield, los modelos ART (por sus siglas en Ingles, Teoria de Resonancia

Adaptativa) y las redes neuronales con regularizacién Bayesiana [49].
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Figura 1.7 Esquema de red neuronal a) unidireccional y b) retropropagacion [43].

Una red neuronal debe configurarse de tal forma que la aplicacion de un conjunto
de entrada produzca el conjunto de salida deseado. Para esto existen varios
métodos para establecer fortalezas en las conexiones. El primer método es emplear
una matriz de pesos explicita, teniendo un conocimiento a priori. Otro método es
entrenar a la red neuronal alimentandola con patrones de ensefianza y permitiendo

que la matriz de pesos sea modificada empleando una regla de aprendizaje [43].

El aprendizaje de una red neuronal puede clasificarse en tres tipos: aprendizaje
supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje de reforzamiento. En el
aprendizaje supervisado un vector de entrada junto con las respuestas deseadas
entran en contacto con cada una de las neuronas, para asi obtener el conjunto de
salida. Dicha informacion pasa por cada una de las capas y los errores se
encuentran de la diferencia entre la respuesta deseada y la respuesta obtenida en
la capa de salida, estos luego son empleados para determinar la matriz de pesos y
asi obtener un error menor. El término supervisado se origina del hecho de que las
respuestas deseadas en las neuronas de salida son proporcionadas por un agente

externo [43].

En el aprendizaje no supervisado, el conjunto de salida esta entrenado para
responder a un grupo de patrones pertenecientes a un conjunto de entrada. En este
tipo de aprendizaje, el sistema debe descubrir caracteristicas estadisticamente
importantes del conjunto de entrada. El aprendizaje de reforzamiento es un
aprendizaje para maximizar una sefal numérica, en el cual el aprendiz no expresa

que accion tomara y de esta forma el sistema puede aprender de diversas formas
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para asi descubrir diversas posibilidades con las cuales se pueda maximizar la
sefal. En este tipo de aprendizaje no se obtiene unicamente una accion que permita
el mejoramiento de la sefal, si no se obtienen diferentes acciones que pueden

mejorar el resultado del conjunto de salida [43].

1.3.3 Redes neuronales multicapa

Las redes neuronales multicapa (MLP, multi layer preceptor por sus siglas en inglés)
consisten en un sistema simple en donde se interconectan las neuronas con los
vectores pertenecientes al conjunto de entrada y los vectores del conjunto de salida.
Las neuronas se conectan con los pesos y las sefales de salida, las cuales son
obtenidas por la sumatoria del conjunto de entrada y que van siendo modificados
por en cada neurona empleando una funcién de transferencia. El sistema es una
superposicion de diversas funciones de transferencia no lineales que permiten que
cada una de las diversas neuronas cumpla con una funcion no lineal de

aproximacion [50].

La arquitectura de las redes multicapa puede variar pero consiste en diversas capas
ocultas. En las redes neuronales multicapa todo el sistema esta conectado, cada
una de las neuronas lo esta con la capa oculta subsecuente [50]. El esquema de

una red neuronal multicapa se presenta en la Figura 1.8

Entrada 1 O
Entrada 2 Q
Entrada 3 O
Entrada n Q

Capa de Capas ocultas Capa de
entrada salida

—> Salida 1

— Salida 2

——— Salida 3

Figura 1.8 Esquema de una red neuronal multicapa [50].
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1.3.4 Aplicacion de las redes neuronales en quimica analitica

En general, los problemas quimicos estan compuestos por sistemas complejos.
Diversos procesos quimicos se pueden modelar con diferentes funciones
matematicas (lineales, cuadraticas, exponenciales, hiperbdlicas y funciones
logaritmicas, entre otras). Usualmente, los métodos quimiométricos son empleados

para el tratamiento de datos y resolver problemas complejos [51].

Uno de los métodos mas empleados es el analisis por minimos cuadrados parciales
(PLS, por sus siglas en inglés), sin embargo esta metodologia unicamente puede
ser empleada en datos que presenten una tendencia lineal. Debido a que en algunos
casos se presentan problemas en la calibracion como ruido o solapamiento de las
senales, el analisis por PLS no es posible ya que estos son no lineales. Es por esta
razon que en los ultimos anos diversos autores han empleado las redes neuronales
artificiales para la resolucion de problemas complejos y de co-linealidad. Dichas
ventajas han hecho que sean empleadas en diversas areas de la quimica como los

son la medicinal, farmacéutica, tedrica, bioquimica, alimentaria y analitica [51].

Una de las areas en donde el empleo del modelo de redes neuronales ha ido en
aumento es en el area de quimica analitica, las cuales son empleadas para el

analisis y calibracion multivariante o como un disefio de experimentos [51].

Dentro de las técnicas empleadas en la quimica analitica, las electroquimicas han
implementado el uso de redes neuronales artificiales como un modelo para
calibracion multivariante. Esto debido que en esta técnica se emplean arreglos de
sensores que requieren de métodos quimiométricos para el analisis de datos. En la
Tabla 1.5 se enlistan algunos de los estudios reportados en donde se han empleado

las redes neuronales como método de analisis de datos.
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Tabla 1.5 Aplicacion de redes neuronales empleando técnicas electroquimicas como método

de deteccion.

Técnica electroquimica  Aplicacion Arreglo de sensores Ref.
Voltamperometria de Determinacion de eugenol,  Electrodo de carbén vitreo [52]
onda cuadrada carvacol y timol en miel.

Voltamperometria de Determinacion de glucosay Arreglo de tres biosensores de  [53]

barrido lineal acido ascorbico en jugos de GOx y catalizadores metalicos.
frutas.

Amperometria Cuantificacion de Arreglo de cuatro biosensores  [54]
insecticidas: mezcla de basados en la inhibicién de
paraoxoén y carbofurano en  AChE.
muestras de agua.

Cronoamperometria Determinacion de seis Arreglo de seis biosensores [55]
pesticidas basados en la inhibicion de
organofosforados en AChE.
muestras de agua.

Voltamperometria de Cuantificacion de Biosensor basado en tirosina [56]

barrido lineal compuestos fendlicos:
fenol, catecol y m-cresol.

Voltamperometria ciclica Cuantificacion del Arreglo de cuatro biosensores, [57]
contenido de fenoles basados en tirosina, lactato y
totales en vinos y nanoparticulas de cobre.
champafda.

Voltamperometria ciclica  Determinacién de glucosa,  Biosensor de GOx/ [58]
acido ascorbico y acido nanoparticulas de oro.
urico.

Potenciometria Clasificacion de residuos Arreglo de tres sensores [59]
de pesticidas basados en basados en BERA, tres lineas
tres grupos (carbamatos, de cultivo celular como
piretroides y respuesta electrofisioldgica.
organofosfatos).

Voltamperometria ciclica Cuantificacion de Arreglo de cuatro biosensores, [60]
compuestos fendlicos: basados en tirosina, lactato y
acido ferulico, acido galico  nanoparticulas de cobre.

y acido sinapico en
cerveza.

Amperometria Determinaciéon de mezclas  Arreglo de dos biosensores en  [61]
de etanol y glucosa. la inmovilizacién de células de

Gluconobacter oxydans y
Pichia methanolica.

