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RESUMEN

La quimiometria se relaciona con todos los procesos que transforman las sefiales de
andlisis y de datos complejos en informacién util. En este trabajo, los métodos
guimiomeétricos se aplican para determinar la concentracion de uno o mas
componentes en una mezcla. La informacion procesada se encuentra en espectros
de fluorescencia continua, emitida por diferentes sustancias tales como
anticongelantes y aceites comestibles.

La medicion de los espectros de fluorescencia se realizo con un equipo portatil
conformado por un mini-espectrometro de Ocean Optics, una fuente de luz (Led UV a
365nm, 200 mW), una fibra Optica bifurcada y una laptop. El espectrofluorémetro es
atil para medir in vivo e in situ diversas sustancias en un intervalo de 350nm a
1000nm.

Se desarrollo un programa en el lenguaje gréafico G del ambiente de LabVIEW 8.2,
para adquirir datos de espectros y aplicar varias técnicas quimiométricas. El
programa calcula las concentraciones de los compuestos individuales presentes en
una mezcla. Los resultados fueron comparados para determinar el método mas
eficaz. Para aceites comestibles, es posible averiguar el grado de adulteracién del
aceite de oliva con aceites de calidad menores.

ABSTRACT

Chemometrics is related to all those processes which transform analytical signals and
complex data to useful information. In this work, chemometric methods are applied to
identify concentration of each single compound in a mixture. The processed
information is contained in steady-state fluorescence spectra, emitted by different
substances such as antifreezes and edible oils.

The fluorescence spectra were measured with portable equipment based on a mini-
spectrometer from Ocean Optics, a light source (Led UV at 365nm, 200 mW), a
bifurcated fiber optic and a laptop. The spectrofluorometer is useful to measure in-
vivo and in-situ diverse substances in a range from 350 nm to 1000 nm.

A program was written in the graphical language G of the LabVIEW 8.2, to acquire
spectra data and to perform several chemometrics techniques. The program
calculates the concentrations of individual compounds present in a mixture. The
results were compared to determine the most effective method. For edible oils, it is
possible to find out the extent of adulteration of olive oil with lesser quality oils.

Maestria en Ciencias en Ingenieria Electrénica i
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OBJETIVO

Desarrollar un sistema capaz de obtener y analizar espectros de fluorescencia
de una manera rapida y eficaz con el fin de identificar los componentes de una
muestra liquida.

OBJETIVOS PARTICULARES

e Implementar un espectrofluorémetro.

e Desarrollar técnicas quimiométricas para el analisis cualitativo y cuantitativo
de espectros de fluorescencia de diferentes sustancias.

e Disefiar un algoritmo para la deteccion de los componentes en una mezcla
liquida.

Maestria en Ciencias en Ingenieria Electrénica iv
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JUSTIFICACION

En la actualidad para la determinacion de la composicidn de una sustancia
existen diferentes técnicas. La mayoria de estas requiere de la toma de muestras
para ser analizadas por medio de diferentes procesos, los cuales pueden ser Opticos
(diferentes espectroscopias), quimicos, etc. Estos métodos requieren normalmente
tiempos largos y equipos de laboratorio costosos que dificilmente pueden ser usados
en campo.

Los avances tecnoldgicos en la miniaturizacion de espectrometros (los cuales
poseen una alta sensibilidad, tiempos de analisis del orden de segundos y pueden
ser conectadas a laptops sin mucho requerimiento de capacidades de computo), en
la fabricacion de LED’s de alta potencia y bajo consumo, asi como de la
disponibilidad de fibras Opticas de alta calidad y versatilidad permiten ahora una gran
reduccion en el tamafio de los sistemas para la caracterizacion Optica de sustancias.
Lo anterior permite la construccion de sistemas portatiles con amplias capacidades
de aplicacién tanto in-vivo como in-situ.

En este trabajo se aprovecha la propiedad de fluorescencia de los materiales
para su identificacion y la existencia de arreglos de fibras Opticas bifurcadas que
permiten iluminar y observar dicha fluorescencia cuando se usa luz ultravioleta.

Asi mismo se hace uso del analisis multivariable, aprovechando la capacidad de
la laptop, para que ademas de la operacion del sistema y la captura de informacion
se realice la identificacion y cuantificacién de la composicion del liquido bajo estudio.

