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Quimiometria

4.1 INTRODUCCION

La definicion del término quimiometria es un tema de discusion abierto y no
existe un consenso unanime sobre el mismo, a pesar de que existen dos
publicaciones cientificas internacionales y numerosas socledades tanto nacionales
como internacionales que usan esta palabra en sus titulos.

Svante Wold empled la palabra “chemometrics™ en 1972 para describir la
disciplina de extraer informacion quimica relevante partiendo de un sistema
quimico experimental [1]. En 1995 tratd de redefinir su significado:

“La quimiomeiria responde a como extraer informacion quimica relevante a
partir de wn conjunfc de medidas quimicas, cdmo representar, visualizar e
interpretar dicha informacicn y, por Gitimo, como hacer util dicha informacion™ [2].

Aunque, desde mi punto de vista, la definicibn mas completa vy precisa se
encuentra en el libro de Massart et al. [3], 1997.

“La quimiometria es la parte de la quimica que se sirve de las matematicas,
estadistica y logica formal para: diseflar o seleccionar procedimientos
experimentales dplimos; proporcionar informacion guimica relevante a partir del
andlisis de seflales analiticas y, finalmente, adguirir conocimiento de los sistemas
quimicos”.

Esta dlitima definicién es muy parecida a la formulada por Svante Wold vy
Bruce Kowalski cuando fundaron la primera “Sociedad de Quimiometria® en 1974.

La quimiometria abarca una gran cantidad de herramientas de analisis,
utiles en areas tales como: el tratamiento de sefiales [4], la calibracidn

[1] Wald 5. “Spline Funcions, a new tool In data-anahyis®, Kemisk Tidskeift, 1972, 84(3), 34=37.

[2] Wold 5. “Chemometrics; What do we mean with it, and what do we want from it7", Intell, Chem. Lab,
Syst., 1995, 30(1), 109-115.

[3] Massart, D.L., Vandeginste B.G.M., Buydens LC.M., De Jong, 5., Lewi, P, Smeyers-Verbeke 1.,
"Handbook of Chemometrics and Qualimetrics: Part A, 1997, 1% od. Elsevier,

[4]) Chaminade F., Baillet A., Fermer D, “Data treatment in near infrared spectroscopy”, Analusis, 1998,
26(4), M33-M38,
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multivariable [5-7], la resolucion y modelado de datos [8-9], el reconocimiento de
pautas [10-12] y la monitorizacion y el control de procesos.

4.2 ETAPAS DEL PROCESO DE DESARROLLO DE MODELOS
MULTIVARIABLES

Un modelo multivanable es aquel en el cual se relaciona vanas vanables
(por ejemplo, un espectro NIR) con propiedades de uno o varos analitos de una
muestra (por ejemplo, la concentracion).

El principal objetivo de los métodos multivariables es establecer modelos
que sean capaces de predecir propiedades de nuevas muestras. Para que eslas
predicciones sean fiables se han de establecer modelos robustos, y para ello se
deben seguir las etapas que se descnben a continuacion:

+ Seleccion del conjunto de calibracion. Seleccionar un conjunto
limitado de muestras que debe ser representativo de toda la vanabilidad
quimica y fisica que pueda enconfrarse dentro de la poblacidn no es
una etapa trivial, especialmente cuando la variabilidad poblacional es
maltiple y diversa, por ejemplo en productos naturales. Existen
numerosos meétodos de seleccion de muestras que buscan la

[5] Martens H., "Multhariate calibration - Direct and indirect regression methodology - Discussion and
eomments”, Scandinavian Jowmal of Statictics, 1999, 26, 193-196.

[6] Smilde & K, Tauler B, Saurina J, Bre R, "Calibration methods for complex second-order data”™,. Anal, Chim,
fcta, 1999: 398, 237-251.

[7] Gemperline P. ). "Developments in Monlinear Multhvariate Calibration”. Chemometrics Intell.Lab. Syst.,
1992, 15, 115-126,

[8] laumct 1., Gargalle R., de Juan A., et al. "A graphical user-friendly interface for MCR-ALS: a new tool for
multivariate curve résolution in MATLAB™ Chem, Intell, Lab. Syst., 2005, 75 (1), 101-110.

[9] Gemperline P.)., Cash E. “Advantages of Soft versus Hard Constraints in Saif-Modeling Curve Resolution
Problems, Alternating Least Squares with Penalty Functions”, Anal. Chern,, 2003; 75(16), 4236 — 4243,

[10] Forina M., Armaning C., Ragglo V., "Clustering with dendrograms on inberpretation variables™, Anal, Chim,
Acta, 2002, 454(1), 4.

[11] Albana C., Dunn W. )., Edlund U., Johansson E., Nordén B., Sj&strém M., Wold 5., "Four levels of pattemn
recognition”, Anal. Chim. Acta, 1978, 103, 429-443,

[12] undon ).C., Colmes E., Nicholson ).K., “Pattern recoginition methods and epplications in blomedical
magnetic rescnante”. Frogr. in Nucl Magn, Reson. Spectrosc. 2001, 39, 1-40,
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parsimonia [13] en conjuntos de calibracion y esta se consigue no
aumentando el conjunto de calibracion con nuevas muestras, sino a
través de una seleccion adecuada de las mismas [14].

« Métodos de referencia. A ftravés de ellos se determinan las
concentraciones o propiedades de las muestras mediante los métodos
analiticos pertinentes, que deben proporcionar valores precisos y
exactos, ya que de ellos dependera la exactitud del modelo
multivariable obtenido.

+ Obtencién de la sefial analitica. En esta memoria la informacién que
va a ser utilizada es el espectro NIR de las muestras, el cual contiene
implicitamente la informacion quimica deseada.

+ Pretratamiento de los datos. En esla etapa se minimizan las
contribuciones no deseadas, presentes en la sefial analitica, que
disminuyen la reproducibilidad y pueden provocar no linealidades u
otros efectos que darian lugar a estimaciones menos solidas.

+ Construccion del modelo. A través de la herramienta quimiomeétrica
elegida, pero buscando siempre seleccionar un modelo que establezca
la relacidn mas simple posible entre la propiedad a determinar y la sefial
analitica (parsimania).

+ Validacion del modelo. Aplicacién del modelo establecido a un ndmero
de muestras de las que se conoce la propiedad a determinar y que no
han sido utiizadas en la etapa de construccion. De esta manera se
verifica que el modelo conslruido constituye una correcta descripcion
del conjunto de datos experimentales.

+« Prediccion de nuevas muestras. Una vez construido (calibrado) y
validado el modelo, éste puede ser aplicado en la prediccion de nuevas
muestras.

[13] Seacholtz M.B,, Kowalski B. “The parsimony principle applisd to multhvariate calibration™, Anal. Chim,
foa, 1993, 277, 165-177F.

[14] Cruz 5.C., Rothenberg G., Westerhuis LA, “Tackling calibration problems of spectroscopic analysis in
high-throughput experimentation”, Anal. Chem., 2005, 77 (7], 2227-2234,
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4.3 HERRAMIENTAS QUIMIOMETRICAS MULTIVARIABLES

Proporcionar una descripcién completa de métodos multivariables de
analisis es una tarea ardua, ya que la quimiometria esta en constante desarrollo
buscando el pragmatismo a través de la extraccion de informacion analitica Otil.
Sin embargo, existen buenos libros de textos donde se recopilan de manera
exhaustiva los algoritmos quimiomeftricos mas extendidos, utilizados vy
contrastados [3], [15 - 20).

En este capitulo se presenta brevemente la base tedrica de las principales
herramientas utilizadas en esta memoria.

4.3.1 REGRESION LINEAL MULTIPLE {MLR)
La regresion lineal multiple es expresada en notacion matricial coma:
Y=XB+E [4.1]
En la figura 4.1 se representa graficamente la expresién matricial [4.1],
donde ¥ es la matriz de datos de referencia de la propiedad analitica que se
quiere modelar, X es la matriz de datos espectrales y B es |la matriz de paramefros
de regresion eslimados. Las dimensiones de las matrices hacen referencia a m el
nimero de muestras, p el niomero de propiedades analiticas estudiadas o
variables dependientes y n &l nimero de canales, longitudes de onda o variables
independientes. Desde un punto de vista formal, MLR es la generalizacién del
problema de minimos cuadrados univariantes o regresion lineal simple (n=1; p=1)

a un estado multivariable en el cual pz1, n>1.

[15] Sharaf MLA,, Tliman D.L., Kowalski B.R., "Chemometrics®, 1986, Ed. John Wilsy & Sons, (New York).
[16] Martens H. and Nees T., “Multhvariate calibration”, 1989, Ed. John Wilsy & Sons, | England).
[17] Eramer B, “Chemomsatrics Technics for Quantitative Analysis®, 1998, Ed. Marcel Dekkar [New York),

[18] Otto M., "Chemometris. Statistics and Computer Application in Analytical Chemistny™, 1999, Ed. Wiley-
VCH. [New-York).

[19] Tauber R. “Anblisi de Mescles Mitjancant Resolucid Multivariant de Corbes”, 1997, Ed. Institut dEstudis
Catalans.

[20] Smilde A, Bro R., Geladi P. "Multi-way Analysis with Applications in the Chemical Sciences”, 2004, Ed.
John Wiley & Sons, { England).
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- n P _P Donde:
E : | ¥ (m=p) malriz de variables dependientes.
yYi=1 x - + :E: X (m=n) malriz de variables independientes.
: : B (n=p) matriz de parameftros de regresion.
" 11 E(mxp) matriz de residuales de Y.
m L L

Figura 4.1. Representacién grifica de la expresidn matricial de la regresion lineal maltiple.

La solucidn de minimos cuadrados a la ecuacion [4.1] viene dada por la
expresion [4.2]:

B=(X"X)'X"Y [4.2]
MLR proporciona los mejores parametros lineales insesgados (BLUE, Best Linear
Umbiased Estimator). Sin embargo, este metodo tiene dos importantes
restricciones:

#* El numero de muestras debe ser superior al nomerc de canales o
longitudes de onda empleado.

« La informacion espectral no debe estar correlacionada ya que la matriz
X'X seria singular y su inversa inestable. Matematicamente, se dice que el
problema esta mal condicionado (ill-condifioned).

Al trabajar con espectroscopia NIR nos encontramos con estas dos
restricciones, usualmente el nimero de muestras es inferior al ndmero de
longitudes de onda y, ademas, el espectro NIR esta altamente correlacionado
debido a sus caracteristicas bandas de absorcion anchas.

4.3.2 ANALISIS EN COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

Esta hemramienta ha constituido el pilar central a partir del cual se han
desarrollado multitud de métodos quimiométricos,

Conceptualmente, PCA recoge la idea de condensar una gran cantidad de
datos de partida en unos pocos parametros representativos (denominados
componentes principales, factores latentes o variables latentes) que capturan la
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maxima variabilidad existente entre objetos y varables. Varias revisiones sobre
PCA han sido publicadas en diferentes campos [21.-26].

F
PC2
PC1
PC2 P
] - " . .
,“::':_ : . PC1
" " * v - -
!..i- L ") L 1 L .
4 L]
Espacio de Variables Espacio de Componentes Principales

Figura 4.2, Representacion grifica de la reduccién de la dimensionalidad llevada a cabo por
el Anilisis en Componentes Principales (PCA) desde unm espacio de tres
variables a uno de dos componentes principales.

A modo de ejemplo se puede considerar un conjunto de espectros
organizados matricialmente, X(m=n), como un conjunto de m puntas en un
espacio n-dimensional (longitudes de onda), ver figura 4.2. El objetivo del PCA es
encontrar las direcciones, orfogonales entre si, en las cuales existe la maxima
variabilidad espectral. De esta manera, un PCA puede ser interpretado como un
cambio de un sistema de coordenadas n-dimensional a otro r-dimensional X'(mx=r)

en el cual los nuevos ejes, denominados componentes principales, son

[21] Kruskal, 1.B. "Factor analysis and principal components®, 1978, International Encydiopedia of Statistics,
Ed. The Fres Prass (New York).

[22] Jackson, 3. E. "Principal components and factor andlisks: part [- principal components®, ). of Quality
Tech., 1980, 12, 201-213.

[23] Wold 5., Esbensen K.H., Geladi P. "Principal components analysis™, Chemom. Intell, Lab, Syst., 1987,
2, 3752,

[24] Johngon G.AY., Ehrlich R,, “State of the art report on Mullivariate chemometric methods in environmental
forensics™, Environm. Forens., 2002, 3, 59-79.

[25] Stanimirewva 1., Walczak B., Massart DL, Simesnov V., "A comparison betwesn bwo robust PCA
algorithms”. Chemom. Inkell, Lab. Syst., 2004, 71, 83— 95.

[26] Tzeng D., Berns R. 5., "A Review of Principal Component Analysis and Its Applications to Color
Technology”, Color Research Applic., 2005, 30, 2.
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perpendiculares entre si, han sido creados por combinacion lineal de las n
variables originales y recogen la maxima variabilidad espectral.

Matematicamente, la matriz de datos X se descompone en el producto de
dos matrices, T (matriz de scores) y P (matriz de joadings), mas una matriz E de
residuales de X, [4.3]:

X=TP"+E [4.3]
r n S |
| F' | ! L
r . -
X = +: i :
I I
i i
m m L

Figura 4.3. Representacion grafica de la expresion matricial de Andlisis en Componentes
Principales [PCA).

De forma analoga, cada elemento de la matriz X, x, puede ser expresado

Como:
r
X, = Etmp;. +e, [4.3a]

La matriz T recoge las coordenadas de las muestras originales en el nuevo
sistema de ejes ortogonales. La matriz P' recoge los cosenos directores de los
nuevos ejes respecto del sistema de ejes original. La dimensidn r del nuevo
subespacio viene determinada por el rango de la matriz X.

Existen diferentes algoritmos de calculo para obtener las matrices T y P. El
mas conocido es el algoritmo NIPALS (Monlinear Iterative Partial Least Squares)
[27). Este método permite calcular solamente & nomero de componentes
deseado, con lo cual, s& ahorra un considerable tiempo de calculo, Los pasos de
este algoritmo iterativo estan recogidos en la tabla 4.1, en élla, para facilitar la
compresion, se muestra de una manera esquematica la dimensionalidad de los
diferentes elementos: los rectangulos representan matrices, los veclores se

representan con elipses excentricas y los escalares con puntos.

[27] Wold H., "Multivariate Analysis™, 1866, Ed. Krishnalah, P.R. Academnic Press, (New York],
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Tabla 4.1. Esquematizacion del proceso iterativo PCA-NIPALS.

Paso 1

Seleccion de una columna de la maftriz X como

vector de partida t,

Paso 2
Proyectar X sobre t° para encontrar el
L —————— e
T g T, T
P L I X |t comespondiente loading pr' p:=t;—t
Paso 3
ALV ) : ; p. ; .
n Normalizar p p =1 P, =P
p T = FEATT Ll ] |b.'|| B & FETS
Paso 4
¢ = X P p,,'p, Proyectar X sobre p, para encontrar el
] - -
= comespondiente score t,.  t = IF‘
b P.P.
Paso 5
Comparar t utilizado en el paso 2 con el
L"_t__” N - obtenido en el paso 4. Si son significativas
5]‘/\\:\'1:] diferentes repetir el proceso desde el paso 2. Si
PASO 2 PASO 4 son iguales E, = X -t p’ y comenzar de nuevo

&n 1, seleccionando un vector columna de E,

Si se tiene en cuenta que en las ecuaciones de los pasos 2 y 4, t't, y pp,

son escalares (producto vectorial de dos vectores) y se sustituye dichos valores

por un valor constante generico K,, se obtienen las expresiones:

Kp =t'X [4.4]
K.t =Xp, [4.5]

Si se despeja t, en |la expresion [4.5]), se sustiluye en [4.4] v se opera |a

transpuesta:
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K.p, =(Xp,)'X; Kp =p XX

Se obtiene la expresion;

K.p, = X"Xp, [4.6]
lgualmente, si se sustituye el valor de t, de la expresion [4.4] en [4.5] se obliene:
Kt = KI’L [4.7]

Las expresiones [4.6) v [4.7] son las ecuaciones de valor y vector propio
para las matrices X'X y XX'. Con lo cual, bajo condiciones de convergencia las
soluciones proporcionadas por NIFALS son iguales a las proporcionadas a traves
del calculo de la formula del vector propio [28].

Actualmente, con los avances en la velocidad de los equipos informaticos,
el calculo de un nOomero limitado de componentes principales ya no es fan
necesario. De esta manera han ganado importancia otros métodos de resolucidn
como la descomposicion en valores singulares (SVD, Single Value
Decomposition). Este meétodo proporciona la descomposicion de la matnz de datos
en tres matrices U, 5, yV

x=usv’ [4.8]

Siendo U, matriz de left eigenvectors, que contiene la misma informacién
que la matriz de scores T pero normalizados a longitud uno. § es la matriz
diagonal que contiene la ralz cuadrada de los valores propios de la matriz XM vl
matriz de (vectores propios) night eigenvectors, que as exactamente igual a |a
matriz de loadings PT.

Desde un punto de vista algebraico y considerando la factorizacion de la
matriz X(m=n) a través de la descomposicion SVD, podemos considerar X{mxn)
como una aplicacion en base canonica entre dos espacios vectoriales de
dimensiones n y m. La matriz S(m=n) representa |a misma aplicacion que |a
matriz X(m=n) pero entre |as base & y 8. La matriz V(n=n) s la matriz de cambio
de base entre las bases b y candnica en el espacio n-dimesional y, paralelamente,
la matriz U{m=m) es la matriz de cambio de base entre las bases 8 y candnica en
el espacio m-dimesional. Ver figura 4.4.

[28] Strang 5., “Linear Algebra and its Applications”, 1988, Ed. Harcourt Brace Jovanovich Publishers,
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E ny-dinsensboal E n-climsensdosal
Base X (mxn) “_: Base |
Candnica i Candnica |
(nxn) U (m»xm)
Base B S (mxn) #= Base® .