Potenciometria Cuantificacion de lisina en Arreglo de ocho electrodos [62]
alimento para caballos. ISEs con lisina oxidasa.
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2.1 Objetivo General

Desarrollar un biosensor bienzimatico y biparamétrico para la deteccién simultanea

de glucosa y colesterol en muestras alimentarias.

2.2 Objetivos especificos

1.

Realizar una simulacidon de la respuesta del biosensor bienzimatico y
biparamétrico.

Evaluar el procesamiento de los datos generados en la simulacién, mediante
redes neuronales.

Construir un biosensor bienzimatico y biparamétrico para la deteccion
simultanea de glucosa y colesterol.

Optimizar y evaluar la arquitectura y las variables de redes neuronales y
parametros analiticos para la cuantificacion simultanea de glucosa y
colesterol.

Validar el biosensor frente a métodos establecidos (kits enzimaticos)
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3.1 Reactivos.
e Agua desionizada (18 MQ, Milli-Q)
e Colesterol, Research Organics
e Colesterol oxidasa de Streptomyces sp, Sigma Aldrich, 100 UN, > 20 U/mg
proteina
e Cloruro de potasio, J.T Baker, 99%
e Etanol, J.T Baker, 99%
e Ferricianuro de potasio, Sigma Aldrich,99%
e Fosfato de potasio dibasico, Sigma Aldrich, 98%
e Fosfato de potasio monobasico, J.T Baker, 99%
e D-(+)-Glucosa, Sigma Aldrich, 99.5%
e Glucosa oxidasa de Aspergillus niger, Sigma Aldrich, 50 KU, Tipo X-S
¢ Hidroxido de potasio, J.T. Baker, 98%
¢ Kit enzimatico de colesterol, Spinreact
¢ Kit enzimatico de glucosa, Spinreact
e Metanol, J.T Baker, 99%
e Tritdn X-100, Sigma Aldrich

3.2 Equipos y materiales.
Los equipos y materiales utilizados en este trabajo fueron los siguientes:
e Agitador vortice Maxi-Max, modelo M16715
e Centrifuga Rolco, modelo 3070
e Electrodos serigrafiados de carbono DropSens 110®
e Espectrofotdmetro UV-Vis Perkin EImer, modelo Lambda 40 utilizando una
celda de cuarzo de 10 mm de paso 6ptico
¢ Incubadora Boekel, modelo 132000
e Micropipetas, Eppendorf de volumen variable 10-100 pl
¢ Micropipetas, Eppendorf de volumen variable 100-1000 pl
e Potencidometro Oakton modelo 510

e Purificador y desionizador de agua Milli-Q
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e Potenciostato galvanostato Autolab, modelo PGSTAT30.

e Software de simulacion voltamperométrica DigiElch® version 8.0

e Software matematico MATLAB® version R2017a con la herramienta de redes
neuronales

e Software estadistico Minitab® versién 2017

3.3 Desarrollo experimental.

La metodologia propuesta se desarrollé en cuatro etapas, la primera corresponde a
la simulacién tedrica de respuesta para glucosa y colesterol, la segunda y tercera
etapa se basd en la construccion de los biosensores de glucosa y colesterol y la
ultima consistid en la construccion y evaluacion del dispositivo biparamétrico para

la determinacion simultanea de glucosa y colesterol.

3.3.1 Evaluacién del procesamiento mediante redes neuronales artificiales
empleando una simulacion tedrica de respuesta.

Para obtener los voltamperogramas y cronoamperogramas se modeld un biosensor
amperomeétrico construido a partir de un electrodo serigrafiado de carbon (0.126
cm?) sobre el que se deposito ferricianuro de potasio, actuando este como mediador
y una membrana enzimatica formulada con glucosa oxidasa y colesterol oxidasa.
Para la simulacién se consideré una constante de transferencia electrénica de
1.3x10-3 cm s, E°=0.127 V (SCE) y coeficientes de difusion de 5.6x10-1°, 1.8x10-10
cm s para glucosa y colesterol, respectivamente [63-64]. Para realizar la
simulacion se utilizé el software DigiElch considerando en el caso de la
voltamperometria lineal una velocidad de barrido de 0.02 V s con una ventana de
potencial de 0 V hasta 0.6 V; para las simulaciones cronoamperométricas se

considero un potencial impuesto de 0.3 V.

Para el procesamiento de la informacion mediante redes neuronales se utilizo el
software Matlab® con la herramienta de redes neuronales y se evalud la
arquitectura, numero de neuronas, numero de capas, estado de aprendizaje y

funciones de transferencia.
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3.3.2 Biosensor de glucosa.

1.

Soluciones

Soluciéon amortiguadora de fosfatos 0.04 M con KCI 0.1 M, pH 7.

Solucién enzimatica de glucosa oxidasa de 6 U/uL. Esta solucién se preparé
con solucién amortiguadora de fosfatos pH 7 y se almacend en tubos
eppendorf de 1.5 mL a 4°C.

Solucién patron de 50 mM de glucosa. La solucion se preparé un dia antes
de realizar el analisis y se refriger6 hasta su uso. A partir de esta solucion se
tomaron diversas alicuotas para la preparacion de la diferentes soluciones
estandar. Todas las soluciones fueron preparadas con solucidon
amortiguadora de fosfatos pH 7.

Solucion de ferricianuro de potasio 10 mM en solucién amortiguadora pH 7.

La solucion se preparo antes de realizar el andlisis de las muestras.

2. Construccion del biosensor

En un disco de 10 mm de diametro (papel filtro, Whatman 41) se colocaron 10 pyL

de solucion enzimatica. Los discos se secaron a 25 °C en una incubadora por 45

min. Posteriormente, el disco de papel fue colocado en un electrodo serigrafiado de

carbon (Drop Sens 110) ® para asi cubrir los tres electrodos. Una vez colocado el

disco en el electrodo, se adicionaron 10 uL de la solucién de ferricianuro; el cual

actua como mediador del sistema y finalmente, se agregaron 20 uL de la solucién

de glucosa y se llevé a cabo el analisis. El diagrama de la construccion del biosensor

se representa en la Figura lll. 1.

Figura lll.1 Diagrama de la construccion del biosensor de glucosa.
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3. Curva de calibracion univariante.

Se elabord una curva de calibrado para obtener el intervalo lineal de respuesta del
biosensor. Para realizar dicho analisis se prepararon once estandares de glucosa,
en un intervalo de 0.25 mM a 9 mM. Posterior al analisis para obtener el intervalo
lineal, se realizé una segunda curva de calibrado empleando diez estandares de
glucosa en un intervalo de 0.25 a 4 mM; este analisis se realizo por triplicado y por

tres dias consecutivos.
4. Analisis de muestras reales.

Para este analisis se emplearon tres muestras de jugo de uva, debido a su alto
contenido de glucosa. Se tomaron 3 mL de la muestra y se aforé a 10 mL con
solucion amortiguadora de fosfatos pH 7. El analisis por la metodologia propuesta
se llevo a cabo por el método de adicion estandar, para ello se prepararon cuatro
sistemas con diversas alicuotas de la solucion estandar. La composicion de las

disoluciones empleadas se reportan en la Tabla Ill.1.