Maestria en Ciencias en Ingenieria Electrénica \Y
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1.1 Antecedentes y Definicidon

En 1972, Svante Wold introduce por vez primera el término quimiometria, el
cual fue rapidamente aceptado por quienes trabajaban en la aplicacién de las
Matematicas en la Quimica. En colaboracion con Bruce Kowalski funda, en 1974,
la Chemometrics Society, y en 1975 se alcanza un consenso para definir la
quimiometria como [1.1]:

“Disciplina quimica que utiliza métodos y técnicas matematicas, estadisticas
y de l6gica formal para disefiar y seleccionar procedimientos experimentales
optimos y extraer la méxima informacion relevante a partir del anélisis de
datos”.

La quimiometria trata, especificamente, de todos aquellos procesos que
transforman sefiales analiticas y datos, mas o menos complejos, en informacion.
Los avances instrumentales, la automatizacion y la incorporacion de las
computadoras en el control de instrumentos y la adquisicion de senales, permiten
obtener gran cantidad de informacién analitica en tiempos muy cortos. Poder
extraer la informacion util contenida en esta gran cantidad de informacién, y ser
capaz de interpretar los datos para que puedan ser utilizados y relacionados con el
parametro a interés, se convierte en una tarea compleja dado el gran volumen de
datos. Esta problematica ha propiciado el desarrollo de métodos quimiométricos,
basados en diferentes técnicas que permitan disenar o seleccionar procedimientos
para obtener la maxima informacién relevante de los datos analiticos [1.5].

Los tratamientos quimiométricos se encuentran en una clara expansién en su
utilizacion. Hace unos anos la capacidad de calculo de las computadoras era un
gran problema cuando se querian obtener resultados en un breve espacio de
tiempo. Hoy en dia este problema ha ido disminuyendo gracias a los grandes
avances tecnologicos logrados en las PC’s.

Uno de los primeros campos de aplicacién de la quimiometria fue el estudio
de datos medioambientales. La concientizacion a nivel mundial, iniciada sobre los
afos setenta, sobre la importancia del estudio de la contaminacién del medio
ambiente propicio la realizacion de numerosas campafas y proyectos tanto a nivel
local como nacional e internacional. EI enorme volumen de datos generados en
una campaia de estudio de la contaminacion hizo necesario recurrir a disciplinas
que, como la quimiometria, permitieran su analisis y la obtencion de la informacion
relevante en ellos contenida.

En la figura 1.1 se muestra la relacion existente entre las diferentes areas de
conocimiento y las aplicaciones que se derivan de ellas por medio de la
quimiometria.

Maestria en Ciencias en Ingenieria Electronica 2
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Figura 1.1 Conocimientos que confluyen en la quimiometria y las aplicaciones de esta.

Con la generacién de la gran cantidad de datos cuando se hace un estudio
de sustancias se pueden tener dos tipos de informacion:

e Informacidén cualitativa: Conocer el niumero de especies y/o componentes
que intervienes en un proceso, mezcla 6 producto terminado.

e Informacidn cuantitativa: Conocer la concentracién de cada uno de los
elementos.

1.2 Introducciéon al fendmeno de fluorescencia

La luminiscencia es la emision de luz de una sustancia como consecuencia de la
absorcién de energia. Cuando se tiene un pequefio lapso de tiempo (menor a 107
segundos) entre la excitacion y la emision, el proceso es conocido como
fluorescencia y esta cesa tan pronto como la fuente de excitacion es removida.
Para un tiempo de decaimiento mucho mas largo, el proceso es conocido como
fosforescencia. Este proceso puede continuar un largo lapso de tiempo después
de que la fuente de excitacion es removida. El proceso que ocurre entre la
absorcion y emisiéon de la luz se puede ilustrar por medio de diagramas de
Jablonski [1, 2]. En la figura 1 se muestra un diagrama tipico de Jablonski, donde
SO0 designa el estado orbital base, S1 es el primer estado electrénico de energia y
S2 es el segundo estado electronico. Dentro de cada uno de estos niveles de
energia los fluoréporos pueden existir en distintos niveles de energia vibracional,
denotados como 0, 1, 2, etc.