Figura 4.4. Interpretacion algebraica de la descomposicion en
valores singulares (SVD).

Independientemente del método empleado para calcular los componentes
principales, uno de los aspectos mas delicados y fundamentales en PCA es la
determinacién del rango o nimero dptimo de componentes que describen la matriz
X. En la mayoria de soffwares comerciales, esta es la Onica decisidn que el
usuario debe tomar. Para decidir @ nimero de componentes existen varios
métodos heuristicos y estadisticos como el porcentaje de varianza explicada o
scree lest y la validacion cruzada o cross validation.

El porcentaje de varianza explicada se puede utilizar si se dispone de

suficiente experiencia en la manipulacion de conjuntos de datos similares. La

fraccién de varianza acumulada (s?) se calcula a partir de la relacién de la suma

de d valores propios respeclo a la suma de todos los valores propios, p,
calculados a través de la expresion;

2N
==
2

El grafico de varianza explicada o scree test es la representacion grafica

2
SE

[4.9]

del nimero de componentes principales frente a la varianza explicada (o residual).
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A partir de este grafico se escoge el numero de componentes mas bajo que
presenta una variacion significativa de la varianza. En los casos en los que |a
disminucion de la varianza explicada es practicamente asintdtica este criterio
puede acabar siendo poco objetivo.

La validacién cruzada o cross validation es un método iterativo en el cual
se exirae un espectro (o0 espectros) del conjunto de calibracién y se calcula las
matrices T y P con el resto del conjunto. Los especiros extraidos se predicen y se
calcula el error residual utilizando, en cada iteracion, un componente principal
adicional. Al igual que el grafico de la varianza explicada, &l numero de
componentes seleccionados es el minimo que presenta una variacion significativa
en la varianza.

4.3.3 REGRESION EN COMPONENTES PRINCIPALES (PCR)

Las propiedades de los métodos PCA v MLR se adnan en la regresion en
componentes principales (PCR). Por un lado, la descomposicion de la matriz
espectral X en componentes principales permite reducir @l ndmero de variables y
eliminar los efectos de colinealidad entre variables. Por otra parte, la regresidn
lineal multiple entre la matriz de scores obtenidos y los datos analiticos de

referencia proporciona una solucion de minimos cuadrados.

VALIDACION

CALIBRACION

Figura 4.5, Representacién conjunta de las etapas de calibracidn y validacidn
en el proceso de creacion de modelos PCR.
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En la figura 4.5 se muestran como se combinan estos dos métodos en las
efapas de calibracion y prediccion. En un primer paso se descompone la matriz de
datos espectroscopicos de calibracidon, Xea, en las matrices de scores, T, y
loadings. P, a través de un PCA. Con la matriz de scores obtenidos v los datos de
referencia asociados a la maftriz de datos espectroscopicos, Y., S calcula por
minimos cuadrados la matriz B de regresores, concluyendo, de esta manera, la
elapa de calibracion. La etapa de validacion o de prediccion de nuevas muestras

comienza con la obtencién de los scores T de los espectros pertenecientes al
conjunto de validacién, Xya, ¥ los loadings obtenidos en la etapa de calibracidn.
Por dltimo, los valores anallticos predichos Yo Se calculan a partir de las matrices

L]

T v B.

Paraddjicamente, la ventaja que supone reducir el nomero de variables a
través de un analisis en componentes principales se convierte an el punto débil de
este método, ya que los componentes principales calculados mediante PCA son
aquellos que mejor describen la varianza espectral, pero son calculados sin tener
en cuenta los valores analiticos de referencia.

4.3.4 REGRESION PARCIAL POR MINIMOS CUADRADOS (PLS)

La regresion parcial por minimos cuadrados (FLS) es probablemente el
metodo de regresion por reduccion multivariante mas ampliamente utilizado [16]).
Este método no sdlo permite trabajar con datos que presentan una alta
colinealidad sino que ademas proporciona una matriz de regresores robustos ya
que son calculados teniendo en cuenta la descomposicion espectral de la matnz X
e y conjuntamente, o lo que es lo mismo, maximizando la covarianza entre X e y.

PLS fue desarrollado entre 1975 y 1982 por Herman Wold y colaboradores
[29] v desde entonces, este modelo ha sido ampliamente estudiado, aplicado,
contrastado y divulgado [30 -34).

[29] Wald H. “5oft Modeling. The Basic Design and Some Extensions. in Systems Under Indirect Observation”,
1982, Eds. Mreskog K. G., Wold H. [Amsterdam).

[30] Geladi P. "Notes on the history and nature of partial least squarnes (PLS) modelling”, J. Chemom., 1988,
2, 231-244,

G4



Quimiometria

El algontmo PLS-NIFALS puede ser utilizado para extraer de forma
secuencial los factores PLS. La estructura basica del algoritmo es la presentada
en la tabla 4.2 y las etapas son similares a las descritas en el algoritmo NIPALS-
PCA, con las excepciones de que an lugar de utilizar un vector columna de X para
iniciar el algoritmo, éste se inicia con el vector de la variable respuesta y. De esta
manera, en el calculo de los scores t, (Paso 4) se han utiizado tanto la matriz X
como el vector y. Ademas en el algoritmo PLS-NIPALS se introduce una nueva
etapa (Paso 9) en la cual se calcula, para cada factor, la relacion interna existente
entre el score calculado parala Xyparalay.

La parte mas importante de cualquier método de regresién es su uso vy
habilidad para predecir muestras nuevas. La matriz de regresores B que se utiliza
en la expresion general Y=XB liene |la expresion general [35]:

B=W(P"W)’ [4.10]

Para obtener la mejor estimacién de |a matriz B, el modelo PLS debe ser
calibrado con muestras que abarguen toda la variacion existenta en y y que, al
mismo tiempo, sean representativas de las futuras muestras a determinar. El
nimero optimo de muestras a ulilizar en el conjunto de calibracion vendra

determinado por la variabilidad y complejidad que presente la variable respuesta.

[31] Heskuldsson A. "PLS regression methods®. 1. Chemom. 1988, 2, 211-228.

[32] De Jong 5. “SIMPLS: an alternative approach to partial beaast squares regression”, Chemom, Inkell, Lab,
Syst., 1993, 18, 251-263.

[33] Phatak A, De Jong 5., “The gecmetry of partial least squares®. 1. Chemom., 1997, 11, 311-334.

[34] Burnham A, )., MacGregor ). F., Viveros R., "A statistical framework for multhvariate latent variable
regressian methods based on maximum likelihood®, J. Chemom., 1999, 13, 49-65.

[35] Helland 1 5., "On the structure of Partial Least-Squares Regression™ Communications in Statistics-
Simulation and Compautation, 1988, 17, 581-607.
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Tabla 4.2, Representacion esquemitica del algoritmo NIPALS-PLS

Paso 1
fl y Seleccionar la variable respuesta y. y=yh.
u
Paso 2
B - Proyectar X sobre vy para caleular el
o SR T
- X
- = . correspondiente loading Wh W= !'r;
Y. Y.
Paso 3
LEHEERHEHHE R w1
i T T = [ T = T
W' Normalizar w___ """w-m_-w: | OW o Sw
Paso 4
t, = X w' Proyectar X sobre w, para encontrar el
4 . Ilu TR
) comrespondiente score t,  t =Xw,
Paso 5
T o= Yo tt ) t'
;s 1 e Calcular el loading q' dey qT=-t;:r
Paso 6
ol "1 .M Estimar el valor de y,.,. ¥aa= !I'.r..ﬂ
\ | q9'q
L L
Paso T
Yo o V¥ Comparar ¥y, con el nuevo e calculado en el
I1 i |I
¢ = L Paso 6. Si la diferencia es menor que el
HL/\\:H] criterio de convergencia establecido, ir al Faso
PASO & PASDO 2 8 si no volver al Paso 2 usando ype
Paso B
|'.l|-.T = i x Calcular p’ a partir del score t, con el cual se

, ; t
ha consequido la convergencia p: =i

L
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Paso 9
A I Establecer el valor de la pendiente b del
| | . tT
v J modelo lineal subyacente entre y y t, h=,—""
Ye=b t t't
Paso 10
3 [||=| Calcular los residuales para Xp.1 @ Y1,
— 2 - 3
P X=X, - .
— —"% B p= X, - tp
Yﬂrl e .Fn bn.tn
[I — [l - D Iniciar el proceso en el Paso 1 utilizando X,
Vi1 Vi by th € Yn.1 &0 lugar de X5, e yy,

4.3.4.1 Evaluacion de resultados.

Tanto si se emplea PCR como PLS es necesario algun sistema que, a parte
de saber si una calibracion proporciona una capacidad predictiva aproplada,
permita evaluar la conveniencia de ulilizar mas o menos componentes principales
en una determinada calibracion.

La determinacion del nimero de componentes se llevo a cabo utilizando
como criterios de decision el andlisis de la ganancia en varianza explicada al
afiadir un nuevo componente al modelo v a través de la comparacion de la
representacion grafica del RMSE, error cuadratico medio (Root Mean Square
Error), [4.11] frente al numero de componentes tanto para calibracion RMSEC,
como para validacion RMSEP. El RMSEC disminuye paulatinamente al aumentar
&l niomero de componentes, en cambio, el RMSEP presenta un minimo o bien una
disminucion relativa significativamente menor a partir del nimero optimo de
componentes, siendo m el nOmero de muestras, Y., l0s valores de referencia e

¥p s 05 valores predichos por el modelo PLS. El RMSE puede ser considerado

como el error madio obtenido en el proceso de modelado y esta expresado en las
mismas unidades que los datos de referencia.

[4.11]
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Mtros estadisticos basicos, ademas del RMSE, utilizados para determinar la
bondad del modelo y su habilidad predictiva fueron: los obtenidos a traves del
andlisis de residuales (estadistico-t), el coeficiente de determinacién entre los
valores de referancia y los predichos por & modelo {Fi:‘} y @l RSE, emor estandar
relativo (Relative Standard Error) [4.12], calculado tanto para calibracion RSEC,
como para validacion externa RSEP.

i{ih"Yw li
REE(%)= | = 100 [4.12]

E1I'5'ml’

El RSE es un estadistico menos optimista, o mas realista, que el RMSE
para determinar la bondad de un modelo ya que en su determinacion se ha tenido
en cuenta el ambito de aplicacion del modelo, al dividir el bias por los valores de
referencia,

4.3.5 METODOS DE RESOLUCION
Los métodos de resolucion descomponen matematicamente una sefial
instrumental compleja en las contribuciones debidas a los componentes que
forman el sistema, y se pueden expresar en forma matricial de la siguiente
manera:
A=CS5"+E [4.13]

Donde A (mxn) es la matriz de datos espectrales adquiridos a diferentes
valores de una cierta variable (tiempo, pH, concentracion,....) durante un proceso
o reaccidon quimica. € (mxr) es la matriz relacionada con los perfiles de
concentracién y §' (rxn) es la matriz de las respuestas unitarias de las especies
quimicas activas espectroscdpicamenta. E (mxn) es la matrz de los residuales no
explicados por las especies quimicas definidas en C vy s’ que se asumen
independientes y de varianza constante. Los parametros m v n hacen referencia al
numero de muestras y al nomero de canales o longitudes de onda, r es el nimero

de especies quimicas activas espectroscopicamente.
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La factorizacion de la matriz respuesta A esta siempre sometida a
ambigledades, no importa que método de resolucion se ulilice [36). Esto implica
que |la resolucién de la maftriz A puede conseguirse, sin perder calidad de ajuste,
con infinitos pares de matrices C y s distintos.

La expresion [4.14] refleja la ambigledad rotacional dénde para una
determinada descomposicion, siempre existe un infinito numero de maltrices T
invertibles que hacen que la solucién no sea Onica. A esta ambigledad también se
la denomina “de forma® porque en funcion de cémo sea T los perfiles € y C*, al

igual que Sy S pueden ser totaimente diferentes.
A=cs'=cTT's"=(cT)(T'8")=C* 5™ [4.14]

La expresion [4.15] refleja las ambigledades de rolacion o de magnitud.
Dado cualquier esquema de factorizacion, siempre se puede extraer un escalar
genérico, a, de la matriz C y, su inverso 1/ a, de la matriz §". De esta manera, C
esaveces Cy S’ es 1/aveces §', aunque C y 8" tienen la misma forma que C y

s', respectivamente,

A=CST=(aC)(1las™) =(ax1/a)(C*8™)=C* 5™ [4.15]

4.3.51 Método de Resolucién Multivariante de Curvas mediante

Minimos Cuadrados Alternados (MCR-ALS)

La ecuacion [4.13] se resuelve de manera iterativa utilizando el algoritmo de
minimos cuadrados alternados, ALS (Alternating Least Squares). En la figura 4.6
aparece esquematizado las distintas etapas que componen el citado algoritmo.

[36] Lawton W.H., Sylvestre E.A., © Eliminftaion of linsar paramenters in nonlinear regresision” Technometrics,
1971, 13(3), 461-467.
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A
| Datos |
\‘“m__ A
' .
Numero de Co tes
Procodimientos [ ; mponentes |
Preliminares ~ ————__
Estimaciones Iniclales
,--"__l_‘-n.
Co y/o 8
L 8 B
| S
o | Espectros (s p——r, T
o Minimos-Cuadrados
Z‘E - Jx.qs”sa“_ﬂﬂ_. = +
/ -1 i1
o ™, /" Repetir desde
= | Restriccionos Naturales " I*1 hastan é hasta lograr ¢!
‘E + Unimodalidad criterio [ §) de convergencia
o
— * No-negathided Calculo Alternado
+ Sistomasz corrados Ef =C;_l A
Restricciones de [gusldad s
=A S
+ Uso de perfiles conocidos Cl A i1

Figura 4.6. Esquema del algoritmo de minimos cuadrados alternos (ALS)

4.3.5.1.1 Establecimiento del nimero de componentes.

Una de l|as etapas claves es establecer &l numero de especies
espectroscopicamente activas que pueden ser monitorizadas, En la ausencia de
ruido y otras causas de variabilidad, el rango de |a matriz experimental deberia ser
el mismo que &l numero de especies quimicas. Sin embargo, en sistemas en
evolucion en los que el numero de analitos es mayor que el numers de reacciones
mas uno, (como en el caso de las fermentaciones alcohdlicas) existe un problema
de deficiencia de rango, esto se traduce en que no se pueden obtener, de una
manera directa, los perfiles de todos los analitos involucrados en el
proceso [37-39]. Existen diferentes hemramiantas de ayuda para la determinacidn

[37] Amrheim M., Srinlvasan B., Bowin 0., Schumacher M.M.,"0n the rank deficiency and rank augmentation
aof the spectral measurement matrix”, Chamam., Intell, Lab, Syst., 1996, 33(1), 17-33.
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del rango de un sistema fermentativo, como por ejemplo, la descomposicion en
valores singulares o la representacion grafica de los vectores asociados a los

valores propios mas significativos.

4.3.5.1.2 Estimaciones iniciales

Para inicializar el algoritmo ALS es necesario partir de unas estimaciones
iniciales, bien de los perfiles de concentraciaon, Cg, bien de los perfiles espectrales,
Sp. Dichas estimaciones las podemos obtener a través de diferentes métodos de
resolucién preliminares. Gran parte de dichos métodos fueron desamollados a
principios de los B0 para diferenciar y resolver analitos en sistemas formados por
instrumentos cromatograficos acoplados a detectores espectroscopicos multi-
canal utilizados como tecnica de deteccion. Los mas ulilizados son:

« EFA (Evolving Faclor Analysis) [40-42]. Con este metodo es posible
establecer y diferenciar las regiones en las que cambia el nimero de
analitos estudiados, siendo el principio subyacente el Andlisis en
Componentes Principales, que se realiza sobre la malriz experimental
partiendo del primer espectro y aumentandola en la direccion del
proceso, Este analisis es realizado de principio a fin del proceso (forward)
y en la direccion opuesta (backward), siendo el resultado final la
evolucibn de los valores propios, una vez consolidadas las dos
direcciones de analisis.

[38] Sawrina )., Hemdndez-Cassou 5., Tauler B, [zulerdo-Ridorsa A., ™ Multivariate resclution of rank deficlent
spectrophotometric data from first-order kinetic decomposition reactions”, ), Chemom., 1598, 12, 183-203,

[39] Gamida M., Lézaro 1., Larmechi M5, Rius F.X.. "Mulivariate resolution of rank-deficien NIRS data from
the reaction of curing epoxy resing wsing the rank augmentation strategy and MCR-ALS®, Anal. Chim. Acta,
2004, 58, 47-53,

[40] Gampp H., Masder M., Meyer CJ., Zuberblihber A.D,, "Calculation of Equilibium Constants from
Multivavelength Spectroscopic Data, Model-free Analysis of Spectrophotometric and ESR Titrations”, Talanta,
1985, 32, 1133-1139.

[41] Masder M., “Evolving Factor Analysis for the resclution of overlapping chromatographic peaks™ Anal,
Chem., 1987, 59, 527-530.

[42] Gemperline P.)., Hammilton C., “Evolving Factor Analysis spplied to flow injection analysis data”™ J,
Chemom., 1989, 3, 455-451.
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« SIMPLISMA (SIMPLe-to-use Interactive Self-modeling Mixture Analysis)
[43-44]). Este algoritmo esta basado en la seleccion de lo que se
denominan variables puras, definiéndose variable como aguella que su
intensidad es debida solamente a uno de los analitos estudiados.

» ITTFA (iterative Targel Transformation Factor Analysis) [45-46). Este
método utiliza los vectores propios, obtenidos a ftravés de una
descomposicién en valores singulares (SVD) y busca las variables puras,
al igual que SIMPLISMA, pero en el espacio de componentes principales.