Tabla Ill.1 Composiciéon de los sistemas utilizados en el andlisis de glucosa empleando el
biosensor de glucosa.

Sistemas
Blanco 1 2 3 4
Dilucién de la - 1 1 1 1
muestra (mL)
Solucién patrén - - 1 2 3
de glucosa (mL)
Solucién 10 9 8 7 6

amortiguadora
de fosfatos (mL)

Para contrastar la metodologia propuesta con el método de referencia
(espectrofotometria de UV-Vis) se empledé un kit enzimatico de glucosa. La
determinacion se realizd6 empleando el método de adicién estandar. Para ello se
preparo una solucion madre de la muestra, en la cual se tomaron 2 mL de la muestra

y se aforé a 10 mL con la solucion amortiguadora de fosfatos pH 7. Posteriormente
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se tomaron diversas alicuotas para la preparacion de los sistemas. La composicion

de las mezclas empleadas en el analisis se reportan en la Tabla Il1.2.

Tabla Ill. 2 Sistemas empleados en el analisis de glucosa empleando el método de referencia.

Sistemas
Blanco 1 2 3 4
Muestra (pL) - 11 11 11 11
Solucién de - - 11 22 32
glucosa- kit
enzimatico (pL)
Reactivo 2 1.98 1.97 1.96 1.95

enzimatico (mL)

3.3.3 Biosensor de colesterol

1.

Soluciones

Solucién amortiguadora de fosfatos 0.04 M con KCI 0.1 M, pH 7.

Solucidon enzimatica de colesterol oxidasa 20 U/mL. Esta solucién se preparo
con solucién amortiguadora de fosfatos pH 7 y se almacend en tubos
eppendorf de 1.5 mL a 4°C.

Solucién patrén 50 mM de colesterol. La solucién prepard con una mezcla de
Tritdn X-100 al 1% v/v en etanol. Esta solucion se debe preparar previamente
al analisis.

Soluciéon de ferricianuro de potasio 10 mM en solucion amortiguadora de
fosfato pH 7. La solucion se prepara antes de realizar el analisis de las
muestras.

Solucién de hidréxido de potasio 0.4 M en etanol.

2. Construccion del biosensor

En un disco de 10 mm de diametro (papel filtro, Whatman 41) se colocaron 50 pL

de solucion enzimatica. Los discos se secaron a 25 °C en una incubadora por 45

min. Posteriormente, el disco de papel fue colocado en un electrodo serigrafiado de

carbon (Drop Sens 110) ® para asi cubrir los tres electrodos. Una vez colocado el

disco en el electrodo, se adicionaron 10 uL de la solucién de ferricianuro; el cual
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actua como mediador del sistema. Finalmente, se agregan 20 uL de la solucion de
colesterol y se lleva a cabo el analisis. En la Figura lll. 2 se presenta un diagrama

de la construccion del biosensor.

Figura lll.2 Esquema de la construccion del biosensor de colesterol.
3. Curva de calibracién

Se elabord una curva de calibrado para obtener el intervalo lineal de respuesta del
biosensor. Para realizar dicho analisis se prepararon nueve estandares de
colesterol, en un intervalo de 0.05 mM a 0.8 mM. Posterior al analisis para obtener
el intervalo lineal, se realiz6 una segunda curva de calibrado empleando diez
estandares de colesterol en un intervalo de 0.05 a 0.5 mM. Todas las soluciones
empleadas en los analisis fueron preparadas a partir de la solucion patron de
colesterol y se llevaron al aforo (10 mL) con soluciéon amortiguadora de fosfatos (pH

7). El analisis se realizé por triplicado durante tres dias consecutivos.
4. Analisis de una muestra real

Para llevar a cabo el analisis en una muestra real, se requirié un pretratamiento de
la muestra. Para ello se realizé una saponificacion, ya que esto permite hidrolizar
los ésteres de colesterol y obtener el colesterol libre, el cual puede ser detectado

por la enzima empleada.

La muestra seleccionada para el analisis fue yema de huevo de gallina, debido a su
alto contenido de colesterol (1000 mg de colesterol/100 g de alimento) y el consumo

frecuente de estos productos en la poblacién mexicana [11].

La metodologia empleada para la hidrélisis de los ésteres de colesterol del huevo
fue la siguiente: se separé la yema de la clara y la yema se homogeniz6 pesando 2

g de esta en un tubo tipo Falcon de 50 mL, se agregaron 10 mL de KOH 0.4 M en
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etanol y se homogenizé la mezcla. La mezcla se calenté a 50°C por 30 min en bafo
Maria. Una vez transcurrido el tiempo, se agregaron 10 mL de agua desionizada y
se homogenizo6. La mezcla se trasvaso a un embudo de separacion y se agregaron
10 mL de n-hexano, dicho procedimiento se realizd por triplicado. La fase organica
fue recolectada y evaporada a sequedad. La muestra se reconstituyd con 1 mL de

Triton X-100 al 1% v/v en etanol y posteriormente fue analizada [63].

El analisis de la muestra se llevo a cabo por adicion estandar, para esto los sistemas
se prepararon tomando una alicuota de la muestra y afiadiendo diversos volumenes
de la solucion patron de colesterol. La composicion de cada una de las mezclas se

presenta en la Tabla Ill.3.

Tabla IlIl.3 Composicion de los sistemas empleados en el andlisis de colesterol en yema de
huevo utilizando el biosensor de colesterol.

Sistemas
Blanco 1 2 3
Dilucion de la - 20 20 20
muestra (pL)
Solucion patron de - - 20 40
colesterol (pL)
Solucion 10 9.98 9.96 9.94

amortiguadora de
fosfatos (mL)

De igual forma se empled la espectrofotometria de UV-Vis como método de
referencia, para contrastar los resultados obtenidos en el método propuesto. El
analisis se llevd a cabo por el método de adicidn estandar y se empled un kit
enzimatico de colesterol. La composicidn de las soluciones empleadas en el anélisis

se enlista en la Tabla Ill.4
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Tabla Ill.4 Composicion de las mezclas utilizadas en el analisis de colesterol empleando el

método de referencia.

Sistemas
Blanco 1 2 3
Dilucion de la - 15 15 15
uestra (pL)

Solucion de - - 11 36
colesterol- kit
enzimatico (pL)

Reactivo 2 1.98 1.97 1.94

enzimatico (mL)

3.3.4 Dispositivo biparamétrico para la deteccion simultdnea de glucosa y

colesterol

1.

Soluciones
Solucién amortiguadora 0.04 M con KCI 0.1 M, pH 7.

Solucidon enzimatica de colesterol oxidasa 20 U/mL. Esta solucion se preparo
con soluciéon amortiguadora de fosfatos pH 7 y se almacend en tubos
eppendorf de 1.5 mL a 4°C.

Solucion enzimatica de glucosa oxidasa de 6 U/uL. Esta solucién se preparo
con soluciéon amortiguadora de fosfatos pH 7 y se almacend en tubos
eppendorf de 1.5 mL a 4°C.