Maestria en Ciencias en Ingenieria Electronica 3
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Las transiciones entre estados se representan con lineas verticales. La absorcion
de la luz ocurre en tiempos del orden de 10™"°s. Un fluoréporo es excitado a algun
estado alto de energia vibracional, S1 6 S2, y rapidamente decae al nivel
vibracional mas bajo de S1. A este proceso se le llama conversion interna y
generalmente ocurre en 10"s o menos. Debido a que los tiempos de
fluorescencia son tipicamente cercanos a 107%s la conversion interna termina antes
de la emisién. La emision de fluorescencia se produce a partir del estado de
energia vibracional mas bajo de S1.

= [
]
I Conversidn
i
! Interna
i 5
Sl v *
Abzorcidn Fluorescencia
A A !
howa howa hvr
2 Y
=0 1
0 Y

Figura 1.2 Diagrama tipico de Jablonski

Examinando el diagrama de Jablonski de la figura 1.2 se puede observar que la
energia de emisidbn es menor que la energia de absorcion, por lo tanto la
fluorescencia ocurre a bajas energias o grandes longitudes de onda. Estas
pérdidas de energia entre la excitacion y la emision fueron observadas
primeramente por Stokes [1.2, 1.3].

Las caracteristicas mas importantes de un fluoréporo son su rendimiento cuantico
y el tiempo de vida de su fluorescencia. El rendimiento cuantico es el numero de
fotones emitidos relativo al numero de fotones absorbidos. Substancias con alto
rendimiento cuantico, aproximado a uno, muestran emisiones brillantes.

La fraccion de fluoréporos que decaen a través de la emision y por lo tanto el
rendimiento cuantico esta dada por [1.2, 1.3]:

r
= 1.1
Q T +knr ( )

Donde I es la razén de decaimiento de fluoréporos por emision espontanea y Ky,
es la razén de decaimiento que no produce radiacidén y esta asociada a las
pérdidas de energia de Stokes. El tiempo de vida rde un fluoréporo se define

Maestria en Ciencias en Ingenieria Electronica 4
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como el tiempo promedio entre su excitacidon y su regreso al estado base, cuando
la excitacion optica es una funcion & (impulso) y se puede expresar como:

1
= 1.2
4 I' +kor ( )

Al tiempo de vida de un fluoroporo en ausencia del decaimiento sin radiacién se le
llama tiempo de vida natural o intrinsico y esta dado por la siguiente relacién:

m=1 (1.3)

1.3 Clasificacion de datos

Los métodos de calibracion pueden tener una base totalmente empirica o
bien estar soportados por una base tedrica que explica el fendmeno, fisico o
quimico, responsable de la sefial analitica (por ejemplo la ley de Lambert-Beer en
espectrofotometria de absorcién). Se han propuesto diversas clasificaciones de los
métodos de calibracién pero la mas tipica se divide en datos univariantes y datos
multivariantes [1.4].

1.3.1 Datos univariantes

El tipo mas sencillo de datos en quimica es de naturaleza univariable, es
decir, medidas en las que unicamente se obtiene un valor numérico, un escalar.
Esta situacién se da en muchos casos, por ejemplo, en las medidas de pH o en las
medidas espectrofotométricas realizadas a una sola longitud de onda. El método
matematico utilizado en la extraccion de la informacion analitica es la estadistica
univariable y la regresion lineal univariable.

La aplicacion de estos métodos supone que la respuesta instrumental es
consecuencia de la presencia de un solo componente quimico, es decir, que no
hay interferencias ni contribuciones diferentes al ruido de fondo en la senal
instrumental. La relacién entre la sefial y la concentracidon del componente se
reduce, generalmente, a una linea recta, siendo necesario realizar una separaciéon
previa de los componentes interferentes y eliminar el ruido de fondo antes de
realizar la calibracion.

1.3.2 Datos multivariantes

Los datos multivariantes se clasifican en: vectoriales, matriciales y de orden
superior.
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1.3.2a Datos vectoriales

Un instrumento de medicién proporciona un vector de datos (por ejemplo un
espectro de fluorescencia) al analizar cada muestra.

En este caso no es necesario modelar explicitamente las interferencias ni el
ruido de fondo antes de extraer la informacién quimica relevante, aunque es
necesario que los patrones sean de la misma naturaleza que las muestras
estudiadas. Cuando el problema contiene interferencias no presentes en los
patrones, los métodos de calibracion multivariable tampoco daran resultados
satisfactorios, pero si permitiran la deteccion de estas interferencias. Los métodos
matematicos utilizados son los derivados del analisis multivariable de los datos y
de la estadistica multivariable.