4.3.5.1.3 Algoritmo ALS

Una vez que se dispone de las estimaciones iniciales, &l modelo general
indicado en la expresion [4.13], se resuelve a través de un proceso iterativo de
optimizacidén para minimizar la matriz de residuales E. Los dos pasos del proceso
iterativo son:

sT=(C)'A [4.16]

c=A"(s") [4.17]
Donde {S7)" y (C)" son las respectivas pseudoivnversas de 8"y C. La matriz A’
es similar a la matriz de datos experimental A, pero reconstruida a partir del
numero de variables latentes proporcionados por un PCA, su uso proporciona una
mayor estabilidad en los calculos ya que tiene parte del ruido filtrado por la
seleccion de los componentes principales. La optimizacion iterativa de las maftrices

8" yv C a partir de las ecuaciones [4.16] v [4.17] siguen el orden propuesto cuando
se parte de una estimacion inicial de la mainz de concentraciones, si se dispone
de estimaciones iniciales de espectros el orden cambiaria. El algoritmo se repite

de forma iterativa hasta que se logra la convergencia o hasta que se alcanza un

[43] W. Windig, "Mbdure analysis of spectral data by multivariate methods®, Chemom. Inkell, Lab, Syst.,
1988, 4, 201-213.

[44] Cussta F., Massart DL “Application of SIMPLISMA for the assessment of peak purity in liguid
chromategraphy with diode array detection”. Anal. Chimi, Acta, 1994, 298, 331-339,

[45] vandeginste B.G.M., Esterst B., Basman T., Reijnen )., Kateman G., “Three-component curée resolution
in liguid chormatograpy with multwavelength dicde array detection®, Anal. Chem., 1985, 57, 971-9485.

[46] Gemperline P.). “Target Transformation Factor Analysis with Linear Inequality Constraints Applied to
Spectroscopic-Chromatograghic Data®, Anal. Chem., 1986, 58, 2656-2663.
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numero preseleccionado de iteraciones, definiendose la convergencia como el
cambio relativo de la desviacion estandar de los residuales entre dos ciclos

consecufivos,

4.3.5.1.4 Restricciones

Uno de las principales caracteristicas de los métodos de resolucion es que
no necesitan ningdn tipo de informacion de referencia, ni quimica ni matematica,
para ser aplicados. Sin embargo, toda la informacion que se tenga del sistema
puede ser utilizada en forma de resfricciones que se aplican sobre los perfiles
espectrales y'o de concentracidn, con el objetivo de reducir el dominio de las
soluciones posibles.

Resfriccion de no-negatividad.

Esta es la restniccion mas general en la optimizacion por minimos
cuadrados. Las concentraciones de las especies quimicas han de ser siempre
valores positivos o cero.

La aplicacion de esta restriccidn se hace utilizando el algoritmo de minimos
cuadrados no negativos [47-48], forzando los valores negativos a ser cero en cada
iteracion.

Restriccidn de unimodalidad.

Esta resfriccion se puede aplicar en aquellos perfiles en los que se
presupone que solo poseen un maximo. Esta situacion es bastante corriente para
perfiles de concentracion y no tan corriente para los perfiles espectrales. Existen
varios algoritmos para la aplicacion de unimodalidad [49]) aunque la forma mas
sencilla e intuitiva de aplicar esta restriccion es encontrar el maximo del perfil, los
valores en el entorno de este maximo han de disminuir de forma monotona. En
cierlos casos se permite una desviacion del comportamiento mondtono, como por
ejemplo cuando los perfiles de concentracion muestran cierto ruido asociado.

[47] Winding W., "Self-modeling mixture analysis of speciral data with continuous concentration profiles”™,
1992, 161), 1-16.

[48] Maeder M,, Zubsrbdhler AD,, “Nonlinear Least-Squares Fitting of Multivariste Absorption Daka™, Anal,
Chemm., 1990, 62, 2220-2224,

[49] Bro R., Siidiripoulos N.D., “Least Squares algorithms under unimodality and non-negativity constraints” J,
Chemom., 1008, 12, 223-247.
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Resiriccidon de sistermnas cerrados.

Se pueden emplear restricciones adicionales de normalizacion, las cuales
tienen un efecto importante sobre la ambigledad de intensidad o escala. Una de
las formas mas comunes de normalizacién es la de los sistemas cerrados donde la
cantidad total de las especies es constante.

Restriccion de igualdad

En la expresion mas general del problema de minimos cuadrados, y=Xb,
este tipo de restricciones de aproximacion se implementan a traves de las
funciones penalizadoras (penalty function) [9], [50]. Si se posee algin tipo de
informacién, tanto en el dominio de concentracionas como eéspectral, puede ser
utilizada como restricciones de igualdad, actuando las funciones penalizadoras
como “elementos ponderadores”, que hacen que las estimaciones obtenidas en
cada uno de los ciclos del algontmo ALS se adaplen mas (restriccion severa, hard
constraint) o menos (restriccibn suave, soff consfrainf) a la informacién
suministrada como restriccion de igualdad.

4.3.6 METODOS EMPIRICOS DE MODELADO

Las fermentaciones alcoholicas han sido y, son aun en dia, estudiadas a
traves de modelos empiricos solamente validos en unas condiciones de trabajo
especificas y definidas [51). Dentro de la gran variedad de modelos empiricos
existentes, cobran especial importancia por su grado de difusion, aceptacién vy
utilizacién los modelos basados yfo inspirados en las leyes mecanicistas de la
cinética enzimatica. Estos modelos vienen definidos por el siguiente sistema de
ecuaciones diferenciales para el crecimiento [4.18), la formacion de producto [4.19]
y €l consumo de substrato [4.20].

[50] Bra B. “Multd-way Anabysis in the Food industry. Models, Algorithms and Applications®, 1998, PhD thesis.

[51] Marin R.M, "Alcoholic Fermentation Modelling: Current State and Perspectivas™ Am. J. Enol. Vitic., 1999,
50(2), 166-178.
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dX .

= uX 4.1
o p [4.18]
dP

=pX 4.1
= =¥ [4.19]

s l 4Y 1 dP
— = —— ] —— 4.2
o [:Ir',_.l dt ] [Jr;] o (4.201

Las tasas de variacién de los principales analitos a lo largo del tiempo son

funcidn de los parametros g (tasa especifica de crecimiento, horas™') wo v (tasa

especifica de formacion de producto, también en horas™). Los diferentes modelos
se diferencian en la forma en la que estos parametros quedan definidos. En |a

tabla 4.3 aparecen recogidos las expresiones de dichos parametros en los
modelos mas ampliamente utiizados. Los modelos 1 y 2 representan una cinética
libre de inhibicion, los modelos 3 y 4 incluyen un término de inhibicion por sustrato

y los modelos del 5 al 7 representan una cinetica por inhibicion por producto.
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Tabla 4.3. Expresion de los parametros i, tasa especifica de crecimiento y v, tasa
especifica de formacidn de producto, para diferentes modelos empiricos.

Modelo = y= Referencia
i S r 5
1 Hlan Ko +5 Kop+5 Monod [52)
P 5 i 5
2 T I—{:xp[——]] I—u‘::tp[-f—}] Teissier [23]
5 iy
(g N 5 5 x| - 5
3 Moy Kyt P K. Ko+5 AP a Edwards [34]
| =5 Y1-=5 “ S-S k
4 | Fe=ixoas s Ko+5 )| Sy Luong [55]
S la-k,.p) *_|o-k.p) | H
5 HMasy KetS) By | Kyt 5 PP Hinshelwood [56]
P P .
6 o | 1= — . Ghose Tyagi [57]
R P S R 5 Jew(-kmP) | Abass
K+ 5§ ) \ K +5 )

[52] Monad 1., Ann, Rev, Micrebiol., “The Growth of Bacterial Cultures®, 1949, 3, 371-394.

[53] Tedssier G., "Crolssance des populations bactériennes et quantité d'aliment disponible™ Rev. Scl., 1943,

80, 205-230.

[54] Edwards V.H., “The Influence of high substrate concentrations on microblal kinetics®, Blotech. Bloeng.,

1970, 12, 678-T12,

[35] Luong LH.T. "Gensralizabion of monod kinetics for anabysis of growth data with substrate inhibition™
Biotach, Bioeng., 1987, 29, 242-248,

[56] Hinshelwood C.N. “The Chemical Kinetics of the Bacterial Cells™, 1946, Ed. Oxford Universty Press,

(Londaon ).

[57] Ghose T.K., Tyagi R.D., "Rapid sthancl fermentation of celluless hydrolysate. 11, Preduct and substrate

inhibiticn and optimization of fermentor design®, Biotech. Bloeng., 1979, 21, 1401-1420.

[58] aba S, Shoda M, Magatani M. “Kinetics of Preduct Inhibition in Alcoholic Fermentation”, Biotech,
Bioeng., 1968, 10, 845-5564.
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Donde:

X Concentracion celular (g (materia seca)/L).
P Concentracién de etanol (g/L).

& Concentracion de sustrato (g/L).

i Tasa especifica de crecimiento [h"]_

v, lasa maxima especifica de fermentacion (hh.

K Constante de crecimiento en la ecuacion del consumo de substrato (g/L).

K Constante de producto en la ecuacion del consumo de substrato (g/L).

K, Constante de inhibicion del crecimiento por el etanol (g/L).

K .. Constante de inhibicion de |a fermentacion por el etanol (g/L).

&, Constante de inhibicion del crecimiento por el substrato (g/L).

K, Constante de inhibicién de la produccion de etanol por el substrato (g/L).

Some Onstante de consumo maximo de substrato en el térming de crecimiento
biolagico (g/L).

Soes CoOnstante de consumo maximo de substrato en el termino de produccion de

etanol (g/L).

Py e COnstante de produccion maxima de producto en el término de crecimiento
biologico (g/L).

F... Constante de formacion maxima de producto en el término de produccion de
etanol (g/L).

¥,,, Ratio de celulas producidas por substrato consumido para el crecimiento.

¥, Ratio de etancl producido por substrato consumido para la fermentacion.

La metodologia para enconfrar los valores que toman los diferentes
parametros ha evolucionado de forma paralela al desarrollo de equipos
informaticos potentes y rapidos. Tradicionalmente, y en los casos mas simples, se

procedia a linealizaciones [59] o aproximaciones polindmicas [60], aungue estos

[59] Atillo C., Perego P, Lodi A, Parisi F, del Bofghi M. A Kinetic study of Ssccharomyces strains:
Performance ak High Sugar Concentrations®, Blotech. and Bloeng., 1985, 27, 1108-1114,
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metodos estan sometidos a problemas numericos debido a que ulilizan inversas
de datos experimentales o cocientes de wvarables determinadas
experimentalmente, lo que afecta a la precision en la determinacién de los
parametros. Para evitar estos problemas, el modelado puede hacerse por
integracion simultanea del sistema de ecuaciones [61]. Los resultados obtenidos
tras la integracion son comparados con los datos experimentales y, a través de
una rutina de optimizacion, el valor de los parametros va cambiando hasta que el

error entre los datos experimentales y los calculados es minimizado.

[60] Boves )P, Strehaiano P, Goma G., Sevely Y., “Alcoholic Fermentation: Modelling based on sole
substrate and product measurement”. Bliotech. and Giceng., 1984, 26, 328-334.

[61] Glinur B., Doruker P., Kirdar B., [isen Z., Uigen K. “Mathematical description of ethanal farmentation by
Immabilised Saccharomyces cerevisiae®, Process Blochem., 1998, 33(7), 763-771.
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4.3.7 USO CONJUNTO DE MODELOS EMPIRICOS DE MODELADO Y DE
MCR-ALS

El uso combinado de modelos empiricos junto a métodos de resolucion de
curva es un planteamiento novedoso que aprovecha de forma sinérgica las
ventajas de ambos métodos. Dicho planteamiento ha sido aplicado con éxito en la
resolucion de problemas cinéticos [62-63), en problemas de cuantificacion con
analitos interferentes [64] y en la monitorizacion de procesos [65-66), por citar
algunos ejemplos. La principal ventaja del uso conjunto de ambos metodos es la
minimizacién de la ambigledad de rotacion inherente a los métodos de resolucion,
lo cual parmite la monitorizacion del sistema en estudio y ademas, como
informacién adicional, se obfiene una estimacion de los diferentes parametros del
modelo empirico.

El modo en el que modelos empiricos y de resolucion han sido combinados
en este trabajo aparece esquematizado en la figura 4.7.

[62] D= Juan A., Masder M., Martinez M., Tauler ., "Combining hard- and soft- modeling to solve kinetic
problems”, Chem. Inkell. Lab. Syst., 2000, 54, 123-141,

[63] Haario H., Taavitsalnen V.M. "Combining soft and hard modelling In chemical kinetic models®, Chem,
Intell, Lab. Syst., 1998, 44, 77-98,

[64] Diework 1., De Juan A., Masder M., Tauler B., Lendl B. "Application of a Combination of Hard and Soft
Hodeling for Equilibrium Systems to the Quantitative Anslisis of ph-Modulated Mixture Simples™, Anal. Chem,
2003, 75, 641647,

[65] Van Sprang E. M. M., Ramaker H,, Westerhuis 1., Smilde AK., Wienke D., “Statistical Batch process
monitoring using grey models®, AIChE Journal, 2005, 51(3), 931-945.

[66] Gemperline P,, Pubcy G., Masder M., Walker D., Tarenymsky F., Bosserman M. “Calibration-Fres Estimates
of Batch Process Yields and Detection of process upsets using In Sihtu Spectroscopic Measurements and
Monisothermal Kinetic Models: 4-{Dimethylamino)pyridine-catalyzed esterirfication of Butanol™, Anal. Chem.,
2004, 76, 2575-2582.
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Figura 4.7, Esquema del proceso de combinacién de los modelos empiricos y del
modelo de resolucidn ALS por medio de las restricciones de igualdad,

En la primera fase, hard modelling, los modelos recogidos en |a tabla 4.3
fueron utilizados para evaluar su capacidad descriptiva del proceso fermentativio.
El modelo que presentd una mayor coherencia y consistencia de los parametros,
para fermentaciones realizadas a diferentes concentraciones de glucosa, resultd
ser el propuesto por Hinshelwood. A partir de los perfiles de concentracidén
estimados por el modelo se calcularon los especitros asociados mediante la
pseudoinversa. De esta manera, los espectros calculados sirvieron como nexo de
unién entre las fases de hard- v soft-modelling, utilizandose como restricciones de
igualdad dentro del algoritmo p-ALS (Altermating Least Squares with Penally
functions) en la segunda fase, fase de soft-modeling.
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4.3.8 ANALISIS FACTORIAL PARALELO (PARAFAC)

PARAFAC (PARAllel FACctor analysis) puede ser considerado como una
extension del analisis en componentes principales a situaciones de multilinealidad.
Fue desarrollado en 1970 independientemente por dos grupos de investigacion y
fue denominado como PARAFAC por Harshman [67] y CANDECOMP (CANonical
DECOMPFasition) por Carrol & Chang [68]

FARAFAC se aplica a conjuntos de datos organizados en estructuras con
dimension superior a dos (matrices), siendo las mas comunes, en €l campo de |a
quimica analitica, las estructuras de datos de dimension igual a tres denominadas:
‘cubos”, “matfrices tridimensionales”, “tensores de segundo orden”, o, ean inglés,
“3-way array”. Ejemplos tipicos de estructuras tridimensionales las obtenemos con
las técnicas fluorimétricas donde, para cada muestra, obtenemos una matriz de
datos, resultado de agrupar los espectros de emision y excitacion. De esta forma,
la estructura tridimensional surge al combinar varias muesiras.

En este trabajo, las estructuras tridimensionales han sido creadas a partir
de espectros NIR de diferentes muestras, siendo la temperatura la dimension
adicional que ha permitido construir estructuras tridimensionales.

Para un cubo de datos de dimensiones (| x J x K), con elementos Xg,
podemos generalizar el modelo bilineal recogido en la ecuacion [4.1] al modelo
FARAFAC:

Xp=2 azb.c+e, [4.21]
R=1

Donde r es el nimero de componentes usado en el modelo PARAFAC.
Cada componente r esta formado por un score o loading en el primer modo ag vy
dos lcadings vectors b, ¢ para los modos segundo y tercero respectivamente;
ey e5 el término residual que contiene toda la variacion no explicada por el
modelo. Una descripcidn grafica de |la descomposicion PARAFAC para un modelo
con tres factores se encuentra en la figura 4.8.

[67] Harshman R.A., “Foundations of the PARAFAC procedure: model and conditions for an explanatory” multi-
rvode factor analysis®™ WCLA Working Papers in phonetics, 1970, 16, 1.

[68] Camrcll 1.0, Chang )., “Anahysis of individusl differences in multidimensional scaling vis &n N-way
generalization of Eckart-Young decompeosition®, Psychometrika, 1970, 35, 283.
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d3 dy

Figura 4.8. Representacion grafica de la descomposicion PARAFAC para un sistema con
tres componentes,

La principal diferencia entre PCA y PARAFAC es que en éste ditimo la
factorizacion no se hace imponiendo resfricciones de ortogonalidad y los loadings
obtenidos pueden ser asociados a las fuentes que provocan la variacion en cada
modo. Esta importante propiedad se denomina unicidad (umigueness) y en
sistemas sencillos y trilineales pueden ser utilizados para predecir concentraciones
de muestras desconocidas [69]. Desde un punto de vista matematico, de esta
importante propiedad se deriva que la descomposicién en triadas al ser Unica, no
esta sometida a ningdn tipo de restriccionas y cualquier rotacion ejercida sobre el
modelo PARAFAC va acompanado de una pérdida de ajuste [70].