Solucion patrén 50 mM de colesterol. La solucion se preparé con una mezcla
de Triton X-100 al 1% v/v en etanol. Esta solucion se debe realizar antes del
analisis.

Solucién patron 50 mM de glucosa. La solucidén se prepara un dia antes de

realizar el analisis y se refrigera hasta su uso.

2. Construccion del dispositivo biparamétrico

En un disco de 10 mm de diametro (papel filtro, Whatman 41) se colocaron 10 pyL

de solucion enzimatica de glucosa y 50 pL de una solucion enzimatica de colesterol.

Los discos se secaron a 25 °C en una incubadora por 45 min. Posteriormente, el

disco de papel fue colocado en un electrodo serigrafiado de carbén (DropSens 110)

para asi cubrir los tres electrodos. Una vez colocado el disco en el electrodo, se
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adicionaron 10 uL de la solucion de ferricianuro; el cual actia como mediador del
sistema. Finalmente, se agregan 20 yL de una mezcla de glucosa y colesterol y se
lleva a cabo el analisis. La metodologia empleada para este dispositivo es analoga
a la empleada en la construccion y evaluacion de los biosensores de glucosa y

colesterol.
3. Analisis de muestras reales

Para comprobar la eficiencia de la metodologia propuesta con el dispositivo
biparamétrico, se analizaron seis muestras mediante redes neuronales. Las
muestras seleccionadas fueron leches saborizadas, cuya formulacion contiene los

dos analitos de interés.

La muestra de leche recibié un pretratamiento para precipitar las proteinas
presentes en ella. La metodologia empleada fue la siguiente: se tomaron 2 mL de
leche y se colocaron en un tubo cénico de polipropileno (15 mL), posteriormente se
adicionaron 6 mL de metanol. La mezcla se agitd por 1 min en agitador vortice, esto
para homogenizar la solucion, y posteriormente se centrifugé por 10 min a 2,500
rom. Una vez obtenido el suero, se tomd 1 mL de este y se aforé a 10 mL con buffer

de fosfato; para posteriormente llevar a cabo su analisis [64-65].

Como metodologia de contraste se empled la espectrofotometria de UV-Vis
utilizando kits enzimaticos de glucosa y colesterol, respectivamente. La metodologia
empleada para este método fue la recomendada por el fabricante. En dicha
metodologia se emplean 2 mL del kit enzimatico de glucosa o colesterol, segun sea
el caso y 20 pL de la muestra. Los resultados obtenidos fueron comparados con los
que se obtuvieron por el método electroquimico empleando redes neuronales

artificiales como herramienta de procesamiento.
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4.1 Evaluacion del procesamiento mediante redes neuronales artificiales
empleando una simulacién teérica de respuesta.

Para obtener los datos voltamperométricos y cronoamperomeétricos se construyo
una matriz de concentraciones para asi obtener las diferentes mezclas de glucosa
y colesterol. La matriz de concentraciones se obtuvo a partir de un disefio de
experimentos central compuesto (Tabla 1V.1) y el intervalo seleccionado para
glucosa fue de 0.5-7 mM y de 2-11 mM para colesterol. Las concentraciones
empleadas en el disefio de experimentos fueron seleccionadas de acuerdo a los
niveles de referencia de glucosa y colesterol presenten en suero sanguineo; ya
hasta el momento no se tienen valores de referencia de estos analitos en alimentos
[68].

Una vez obtenida la matriz, se procedio a realizar la simulacion con el programa
DigiElch® empleando las constantes de transferencias y condiciones mencionadas
en el capitulo 3. Es importante mencionar que los datos se generan de manera
independiente para cada uno de los analitos y que el voltamperograma o
cronoamperograma correspondiente a cada una de las mezclas, es obtenido
mediante la suma de los datos de cada analito a la concentracién y potencial o

tiempo respectivos.

Tabla IV.1 Matriz de concentraciones empleada en la simulacion teérica.

Mezcla Glucosa (mM) Colesterol (mM)
1 1.45 3.32
2 6.05 3.32
3 1.45 9.68
4 6.05 9.68
5 0.50 6.50
6 7.00 6.50
7 3.75 2.00
8 3.75 11.00
9 3.75 6.50

Los datos voltamperométricos obtenidos (Figura IV.1) posteriormente fueron
procesados mediante redes neuronales artificiales empleando el procesador
Matlab®. Para el procesamiento se utilizaron cuatro pretratamientos de datos para

evaluar la diferencia que estos tenian al ser procesados mediante redes neuronales.
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Los cuatro pretratamientos seleccionados para el conjunto de datos de entrada
fueron los siguientes: datos sin tratamiento, datos normalizados, matriz reducida y

matriz reducida y normalizada.

4.0
3.5
Mezcla 1
3.0
. Mezcla 2
<
3 2.5 Mezcla 3
% 2.0 Mezcla 4
.0
S 15 Mezcla 5
Mezcla 6
1.0
Mezcla 7
0.5 —— Mezcla 8
0.0 Mezcla 9
0 0.2 0.4 0.6

Potencial/ (V)

Figura IV.1 Voltamperogramas obtenidos a partir de una simulacion teérica.

Los datos fueron normalizados empleando una ecuacién que permitia obtener
valores de entre -1 y 1, el cual es el intervalo adecuado para la funcién de
transferencia tangente sigmoidea; puesto que esta es la funcién utilizada en este
estudio. Para la normalizacién de los datos de entrada y de salida se empled la
ecuacion 1; en donde p es el valor a normalizar, p™n es el elemento con el menor
valor del conjunto de datos, p™# es el elemento con valor maximo del conjunto y p”
es el valor normalizado [69].

n_ 2000™) (4.1)

max_,,min
p p

Para obtener la matriz reducida de datos se utilizé el método de stepwise; este
meétodo selecciona un modelo en el que afiade o remueve predictores, paso a paso,
basandose en un estadistica significativa (las cuales pueden ser pruebas t student
o pruebas de Fisher), este procedimiento se realiz6 empleando el programa
Minitab®. El resultado de este procedimiento es un modelo simple. En este modelo

se pueden controlar los niveles de significancia y los procesos de afiadir o remover
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términos [70]. En este estudio en particular se empled un a de 0.15 para anadir y

remover términos y Minitab® para el procesamiento stepwise.

Una vez obtenidos los diferentes conjuntos de datos, la informacion fue procesada
por redes neuronales artificiales. Para emplear esta herramienta quimiométrica se
utilizé un aprendizaje supervisado, por lo que se contd con un conjunto de entrada,
un conjunto objetivo y un conjunto de salida; el tamafio de la matriz varié de acuerdo
al pretratamiento dado para el conjunto original de datos. En el conjunto de datos
sin tratamiento se emplearon los datos obtenidos mediante la simulacion
voltamperométrica, para los datos normalizados se emplearon los datos originales
y estos fueron posteriormente codificados utilizando la ecuacion 4.1. Para obtener
la matriz reducida se emplearon los datos originales y estos fueron procesados por
el método de stepwise para asi obtener los datos significativos, posteriormente esta

matriz reducida fue normalizada y de esta forma se obtuvo el cuarto pretratamiento.