1.3.2b Datos matriciales

Es este caso, para cada muestra analizada se obtiene una matriz de datos.
En esta matriz se consideran dos direcciones, las filas y las columnas, que
corresponden, generalmente, a dos tipos diferentes de medida. Este es el caso
que se da cuando se combinan las medidas de emisién fluorescente a diferentes
longitudes de onda de excitacion; o cuando se efectia un seguimiento de
respuesta de tipo multivariable con el tiempo, pH o concentracion.

1.3.2c Datos de orden superior

La extension de los conceptos anteriores nos lleva hacia los instrumentos de
orden superior y los datos obtenidos con ellos. No hay limite en el maximo orden
de los datos que pueden ser obtenidos. Los instrumentos modernos de
espectroscopia de fluorescencia pueden proporcionar la variacién de los espectros
excitacion-emision con el tiempo, produciendo una estructura tridimensional de
datos por muestra. Una ventaja afiadida al utilizar instrumentos de orden superior
es el aumento de la sensibilidad.

1.4 Calibracion de datos obtenidos con espectroscopia de
fluorescencia

En la quimiometria, la calibracion consiste en encontrar lineas rectas a partir
de un modelo o de datos experimentales. Cada recta relaciona una concentracion
c de algun elemento en una mezcla. Se deben tener bien definidos los parametros
con los que se va a trabajar, asi como los intervalos de trabajo. En esta tesis se
mediran espectros de fluorescencia de diversas sustancias para su posterior
estudio. Utilizamos la ecuacién de Beer-Lambert reducida a la siguiente expresion
[1.5] para una sola longitud de onda:

r=Sc L. (14)
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Donde:
r = es la fluorescencia de un componente
S = es el coeficiente de fluorescencia del componente
c = es la concentracion del componente

En general la ley de Beer-Lambert reducida permite la determinacién de
concentraciones de disoluciones, a partir de una recta de calibrado obtenida. Por
ejemplo se puede medir la fluorescencia de disoluciones patrén de componentes,
con sus concentraciones conocidas.

La recta de calibrado se construye representando algun parametro, como la
fluorescencia en el eje de las ordenadas y las concentraciones en el eje de las
abscisas. Para cada concentracion cx de algun elemento en la mezcla existe una
cantidad determinada de fluorescencia ry es decir la fluorescencia es unica para
cada concentracion, ver figura 1.3, cabe sefialar que en nuestro caso la
concentracion maxima que se pudo detectar es de aproximadamente 97.5% vy la
minima 2.5%.

r = fluorescencia
¢ = concentracion

I,

M ——————————

oL
=
(2]

Figura 1.3 Recta de calibrado

Para multiples componentes y para un intervalo de longitud de onda definido
la ecuacion (1.4) se puede generalizar de la siguiente manera:

=2 S.Cn .. . (15)
m=1
es decir:
r = §,C + S§,C + ..+ §,C,
, = §5,C + S,C, + .. + §5,C,
., = §5;,C + §,C + S;nChn
rx = SXIC] + SXZCZ + + Smem
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El objetivo de la ecuacion 1.5 es tener bien definidos los parametros con los
que se va a trabajar. Para los objetivos de esta tesis, las matrices de cada uno de
los componentes (Sym) Y la matriz del espectro de la mezcla (r«) todo estos para
poder encontrar la relacion entre la concentracion de un componente y su
fluorescencia ver figura 1.4.

También se debe determinar el area de trabajo, por ejemplo si la
fluorescencia se presenta en un intervalo de 450 a 640nm se pueden tomar
solamente los datos que se encuentran dentro de este intervalo. En el capitulo 3
se describen los métodos de preprocesamiento de datos que se utilizan para
hacer el calculo requerido.

Figura 1.4 Obijetivo de la calibracion

1.5 Organizacion de la tesis

e Capitulo 1. Introduccion.