4.3.9 USO CONJUNTO DE MODELOS PARAFAC Y MLR

Los sistemas sencillos y trilineales raramente se encuentran en el mundo
real salvo en condiciones muy controladas y vigiladas. En estos casos, PARAFAC
no puade proporcionar una descomposicion que sea capaz de explicar las fuentes
de variacién causantes de los cambios en el sistema. Pero, sin embargo, si puede
utilizarse como una técnica de reduccion de variables, en un estilo similar al PCA,
pero con una ventaja importante sobre el analisis en componentas principales,
Mientras que PCA establece las nuevas variables latentes o componentes
principales a través de la combinacion lineal de las variables originales buscando
maximizar la varianza especiral, PARAFAC establece los componentes principales

a traves de un algoritmo ALS en la direccion de las fuentes principales de

[69] Bro R., "PARAFAC. Tutorials and applications®, Chemaom. Intell. Lab.Syst., 1997, 38, 149-170.

[70] Leurgans 5., Ress R.T., Absl R.B., “A decomposition for three-way arrays, SIAM™, ), Matrix Anal, Appl.,
19493, 14, 1064-1076.
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variacion. Asi, en sistemas no triineales, los componentes PARAFAC no pueden
ser relacionados directamente con las fuentes que provocan variaciones en el
sistema, pero si son albaceas de importante informacién quimica y/o fisica que
puede ser utilizada para describir &l sistema.

En la figura 4.9 se puede ver el procedimiento utilizado en este trabajo para
crear modelos combinando PARAFAC y MLR. Por un lado hemos utilizado
PARAFAC como técnica de reduccion de variables y la informacion recogida en
los scores procedentes de la descompaosicion PARAFAC, junto con los respectivos
valores de referencia (en nuestro caso, concentracion de analito y temperatura),
han sido utilizados para construir un modelo MLR que puede ser utilizado para la
prediccion de nuevas muestras que no han intervenido en el proceso de
calibracidn.

MUESTRAS |

Calibiracian # ~ Validacon

Scores

Valares de
ReliErsncia

Muesiras de
Regresores_vamacion

Figura 4.9, Combinacién de los mélodos PARAFAC y MLR
propuesta en este trabajo.
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5.1 INTRODUCCION

Como ha sido expuesto en capitulos anteriores, la produccion y utilizacion
de bioetanol se encuentran en una situacion de expansion. Sin embargo el éxito
de su consolidacion y aceptacién esta condicionado a la optimizacion del proceso
de una forma eficaz técnica vy econdmicamente.

Las vias para aumentar la eficiencia del proceso de fermentacion son muy
diversas y abarcan desde la modificacion genética, para buscar cepas de levadura
altamente productoras [1], la optimizacion de las condiciones de fermentacion [2],
0 incluso, la combinacion del proceso fermentativo con el de extraccion [3].

Otro importante aspecto a tener en cuenta, a la hora de mejorar un proceso
productivo, es el desarrollo de una estrategia de analisis y monitorizacidn eficiente
que permita obtener informacion en tiempo real vy mantener el proceso bajo
condiciones optimas. Sin embargo, en el caso de los bioprocesos, esla tarea no es
facil debido a la naturaleza compleja del metabolismo microbiano asi como a las
no-linealidades de su cinética [4). En este contexto es donde se enmarca este
trabajo, cuyo objefivo general es la aplicacién in-line de metodologias analiticas
basadas en la combinacién de medidas espectroscdpicas de infrarmojo cercano
con métodos quimiométricos de analisis multivariante.

En este capitulo se recoge la metlodologia instrumental y analitica utilizada
asi como los resultados de los paulatinos y sucesivos estudios realizados para

alcanzar el objetivo general planteado.

[1] Helle 5., Murra A, Lam )., Cameron D., Duff 5. “Mylose fermentation by genstically mmodified
Saccharomyoes carevisiae 2595T In spent sulfite liquor®, Bloresource Tech., 2004, 92, 163-171,

[2] Costa A., Atala D, Mawger F., Maciel F. "Factorial design and simulation for the optimization and
determination of control structures for an exdractive alcoholic fermentation™. Process Biochem,, 2001,
37, 125-137.

[3] Sihsa F.L.H., Radrigues M1, Mauger F. "Dynamic modelling, simulation and cplimization of an extractive
contimeous alocholic fermentacidn®. 1. Chem. Tech. Biotech., 1999, 74, 176-182.

[4] Costa A.C., Melsiro LAC., Madel Fiho R. “Non-linear predictive control of an extractive aslcoholic
fermentation process”. Process blochemistry, 2002, 38, 743-750.
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5.2 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

La distinta naturaleza de los sistemas estudiados, de las técnicas ulilizadas
y da los métodos quimiométricos aplicados conduce a metodologias v estrategias
de trabajo diferentes en cada caso. Por ello, en cada epigrafe de esta seccidn se
va a diferenciar entre sistermnas fermentativos y sistemas quimicos.

5.2.1 ESTABLECIMIENTO DE UN PROCESO FERMENTATIVO

Todas las fermentaciones fueron realizadas con Saccharomyces cerevisiae
ATCC 1322 (American Type Culture Collection). La levadura fue conservada en
placas peftri con un medio de YPD agar (10 g/L extracto de levadura, 20 g/L
peptona, 20 g/L glucosa) a 4°C.

El medio de cultivo en &l que se llevaron a cabo las fermentaciones fue un
medio completo (medio de Wickerman) compuesto por 5 g/L de extracto de
levadura, 5 g/L de peptona y 3 g/L de extracto de malta, suplementado con una
concentracion variable de glucosa comprendida entre 200 g/L y 50 g/L. Durante la
fermentacion el medio se mantuvo en agitacion de 400 rpm para mantener la

homogeneidad y evitar la floculacion de la levadura.

5.2.1.1 Seguimiento en discontinuo

Las fermentaciones, de las cuales se extrajeron muestras que sirvieron para
construir y validar los diferentes métodos analiticos y modelos de calibracidn
multivariable, fueron inoculadas con precultivos (overnight) de células mantenidas
en Erenmeyer de 250 ml a 25°C en un medio de Wickerman con 200 g/L de
glucosa durante 48 horas. Estas fermentaciones fueron realizadas en un
bioreactor de tres litros, equipado con un sistema de agitacion y una resistencia
eléctrica acoplado a una sonda Pt-100 para el control de la temperatura, aunque

ésta no siempre fue controlada, En la figura 5.1 se muesira el bioreactor utilizado.
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Figura 5.1. Bioreactor utilizado para llevar a cabo las fermentaciones, de
donde se extrajeron las muestras utilizadas para construir
los modelos multivariables.

Los espectros NIR, tanto de las muestras procedentes de las diferentes
fermentaciones como de las muestras sintéticas realizadas por pesada mediante
mezcla, fueron registrados con el equipo NIR que aparece en la figura 5.2. El
médulo acoplado al instrumento es un RCA (Rapid Content Analyzer) que permite
&l registro tanto de muestras solidas como liquidas. La disposicion de |a bateria de
detectores que contiene el RCA aparece recogida en la esquina inferior izquierda
de la figura 5.2,

El rango espectral fue el comprendido entre 1100 y 2500 nm con un paso
oplico de 2 nm, siendo cada espectro el promedio de 32 barridos (scans).
lgualmente, aparece recogido el dispositivo utilizado para contener la muestra
durante el registro espectral que esta compuesto por: una cubeta de vidrio dptico
de fondo plano y un reflector de oro que, ademas, sirve para establecer y fijar el

camino éptico (1 mm).
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Figura 5.2. Fotografia del médule RCA utilizado para el registro de espectros (Sup. izq.).
Disposicién espacial de los elementos que conforman el detector (Inf. izq.).
Contenedor de muestra formade por una cubeta de cuarzo y un reflector de oro
que ademdas sirve para fijar el camino dptico (dcha.).

5.2.1.2 Seguimiento en continuo

Las fermentaciones monitorizadas “in-line”, mediante una sonda de fibra
optica de inmersion, fueron inoculadas directamente transportando la levadura,
con la ayuda de un asa de siembra, desde |la placa de pefri al bioreactor. De esta
manera la influencia del indculo inicial sobre el dezarrollo de la fermentacion fue
minimizada.,

En este caso, el bioreactor utilizado tenfa un volumen otil de un litro v
estaba equipado con una doble camisa para termostatizar por circulacion de agua
y una tapa de silicona en la cual se encontraban insertos un dispositivo para la
toma de muestras y el cabezal de |la sonda, ver figura 5. 3.
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Figura 5.3. Montaje experimental donde se
recoge el bioreactor, con la sonda de fibra
dplica insertada vy el bafio termostitico
utilizado para mantener constante la
temperatura, (izquierda). Bioreactor en
funcionamiento ftras T2 horas de
fermentacién (derecha).

El motivo de la utilizacion de un reactor pequefio y manejable no fue trivial,
ya que uno de los aspectos mas importantes, para el registro correcto de los
espectros, es que el camino optico de la sonda permanezca constante y, en una
fermentacion alcohdlica, este hecho no resulta facil debido, por ejemplo, a la
produccion de CO; y a [a progresiva acumulacion de biomasa en el medio.

La tapa de silicona flexible del bioreactor permitio mover y fijar la sonda en
una posicion de unos 40° de tal manera que, el cabezal de la misma, quedaba
proximo a la zona de régimen turbulento del vortex originado por la agitacion
magnética. Esta posicién permitié la adecuada monitorizacién especfral de las
fermentaciones, evitando la acumulacién de biomasa en el camino optico vy
favoreciendo la eliminacidn de las burbujas generadas, figura 5.4.
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Figura 54. Posiclonamiento de la sonda de fibra
dptica MIR, en relacion al vortex originado por la
agitacién magnética, que permitid el regisire
correcto de los espectros. El angulo de unos
40°, formado por la sonda y el borde superior
del fermentador, fue el que aportaba una
solucién de compromise, proporcionando una
mayor inclinacién sin focar las paredes de |a
camisa de termostatizacién y quedando en |a

zona posirera del régimen furbulento,

Otro problema, que presentan ciertas fibras de sonda dptica, es que no
disponen de un dispositivo para seleccionar y establecer el camino dptico de una
forma reproducible y la utilizacidn de galgémetros no proporciona resultados
suficientemente reproducibles. Para establecer y fijar el camino dptico se ha
utilizado una arandela torica de teflon de 0.5 mm que, al ser insertada entre el
vastago y el cabezal de la sonda, permite las operaciones de exiraccion,
mantenimiento y limpieza de la sonda y, posteriormente, fijar nuevamente el
camino optico de forma reproducible. En la figura 5.5, se puede observar el
instrumento NIR utilizado acoplado a la sonda de fibra éptica utilizada, (izquierda),
el cabezal de la sonda con la arandela de teflion utilizada para establecer el
camino oplico se recoge en la figura 5.5 derecha.

Figura 5.5. Equipo NIR acoplado a la sonda de fibra dplica utilizada (izquierda). Detalle del
cabezal de la sonda v de la arandela térica de teflén, de color blanco [derecha).
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2.2.2 SISTEMAS PARA ESTUDIAR EL EFECTO DE LA TEMPERATURA
EN LA HABILIDAD PREDICTIVA DE LOS MODELOS

La temperatura es un factor que causa distorsion y variacion en los
espectros NIR. Estas variaciones espectrales afectan negativamente a la
capacidad predictiva de los modelos creados si la temperatura de los conjuntos de
calibracion y validacién (prediccidén externa) es diferente. El algoritmo propuesto
en aste trabajo para minimizar este engorroso y molesto problema se ha aplicado
a dos conjuntos de datos; uno estaba compuesto por espectros NIR registrados
“in-line” con una sonda de fibra optica de inmersion, entre [as longitudes de onda
de 1100-2500 nm y el otro lo componian espectros NIR registrados “at-line” entre
400-1100 nm. En los apartados siguientes se describen ambos conjuntos de
datos.

2.2.2.1 Sistema en continuo
El registro in-line de especiros del sistema quimico se llevd a cabo en un
reactor equipado con una unidad de control de temperatura (+ 0.2°C), agitacion y

dosificacion, tal y como aparece esquematizado en la figura 5.6.

Y ado Sonda
Senscr de __l NIR
Temparatura 7
I— III.'I
Unidad de n
Dosificacidn If

UNIDAD
DE
CONTROL

Al

—=

Bafio
Termostatico

Figura 5.6. Esquema del sistema experimental utilizado para el
control analitico de la temperatura,
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El conjunto de espectros NIR estuvo compuesto por seis lotes (bafches o
runs), a los que se le aplicd un perfil comun de variacion de temperatura. Tres de
los lotes eran de especies puras. agua, etanol y glicerina. Los otros tres lotes
estaban formados por mezclas binarias: de glicerina diluida con etanol, de
glicerina diluida con agua y de etanol diluido con agua, cuya composicion relativa
iba evolucionado con el tiempo. En la figura 5.7 aparece recogido el perfil de
temperatura, aplicado a todos los lotes, y el patron de dilucion aplicado a los lotes
mezcla. Los valores de referencia para temperatura y concentracion de analitos
que se ufilizaron para construir los modelos multivariantes fueron los reales
suministrados por la unidad de control al reproducir los perfiles tedricos de la
figura 5.7.

T A

g

Temperatura (°C)
% Dilucion (glg).......
5

a.u .
20 -
10 4
0 =t : . il . L —
1] 50 100 150 200 250 300
Tiempo (min)

Figura 57. Perfil de temperatura, aplicado a todos los lotes (rojo) v patron de
dilucién utilizado en los lotes formados por mezcla (azul).

La organizacion y ensamblado de los diferentes lotes para constituir una
estructura numérica tridimensional viene recogida en la figura 5.8. Los dos
primeros lotes estaban constituidos por un analito diferente cada uno de ellos.
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El tercer lote era una mezcla binarna, de los analitos anteriores, que seguia

el perfil de dilucion temporal recogido en la figura 5.7.

Matriz de Datos Cubo de Dates
2oway DATA
Longitud de Onda
Perfil e Lok 1
Tmﬂ Analits 1 Aplladﬂ

el 5y

Prartill ol Lok 2 Y
Temperaira Analits 2

Perfil de Lobe 3 Temperatura
Temperawra | Mezcla i+ 2

Figura 5.8. Esguema de la formaciton de estructuras de datos
tridimensionales a partir de los diferentes lotes,

5.2.2.2 Sistema en discontinuo

El conjunto de datos registrados por Wilfer et al. [5). se ha convertido en un
‘banco de pruebas” que es ulilizado por diferentes grupos de investigacidn [6-9]
para probar y contrastar la habilidad predictiva de sus algoritmos.

En la tabla 5.1 se recoge la concentracion, expresada en fraccion molar
(%), de las mezclas de etanol, isopropanol y agua, de las muestras utilizadas. En
la figura 59 se representa la distribucion de las mezclas en un grafico de
proporciones. Las muestras en azul son las que fueron utilizadas para construir el

modelo (conjunto de calibracion), las muestras marcadas en rojo fueron utilizadas

[5] Willfer F., Kok T, Smilde AK, “Influence of Temperature on Vibrational Spectra and Consequences for the
Predictive Ability of Multivariste Models®, Anal, Chem., 1998, 70, 1761-1767,

[6] Swieranga H., Wilfert F., De Noord O.E., De Weljer AP, Smilde A.K,, Buydens L.M.C. "Development of
robust calibration madels in near-infrarsd spectrometric applications”, Anal. Chim. Acta, 2000, 411, 121-135,

[7] Eilers P, Marx B. "Multhrariate calibation with bemperature interaction using two-dimensional penalized
signal regression”. Chemom. Intell. Lab. Syst., 2003, 66, 159-174

[8] Thissen U., Ustln B, Melssen W.J., Buypdens LM.C. "Multivariate Calibration with LS Support Vector
Machines®, Anal, Chem. 2004, 76, 30939-3105

[9] Marx B., Eilers F., "Multivariste calibration stabiity: a comparison of methds™, 1. Chemometrics, 2002, 16,
126-140
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para validar externamente el modelo (conjunto de validacion). El espectro NIR de
cada una de las muestras fue registrado a las temperaturas de 30, 40, 50, 60 vy

T0°C
100% Tabla 5.1. Fraccién molar (%) de los
+ Etandl | tres analitos gue constituyen las
& diferentes mezclas.

000 SR R

- ) 1 6.4 16 0.0

© 0 0 0 2 67.2 16.3 16.5

K " 3 .6 0.0 114

F - 1 S0.0 50,0 0.0

O 0 ¢® @& @ 5 50.0 13 16.7

', 6 9.9 16.7 3.3

T ® 00 O ; T

100% 100 9 33.2 0.0 16.7

10 113 14 3

Agua _.._.... & 0 Q- . fopeopanad 322 166 512

12 315 0.0 66.5

Figura 5.9. Disefio de la composicidn de las 13 166 &4, 7 16.7

mezclas de etanol, isopropanol y agua. En i; i:; g-g ;ﬁ

color azul estin representadas las muestras 6 6.2 16.3 &7.5

pertenecientes al conjunto de calibracidén 7 0.0 &6, 7 ]

- € oy 18 0.0 50,0 S0.0

en rojo las de validacidn. 19 0.0 334 5.5

La organizacion y ensamblado de las muestras para conformar una
estructura numérica tridimensional o cubo de datos (3-way data structure)
susceptible de ser utilizada para aplicar PARAFAC, o cualguier ofra técnica 3-way,
viene recogida en la figura 5.10. Como se puede ver, cada una de las dimensiones
del cubo esta relacionada con una propiedad de la muestra, o bien con su
espectro (direccion longitud de onda) © con su composicidn quimica (direccién
mezclas) o bien con su temperatura. El caso representado en la figura 5.10 es el
mas general donde el cubo de datos se ha construido con las cinco temperaturas,
necesitandose, como minimo, dos temperaturas para formar la estructura

tridimensional.
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Matriz de datos
2-way DATA

Loomagitud de Oreia
Mezches | Temperahmra 30

Mezchis | Temperabora 50

Merilid Tanperahra 70

Figura 5.10. Formacién de un cubo de datos a partir de los espectros de
las muestras registrados a diferentes temperaturas.,

5.2.3 METODOS ANALITICOS DE REFERENCIA

La exactitud y precision asociadas a los valores analiticos de referencia de
las muestras utilizadas en la calibracion de los modelos multivariantes son
propiedades esenciales y deseables si se busca crear modelos robustos y fiables.
Es por esto, que el establecimiento de métodos analiticos exactos y reproducibles
supone una fase basica y de suma importancia en la creacién de modelos
inversos. En la figura 5.11 aparece esquematizado las técnicas instrumentales
utilizadas en el contexto del proceso de creacion de modelos PLS.