El tamano de las matrices presentadas en la Tabla IV.2 se obtuvieron de la siguiente
manera: para el conjunto de entrada en el primer pretratamiento se seleccionaron
los 129 potenciales obtenidos a través de la simulacidén voltamperométrica, lo cual
corresponde al numero de filas de la matriz y las nueves columnas corresponden a
numero de mezclas empleadas en el analisis obteniendo asi una matriz de 129x9.
Para el segundo pretratamiento el tamafo de la matriz es el mismo, la diferencia es
la normalizacién de los datos. En el tercer pretratamiento se seleccionaron dos
potenciales, obtenidos a través del método stepwise, los cuales corresponden al
numero de filas y las nueve columnas corresponden al nimero de mezclas
empleadas. El tamafo de la matriz del pretratamiento cuatro se obtuvo de la misma

manera que el mencionado anteriormente.

Para el conjunto objetivo y el conjunto de salida, el tamafo de la matriz es igual. Las
dos filas corresponden a cada uno de los analitos, en este caso glucosa y colesterol,
y las nueve columnas corresponden a las concentraciones de cada uno de estos

analitos presenten en las mezcla, obteniendo asi una matriz de 2x9.
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Tabla IV.2 Tamafo de las matrices empleadas en redes neuronales artificiales para el conjunto
de datos voltamperomeétricos.

Pretratamiento de Conjunto de entrada Conjunto objetivo Conjunto de salida
datos

Sin tratamiento 129x9 2x9 2x9

Normalizado 129x9 2x9 2x9

Reducida 2x9 2x9 2x9

Reducida y 2x9 2x9 2x9

normalizada

En todos los estudios mediante redes neuronales se utilizé como funcién de
transferencia en las capas ocultas tangente sigmoidea y en la capa de salida la
funcién de transferencia lineal; ya que son las mas recomendadas para la redes
neuronales multicapas con retropropagacion. El algoritmo utilizado fue Levenberg-
Marquardt, ya que este reduce el numero de iteraciones y es rapido y eficaz para
resolver matrices de tamafio moderado. La regla de aprendizaje empleada fue la de
gradiente descendente de momentos, este fue seleccionado ya es capaz de
compensar errores en la red neuronal y puede corregir la orientacidon de los vectores

que no actuan de acuerdo a la tendencia de los datos [69].

Los parametros de la arquitectura a evaluar fueron el nimero de capas ocultas y el
numero de neuronas en cada capa oculta. Dado que el numero de neuronas en la
capa oculta es uno de los factores que pueden disminuir el funcionamiento
adecuado de la red [43], se decidid evaluar este parametro en un intervalo de 5 a
30, para asi observar el efecto que se tenia empleando un bajo, medio y elevado
numero de neuronas en la capa oculta. En tanto que para el numero de capas se

empled un intervalo de 2 a 6 capas ocultas.

Las estructuras de las redes presentadas en la Tabla IV.3 se obtuvieron mediante
la evaluacién del numero de capas ocultas y el numero de neuronas en cada capa
empleando el método univariante. EI numero de neuronas en la capa de entrada
corresponde a los potenciales seleccionados para cada uno de los pretratamientos,
el numero de neuronas en la capa de salida corresponde al numero de analitos a
cuantificar y el nUmero de neuronas y capas ocultas se seleccionaron de acuerdo al

porcentaje de error relativo (%REP) obtenido en cada una de las redes neuronales.
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Para obtener el %REP se realiz6 una comparacion entre las concentraciones de
cada uno de los analitos obtenidas mediante redes neuronales y las
concentraciones conocidas presentadas en la Tabla IV.1. Tomando como mejor

estructura de la red, aquella que presenté un menor %REP.

Tabla IV.3 Porcentajes de error relativo (%REP) obtenidos en el procesamiento de datos
voltamperométricos mediante redes neuronales.

%REP
Matriz Estructura de la red’ Glucosa Colesterol
Sin tratamiento 129-(15-15-2)-2 11.93 12.98
Normalizado 129-(30-30-30-30-30-2)-2 713 10.46
Reducida 2-(15-15-15-15-2)-2 2.95 6.86
Reducida y 2-(10-10-2)-2 18.29 12.48

normalizada
'Estructura de la red: datos de entrada-(capas ocultas-capa de salida)- datos de salida

Los mejores resultados utilizando los datos voltamperométricos se obtuvieron
empleando una matriz reducida y una estructura de la red con cinco capas ocultas
y 15 neuronas en cada una de las capas. Al emplear una matriz reducida se extrae
la informacion significativa del conjunto de datos original, lo que ocasiona que la red
neuronal procese de manera mas rapida la informacién y el resultado obtenido sea
similar al esperado. El numero de neuronas en las capas ocultas es el adecuado,
ya que un numero menor de neuronas (5 neuronas) puede provocar que no se
realice de manera correcta las conexiones en la red y esto provoque un mayor

porcentaje de error [43].

En cuanto a los datos cronoamperométricos (Figura IV.2), se realizd el mismo
procedimiento que para los datos voltamperométricos. Al conjunto de datos
obtenidos igualmente se le realizaron cuatro pretratamientos (sin normalizar,
normalizado, matriz reducida y matriz reducida y normalizada), la matriz reducida
se obtuvo de igual forma empleando el método de stepwise con un a de 0.15
mediante Minitab® y la normalizacién de los datos se realizo utilizando la ecuacién
4.1.
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Figura IV.2. Cronoamperogramas obtenidos a partir de una simulacién teérica.

Las matrices presentadas en la Tabla IV.4 se emplearon para la construccién de las
redes neuronales. Para los datos sin tratamiento y normalizados, los 109 datos de
la matriz del conjunto de entrada corresponden a las intensidades de corriente
obtenidas para cada de las mezclas mediante la simulacién y las nueves columnas
corresponden al numero de mezclas empleadas en la simulacién obteniendo de esta
manera una matriz de 109x9. En el caso de matrices reducidas y normalizadas, las
dos filas corresponden a las intensidades de corriente Unicamente seleccionando
dos tiempos (esto empleando el método de stepwise) y las nueve columnas
corresponden al numero de mezclas. En las matrices del conjunto objetivo y el
conjunto de salida, las dos filas corresponden a las concentraciones de los analitos

y las nueve columnas al numero de mezclas empleadas.

Tabla IV.4 Tamano de las matrices empleadas en redes neuronales utilizando el conjunto de
datos cronoamperométricos.

Pretratamiento de Conjunto de entrada Conjunto objetivo Conjunto de salida
datos

Sin tratamiento 109x9 2x9 2x9

Normalizado 109x9 2x9 2x9

Reducida 2x9 2x9 2x9

Reducida y 2x9 2x9 2x9

normalizada
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Al igual que en los datos obtenidos de la simulacion voltamperométrica, los
parametros a evaluar fueron el numero de neuronas en cada capa y el numero de
capas ocultas. Se emplearon los intervalos mencionados con anterioridad para cada
uno de los parametros y el procedimiento para obtener el %REP fue el mismo,
comparar la concentracion conocida con la concentracion obtenida mediante el
analisis por redes neuronales para cada uno de los analitos. En la Tabla IV.5 se
presentan los resultados obtenidos empleando redes neuronales, en los cuales para
la estructura de la red se emplean 109 neuronas de entrada correspondientes a las
intensidad de corrientes, esto para la matriz sin tratamiento y normalizada y dos
neuronas en el caso de las matrices reducidas y normalizadas. El numero de capas
ocultas se seleccion6 de acuerdo a la estructura que presentd el menor porcentaje

de error relativo.