En este capitulo se presenta la definicién de la quimiometria, sus objetivos, y
la relacion existente con diferentes areas del conocimiento. También se presenta
una descripcion de los tipos de datos que se pueden presentar en una medicién y
la informacion que representan. Finalmente se presenta la ecuacion basica para el
analisis de datos que se trabajan en esta tesis.

e Capitulo 2. Obtencién de datos a través del espectrofluorémetro.

En este capitulo se muestra y se describe el arreglo experimental utilizado
para la realizacion de mediciones de fluorescencia asi como la interfaz con el
usuario. Se presentan mediciones en diferentes sustancias y se van encontrando
sus caracteristicas. Se revisan también algunos problemas que se presentan en
el manejo de las mismas.
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e Capitulo 3. Diferentes tipos de analisis de datos.

Se presentan algunos métodos de pre-tratamiento de datos que permiten la
discriminacion de datos poco relevantes, también se describen cuatro métodos
multivariables que ayudan calcular la concentracion (previamente conocida por el
usuario durante el proceso de calibracion) de un componente en una mezcla.

e Capitulo 4. Resultados del analisis de datos.

En este capitulo se analizan y comparan los resultados obtenidos por los
métodos multivariables para determinar cual es el mas recomendable. También se
propone una posible soluciéon en el reconocimiento de espectros asi como en la
identificaciéon de componentes de una mezcla.

e Capitulo 5. Conclusiones

Se presentan las conclusiones generales de esta tesis, los problemas que se
presentaron durante su desarrollo y los posibles trabajos futuros.

REFERENCIAS

[1.1] T. Morer “La Quimiometria en el analisis de datos medioambientales”,
Universidad Ramon Llull. Barcelona Espana, 2003.

[1.2] Lakowicz Joseph R., “Principles of Fluorescence Spectroscopy”,; Klumer
Academic/Plenum Publishers, 2™ Edition USA, 1999.

[1.3] Gore Michael G., “Spectrophotometry and Spectrofluorimetry”, Oxford
University Press, 2" Edition UK, 2000.

[1.2] S. Macho, “Metodologias Analiticas basado en Espectroscopia de Infrarrojo
y Calibracién Multivariables. Aplicacion a la Industria Petroquimica”, Tesis
2002.

[1.3] R. Kramer, “Chemometrics Techniques for Quantitative Analysis”, Marcel
Dekker Edition, 1998.

[1.4] A. Smilde, R Bro, “Multi-way Analisys Aplications in Chemical Sciences”,
Wiley England Edition, England, 2004.

[1.5] J. Amigo, “Desarrollo y Aplicacibon de Métodos Quimiométricos
Multidimensionales al Estudio de Sistemas Enzimaticos”, Barcelona Espafa
Tesis 2007.

Maestria en Ciencias en Ingenieria Electronica 9



&

Andlisis Multivariable de Espectros de Fluorescencia con fines de Diagnostico s@

[1.6]

[1.7]

[1.8]

[1.9]

J. Ferré, “Calibracion multivariante en analisis cuantitativo. El modelo
directo”, Universidad Rovira i Virgili.

J. Ferré, “Calibracion multivariante en analisis cuantitativo. El modelo
indirecto”,  Universidad Rovira i Virgili.

N. Ramanujam, “Fluorescence Spectroscopy In Vivo”, Encyclopedia of
Analytical Chemistry, 2000

R. Brereton, “Chemomerics Data Analsys for the Laboratory and Chemical
Plant”, Wiley England Edition, England 2003.

Maestria en Ciencias en Ingenieria Electronica 10



Eﬁ Andlisis Multivariable de Espectros de Fluorescencia con fines de Diagnostico

Obttencion de datos
3 fraves de un
especirofluorometro
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2.1 Sistema Experimental

El equipo que se utilizo para la realizacién de las mediciones de fluorescencia
se muestra en la figura 2.1:

Espectrometro

/' @Fibra de iluminacion

Fuente de corriente

con LED UV
Fibra Optica
Bifurcada
—
Punta de prueba | @Fibra de iluminacion
AN @®Fibra de captura

Objeto a analizar

Figura 2.1 Esquema del espectrofluorometro usado en esta investigacion.

Para la excitacion de las muestras objeto de este estudio se utilizd luz
ultravioleta producida por un LED NCSUO33A de la compairiia Nichia que emite a
365nm en un intervalo de potencia de 4 a 200 mW. El LED se polariza con una
fuente de corriente variable de 10 a 500 mA.