5.2.3.1 Determinacion de acidez

La acidez fue determinada por titfracion de 5 ml de muestra de fermentacion
con NaOH 1M utilizando fencftaleina como indicador. La acidez total fue
expresada como contenido en acido acético.
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Figura 511. Procedimiento utilizade para la obtencidn de modelos PLS.
GC: Cromatografia de Gases. FIA#UV-VIS: Analisis por Inyeccidn en
Flujo con detector Ultravioleta-Visible.

5.2.3.2 Determinacién de glicerina

El contenido en glicerina fue determinado por cromatografia de gases
utilizando un cromatégrafo con detector de lonizacién por llama. La columna
capilar utilizada tenia unas dimensiones de 15 m = 0.25 mm (diametro interno) y
un espesor de la fase estacionaria de 0.25 pym. El método de separacion usaba
como pafron intermo palmitato de metilo y una rampa de temperatura de 7*C/ min
desde los 120 a los 270°C.
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5.2.3.3 Determinacion de biomasa
La determinacion mas comin de biomasa suele realizarse mediante
metodos fisicos, ya sea por filtracion [10] o mediante extracto seco [11]). Aunque
ambos métodos presentan precisiones similares [12), éste ditimo fue el elegido, en
nuestro caso, por ser mas rapido y barato. El protocolo de trabajo seguido fue el
siguiente:
1. Se limpian y se secan los tubos de cristal en esiufa,
2. Se pesa y anota el peso de cada tubo.
3. Se extrae muestra del fermentador. Se coloca 5 ml de dicha muestra en
cada tubo (por tnplicadao).
4. Se centrifugan las muestras durante 15 minutos a 10.000g.
5. Se refira el sobrenadante de los tubos mediante pipeta y se conserva el
precipitado.
6. Se resuspende el precipitado en 5 ml de agua desionizada, se agita
vigorosamente y se repite la centrifugacion.
7. Se colocan los tubos en estufa a 105°C durante 24 horas.
8. Se retiran los tubos del horno y se colocan en un desecador para que se
enfrien.
9. Se pesan los tubos y se repiten los pasos 7 y 8 hasta que la masa
permanezca constante.
10. Al peso obtenido se le resta el peso del tubo vacio y, de esta manera, se
calcula el peso seco de cada muestra por triplicado.

[10] Molascs C., Matsunaka T., Kobayashi G., Sonomoto K., Ishizakl A. "Synchronized fresh cell bloreactor
system for continous L+ Hadtic acld production wsing Lecfococcus Lachis in hydrohrsed sago starch”™, 1. Blesd,
Bioeng., 2002, 93(3), 281-287.

[11] Zhihong G., Cavinate A.G., Callis 1B, “Nonimashe Spectroscopy for Monitoring Cell Density in 8
Fermentation Process™, Anal. Chem., 1994, 66, 1354-1362.

[12] Stone K., Roche F., Thombill N.F. “Dry weight measurement of microblal biomass snd measurement
variability analysis®, 19932, Biotech. Tech. 6(3), 207-212.
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9.2.3.4 Determinacion de glucosa y etanol

Al empezar este trabajo y estudiar las técnicas potenciales que podiamos
utilizar para la determinacion de glucosa y etanol, una de las caracteristicas
deseables que buscabamos era poder extraer la muestra del sistema fermentativo
y analizarla directamente sin realizar ningin tipo de operacién previa o
pretratamiento, por esta razon, se optd por utilizar un sistema de analisis por
inyeccion en flujo FIA (Flow Injection Analysis), con un detector Ultravioleta-Visible
(UV-VIS).

5.2.3.4.1 Interaccion entre analitos

Al disefiar el sistema FIA, se intentd poder determinar simultaneamente
ambos analitos y que las muestras pudieran ser inyectadas directamente, asi
llegamos a una configuracion de un sistema FIA complejo, en el cual se perdian
las ventajas inherentes a la inyeccion en flujo. Ademas, dicho sistema presentaba
interferencias mutuas de la glucosa en la determinacion de etanol y del etanol en
la determinacion de glucosa. Este tipo de interferencias también han sido descritas
por otros autores [13).

Para evitar estas interacciones enfre analitos se replanted el disefio del
sistema FIA y se establecid uno mas sencillo, fiable y reproducible, pero en
detrimento de tener que realizar un tratamiento previo de dilucidn a las muestras,
antes de introducirlas en el sistema, en una proporcion comprendida entre 1/100 y
1/200. En la figura 5.12 aparece esquematizado el sistema FIA empleado.

Se realizaron una serie de estudios previos para determinar si el sistema
FlA disefiado presentaba especificidad para la determinacion de glucosa y etanol.
A modo de ejemplo en la figura 513, se muestra el fiagrama obtenido para
determinar si la presencia de etanol afectaba significativamente |la exactitud en la
determinacion de glucosa, en ¢l se recoge la sefial proporcionada por el analisis
de una serie de muesiras sintéticas con concentraciones de glucosa (2.02, 1.5,
0.95, 0.58 y 0.25 g/L) a dos niveles de concentracion de etanol (0.007 y 0.12 %).

[13] Rhee 1.1, Shigerl K., “The influence of metabolites on enzyme based flow injection analysis™, Anal,
Chim, Acta, 1997, 355, 55-62.
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Figura 5.12. Disposicion de los elementos que integran el sistema FlA utilizado.
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Figura 5.13. Estudio de la influencia de la concentracidn de etanol en la
determinacidn de glucosa.

Las posibles diferencias fisicas (indice de refraccion, viscosidad, turbidez,
etc.) entre la disolucion de la muestra y la disolucidon portadora donde ésta es

insertada, fueron solventadas comrigiendo la absorbancia a la longitud de onda

101



Metodoloagia ¥ Discusion Glabal de los Resultados

analitica (240 nm para |a determinacion de etanol y 506 nm para la determinacion
de glucosa) por una absorbancia a una longitud de onda de referencia (600 nm en
ambos casos) [14-15].

Tabla 5.2. ANOVA para determinar la influencia del etamol en la concentracidn de glucosa.

Factor Grados Libertad Varianza F Valor critico F
E tancd 1 1. 2005E.06 003 4 06
Gilucosa 4 024705006 SA04 00 348
Etanol" Ghucosa 4 2 V52E-05 0451 348
Foosidussl 10 4 2063E.05
Totad 11

Tomando como variable respuesta la absorbancia maxima en cada pico del
fiagrama, se realizé un analisis de |[a varianza (ANOWVA) para determinar la
significacidn de los factores: concentracién de glucosa, concentracion de etanol e
interaccion glucosa-etanol. Como se puede deducir de la tabla 5.2, el Unico factor
significativo en la determinacion de glucosa, a un nivel de significacion de un 95%,
&5 la concentracion de glucosa ya que el valor critico de F para la concentracion
de glucosa (3.48) es menor que el valor F tabulado para glucosa (5894.9) a un
nivel de significacién del 95%; con lo que se puede concluir que el sistema FIA
propuesto presenta especificidad para la determinacion de glucosa.

Similares conclusiones fueron oblenidas cuando se estudio la especificidad
del sistema para la determinacion de etanol.

5.1.3.4.2 Calibracidn para la determinacion de glucosa

La determinacion de glucosa se realizd enzimaticamente, basandose en el

acoplamiento de las siguientes reacciones a pH 7.0 [16-17].

[14] Rothman LD. Crouch 5.R., Ingle 1.0, "Theoretical and experimental investigation of factor affecting
pracicion in molecular shsarption spectrophatometry”, Anal, Cham., 1975, 47(B) 1226-1233.

[15] Zagatte E., Armueda M., Jacinto A., Mattos 1. "Compensation of the Schlieren effect in Aow-injection
analysis by using dual-wavelsngth spectrophotomstry™, Anal. Chim. Acta., 2000, 234, 153-160,

[16] Medina M.)., Bartroli 1., Alonsa )., Blanco M., Fuentes )., "Direct determination of glucose in blocd serum
using Trinder's reaction”, Anal. Lett., 1986, 17(B5), 385-396.

[17] valera F., La Fuente 1., Pach M., Sola C., "On-line fermentation monitoring using flow injection anabysis”,
Biotechnology and Bloengineering, 19940, 36, 647-651.
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La primera reaccion es catalizada por la enzima glucosa oxidasa (GOD) y
en ella, en presencia de oxigeno, la glucosa es transformada en acido gluconico y
perdxido de hidrégeno. Este dltimo, junto con la 4-aminofenazona y el fenol, son
los sustratos de |a segunda reaccién, catalizada por la peroxidasa (POD),
produciéndose agua y monoimino-p-benzoquinona-dfenazona, la cual presenta un
maximo de absorcidn a una longitud de onda de 506 nm.

Glucosa + O, + H,0 - Acido Glucdnico + H,0,
2 H, 0, + 4-aminofenazona + fenol B monoimino-p- benzoquinona- 4 fenazona + 4 HO

Las concentraciones de los analitos presentes en las disoluciones utilizadas
fuercn las siguientes:
¢ Disolucion tampon:
* 0.1 M Na;HPO, ajustado a pH 7.0

o Disolucidn enzimatica, preparada a parlir de la disolucién tampdn
anterior:
* 12.5 Unidades GOD/mi
* 5 Unidades POD/mI
= 9.3 mM fenol.
* 1.5mM 4-amincfenazona.

La disolucion se prepara inmediatamente antes de realizar el analisis y el
exceso puede ser reutilizado durante un tiempo maximo de 3 dias, si el manejo es
el adecuado y permanece refrigerada a 4°C.

Las muestras tomadas del bioreactor se diluian en una proporcion 1/100 en
agua bidestilada antes de ser inyectadas en el sistema FIA. Aunque esta dilucidn
es indeseable ya que aumenta el tiempo de analisis es necesaria por dos motivos:

» [Fara tener un meétodo de analisis con una funcion de respuesta lineal

entre la concentracidon medida y la sefial obtenida.

« Por la interferencia que supone la presencia de glucosa en la

determinacion de etanol y viceversa.
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Para la cuantficacion de la concentracion de glucosa presente en las
muestras exiraidas del sistema fermentativo se realizé una recta de calibracién
previa mediante cinco muestras sintéticas (estdndares o muestras patron), de
concentracién de glucosa conocida. En la figura 5.14 se recoge, a modo de
ejemplo un fiagrama donde aparecen recogidos las muestras patrdn que forman el
conjunto de calibracion para la cuantificacion de glucosa.

La relacion entre la concentracion de glucosa y la absorbancia maxima para
cada estandar pertinente al diagrama recogido en la figura 5.14, es altamente
significativo presentando un coeficiente de determinacion de 0.9996. La relacidn
entre ellos es lineal, presenta una pendiente de 0.3508 y una ordenada en el
origen de =0.0011 con un limite de confianza, para un nivel de significacion del
95%, de + 0.0064,; intervalo que incluye &l cero.

Es necesario la realizacion de una nueva recta de calibracién cada vez que
se prepara disolucidn enzimatica ya que la variabilidad de la actividad enzimatica
en cada disolucion preparada es diferente.

FIAGRAMA GLUCDSA
gL 1.5 giL 18gL o8 giL 0,5 gL

I
PO A

Figura 5.14. Fiagrama donde se recoge cince muestras patrén de glucosa
por triplicado.

ANGORDARCIA E00-500
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5.2.3.4.3 Calibracion para la determinacion de Etanol

La determinacion espectrofotométrica del etanol esta basada en la reaccion
enzimatica catalizada por la Alcohol Deshidrogenasa (ADH) a pH 8.0 [18-19]).

CHy CH, OH + NAD® 25 CH.CHO + NADH + H°

En dicha reaccion el etanol se oxida en presencia de NAD" a acetaldehido y
NADH el cual presenta un maximo de absorcién a 340nm.
Las concentraciones de los analitos presentes en las disoluciones utilizadas
fueron las siguientes:
¢ Disolucion tampdn, ajustada apH 8.0
= 75mM Na,Ps0;.
= 0.15M NaCl.
= 21 mM Glicina.
» 75mM Semicarbazida.

» Disolucion enzimatica, preparada a parlir de la disolucién tampdn
anterior:
= 130 Unidades ADH/ml
= 1gNAD'L

La disolucion enzimatica se prepand siempre inmediatamente antes de ser
utilizada en el analisis.

Las muestras tomadas del bioreactor eran diluidas en una proporcién
comprendida entre 1/100 y 1/200 en agua bidestilada antes de ser inyectadas en
el sistema FIA, por las razones expuastas anteriormente.

Fara la determinacién de etanol en las muestras extraidas del sistema
fermentativo, se procede de una manera analoga a la explicada para |a
determinacion de glucosa, es decir, previamente a la determinacion hay que

preparar una curva de calibracion a partir de unas muestras sintéticas de

[18] Salgado AM., Folly R. Valdman B., Cos Q., Valers F., “Colorimetric mathod for the deterrmination of
ethanal by flow injection analysis”, Biotechnol. Lett., 2000, 22(4), 327-330.

[19] Rangel A., Téth LV., “Enzymatic determination of ethanal and glycerol by fiow injection parallel multi-site
detection”, Anal. Chim. Acta, 2000, 416(2), 205-210.
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concentracion en etanol conocidas, pero en este caso se utilizan siete estandares,
que se introducen en el sistema FlA por triplicado. En la figura 5.15 se muestra, a

modo de ejemplo, uno de los fiagrama realizados.

FIAGRAMA ETANOL
0,107% 0,08% L0 0.04% 0O 0O 0.0

I'.‘ﬂ'l“

AIAVARY, 'ubr MWW\

TIEMPQ

i

ARSORBARCIA 340-§30
———

THI

Figura 5.15. Fiagrama donde se recogen siete patrones de etanol por triplicado.

En la Figura 5.16 se recoge la relacion entre la concentracion de etanol y la
absorbancia maxima para cada estandar, correspondiente al fiagrama de la figura
5.15. Como se puede intuir del analisis de esta grafica y corroborar mirando el
analisis de residuales frente a la concenftracion, figura 5.16 derecha, la relacion
entre estas dos variables no es lineal de primer orden; esto es debido a que |a
enzima alcohol deshidrogenasa presenta inhibicidn por producto, [20-21] y su
comportamiento no sigue la tipica cinética hiperbdlica de Michaelis-Menten, sino
que presenta una cinética parabdlica [22].

[20] Lizaro F., Lugue de Castro M.D., Valcdresl M. "Indhvidual and simultanscus enzymathc determination of
athanol and acstaldahyde in wines by flow injection analysis”, Anal, Chim, Acts, 1986, 185, 57-54,

[21] Gacesa P., Hubble )., “Tecnologia de las enzimas™, 1990, Ed. Acribia,
[22] Penasse L., "Les enzymes: Cinétique et Mecanisme d'Adtion”, 1974, Bd. Masson et al.
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Figura 5.16. Recta de calibracion para etanol y grifico de residuales generados,

De esta forma si a los datos de la figura 5.16 le aplicamos una ecuacién

lineal de segundo orden, es decir parabdlica, |a relacion obtenida presenta un

coeficiente de determinacion de 0.9987, figura 5.17 izquierda. La distribucién de

residuales para esta relacion de segundo orden queda reflejada en la figura 5.17

derecha, dichos residuales no siguen ningun patron, distribuyendose al azar. For

este motivo y para evitar los errores cometidos en el proceso de dilucion, se

decidid utilizar un ajuste de segundo grado en la ecuacion de calibracion para |a

determinacién de etanol.
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Figura 5,17, Calibracién parabdlica para etamol y grifico de residuales generados.
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5.3 RESULTADOS

5.3.1 ANALISIS DE ESPECTROS"

2.3.1.1 Sistema fermentativo

La visualizacion, analisis y estudio de los espectros NIR registrados es una
fase importante y util del proceso de construccion de modelos multivariables en
sistemas en evolucion, ya que permite caracterizar y asociar determinadas
regiones espectrales, a lo largo del tiempo, con las variaciones en concentracion
de los analitos estudiados.

En la figura 5.18 se recogen los espectros, de un conjunto de disoluciones
patron, ordenados segun su contenido creciente en glucosa,; se puede observar un
solapamiento y abigarramiento de colores y no existe ningun intervalo espectral
donde se aprecie una tendencia o evolucion evidente en los espectros. La
presencia de bandas de absorcion anchas entormno a 1430 nm y 1940 nm
cormresponden respectivamente al primer sobretono y a la bandas de combinacion
del enlace O-H.

Al aplicar el tratamiento espectral de primera derivada, que permite aliminar
los cambios aditives en la linea base, a la ordenacion espectral anterior, podemos
observar una evolucidon espectral en la regidon comprendida entre 2030 nm y
2130 nm, figura 5.19, por consiguiente, esta zona espectral la podemos adscribir
al contenido en glucosa y, a la hora de realizar los diferentes modelos de
calibracidn, ha de ser considerada con especial atencion. Esta region coincide con
la zona donde se manifiestan las combinaciones de tono del enlace O-H de la
glucosa,

[*] Las figuras que se muestran en esta seccién presentan una leyenda colorimétrica que sigue el
orden de colores del espectro electromagnitico, esto es: rojo, naranja, amarillo, verde, azul, afil
y vicleta. De esta forma, el espectro que presenta un valor para la propiedad analitica analizada
mids bajo aparecers en rojo y ¢l gue presents un valor mis alte aparecers en violeta,
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PATRONES ORDEMADOS SEGUN CONTENIDO CRECIENTE EM GLUCOSA
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Figura 5.18. Espectros NIR en Absorbancia ordenados segin
confenido creciente de glucosa.
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Figura 5.19. Espectros NIR en primera derivada ordenados segin
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Figura 5.20. Espectros NIR en primera derivada ordenados segin contenido creciente de
etanol. Ventanas espectrales comprendidas entre 1750 vy 1900 nm vy

entre 2150 v 2350 nm.