Tabla IV.5 Porcentajes de error relativo (%REP) obtenidos en el procesamiento de datos
cronoamperomeétricos mediante redes neuronales.

%REP
Matriz Estructura de la red Glucosa Colesterol
Sin tratamiento 109-(10-10)-2-2 11.65 12.32
Normalizado 109-(25-25-25-25)-2-1 28.68 35.14
Reducida 2-(30-30-30)-2-2 10.80 9.51
Reducida y 2-(30-30-30)-2-2 2.34 13.3

normalizada

Los menores porcentajes de error se obtuvieron con una matriz reducida y una
estructura de la red de cuatro capas ocultas y 30 neuronas en cada capa; sin
embargo los porcentajes de error no son menores a los obtenidos con los datos
voltamperométricos. Ademas el numero de neuronas es un poco elevado lo que
puede ocasionar que al ingresar nuevos datos de entrada a la red neuronal esta no
actué de manera 6ptima. Debido a los resultados obtenidos en ambos analisis y las
tendencias observadas, se decidio trabajar con la voltamperometria lineal en la fase
experimental y realizar una reduccion de la matriz de datos, esto con el fin de

mejorar el procesamiento mediante redes neuronales artificiales.

JESSICA TORRES GAMEZ 45



Capitulo IV Resultados y discusiones

4.2 Biosensor de glucosa

El biosensor de glucosa construido se evalu6 en un intervalo de concentracion de
0.25-7 mM (Figura IV.3). En donde se observé que el intervalo de trabajo éptimo de
este biosensor es de 0.25-4 mM de glucosa, los puntos posteriores a este intervalo
no presentan un aumento en la intensidad de corriente registrada por lo que se
atribuye que la enzima ha sido saturada y no puede transformar completamente al

sustrato afnadido.
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Figura IV.3 Intervalo estudiado para el biosensor de glucosa.

Una vez obtenido el intervalo de trabajo, se construyd una curva de calibracion
(Figura 1V.4) en el intervalo de respuesta lineal para obtener los siguientes
parametros analiticos: una sensibilidad de 1.34 £ 0.09 yA/mM, una ordenada a la
origen de 0.50 £ 0.20 A, un coeficiente de determinacién de 0.9935 con un limite
de deteccion de 0.34 mM.
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Figura IV.4 Curva de calibracién construida para el biosensor de glucosa.

La evaluacion de la precision se llevo a cabo mediante el proceso de repetibilidad,
en el cual se estudi6 la variabilidad del biosensor construido efectuando una serie
de analisis, tanto intradia como interdia. Para este analisis se emplearon las
concentraciones de 1, 2.5 y 4 mM y para su evaluacion se compararon con lo
reportado por la ecuacién de Howirtz, que de acuerdo con el intervalo de trabajo
seleccionado, se considera aceptable una precision <5.3% [71]. Los resultados
obtenidos para la precision intradia (n=9) fue un porcentaje de desviacion estandar
relativa (%DER) de entre 0.93 y 3.10%; en tanto para la precision interdia (n=9) se
obtuvo un %DER de entre 1.99 y 4.11%. En ambos casos se cumplen con los
criterios dados por la ecuacién de Howirtz, por lo que se considera que las

mediciones obtenidas con el biosensor son aceptables.

En la Tabla IV.6, se realiza una comparacién entre los electrodos que se encuentran
reportados y el electrodo construido en este trabajo. La sensibilidad analitica
presentada por el electrodo construido es mayor que la reportada para algunos
electrodos [34,37]. El intervalo de trabajo seleccionado para el electrodo presentado
en este trabajo coincide con los reportados en la literatura [34,37,73]. En algunos
de ellos se emplean materiales conductores para mejorar los parametros analiticos;

sin embargo, esto impacta en el costo del biosensor. Una de las ventajas que ofrece
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el biosensor presentado en este trabajo, es que su construccion es mas sencilla e

igual de eficaz que los biosensores reportados.

Tabla IV.6 Comparacién de los parametros analiticos en biosensores de glucosa.

Composicion del Matriz Limite de Intervalo Sensibilidad Ref.
biosensor deteccion lineal

Nafion, GOx, electrodo de  Vino 0.08 mM 0.02-4 mM 0.01 y)A/mM 34
carbon pirolitico.

Hidrogel de calcio, GOXx, Sangre 0.01 mM 0-4 mM 0.36 pA/mM 37
HRP, TMB

GOx, HRP, electrodo Jugo de 0.1 mM 0.05-0.7 mM  1.98 yA/mM 72
serigrafiado de carbon. naranja

GOX, disco de papel, Suplemento 0.01 mM 0.25-2 mM 214 yA/mM 73
electrodo serigrafiado de energético

carbdn con azul de Prusia.

Nanotubos de carbono, Suero 0.07 mM 0.04-1 mM 2.40 yAlmM 74
GOx sanguineo

Gox, disco de papel, Jugo de 0.34 mM 0.34-4 mM 1.34 yA/mM  Este
electrodo serigrafiado de uva trabajo
carboén.

GOx: glucosa oxidasa, HRP: peroxidasa de rabano, TMB: 3,3" 5,5'- tetrametilbencidina

Para comprobar la aplicacion del biosensor en muestras reales, se emplearon tres
muestras comerciales de jugo de uva en los cuales se determiné el contenido de
glucosa. Los resultados obtenidos se compararon con el método de referencia
(espectrofotometria de UV-Vis/ kit enzimatico). En la Tabla IV.7 se presentan las
concentraciones obtenidas para cada muestra empleando el biosensor de glucosa
y el kit enzimatico, en ella podemos observar que los resultados no difieren
significativamente uno del otro. Para comprobar si los métodos diferian
significativamente, se realizd una prueba de t de muestras emparejadas, a un nivel
de confianza del 95%. En el cual se obtuvo un t:o de 0.24 y una ft de 4.30, lo cual
nos indica que no existen diferencias significativas entre ambas metodologias; por
lo que el biosensor construido es adecuado para determinar glucosa en muestras

alimentarias.

Tabla IV.7 Concentracion de glucosa encontrada en muestras de jugo de uva.

Muestra Biosensor Kit enzimatico
1 165.84 + 0.93 168.61 + 0.58
2 180.54 + 1.32 182.72 + 1.09
3 143.34 0.83 139.81 +1.63
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4.3 Biosensor de colesterol

Para el biosensor de colesterol se realizd un estudio en el intervalo de
concentraciones de 0.05 a 6 mM (Figura 1V.5), en el cual se obtuvo como resultado
el intervalo lineal de trabajo comprendido de 0.05 a 0.5 mM. Las concentraciones
mayores a 0.5 mM no presentan un incremento en la intensidad ni la estabilidad en

la sefal que se esperaria, lo cual podria indicar que se ha llegado al punto de
saturacion de la enzima.

