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Figura 5.19. Cromatogrames d'una solucié de
GranadilSulfa (A), i una mescla que conté les quatre
sulfonamides(B). L’ ordre d’elucié és. SDZ, SFT, SMRZ,
SMTZ.
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Capitol V

V.5. CONCLUSIONS

L’ optimitzacié de les condicions experimentals per aconseguir una adequadadisariminacié entre
els senyals dels ardlits de cara a uma resolucio cinetico-espectrofotométrica d’ una mescla por
meétodes de cdibracié multivariable és un tema complex el desenvolupament del qual esta encara
pendent de completar-se. La funcié de resposta proposada és una forma simple d'abordar €l
problema, que encara que amb limitacions, pot ser una bona solucié en molts casos.

Mégrat lacomplexitat dd mecanisme cinétic, destacala qualitat dels resutats obtinguts
per PLSi nPLS. Tant ala capacitat predictivacom alareproduibilitat obtinguda per aplicacio de
PLSi nPLS ésmolt igual. Es enlainterpretacion delosloadings on les possibilitats del nPLS es
manifesten ser superiors, | per agquest motiu s hauria de preferir front a PLS bilineal. No obstant
aixo, el software comercial digponible actudment per la construccié de modds PLS és molt
superior, i un cop estudia d ssemaen detdl esprefereix aquest per fer lesprediccions d altres
mostres.

Lapotenciadel metode proposat esveu ressaltada per la claradeteccié del’ absenciad’ un
andit previst en una mostra real. Les prediccions del métode cinétic s han vist completament

corroborades per HPLC.
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CONCLUSIONS| REFLEXIONSFINALS

Durant els darrers anys han augmentat de forma considerable |'aplicacié de les técniques de calibracié
multivariable sobre el tractament de les dades derivades del registre cinétic. Han estat importants les
aportacions pea demostrar €l gran potendal analitic de la simbicsi entreun registremultiparamétric d un
senyal cindtici d’'una calibraciémultivariable, queperme millorar de farmamolt considerable I exactitud
i precisio dels metodes cinéics convencionals, aixi com també per fer palés que els metodes de calibracié
multivariable son méodes d’ aplicacié de forma general que poden ser utilitzats en la mgoria de les
situacions. L'expressio de forma general, vol dir que son forca independents del model cinétic i de
I’ existéncia de no-linedlitats, fets que constitueix la prindpal limitacid dels models de calibraci 6 utilitzats
abans popularment en I’andlisi cinétic diferencial. Es dificil trobar les condiciones experimenta s Optimes
gue per metin unamaxima discriminacio del senyal proporcionat pels diferents andits s exigteixen fortes
limitacions en la naturalesade les reacciors que poden ser utilitzades. A més, molts dels sistemes cirgtics
es troben subjectes a algun tipus de no-linealitat, la qual pot venir originadaper diversos matius, tots ells
forca comuns. Per exemple, es fregient no poder treballar en gran excés de readiu, aixi com quehi hagi
la presencia no desitjada d’ interacci 6 entre analits.

Perd cal remarcar que les contribudons en aquest camp, han estat assolides en noltes ocasions,
a partir d estudis tedrics/académics basats enla simulacio desistames cingtics.

Es per aguest notiu, queamb aquestamendria es vol contribuir enel deservol upamert d’ aquesta

liniad’ investigaci6, aplicant pr ocediments ci netico-espectrofotomét rics diferencias d' analis sobresistemes

255



Conclusionsi reflexions finals

cinétics reals de naturalesa i complexitat molt variada. En tots €ls treballs s'han aplicat técniques de
calibracié multivariables, pel tractament de les dades registrades.

De manera progressiva, s han abordat sistemes de menys a més complexitat, tant pe que fa al
nombre d espécies que contribueixen d senyd anditic, com per la natura esa de les reaccions que tenen
lloc.

Elsresultats obtinguts sonbons, laqual cosael treball realitzat crec que pot contribuir end procés
deresactivacio progressivad aquests métodes cindics pa laresouciode mesclesi obrela portaa abordar

problemes de la indlgria.

Les conclusions genaa's que poden extreure’ s d aguesta memdria son |es seglients,

1. S'ha demostrat e gran potencial analitic de la simbicsi entre un registre multiparamétric d’un
senyal cinétici d' unacalibracié multivariable quemill ora considerablemert el s resultats obtinguts

pels procedi ments cinétics convencionals.

2. Aquestes técniques permeten la quantificacié d'un analit en presancia d'un altre conpost que
reacciona més lentament, la resolucié de mescles inclUs en presencia de reacciors creuades, aixi
com de sistemes en qué d reactiu estroba enconsiderable defecte jasiqui per la sevainsdubilitat

0 béperque es descompongui en unareacd 6 paral lela.

3. El PLS esmostracom un procediment genera de cdibracid, utilitzableen quas toteslespossibles
situacions. Tan solsenun cas, component minoritar i en condici onesde pseudaprime ordrerespecte
e reactiu, s havist queel PLS és incapag demodelar-ho correcdament. En aquest cas € sistema

pot resoldre’'s mitjangant una calibracié amb ANN.

4, En las ANN es poden utilitzar dos tipus de variables d' entrada, els scares d’ unmodd PCA/PLS
i les variables orignals. El primer és un sistema més general, que contempla tota la informacio
enregistrada, perd en determinades situacions pot ser més smpl e la utilitzacié d'unes poques

variables ariginals ben escollides.
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10.

Laconstruccié d’ un model ANN és bastart |aboriosa ja que s ha d optimitzar un nombre devat
deparametresi que amés reguereix d'un nombre eevat mostres. Per tant la utilitzaci6 d’ aquesta
técnica de calibracid tant sols es judtifica quan la precisié obtinguda amb un modd PLS és
significativament pitjor alareproduibilitat intrinseca del procediment analitic, daraindicacié que

el PLS noes capag demodelar les no-linealitats presents.