Si aplicamos el tratamiento especiral de primera derivada a los espectros
ordenados en funcién de su contenido creciente en etanol, figura 5.20, se observa
una zona espectral alrededor de 1660-1800 nm y entre 2220-2360 nm donde
aparece un claro ordenamiento de los espectros, desde la concentracion mas baja
en etanol (color rojo), a la mas alta (color violeta). Estas dos regiones presentan
una serie de tres maximos y tres minimos concatenados de aspecio parecido
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aungque de intensidad diferente, y se han asociado a la combinacion de tonos del
enlace C-H del etanol.

La regién del espectro comprendida entre 2330-2500 nm, aun siendo rica
en informacién, ya que en ella se manifiestan las bandas de combinacidn de
diferentes estructuras, presenta una relacidon sefial’ ruido elevada, por esta razdn,
esta zona espectral siempre fue considerada con cuidado a la hora de construir los
modelos.

Para el resto de analitos analizados se hicieron graficos y estudios
sistematicos de regiones, de similar forma a la descrita, aungue los resultados no
fueron tan graficos ni evidentes como en los casos descritos para glucosa y atanol,

En la figura 5.21 se puede observar los espectros en absorbancia de un
proceso fermentativo realizado a una temperatura constante de 30°C. Se puede
observar como durante el transcurso de la fermentacion hay un desplazamiento
progresivo de la linea base debido al aumento de la dispersion en el medio de
cultivo, causada principalmente por la acumulacion de biomasa en el medio.

Al representar el proceso fermentativo anterior, pero en el modo espectral
de primera derivada, se observa como los desplazamientos constantes de linea
base han sido comegidos por el tratamiento de derivada, para esto no hay nada
mas que comparar la dispersion presente en la region en tomo a 1100-1400 nm
entre las figura 5.21 y 5.22.

Si atendemos a la figura 522, se observa como se hacen visibles las
regiones que anteriormente habiamos adscrito a la glucosa y al etanol, (en el
detalle aparece enmarcado en negro), ademas aparecen ofras regiones que no
hablamos podido diferenciar, (en el detalle aparece enmarcado en rojo), en |a
zonas comprendidas entre 1150 y 1250 nm y enfre 1350 y 1430 nm que
comresponden, respectivamente, al segundo sobretono y primer sobretono de los
enlaces CH, CH: y CH; presentes an los diferentes compuestos organicos que van
apareciendo a lo largo de la fermentacion.
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Figura 521. Evolucidén espectral en absorbancia de wna fermentacion llevada a
cabo a 30°C.
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Figura 5.22. Evolucitn espectral en 1™ derivada de una fermentacién alcohdlica realizada a
30°C, Detalle de diferentes regiones donde se observa una ordenacidn temporal
espectral,
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2.3.1.2 Efecto de la temperatura en los espectros NIR de liquidos
polares

A pesar de que el efecto de la temperatura en sistemas acuosos sobre los
espectros NIR es hartamente conocido, estando bien descrito y documentado [24],
no existe un modelo consensuado que describa la evolucidn del especiro MIR con
la temperatura, incluso es un tema de discusion actualmente abierto y en boga si
el agua puede ser considerado como un sistema continuo, en el cual los enlaces
de hidrogeno se debilitan al incrementar la temperatura o, por el contrario, su
comportamiento puede ser descrito como un sistema discreto de dos o mas
componentes [25].

Los espectros NIR de muestras liquidas sufren cambios muy significativos
al variar la temperatura. Al aumentar ésta, las bandas de absorcion se estrechan y
sg desplazan de una forma no lineal [26]. En la figura 5.23, 5.24, 525 se pueden

observar los efectos descritos en los espectros de los tres lotes puros empleados,
(agua, etanol y glicerina), a las temperaturas de 15, 45 y 75°C.
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Figura 5.23. Evolucién espectral del agua con la temperatura.
Detalle en zona de 1400-1550nm.

[24] D. Eis=mberg, W. Kauzmann, “The structure and properties of water®, 1969, Ed. Owford
Unibversity Press,

[25] Starzak M., Mathlouthl M., "Cluster composition of bquid water derived from laser-Raman spectra and
medecular simulation data”™, Food Chemistry, 2003, 82(1), 3=22.

[26] Osborne B., Fearn T., "MNear Infrared Spectrescopy In Food Analysis®, Ed. John Wiley & Sons, 1993,
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2.3.2 MODELOS PLS UTILIZADOS EN EL SEGUIMIENTO DE
FERMENTACIONES ALCOHOLICAS.

Para romper la correlacion entre los diferentes analitos involucrados en el
proceso de fermentacion alcohdlica, el conjunto de calibracion estaba compuesto
por:

» Muesiras exiraidas de diferentes procesos de fermentacion (realizadas

a temperaturas comprendidas entra 25 y 35°C)

« muestras sintéticas realizadas mediante mezcla por pesada de glucosa,
etanol, biomasa, glicerina y acido acético en proporciones relativas
diferentes a las presentes durante la evolucion de la fermentacion.

En la tabla 5.3 aparece recogido el nimero de muestras que fueron
utilizadas, su origen vy el intervalo de concentraciones empleado en la construccidn
de los cinco modelos creados. El nimero de muestras utilizado para los diferentes
modelos no fue siempre el mismo vy fueron seleccionadas en base a su variabilidad

espectral utilizando el analisis en componentes principales.

Tabla 5.3. Caracteristicas de las muestras incluidas en los conjuntos de calibracion y
validacidn externa utilizadas en la creacién de modelos PLS.

CONJUNTO TIPO DE WUMERD DE MUESTRAS PARA

MUESTRA GLUCOSA ETAMOL ACIDO ACETICO CLICERINA EBIOMASA

Labaralong 12 12 a8 31 L

CALIBRACION F enmsaniacion 14 14 20 8 12

Toilad 26 26 28 3r 21

Concentrassn  0-225 0-18 % 0-50 0-10 0-14

Labaralong 5 5 5 B 0

VALIDACION Fonmmniacian 18 12 12 L 11

Toilad 23 17 17 17 11

Durante el proceso de creacién y optimizacion de modelos, los datos
espectrales NIR fueron sometfidos a diferentes pretratamientos como la
estandarizacidn o SNV (Standard Normal Variate), y los tratamientos de primera y
segunda derivada utilizando el algoritmo de Savitzky-Golay [27], con un tamafio de
ventana de 11 puntos. De igual forma las regiones descritas en la seccidn anterior
fueron consideradas y combinadas de diferentes maneras, al igual que el

[27] Savizky A, ¥y Golay MJE., “Smoothing and differentiation of data by simplified least squares
procedures”, Anal, Chem., 1964, 36, 1627-1639.

115



Metodoloagia ¥ Discusion Glabal de los Resultados

algoritmo de seleccion de varnables Jackknifing propuesto por Martens vy
Martens [28] e implementado en Unscramber v0.2 [29].

En la tabla 54 se recogen diferentes estadisticos utilizados para la
evaluacion de |a capacidad predictiva de los modelos creados para los cinco
analitos estudiados. En todos los casos, los mejores modelos se han obtenido en
el modo espectral de primera derivada, excepto para la biomasa, que se consiguid
en el modo espectral de segunda derivada. Sorprende que el mejor modelo para
biomasa sea en segunda denvada ya que esta reduce los desplazamientos que el
crecimiento de |as levaduras produce en el espectro de absorcion. Sin embargo,
este resultado esta en la linea de los presentados por ofros autores que han
utiizado el tratamiento especiral de derivadas en los modelos para la
determinacion de biomasa [30-32).

Tabla 5.4, Estadisticos descriptivos de los conjuntos de calibracién y validacidn.

Analito Trataminetao Rango Humero Factores CALIBRACION VALIDACION
Espectral Variables  PLS R'  RSEC R RSEP
Etans 1™ Desivada 16530-1820 + 165 2 099ar 1.60 0996 5.0
2240-2400
Glucosa 1™ Derivada Jackknife 05 3 09955 407 09984 481
Glicerina 1™ Derivada Jackknifa 168 g9 09972 487 09955  £20
Aclico 1™ Dedivada Jackknife 312 8 09937 7.85 09842 798
1100-1500 =
Biomasa 27 Derfvada  1780-2010 + 400 4 09305 441 09765 694
2350-2500

R*: coeficiente de determinacion. RSE: Error estandar relative tanto para calibracion [RSEC),
como para validacian [RSEP).

[28] Martens H, Martens M., “Modified Jack-knife estimation of parameter uncertainty in bilinear modelling by
Partial least squares regression [PLSR )", Food Qual, and Prefer., 2000, 11, 5-16.

[29] hapelwens.camo.com, 2005,

[30] Glavesis 1., Robertson [, McHedl B, Harvey LM, “Simultansous and raphd monitoring of biomass and

biopolymer production by Sphingomonas pawcimobilis using Fourier transform-near infrared spectroscopy®,
Biotechnol. Lett., 2003, 25, 975-979,

[31] Shwakesava 5., Iredayvara) 1., &l D., “Simultanscus determination of multiple components in lactic ackd
fermentation wsing FT-MIR, NIR, and Fi-Raman speciroscoplc techniques™ Process Blochem,, 2001, 37(4),
371-378.

[32] Vaidyanathan 5., Stewart W.,., Harvey LM, McNeil B, “Influence of morphology on the near-infrared

spectra of mycelial blomass and its Implications in bicprocess monftaring”, Biotec. Bioeng., 2003,
82(6), T15-724,
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En la figura 5.26 se recogen los graficos de evolucion conjunta del RMSEC
¥ RMSEFP, en funcion del nimero de componentes, en los modelos seleccionados
para glucosa, etanol, biomasa y glicerina. Como se puede apreciar, los modelos
con un menor niomero de componentes fueron los obtenido para etanol, glucosa vy
biomasa, hecho que es [6gico ya que son los analitos que se encuentran en mayor
concentracidn y que, como se ha mostrado al principio de este capitulo, presentan
una sefial analitica NIR caracteristica y diferenciadora.

Glucosa ! Etanol
R R
M 3 Componentes M
. 8 /2 Componentes
Biomasa Glicerina

R R
M M 8 Componente
s %1 Componentes s j

Numero de Componentes Hiamero de Componentes

Figura 526, Grifico de la evolucidén del RMSE frente al ndmere de componentes para
calibracién (azul) y para validacidn {rojo).

El test de seleccion de variables Jack-knife ha simplificado los modelos, en
término de nomero de variables, y ha proporcionado los mejores estadisticos,
excepto para los modelos de etanol y de biomasa, donde los mejores resultados
se han logrado a través de la seleccién manual de longitudes de onda. La
seleccion de variables a través de Jack-knife es rapida, viene implementada en el
software utilizado v comprobar si ayuda a simplificar los modelos es una tarea
trivial ¥ sencilla que puede aumentar la parsimonia y robustez de los modelos.
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La figura 5.27 muestra las predicciones FLS, a lo largo del tiempo,
obtenidas al aplicar los modelos seleccionados a una fermentacion que fue
monitorizada durante 74 horas y ulilizada para validar el modelo. El grafico
muestra la disminucién continua de la concentracion de glucosa y el aumento
paulatino y acumulacidén del etanol en el medio. Las concentraciones de glicerina,
acido y biomasa crecen iniciaimente hasta que alcanzan un valor casi constante
después de un cierto iempo que es diferente segun el analito considerado. Los
diferentes simbolos representan los valores PLS predichos para los distintos

analitos, la linea continda representa el ajuste de los valores predichos a un

polinomio de tercer grado,
200 12
*  Ghgosa (gl
— [ = Glicerina (g
ﬁ \'*-. »  Acder (pl)
E ., 3k »  Biomasa (gl r 10
& 150 4 s Ewnd  (pl) v
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Figura 5.27. Evolucién de los principales analitos presentes en una fermentacion
alcohdlica
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2.3.3 MODELOS MCR-ALS

9.3.3.1 Introduccién

Una vez desarrollados y validados los modelos PLS para los diferentes
analitos, se planted el estudiar la viabilidad de aplicar métodos de resolucion de
curvas para el seguimiento de las fermentaciones y utilizar los modelos PLS,
previamente construidos, para comprobar la bondad del ajuste.

Los métodos por resolucién de curvas no requieren informacion analitica de
referencia, aunque cualquier informacién que se tenga del sisterna en estudio
puede ser ulilizada para mejorar los modelos creados [33). Este tipo de
herramientas han sido aplicadas con éxito en diferentes problemas analiticos [34),
sin embargo, a pesar de su potencial, su utilizacion en la monitorizacion y control
de procesos aln &3 muy escasa [35 - 36] y, segun me consta por las busgquedas
bibliograficas realizadas, no se ha divulgado ninguna aplicacion de esta técnica en
el saguimiento de bioprocesos donde al responsable de |a transformacion quimica
583 Un mMicroorganismo,

El objetivo de este trabajo fue estudiar la capacidad del algoritmo ALS para
ser aplicado al seguimiento de fermentaciones alcoholicas, para esto se utilizaron
tres procesos fermentativos que partian de una concentracion inicial de glucosa de
200 g/L v una temperatura constante de proceso de 25°C:

+ Uno de ellos se utilizd para construir un modelo MCR-ALS. El proceso

partid de un pH inicial de 4
» Los otros dos se utilizaron para validar el modelo. El pH inicial fue de 4

para uno y 5 para el otro.

[33] D= Juan A, Tauler, B., "Chemometrics applied to wnravel multicomponsnt procsssss and micdures,
Revisiting latest trends in multivariate resolution”, Anal. Chim, Acta, 2003, 500, 155-210,

[34] Mang )., Liang, ¥., Ozaki ¥. "Principles and methodologles in seif-modeling curve resslution®. Chemam,
I't:'"u I.nﬂb. Erﬂlr IMr ?]{IJr 1-1=r

[35] Tauler R.; Kowalski B.; Fleming 5., ® Multivariate curve resolution applied to spectral data from multiple
runs of an industrial process™, Anal. Chem,, 1983, 65[15), 2040-2047,

[36] Garrido, M., Lizaro, [, Larrechi M. 5., Rius F. X., "Multivariate resolution of rank-deficient near-infrared
spectroscopy data from the resction of curng epowy resing using the rank sugmentation strategy and
multivariate curve resclution alternating least squares approach®, Anal. Chim. Acta, 2004, 515(1), 65-73.
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9.3.3.2 Establecimiento del numero de componentes

Una etapa fundamental y clave en la aplicacion de cualquier algorntmo de
resolucion es el establecimiento y determinacion del nimero de componentes que
pueden ser monitorizados. Para tal fin, se estudiaron tanto diferentes tratamientos
como Zonas espectrales. Aungue en bibliografia aparecen citados diferentes
estadisticos experimentales propuestos para determinar el ndmero de
componentes [37], en nuestro caso, la representacion grafica de los vectores
propios, asociados a los principales valores propios, obtenidos a través de una
descomposicion en valores singulares, fue una herramienta util v dilucidadora que
ayudd a la seleccidn del nimero de componentes.

En la figura 528 se muestra, a modo de ejemplo, el grafico de los cinco
principales vectores propios o eigenvectores en funcion del tiempo. Estos han sido
obtenidos utilizando los espectros registrados cada 30 minutos en el transcurso de
un proceso fermentativo de 50 horas de duracion. Los vectores propios asociados
a los componentes 1, 2 v 3 muestran una tendencia y se asemejan a la evolucion
de concentracion de los analitos glucosa, etanol y biomasa respectivamente, sin
embargo, los vectores asociados a los componentes 4 y 5 no siguen ninguna
tendencia definida haciendo imposible toda interpretacion y asociacion quimica,
por lo que podemos concluir que el rango guimico del sistema en estudio es tres.

[37] E. R. Malinowski, "Statistical F-tests for abstract factor analysis and tartget testing”™ 1. Chemometrics,
1088, 3, 45-60,
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Figura 5.28. Yectores propios normalizados asociados a los cinco componentes
CON Mayor varanza.

5.3.3.3 Restricciones aplicadas

Las restricciones aplicadas al sistema en el dominio de las concentraciones
fueron no negatividad y unimodalidad y, d& no negatividad, en el dominio
espectral. Si estas resfricciones no son impuestas, el algoritmo puede no
converger hacia una solucidn que se corresponda con la evolucion quimica de la
fermentacion. Ademas, también se ensayd la opcion de introducir diferentes
combinaciones de resfricciones de igualdad. Las opciones consideradas fueron:

« No suministrar informacion especiral.

« Asignar al componente glucosa el primer especiro registrado, que

corresponde al medio de cultivo justo antes de inocular la levadura.
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+« Asignar al componente glucosa el perfil de concentraciones obtenidos a
traves del algoritmo EFA

« Launion de las dos opciones anteriores.

Los resultados fueron expresados en terminos de Falta de Ajuste, LOF
(Lack of Fit) [5.1), donde a es el valor de la absorbancia registrada para la

muestra i a la longitud de onda j y a,es el valor calculado por el modelo. Cuanto
mayor sea el LOF peor serd la capacidad descriptiva del modelo, La bondad de
los espectros recogidos fue expresada a fravés del coeficiente de disimilaridad,

sin_z [5.2], donde S, es el valor del especiro de referencia, bien de glucosa

(sin_zgw) © de etano! (sin_z.) v 5, es el valor estimado por el modelo. Cuanto

mas bajo sea el sin_z mas semejantes seran la informacion espectral recogida por

&l modelo y los espectros de refencia.