18.0
16.0
14.0 ° o
12.0
10.0
8.0
6.0
40 | ©
20 r
0.0
0.0 1.0 20 3.0 4.0 5.0 6.0
Concentracién (mM)

Corriente/ (uUA)

Figura IV.5 Intervalo de concentracion estudiado en el biosensor de colesterol.

Con el intervalo lineal de trabajo seleccionado se realizé una curva de calibraciéon
(Figura 1V.6), lo cual dio como resultado los siguientes parametros analiticos:
sensibilidad de 36.22 + 2.55 yA/ mM, una ordenada al origen de 0.86 + 0.79 pA, un

coeficiente de determinacién de 0.9926 y un limite de deteccién de 0.04 mM.
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Figura IV.6 Curva de calibracion obtenida empleando el biosensor de colesterol.

Los parametros analiticos obtenidos se compararon con los reportados para otros
biosensores de colesterol. En la Tabla IV.8 se puede observar que la sensibilidad
presentada por el dispositivo construido en este trabajo supera la sensibilidad de
otros biosensores que incorporan materiales costosos (nanoparticulas de oro,
nanotubos de carbono u 6xidos metalicos) que en muchas ocasiones son utilizados
para mejorar este parametro analitico [73-78]. De igual forma el intervalo de trabajo
lineal obtenido para el biosensor de colesterol, se encuentra dentro de los intervalos
reportados para otros biosensores [75]. Una de las ventajas que tiene el biosensor
construido sobre los ya reportados es su facil construccién y que los materiales

empleados son de menor costo.
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Tabla IV.8 Biosensores de colesterol reportados para el analisis en muestras sanguineas y
alimentarias.

Composicion del Matriz Limite de  Intervalo Sensibilidad Ref.

biosensor deteccion lineal

AuE/ ditiol/ AuNPs/ Suero 0.04 mM 0.04-0.22 MM 45.96 75

MUA/ChOx sanguineo MA/MmM

ChOx/HRP/AuNPs/PDDA/  Suero 0.02 mM 0.01-1.05mM 18.6 yA/mM 76

MWCNTs/GCE sanguineo

CSNF-AuNPs/ ChOx Suero 0.05 uM 0.001-0.045 1.02 yA/mM 77
sanguineo mM

NiFe204/CuO/FeO-Ch/ Suero 0.03 mM 0.13-12.95 16.54 78

ChOx sanguineo mM MA/MM

G/PVP/PANI composite Suero 1.00 uM 0.05-10 mM 34.77 79
sanguineo MA/mM

ChOx, disco de papel, Yema de 0.04 mM 0.05-0.5mM  36.22 Este

electrodo serigrafiado de huevo MA/mM trabajo

carbon.

AuE: electrodo de oro, AuNPs: nano particulas de oro, MUA: acido 11-mercaptoundecanoico, ChOx:
colesterol oxidasa, HRP: peroxidasa de rabano, PANI: polianilina, PDDA: poli-(dimetil dialil amonio),

PVP: poli (vinilpirrolidina), MWCNTSs: nanotubos de carbono multipared, G: grafeno, GCE: electrodo

de carbén vitreo, CSNF: nanofibra de quitosan, Ch: quitosan.

La evaluacion de la precision, al igual que en el biosensor de glucosa, se llevo a
cabo mediante el proceso de repetibilidad, en el cual se estudié la variabilidad del
biosensor construido efectuando una serie de analisis, tanto intradia e interdia. Los
analisis intradia e interdia se llevaron a cabo empleando las concentraciones de 0.1,
0.3 y 0.5 mM el %DER para la prueba intradia (n=9) fue de 0.92-2.85%, en tanto
que para la prueba interdia (n=9) el %DER fue de 4.67-5.51%. Para el intervalo de
concentracion seleccionado la ecuacidon de Howirtz considera aceptable una
precision <7.3% [71].

La aplicacién del biosensor se llevé a cabo empleando una muestra de yema de
huevo. El analisis se realiz6 por triplicado y el contraste del método se realizé frente
a un kit enzimatico de espectrofotometria de UV-vis. La concentracion obtenida
mediante el biosensor de colesterol fue de 604.20 + 2.33 mg de colesterol/ 100 g de
alimento; en tanto para el método espectrofotométrico arrojé una concentracion de
690.93 + 0.53 mg de colesterol/ 100 g de alimento. Para contrastar los resultados

obtenidos, se empleé una prueba t de muestras emparejadas en donde se
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encontraron diferencias significativas entre ambas metodologias (tca: 27.42 > teir:
12.71).

La diferencia entre ambas metodologias se atribuye al mecanismo empleado en
cada uno de los métodos. En el biosensor de colesterol se encuentra presente la
colesterol oxidasa que detecta al colesterol libre presente en la muestra y
posteriormente este se transforma en 4-colestenona, mientras que en el método
espectrofotométrico, la colesterol esteresa reacciona con el colesterol total de la
muestra dando como resultado el colesterol libre y posteriormente este reacciona
con la colesterol oxidasa para dar como producto la 4-colestenona [11]. El aumento
en la concentracion en el método espectrofotométrico, puede deberse a que el
colesterol que no fue hidrolizado reaccion6 con la colesterol esterasa, dando como
resultado una mayor concentracion de colesterol. El esquema de reaccion se

representa en la Figura IV.7.

a b)
Colesterol o »  4-Colestenona Colesterol
ChOXy, ChOXes Esteres de colesterol + O = » Colesterol + Acidos grasos
\ Colesteral oxid
' , olesterol oxidasa
Vg \ Colesterol + 0, e 4- Colestenona + H,0,
Fe(CN)g* Fe(CN):* :
ho I | Peroyidasa -
\ V4 H;0; + Fenok+ 4- aminofenazong === Quinoncimina + H,0
e

Figura IV.7 Esquema de reacciones. a) Método electroquimico y b) método
espectrofotométrico [11].

4.4 Determinacién simultanea de glucosa y colesterol.
Para el andlisis simultaneo de las analitos se construyeron dos conjuntos de
mezclas binarias, cada uno estuvo compuesto por nueve mezclas de glucosa y
colesterol, las concentraciones utilizadas en cada uno de los conjuntos
corresponden a los intervalos de trabajo encontrados en los biosensores de glucosa
y colesterol, respectivamente. Para definir la composicidén de las mezclas se empled

un disefio de experimento central compuesto. En las Tablas IV.9 y IV.10, se enlistan
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la composicion de las mezclas obtenidas. El conjunto de mezclas presentado en la
Tabla IV.9, se empled para la calibracion en el método de redes neuronales
artificiales y el conjunto de mezclas enlistado en la Tabla IV.10 se utilizé para la

validacion del modelo.

Tabla IV.9 Composicidon de las mezclas del conjunto de calibracion empleado en redes
neuronales artificiales.

No. Mezcla Glucosa (mM) Colesterol (mM)
1 1.00 0.20
2 0.59 0.30
3 3.00 0.40
4 2.00 0.44
5 1.00 0.40
6 2.00 0.16
7 3.00 0.20
8 3.41 0.30
9 2.00 0.30

Tabla IV.10 Composicion de las mezclas del conjunto de validacion utilizado en el modelo de
redes neuronales artificiales.