Shavist quelacapacitar predictiva dedsmodelsnPLS ésequivalent al’ obtinguda amb e PLSbi-
lineal. Peroal tractar independentment el modecinétic i espectral, es facilita lainterpretacié dels
corresponents dos loadings i per tant la interpretacié del's fenomens fisico-quimics que tenen Illoc
en la reaccid. Malgrat tot, aquesta interpretacio de moment é de tipus qualitatiu i es troba
dificultada quan el smodel sson nmolt no-lineals. Per altra banda, € software comercial delsmodels
PLS bilineals sén actualmert molt superiors als dels NPLS, aportant un corjunt d’@nes que

faciliten la construccio i optimitzacio del modd.

L’ optimitzacié de les condiciones experimentals té com a objectiu assolir la situacié de maxi ma
discriminacié cinético-espectral entre els components a quantificar. L'index de discriminacié
proposat és un parametre smplei facil d' estimar, que pot ser emprat com a funcié objectiu en la

optimitzacio del sistema apartir d’ un adequat disseny experimental.

L’ sdelaprimeraderivadadd espectre augmentalleugerament ladiscriminacio espectral i redueix
I’ efecte que sobre € desplacament de I'espectre produeix la formacié d'un precipitat, o €

despreniments de gasos en € s de lareaccio.

Un adequat disseny del conjunt de calibr acio, per met tant lacorr ectaquantificacio delsanalitscom
detectar |’ abséncia d un dds conpostos amb un devat grau defiabilitat.

L’ elevada sdlecti vitat delesreacci onsutilitzades, a permés la quartificaci6 dels analitsen mostres
comercials a partir de models de calibracié obtinguts utilitzant mescles pures dds analits. La
presencia d' elevades concentracions d’ espécies interferent o efectes de matriu, pot ser corregida
apartir delautilitzacié de models mix tosde calibracid f ormat s per mostresdelaboratori, lesquals
modelen lavariaci6 del senyal en funcié de la concentracié d' andlit, i mostres red s que per meten

moddar |es irnteracciors existents.
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LLISTAT D’ABREVIATURES| SIMBOLS

X< X

-~ ~33 3

< X

ARSD
ARSDBR
MC

PCA

ILS

PCR

PLS
PLS1
PLS2

Matriu de dades espectroscopiques bidimensional

Matriu de dades espectroscopiques tridimensional

NuUmero de mostres

Numero de mostresde cdibrad 6

NUmero de mostresde prediccio

NUmero de variables espectroscopi ques/mesures experimental s/longituds d’ ona k
NUmero de variables de temps

Element de lamatriu X per lavariablek de lamostrai

Matriu de les variables dependents/concentracions bidimensional

NuUmero d' analits/espéciesj o de variables en la matriu de concentracions Y
Concentracio calculada (varidble dependent) del’ andit j alamostrai

Concentracio red o experimenta de I'analit j alamostra i

Residual de la concentracio del’ andit j alamostra i

Concentracié mitjadel conjunt de mostres m

Sumatori del quadrat delsresduds

Vaor migdd sumatori de quadrat dds residuals de prediccid

Valor mig del sumatori del quadrat dels residualsper VALIDACIO creuada
Arrd quadrada dd valor mig del sumatori de quadrat dels residuals de prediccid
Error quadrétic relaiu estandar d de prediccio

Desviacio estandard

Reproduibilitat limit

Desviacio esandard relativamitja

Desviaci6 estandard rd aiva mitja entre replicats

Cdibracio Multivarigble

Andis en Components Principals

Regressio Lineal Multiple Inversa

Regress6 en Components Principals

Regresd 6 Parcial per Minims Quadras

Regressio Parcial per Minims Quadrats amb una variable dependent
Regressio Parcial per Minims Quadrats amb varies variable dependent
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nPLS

3
3

O s ©® m mO T C 4 @

k
KoK
S

/S
MBTH
2,4-DNPH
INH
SFT
SDz
SMRZ
SMTZ

Regress6 Parcid per Minims Quadrats M ulti Via

Component/s principal/s

NuUmero de PC/factors optims (on a < k).

Matriu de scores per lamatriu de dades X

Matriu de scores pe |la matriu dela propietat a determinar Y

Matriu de loadings per la matriu de dades X

Matriu de loadings per la matriu dela propietat a determinar Y

Matriu de residuals per la matriu de dades X

Matriu de residualsper lamatriu de la propigat a determinar Y

Matriu de regressors

Matriu de loadings per lamatriu de dades X (nPLS); W' i WY

Matriu de loadings per la matriu dela propietat a determina Y (nPLS); Q" i Q°
Xarxes NeuronalsArtificids

Xarxesneuronds nulti-capes perceptrod

NUmero de neurones de la capa ocultai

Matriu de sortida d’una xarxa neurond artificia

Element de lamatriu O per I'analit j alamostrai d’ una xarxa neuronal artificid
Constant de proporcionalitat anomenada learning rateo velocitat d’ aprenentatge
Constarnt de correccié (fundé d’ eror)

Moment

Constant de proporcionalitat, anomenada constant cinetica de velocitat
Constant de velocitat aparent de I’ espécie A

Propietat fisca funcid dela concentracié d unaespecie

Propietat fisical senyal a comencament de lareaccié / aun tempst
3-metil-2-benzotiazolona hidrazona

2,4-dinitrofenilhidrazona

acid isonicotinic hidrazina o isoniecid

Sulfatiazol

Sulfadiazina

Sulfamerazina

Sulfametazina
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