2.2 a4y
LOF= [~ %100 [5.1]
223

X [5.2]

—
sin_z -J1-¢ns’ S 3_
I,

En la tabla 5.5, se recogen los estadisticos explicados en las cuatro
situaciones estudiadas. Como se puede observar, los estadisticos fueron
significativamente peores cuando se introdujeron restriccion de igualdad en el
dominic de las concentraciones (cifras sin formato de letra, en la tabla 5.5). Esto
fue debido a que el algoritmo EFA no proporciona estimaciones buenas en los
procesos en los que hay analitos que se acumulan en el medio, a pesar de Ser un
método muy preciso para determinar el momento en el que la contribucion de los
diferentes analitos es significativa o deja de serlo. Para las otros dos opciones
(aparecen en negrita y cursiva en la tabla 5.5), las diferencias entre los
estadisticos no fueron significativas, entre el caso en el que no se introdujo ningun
tipo de restriccion espectral y el caso en el que se introdujo como restriccion el

espectro del etanol. Por lo tanto, se optd por mo introducir ningun tipo de
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restriccion de igualdad, para evitar cargar al algoritmo con condicionantes que no

mejoran su capacidad descriptiva.

Tabla 5.5. Estadisticos obtenidos al aplicar diferentes combinaciones de restricciones
de igualdad al algoritmo ALS.

CONCENTRACIONES ESPECTROS
NINGUNA PRIMER ESPECTRO
LOF  sinz_glu sinz_et LOF  sinz_glu sinz_et
NINGUNA 00645 00014 00187 0.0646 0.0009  0.0201
GLUCOSA 0.1688 0.1467  0.1800 0.1896  0.1654 0.2120

5.3.3.4 Predicciones MCR-ALS

En la figura 5.29 se recoge los perfiles cinéticos para glucosa, etanol y
biomasa para la fermentacion realizada a partir de una concentracion de glucosa
inicial igual a 200 g/l y un pH inicial de 4. Las concentraciones se muestran a
escala real del proceso, ya que a los perfiles de concentracion MCR-ALS se le han
aplicado los respectivos coeficientes de regresion lineal (ordenada en el origen vy
pendiente) enfre los valores MCR-ALS y los valores obtenidos a través del modelo
de referencia PLS.

Los valores del coeficientes de determinacion R® entre los valores
MCR-ALS y los wvalores PLS para glucosa, etanol y biomasa fueron
respectivamente de 99.73%, 99.55% y 99.15%. Dichas relaciones son aceptables
y nos indica que, a pesar de que el modelo MCR-ALS esta sometido a las
ambigledades inherentes de rotacién y de intensidad, su influencia no impide
obtener buenos estadisticos.
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Figura 5289, Evolucidén de la glucosa, etanol y biomasa proporcionados
por &l modelo MCR-ALS.
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Figura 5.30. Perfiles espectrales oblenidos por el modelo MCR-ALS asociados
a la glucosa, etanol y biomasa. En la esquina inferior derecha se
muestra detalle en primera derivada.
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En la figura 5.30 se recogen los espectros asociados a los perfiles de
concentracion de los analitos representados en la figura 5.29. En el margen
inferior derecho se recoge el detalle de la primera derivada en la zona
comprendida entre 2000 y 2300 nm. Tal y como se observa, el especitro asociado
a la glucosa es muy parecido al espectro inicial recogido al principio de la
fermentacion, momento en el que la concentracibn de glucosa es maxima
(comparar con figura 5.21).

El espectro asociado al etanol se diferencia claramente del espectro de
glucosa en la zona comprendida en torno a 2100-2300 nm. En esta zona esta
comprendida la regidn que anteriormente asociamos al contenido en etanol.

El espectro asociado a la biomasa, que es |a responsable principal de la
dispersion espectral producida en el medio de cultivo, presenta un valor de
absorbancia mayor que el de glucesa y etanol, en tomo a la zona de
1100-1400 nm, que es la zona donde se observa faciimente el aumento de la
dispersion a lo largo de la fermentacidn, el resto del especlro muestra una gran
simililud a los espectros de glucosa y etanol. No hay que olvidar que la
fermentacion transcurre en medio acuoso y la elevada absortividad de las bandas

del agua define y moldea los espectros de los tres analitos.

Tabla 5.6. Estadisticos obtenidos para la relacién entre los valores de comcentracion
proporcionados por el modelo MCR-ALS v los obtenidos al aplicar directamente
el algoritmo ALS a dos fermentaciones realizadas apH 3y pH 5

ANALITO pH FENDIENTE INTERCEPTO R’
Glucosa pH3 0988 =+ 0001 -0.085 + 0001 0998
pHS 0998 + 0.001 0200 =+ 0.001 0.953
Etanal pH3 1.000 &+ 0005 -0.095 : 0006 0998
PHS 0,949 = 0048 0,114 = 0.023 0.994
Biomasa pH3 0,958 = 0075 0130 = 0.048 0.953
pHS 0549+ 0.054 0114 & 0.0 0562

"El simboloz Indica el Intervalo de confianza a una significacian del S5%

El modelo MCR-ALS obtenido se aplicd a dos fermentaciones realizadas en
condiciones similares, pero con un pH inicial diferente 3 y 5. La aplicacién se
realizd utilizando la pseudo-inversa de la matriz de datos espectrales del modelo.
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En la figura 5.31 se muestran los perfiles de concenlracion de las dos
fermentaciones predichos por el modelo MCR-ALS. Como se puede observar las
restricciones de no negatividad y unimodalidad impuestas al modelo inicial no se
cumplen estrictamente en las predicciones realizadas,

En la tabla 5.6 se muestran, para los tres analitos estudiados, la ordenada
en el origen, la pendiente vy el coeficiente de determinacion, entre los valores de
concentracion predichos por el modelo MCR-ALS y los valores obtenidos al aplicar
MCR-ALS directamente a las dos fermentaciones utilizadas en la validacion. En
este caso, las restricciones empleadas fueron las mismas que las utilizadas a la
hora de construir el modelo, A pesar de las inceridumbres que presenta &l modelo
debido a la existencia de ambigledades, las comelaciones son altamente
significativas para los analitos glucosa vy etanol y significativas para la biomasa.
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Figura 5.31. Perfiles de concentracién obtenidos tras aplicar el medele MCR-ALS a dos
fermentaciones realizadas apH 3y pH 5.
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5.3.4 USO CONJUNTO DE MCR-ALS Y MODELOS EMPIRICOS

9.3.4.1 Introduccion

Las ambigledades inherentes a los métodos de resolucion, que provoca
que &l espacio de soluciones factibles sea indeterminado, es uno de los
principales inconvenientes de este tipo de meétodos. Recientemente, se han
desarrollado algoritmos que proporcionan una estimacion de los limites maximo y
minimo para cada perfil [38 - 39]. Sin embargo, la Unica manera de restringir y
acotar el rango de soluciones posibles es a través de la infroduccién de
informacion externa relacionada con el sistema en estudio, surgiendo asi los
denominados modelos grises (grey models o semi-soft modelling), siendo ésta una
nomenclatura descriptiva que indica que son métodos basados en melodos de
resolucién, con baja demanda de informacion de referencia (withe modeliing o soft
modelling), pero que han sido complementados con informacion externa.

Tras la obtencion de los resultados presentados en la seccidn anterior,
donde los resultados para la biomasa no fueron suficientemente satisfactorios, se
decidid conjugar los métodos de resolucion MCR-ALS junto con la informacion
procedente de modelos fermentatives empiricos, utilizados tradicionalmente en el
disefio y seguimiento de la evolucion de diferentes analitos en bioreactores.

El objetivo de este trabajo fue estudiar si la utilizacion del algoritmo ALS,
complementado con la informacidén suministrada en forma de restricciones de
igualdad, procedente de modelos empiricos de modelado, puede mejorar los
modelos de resolucidn anteriormente construidos, El método utilizado en este caso
fue el de minimos cuadrados alternados con funciones de penalizacion (penalfy
Alternating Least Squares), p-ALS.

[38] Gemperdine P.J., "Computation of the range of feasible solutions in Self-Modeling Curve Resolufton
Algorithms”, Anal. Chem.,, 1999, 71, 5¥58-5404,

[39] Gamido M., Larrechi M.5., Rius F.X., Tauler R., "Calculation of band boundaries of feasible solutions
abtained by MCR-ALS of multiphe runs of & reaction monftored by NIRS®, Chem. Intell, Lab. Syst., 2005,
76, 111-120.,
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Fara este esludio se realizaron nueve procesos fermentativos:

« Tres fueron realizados a pH 4 y tres niveles de concentracion inicial de
glucosa (200, 100, 50 g'L). Estos procesos fueron utilizados para
seleccionar el modelo empirico que mejor describia las condiciones de
nuestro sistema y para establecer las restricciones de igualdad.

s Los ofros seis procesos partieron de una concentracion de glucosa
inicial de 200 g/L, pero fueron realizadas a fres niveles de pH inicial,
pHs 3, 4 y 5. Cada nivel de pH fue realizado a dos temperaturas
diferentas (25 y 35°C).

5.3.4.2 Seleccién del modelo empirico

Para seleccionar el modelo empirico, de los recogidos en la tabla 4.3, con
mayor capacidad descriptiva para las condiciones de trabajo de nuestro sistema
fermentativo, se utilizaron dos criterios cualitativos:

« El| primero es la consistencia de los valores obtenidos, para los
diferentes parametros, cuando la concentracidn inicial de sustrato en el
medio es diferente.

« El segundo es el ajuste obtenido en la transicidn, entre la fase
exponencial v la fase estacionaria, donde hay una gran varacion en la
tasa de crecimiento en un corto intervalo de tiempo.

En la figura 5.32 se puede observar el ajuste para glucosa, etanol y biomasa
de los valores de referencia, proporcionados por los modelos PLS, al modelo de
inhibicién por producto propuesto por Hinshelwood, Como se puede observar, el
ajuste es altamente aceptable, obteniéndose buenas correlaciones para todos los
analitos y, lo que es adn mas importante, los valores de los parametros obtenidos
&n &l ajuste del modelo a las diferentes fermentaciones son de la misma magnitud,
ademas, los valores de los parametros no son incongruentes ya sea por presentar
una escala desmesurada o bien por ser negativos. Sin embargo, eslo no ocurrid
con el resto de los modelos empiricos ensayados.
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Glucosa igiL] Etanal jgiL)

Glscoss |giL) Exsncd igil)

]
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Theenpa {haoras]

Figura 532, Ajuste del modelo empirico de Hinshelwood (linea continua) a los valores de
referencia PLS oblenidos para tres procesos fermentatives con concentracion

de glucosa inicial de 200 g/L (superior), 100 (g/L) (intermedia) y 50 gL [inferior).
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Tabla 5.7. Valores de los parametros del modelo de Hinshelwood para tres
fermentaciones realizadas a pH inicial 4 y Temperatura 30°C vy
concentracién inicial de glucosa de 200 g/L, 100 g/L v 50 g/L.

PARAMETROS CONCENTRACION INICIAL DE GLUCOSA (giL)
DEL MODELO 200 100 50
u 0.153 0.132 0.137
Kax 36.121 17,748 10,792
Kox 0.070 0.098 0.128
v 0.310 0.297 0.354
Kan 22 851 26.211 16.514
Ken 0.010 0.010 0.011
Yus 0.544 0.215 0.244
Yoo 0.411 0.453 0.476

En la tabla 5.7 aparecen recogidos los valores de los parametros obtenidos
para el modelo de Hinshelwood cuando fue ajustado a los valores de referencia
obtenidos a través de los modelos PLS para glucosa, etanol y biomasa. Los
resultados son consistentes, entre las diferentes fermentaciones, si tenemos en
cuenta que se tratan de modelos empiricos aplicados a fermentaciones que parten
de concentraciones de glucosa diferentes y se encuentran abalados por resultados
similares obtenidos por otros autores en trabajos analogos [40).

9.3.4.3 Obtencidn de las restricciones espectrales de igualdad

Los perfiles espectrales correspondientes a la fermentacién realizada a
200 gL fueron calculados a parlir de la matriz A de datos experimentales
registrados y de la pseudo-inversa de los correspondientes perfiles de
concentracion, {C}' a traves de la expresion [5.3]). Estos perfiles espectrales fueron
&l elemento clave de union, entre el modelado empirico y el método de resolucion,

[40] Godia F., Casas, C., Sola C.1., "Batch alcoholic fermentation modelling by simultanecus integration of
growth and fermentation eguations™, ). Chem, Tech, Biotech,, 1968, 41(2),155-165,
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ya que fueron obtenidos a traves de los resultados obtenidos aplicando un modelo
empinco vy, posteriormente, utilizados como restricciones de igualdad dentro del
algoritmo p-ALS.

s'=(c)’A [5.3]

La utilizacion de los perfiles espectrales, en lugar de los perfiles de
concentracién, como restricciones de igualdad no es caprichosa y responde al
hecho de que, al tener las fermentaciones duraciones diferentes, los perfiles de
concentracién se ven afectados por la dimensionalidad temporal, sin embargo, los
perfiles espectrales son funciones independientes del tiempo v puede ser
utilizados como restricciones, independientemente de cual sea la duracion de la
fermentacion.

En la figura 5.33 se recogen los perfiles calculados, tal y como s& puede
apreciar, se asemejan a los recogidos en la figura 5.30, procedentes de la
aplicacién directa del modelo MCR-ALS. Nuevamente se observa como el perfil
adscrito a |a glucosa es el que presenta una menor intensidad de la sefial, el perfil
del etanol presenta una serie de maximos y minimos en la zona alrededor de
2000 nm. El perfil adscrito a la biomasa es el que presenta una mayor intensidad
de la sefial en la zona donde mas patente se hace la dispersidén, 1100-1400 nm.

— Glhecosa
0,030 E |
—— Biomasa
o 0,015 1
=
g 0,090 -
0,005
0,000 ¥ '
1100 1300 1500 1700 1800 2100 2300
Longitud de Onca (nm)

Figura 5.33. Perfiles espectrales para proporcionadas por el modelo de
Hinshehwood.

131



Metodoloagia ¥ Discusion Glabal de los Resultados

2.3.4.4 Construccion del Modelo p-ALS

A la hora de imponer las resiricciones de igualdad, uno de los interrogantes
que se planted fue si era necesario aplicar las restricciones a los tres analitos o,
por el contrario, con restringir una ¢ dos especies seria suficiente Con los tres
perfiles espectrales obtenidos, existian siete modos diferentes de combinar la

informacion como restricciones de igualdad:

« Una posible combinacion es introducir los ftres espectros

simultaneamente.
+ Tres combinaciones resultan de combinar los espectros por parejas.

« Tres combinaciones se oblienen al introducir cada uno de los espectros

de forma independiente.

Los resultados obtenidos, al aplicar las restricciones de manera selectiva a
uno o dos analitos, proporcionaron perfiles espectrales en una escala relativa del
orden de 10° - 10° veces mayor para las especies restringidas que para las no
restringidas. Es decir, [as restricciones de igualdad se comportaban como guias
conductoras que ponderaban el perfil espectral de las especies restringidas frente
al de las especies no somelidas a restriccion de igualdad. Para evitar estas
desigualdades de escala, las restricciones de igualdad se aplicaron
simultaneamente a los tres analitos.

9.3.4.5 Validacién del Modelo p-ALS

En la figura 5.234 se muestran los perfiles de concentracion obtenidos al
aplicar el modelo p-ALS a los seis procesos fermentativos, llevados a cabo en
condiciones diferentes de pH y temperatura. En la tabla 5.8 se muestran los
resultados obtenidos en términos de coeficiente de determinacidn entre los valores
proporcionados por el modelo p-ALS y los suministrados por el método de
referencia PLS para los tres analitos considerados. Como se puede observar |a
bondad de los resultados oblenidos para los tres analitos, inclusive para biomasa,
mueslira la robustez ganada con la incorporacion de restricciones de igualdad en el
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algoritmo. La varianza explicada fue en todos los casos mayor al 99.9% y el LOF

menor a 0.1%.

140
T 25 T 25 T 25 T 35 T a5 T 35
120 |pHS  pH4 pH3 pH3 pH4 WPHﬁ
— Glucosa
100 — Etanol
— Biomasa

80

60
40
20
0 - - - - el
45 95 72 50 95

Duracién de las fermentaciones (horas)

Concentracién (unidades arbitrairas)

83

Figura 5.34. Perfiles de concentracién obtenidos aplicando el modelo p-ALS con
restricciones de igualdad a seis procesos fermentativos.

Tabla 5.8. Coeficiente de determinacidén entre los valores de referencia PLS vy los
obtenidos al aplicar el modelo p-ALS, para glucosa, etanol y biomasa,

CONMDICIONES COEFICIENTE DE DETEEMIMNACION
Temperatura pH Glucosa Etanol Biomasa
25 5 0.9999 0.0983 0.9937
25 4 0.9945 0.9943 0.9808
25 3 0.9980 09949 09853
35 3 0.9970 0.9992 0.9764
35 4 0.9930 0.9984 0.9705
a5 5 0.9994 0.9997 0.9882

En las figuras 5.35, 5.36, 5.37 se muestran, respectivamente, los perfiles de
concentracion para glucosa, etanol y biomasa proporcionados por el modelo. En el

caso de la glucosa, figura 5.35, los perfiles fueron escalados entre 1 y O dividiendo
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cada perfil por el valor inicial, puesto que la concentracion inicial de todas las
fermentaciones era la misma, 200 g/L.

Como se puede observar de un analisis conjunto de las tres figuras, existe un
marcado efecto de la temperatura. En las tres figuras se observa una evolucidn
diferente entre las fermentaciones realizadas a 25°C (lineas con simbolos) y las
transcurridas a 35°C (lineas sin simbolos). De esta manera y, atendiendo al
consumo de glucosa, cuando la temperatura es de 35°C, se observa como ésta
empieza a ser consumida desde los primeros estadios de la fermentacion, sin
embargo a 25°C, hay un tiempo de latencia de casi 10 horas durante el cual el
consumo de glucosa apenas evoluciona.