No. Mezcla Glucosa (mM) Colesterol (mM)
1 2.00 0.23
2 1.24 0.23
3 2.71 0.23
4 2.50 0.15
5 2.50 0.30
6 1.50 0.30
7 1.50 0.15
8 2.01 0.12
9 2.00 0.33

En la aplicacion de redes neuronales artificiales para el analisis simultdneo de
glucosa y colesterol, se seleccioné la mejor red neuronal; para ello se compararon
diferentes arquitecturas construidas y validadas empleando un modelo de
prediccion, en este caso el conjunto de validacion (Tabla 1V.10). La arquitectura de
la red consistié en una capa de entrada, capas ocultas y una capa de salida. El
numero de neuronas en la capa de entrada fue igual al numero de variables
independientes, en este caso en particular se eligieron 32 potenciales los cuales
fueron seleccionados por el método de stepwise [36]. Para llevar a cabo la seleccion

de los potenciales, los datos obtenidos mediante las mediciones

JESSICA TORRES GAMEZ 53



Capitulo IV Resultados y discusiones

voltamperometricas fueron centrados y posteriormente evaluados mediante la
metodologia de Stepwise. El numero de neuronas en la capa de salida corresponde
al numero de variables de salida, en este estudio es la concentracion de glucosa y

colesterol.

El numero de neuronas en la capa oculta fue obtenido a partir de la mejor
arquitectura que presentaba la red neuronal artificial, para la seleccion del numero
de neuronas se cre6 una red neuronal con un numero determinado de neuronas (se
evaluaron de 5 a 30 neuronas) y se seleccioné la funcion de transferencia. La red
fue entrenada con el conjunto de calibracion (Tabla 1V.9), considerando 70% de los
datos para el aprendizaje, 15% para el monitoreo y 15% como prueba de la red.
Posteriormente se obtuvieron los errores de las diferentes arquitecturas y se
selecciono la red que presentd el menor error. Los parametros a evaluar fueron el
error cuadratico medio (MSE), el porcentaje de error relativo (%REP) y la raiz del

error cuadratico medio para los analitos (RMSE) [50].

La mejor arquitectura para este estudio se obtuvo empleando la funcion de
transferencia tangente sigmoidea en las capas ocultas y la funcion lineal para la
capa de salida. El algoritmo de entrenamiento fue el Levenberg- Marquardt, ya que
de acuerdo a lo reportado a la literatura es el mas apropiado para las redes

neuronales multicapa [52].

De acuerdo a porcentajes de error relativo obtenidos empleando el conjunto de
calibracion, la mejor estructura de la red esta compuesta por dos capas ocultas y 25
neuronas en cada una de las capas ocultas. Teniendo como estructura 32 neuronas
en la capa de entrada, correspondientes a los potenciales seleccionados, 25
neuronas en las capas ocultas y dos neuronas en las capa de salida, las cuales
corresponden a cada uno de los analitos. Dando como resultado una arquitectura
de 32-25-25-2-2.

Para la arquitectura antes mencionada se realizaron 32 iteraciones y la funcion de
transferencia para cada una de las capas ocultas fue tangente sigmoidea. Se obtuvo
un RMSE de entrenamiento de 0.421 mM, un RMSE de monitoreo de 0.894 mM y
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un RMSE de prueba de 0.071 mM. Los porcentajes de error relativo obtenidos para
cada uno de los analitos empleando el conjunto de entrenamiento se enlistan en la
Tabla IV.11, en donde se observan que los porcentajes son menores al 5% por lo

que la red es adecuada para ser empleada en el conjunto de validacion

Tabla IV.11 Parametros optimizados y errores obtenidos en la red neuronal artificial
empleando el conjunto de entrenamiento.

Glucosa Colesterol
RMSE, P* (mM) 0.170 0.011
REP" (%) 3.44 4.87

"Errores obtenidos entre el valor nominal y el estimado en set de calibracién

Después de optimizar la red neurona con el conjunto de calibracion, el set de
validacién fue empleado para corroborar la precision y exactitud de la red. Los
resultados obtenidos se presentan en la Tabla IV.12. Los porcentajes de error

obtenidos son menores al 10%, por lo que se considera que el modelo es aceptable

[40].
Tabla IV.12 Errores obtenidos entre el valor nominal y el estimado en el conjunto de validacion
Glucosa Colesterol
RMSEP (mM) 0.251 0.049
%REP 8.29 9.34

El entrenamiento y validacion de la red se realizaron durante tres dias consecutivos
(n=3). En la Figura IV.8a y IV.8b, se presentan los valores estimados frente a los

valores nominales del set de validacion y entrenamiento.
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Figura IV.8a Concentracion nominal frente concentracion estimada en el set de
entrenamiento (n=3) 1) glucosa, 2) colesterol.
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Figura IV.8b. Concentracién nominal frente a concentracion estimada en el set de validacién
(n=3) 1) glucosa, 2) colesterol

El método propuesto se aplicoé para determinar glucosa y colesterol en muestras de
leche saborizada. Los resultados obtenidos se contrastaron con el método de
referencia (espectrofotometria de UV-vis). Para contrastar la metodologia propuesta
empleando redes neuronales artificiales con el método de referencia se empled una
prueba t de muestras emparejadas. El valor fca para glucosa fue de 0.99 en tanto
para colesterol fue de 3.41, la fcit en ambos casos fue de 2.57; por la que

metodologia podria implementarse para el analisis de glucosa en muestras
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alimentaria. Aunque la metodologia muestra diferencias significativas con el método

de referencia, esta podria emplearse para la deteccion de colesterol total.
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e El biosensor de glucosa construido presenta una sensibilidad de 1.34 + 0.09
MA/mM, y un limite de deteccion de 0.34 mM. El dispositivo se probo frente a
una muestra de jugo de uva comercial y la metodologia propuesta no
presento diferencias significativas con el método de referencia. Por lo que el
biosensor disefnado en este estudio, puede ser empleado para la
determinacion de glucosa en muestras alimentarias.

e El biosensor de colesterol disefiado tiene una sensibilidad de 36.22 £ 2.55
MA/ mM y un limite de deteccion de 0.04 mM. Dicho dispositivo se probd en
una muestra de yema de huevo y aunque el método muestra diferencias
significativas con la metodologia de referencia. El biosensor compite con
otros biosensores de colesterol reportados con anterioridad y podria
emplearse en la deteccién de colesterol libre.

e Se construyd un dispositivo biparamétrico para la deteccion simultanea de
glucosa y colesterol con el cual se obtuvieron porcentajes de error menores
al 10% empleando redes neuronales como modelo de analisis de datos.

e El modelo se probé en muestras de leche saborizadas y los resultados se
contrastaron con el método de referencia (kit enzimatico). Aunque se
encontraron diferencias significativas en las mediciones de colesterol. El
dispositivo podria ser empleado para la deteccién simultanea de glucosa y
colesterol libre empleando redes neuronales como herramienta de
procesamiento.

e La metodologia desarrollada en este trabajo servira como sistema para la
incorporacion de la enzima lipasa para asi detectar de manera simultanea

glucosa, colesterol y triglicéridos.
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