Si se observa la figura 5.37, donde se representa la evolucion de la biomasa,
se observa que en los primeros estadios las pendientes que presentan las
fermentaciones realizadas a 35°C son mucho mayores que las que presentan las
fermentaciones realizadas a 25°C, donde las pendientes en las primeras horas
son practicamente horizontales. Este mismo comportamiento se puede observar,
de manera ain mas marcada y acentuada, en la figura 5.36, donde se representa
la evolucion temporal del etanol, en las fermentaciones realizadas a 25°C existe
un tiempo refractario de mas de 10 horas hasta que empieza a producirse etanol,
mientras que a 35°C existe un produccidn desde los primeros estadios de la
fermentacion.

De igual forma, las fermentaciones también muestran una evolucion diferente
en funcién del pH inicial del medio, aungue este efeclo no es tan marcado como el
de la temperatura. Asi, observando la figura 5.35, se puede apreciar como |a
evolucion del consumo de glucosa en las fermentaciones realizadas a temperatura
25°C y pH 4 y 5 es muy parecida, de hecho aparecen sclapadas, sin embargo, la
fermentacion realizada a 25°C y pH 3 se diferencia claramente de las anteriores,
presentando una pendiente v una evolucibn mucho mas suave., Este mismo
hecho, se puede observar a temperatura 35°C, las fermentaciones realizadas a
pH 4 y 5 evolucionan de forma paralela y la fermentacion realizada a pH 3 se
diferencia claramente de ellas y presenta una evolucion menos drastica. Dicha
fermentacion fue interrumpida a las 50 horas de su inicio pero, si se hubiera
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dejado mas tiempo, posiblemente la fermentacion se hubiera estancado. Hay que
tener en cuenta que un pH de 3 es un pH extremo y cercano a la letalidad para el
desarrollo de Saccharomyces. El efecto descrito también puede ser claramente
observado si estudiamos las figuras de la produccion del etanol y de biomasa. De
nuevo podemos observar como, para una misma temperatura, las fermentaciones
realizadas a pH 3 presentan una tasa de produccidn de etanol menor que las
fermentaciones realizadas a pH 4 y 5.

1.2
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0 20 40 60 80 100
Tiempo (horas)

Figura 5.35. Perfiles de concentracion de glucosa obtenidos al aplicar el modelo
p-ALS a seis fermentaciones llevadas a cabo a diferentes condiciones

de temperatura y pH.
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Figura 538, Perfiles de concentracién de etanol obtenidos al aplicar el modelo
p-ALS a seis fermentaciones llevadas a cabo a diferentes
condiciones de temperatura y pH.
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Figura 5.37. Perfiles de concentracién de biomasa obtenidos al aplicar el modelo
p-ALS a seis fermentaciones llevadas a cabo a diferentes

condiciones de temperatura v pH.
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2.3.59 MODELOS PARAFAC-MLR

5.3.51 Introduccidn

En los resultados presentados hasta este momento, s& ha mostrado como
el factor temperatura influye en la cinética de la fermentacion de manera altamente
significativa y como los modelos creados para los analitos estudiados son capaces
de monitorizar las variaciones que sufre el proceso fermentativo. Sin embargo, son
conocidas las alteraciones que sufren los espectros NIR inducidas por los cambios
de temperatura [25], [41). La consecuencia inmediata de estas distorsiones es la
fata de robustez que experimentan los modelos frente a variaciones no
modeladas de temperatura, con lo cual, la capacidad predictiva de los modelos se
ve alterada de forma negativa. Sirvan las siguientes citas como ejemplos, de
aplicaciones recientes, donde se manifiesta el problema descrito [42 -46].

La versatilidad y capacidad predictiva de los modelos presentados hasta
este momento para trabajar a diferentes condiciones de temperatura se debe a
que:

» La temperatura ha sido implicitamente modelada al construir los

modelos de calibracion.

« El rango de temperatura donde se realiza la fermentacion alcohdlica en

condiciones normales es estrecho, 25-35°C y el efeclo distorsionador
no llega afectar de una manera problematica.

[41] DeBrackeleer K., Cuesta Sdnchez F., Halley P.A., Sharp DLCA., Pettman A, Massart D.L., “Influence
and correction of temperatura perturbations on NIR spectra during the monitoring of & polymorph conversion
process prior to self-modelling mixdure analysis®, J. PFharma, Blomedical Anal,, 1998, 17, 141-152.

[42] Shujun a., Rajiv M., Carpenter ). F.; Manning, M. C. "Nonimashe determination of protein conformation
in the solid state using near infrared (MIR) spectroscopy™, ). of Pharma, Science, 2005, 94{9), 2030-2038,

[43] Zachariasseen C B.; Larsen )., van den Berg F,, Balling Engelsen 5., "Use of NIR spectroscopy and

chemometrics for on-line process monitoring of ammonia in Low Methoxylated Amilated pactin producion®,
Chemom. Intell, Lab, Syst., 2005, 76(2), 149-161,

[44] Lima F. 5. G., Arauja M., Borges L., “Determination of lubricant base ofl properties by near infrared
spiectroscopy using different sampde and variable selection methods™, 1. NIRS, 2004, 13(3), 155-165.

[45] Chauchard F., Roger, ). M., Bellon-Maurel V., "Cormection of the temperature effect on near infrared
calibration. Application to scluble solid content prediction™, 1. NIRS, 2004, 12(3), 199-205.

[46] Watarl M., Ozakl ¥., "Prediction of ethylens content in melt-state random and block polypropylene by
near-infrared spectrescopy and chemometrics: Influence of & change in sample tempersture and s
compenszation method”, Appl. Spectrosc., 2005, 5%(5), 600-610.
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¢+ Las condiciones de trabajo fueron isotermas durante todo el proceso.

Sin embargo, €l insidioso problema de la temperatura captd nuestro interes
ya que en la mayoria de los procesos reales la temperatura no se controla ni se
mantiana constanta, @s mas, va cambiando a lo largo del proceso,

Recientemente se ha publicado una revision donde se recogen las
diferentes herramientas quimioméftricas que han sido empleadas con éxito para
abordar el problema distorsionador de la temperatura [47]. Sin embargo, en él no
aparece recogido ningun estudio ni aproximacion de los metodos 3-way para
hacer frente a este problema. El objetivo de este trabajo fue estudiar la
potencialidad de la combinacion PARAFAC y MLR para crear modelos libres del
efecto de |a temperatura. Una vez desarrollado el algoritmo combinado, se aplico a
dos conjuntos de espectros NIR, tal y como se describid en el apartado de
metodologia.

2.4.2.2 Conjuntos de datos in-line

3.3.5.2.1 Descripeion de los resultados PAEAFAC

Los resultados proporcionados por PARAFAC tras ser aplicado a la
estructura formada por los bafches agua, etanol ¥ la mezcla de ambos, pueden
verse en la figura 5.38.

En el primer modo, en la esquina superior izquierda, se observa como el
perfil del primer componente (eén rojo) muestra un gran parecido con el perfil de
temperatura aplicado, existiendo un coeficiente de correlacion entre ambos de
0.9966. Asl, el primer componente en el segundo modo, representando en la
esquina superior derecha, presenta unos minimos caracteristicos en la zona
donde se manifiesta el enlace OH del agua, en torno 1450 y 1940nm. Se ha
colocado el espectro del agua a |la misma escala de abscisas (esquina inferior

derecha) para facilitar su comparacion. Este componente muestra una evidente

[47] Hageman, J.A., Westerhuls 4., Smilde AK., “Temperature robust multivariate calibration: an overdew
of methods for dealing with temperature influences on near infrared spectra®, 1. Near Infrared Spectrosc.,
2005, 13, 53-62.
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relacion con el loading vector que Libnau et al [48) asignaron a las variaciones
provocadas por la temperatura, cuando estudiaron su efecto sobre el espectro
puro del agua. Por dltimo, en el tercer modo, el primer componente muestra el
valor mas alto en los batches donde axiste agua y su valor es proximo a cero en al
batch de etanol.

En relacidon con los componentes segundo y tercero se puede comprobar,
atendiendo al primer modo, que presentan una tendencia parecida al perfil de
dilucion aplicado. Estos componentes, pero en el segundo modo, recogen no solo
las bandas caracteristicas del agua, sino también otras estructuras presentes en el
etanol como son; el primer sobretono del grupo CH; y CH: alrededor de 1700nm,
la banda de combinaciin de C-OH alrededor de 2000nm vy diferentes bandas de
combinacion del grupo CH: alrededor de 2280 nm. El espectro del etanol se ha
colecado en la esquina inferior derecha, para facilitar su comparacion.

Similares comportamientos se aprecian cuando se analizan los resultados
obtenidos a través de PARAFAC de las ofras dos estructuras numericas. En la
figura 5.39, aparecen representados los perfiles espectrales, correspondientes a
los componentes asociados principalmente con la variacion de temperatura, en las
tres estructuras de datos estudiadas (glicerina-agua, etanol-agua y glicerina-
etanol). Se puede observar como, en las mezclas en las gue el agua esta
involucrada (estructuras etanol-agua y glicerina-agua), los perfiles presentan una
forma muy similar, apareciendo practicamente solapados y, como ya se& ha
comentado dos paragrafos mas atras, presenta dos minimos caracteristicos en la
zona donde se manifiesta la combinacion de tono y el primer sobretodo del enlace
OH presente en &l agua. Entre estos dos vectores existe un coeficiente de
comelacion de 0.9975, excluyendo de este calculo el tramo final de longitudes de
onda, comprendido entre 2200-2350 nm adscrito al etanol. Sin embargo, en el
bateh glicerina-etanol, el loading adscrito a la variacidn de temperatura, presenta
una forma similar a los loadings descritos anteriormente, pero los dos minimos que

[48] Libnau F.O., Kvalheim O.M.,, Christy A, Toft 1., “Spectra of water in the near- and mid-infrared
region”, Vib, Specirosc. 1994, 7, 243-254,
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caracterizan el perfil estan desplazados unos 50 nm en la region alrededor de
1400 nm y unos 200 nm en la region en torno a 1880 nm. Estos valores marcan la
diferencia enftre |a zona de absorcion donde se manifiestan el primer sobretono y
la banda de combinacion del grupo OH del agua y del grupo hidroxilo unido a un
radical, R-OH.
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Figura 5.39. Loadings, proporcionados por PARAFAC, que pueden ser asignadas a la
variacion de temperatura para las tres estructuras de datos estudiadas.

5.3.5.2.2 Modelos PARAFAC-MLRE

Los scores proporcionados por el modelo PARAFAC fueron utilizados para
construir los modelos MLR para temperatura y concentracién inicial de analito, De
cada cinco espectros registrados consecutivamente, uno fue engrosado en el
conjunto de calibracion vy los otros cuatro formaron parte del conjunto de
validacion.

e ha de resaltar que todos los modelos PARAFAC-MLR fueron construidos
con tres factores vy, en este punto, se podria entrar en la discusion de que quizas
dos factores bastarian para modelar el sistema, uno para la temperatura y otro
para el analito, sin embargo, este no es un sistema lineal y la utilizacion de un

componente adicional sirve para modelar las no linealidades introducidas por |a

temperatura,
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En la tabla 5.9 aparecen recogidos los estadisticos que avalan la habilidad
predictiva de los modelos creados. Donde MNc/Np es el numero de muesfras
utilizadas en el conjunto de calibracion frente al numero de muestras empleadas
&n &l conjunto de validacién externa, RMSEP es la raiz del error cuadrado medio
de calibracibn y R el coeficiente de determinacién entre los valores predichos y de
referencia. La relacion Nco/Np es menor en las estructura glicerina/etanol y
glicerina’agua ya que se eliminaron los espectros registrados en las primeras
fases del proceso de dilucion debido a la deficiente homogeneidad del medio,
provocada por la diferencia de densidades entre los dos analitos. Como sé puede
ver, el coeficiente de determinacién para todos los modelos creados es altamente
significative y el intervalo de confianza para la pendiente y la ordenada en el
origen, para un nivel de significacion del 95%, incluye el 1 y el 0 respectivamente.

Tabla 5.9, Estadisticos obtenidos tras validar externamente el modelo PARAFAC-MLR,

ESTRUCTURA FROFIEDAD HeMp RMSEP R FENDIEMTE INTERCEPTO
Etanall Temperaiura 51207 0.0079 0.59984 09952 + 0.0077 0.1458 & 0.3221
Agua [Etanai] S0 0003 05597 10004 100032 00032 £ 0.1634
Glicerinal Temperatura 517207 0.009% 09582  1.0083 £ 0.008%5 -0.2835 ¢ 0.2566
Agua [Glicerina) 43185 0,005 0.599493 1.0026 + 0.0057 0.2846 2 0.3188
Glicerinal Temperatura 471184 00066 05591 09534 4+ 00062 00475+ 02588
Etanol [Glicerina) 40/160 00070 05984 059535100088 0.34TE20.5138

5.3.5.3 Conjunto de datos at-line

Tal y como se ha comentando, este conjunto de datos se ha convertido en
un referente donde diferentes grupos prueban la habilidad de sus algoritmos para
hacer frente al efecto distorsionador de la temperatura.

Los conjuntos de calibracion y validacion utilizados fueron los mismos que
los que aparecen citados en la literatura [5] con el propdsito de poder establecer y
aevaluar la utilidad del algoritmo propuesto. El conjunto de calibracidn constaba de
de 14 muestras; 13 de ellas circunscritas en la periferia del disefio experimental
mas el punto central. El conjunto de validacién externa constaba de & muestras
inscritas entre las muestras de calibracion.Ver figura 5.9, (pagina 96).
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3.3.5.3.1 Modelos PARAFAC-MLR

Para seleccionar el nimero éptimo de componentes y estudiar la influencia
de los diferentes prefratamientos espectrales en la capacidad predictiva, se
construyeron modelos globales para cada uno de los analitos, es decir, las cinco
temperaturas fueron incluidas en la construccién del cubo de datos. Los mejores
resultados en términos de RMSEP se consiguieron con cuatro componentes y
primera derivada (ventana de 7 puntos ajustada a un polinomio de segundo
orden). Los valores RMSEF obtenidos fueron 0.0032 para agua, 0.0067 para
etanol v 0.0071 para iso-propanol.

De acuerdo a estos resultados, se construyeron dos modelos locales en
primera derivada y con cuatro componentes:

« Uno de ellos fue construido con las muestras a las temperaturas
extremas (30 y T0°C) vy se ulilizd para validar las muestras registradas a
30°C y TO*C vy las registradas a 50°C y 60°C. Este modelo nos permite
estudiar la habilidad de interpolacién del algoritmo (en rojo, tabla 5.10).

« El otro modelo fue construido con las muestras registradas a 50°C y
60°C y se ulilizd para predecir tanto las muestras del conjunto de
calibracion registradas a 50°C y 60°C como las registradas a una
temperatura extrema (30 y 70°C). Este modelo nos permite estudiar |a
habilidad de extrapolacién del algoritmo (en azul, tabla 5.10).

Tabla 5.10. Valores RMSEP para las validaciones de los modelos PARAFAC-MLR y PLS,

Temperatura  Especie Temperatura de Calibracion [°C)
Validacion (°C) Quimica J0 & 70 30 & 60
PARAFAC_MLR PLS PARAFAC MLR PLE
gua 0.0044 0.0047 (8) 0.0024 0.0176 (8)
D& TO Etanol 0.0082 0.0148 (9) 0.0147 0.0311 (1)
|sepropancl 0.0086 0.0129 (9) 0.0143 0.0194 (9)
gua 0.0035 007 0.0045 0.0059 (8)

N Lm

50 & 60 Etanal 0.0106 25 0.000 0.0142 (%)

Isopropancl 0.0091 177 (5 0.0006 0.0182 (9)
MODELO GLOBAL Agua 0.0032  Ethanol 0.0067  Isopropanol 0.0071

El nimero de componentes para los modelos PARAFAC-MLR fue siempre de cuafro y
para los modelos PLS el indicado entre paréntesis.

o O 3

o O O
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En la tabla 5.10 se muestran los resultados obtenidos para los modelos
PARAFAC-MLR vy para los respectivos modelos PLS, (la cifra en paréntesis indica
&l nimero de componentes usados).

Como se puede observar, los mejores resultados fueron para el agua,
hecho que era de esperar debido a:

+« Mayor absortividad (que implica una mayor sensibilidad) del enlace OH
del agua en relacion a otras estructuras.

« Los scores ulilizados en el modelo PARAFAC estan directamente
relacionados con los perfiles espectrales y éslos  recogen
mayoritariamente la informacién de las estructuras que mas cambian al
variar la temperatura, es decir, del enlace OH del agua.

La bondad de los modelos locales para los tres analitos, cuando fueron
validados con muestras registradas a la misma temperatura que las ufilizadas en
calibracion, no fue significativamente diferente de los resultados obtenidos con el
modelo global, al igual que tampoco mostraron diferencia con los modelos
globales, los modelos locales para el agua, tanto en condiciones de extrapolacion
(cifras en azul) como de interpolacion (cifras en rojo). Sin embargo, los modelos
locales para etanol e isopropanol si proporcionaron valores de RMSEP mayores
que los obtenidos con los respeclivos modelos globales. Pero, a pesar del mayor
valor de RMSEP obtenido para estos dos analitos, los resultados son aceptables y
no son significativamente diferentes a los publicados recientemente por otro grupo
de investigacion. En el trabajo divulgaban, en base a sus resultados obtenidos
[49], haber eliminado el efecto distorsionador de la temperatura en la habilidad
predictiva de los modelos construidos.

Comparando los valores de RMSEF proporcionados por los métodos
PARAFAC-MLR y PLS, se observa como, en términos generales, los valores
obtenidos son mayores en el caso de PLS. Ademas, los modelos PLS son
complejos en numero de componentes, nunca menos de cinco. Cuando para los
modelos PARAFAC-MLR, el numero de componentes fue cuatro en todos los
casos.

[49] Chen L., Marris J., Martin E., "Correction of Temperature-Induced Spectral Varations by Loading Space
Stanardization®, Anal, Chem., 2005, 77, 1376-1384.
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