La luz es transmitida al objeto a analizar por medio de uno de los brazos de
una fibra optica bifurcada (R200-UV/VIS de Ocean Optics) compuesta por 6
canales de 200 um cada uno. El otro brazo esta compuesto de 1 canal también de
200 ym que se usa para capturar la fluorescencia emitida por la muestra y ser
transportada a un espectrometro.

Se utilizaron dos espectrometros de la firma Ocean Optics: el primero es el
HR4000CG-UV-NIR el cual trabaja de 200 a 1100 nm, tiene una resolucion de
0.75 nm y alcanza una intensidad maxima de 16000 cuentas; el segundo es el
USB4000-VIS-NIR el cual trabaja de 325 a 1000 nm, con una resolucién de 1.5 nm
y alcanza una inmensidad maxima de 65000 cuentas.

Ambos equipos cuentan con un puerto USB para comunicarse con una
computadora. Se desarrollé un programa en el lenguaje grafico G del ambiente de
LabVIEW version 8.2. Este programa captura y almacena los espectros medidos.
Su panel frontal (interfaz con el usuario) se muestra en la figura 2.2.
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Figura 2.2 Interfaz con el usuario

En el panel de la figura 2.2 existen un area de graficado del espectro de
fluorescencia medido, también tiene 2 controles uno llamado “BOXCAR” que se
utiliza para atenuar el ruido de la sefial y otro de “GANANCIA” que sirve para
ajustar la grafica cuando la fluorescencia es débil. El boton de “GUARDAR
ESPECTRQO” permite abrir un cuadro de dialogo para guardar el archivo generado
en extensiones .TXT o .XLS.

2.2 Fluorescencia de Jugos Citricos

Para estas mediciones se utilizaron cuatro tipos de citricos: naranja, limén
mandarina y toronja de los cuales se tomaron espectros de cada uno de ellos. En
la figura 2.3a se puede apreciar la retrodispercion de luz por cada uno de los
diferentes jugos, a las longitudes de emisién del LED. En la figura 2.3b se
muestran los espectros de fluorescencia de cada citrico. La potencia de irradiacion
usada en estas mediciones es de 50 mW.

7000 N Limén 200 I Limén |y
6000 / \ Mandarina // 15 I Mandarina |/
2 5000 T Naranja |/ 2150 | Naranja |/
3 . 3 .
§4000 / /\\ Toronja r 9 125 m Toronja r
23000 / A
£ 2000 /
< 1000

0+ ‘ ‘ ‘ . ‘ 0+ . ‘ . L ‘ ‘
350 360 370 380 390 400 350 500 600 700 800 900 1000
Wavelength (nm) Wavelength (nm)
Figura 2.3a Retrodispercién de la Figura 2.3b Espectros de fluorescencia
luz de de diferentes citricos. (50 de diferentes citricos.(50 mW de
mW de excitacion). excitacion).
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Se realizaron mezclas entre dos y ftres jugos para observar el
comportamiento de la fluorescencia emitida por las mezclas, en la figura 2.4b se
observa que la fluorescencia de las mezclas casi se perdio, por lo que se tuvo que
aumentar la potencia de excitacion a 200 mW. Como resultado ocurre la
saturacion de los fotodiodos del espectrometro que miden la retrodispercion de
luz de cada mezcla. (350 a 375 en la figura 2.5a). En la figura 2.5b si se aprecia la
fluorescencia de las mezclas. En las figuras 2.6a y 2.6b se muestran la
retrodispercion de los espectros y de fluorescencia medidos en mezclas de tres
jugos citricos respectivamente.

18000 100
__.15000 -
o o 60
= 9000 // \\ =
z RN Z 40
2 6000 // 2
£ 3000 £ 20

500 600 700 800 900 1000
Wavelength (nm)

0- - ! ! . ‘ 0- .
350 360 370 380 390 400 350
Wavelength (nm)

Mandarina 50% Limén 50% /\/
Toronja 50% Limén 50% |/
Toronja 50% Naranja 50% W

Figura 2.4a Retrodispercion de la

luz de diferentes mezclas de citricos.

16000
14000 /}/ \ \
1312000 I | |
3 10000 i | |
= 8000
Fow |
£~ |
N —
350 375 400 425 450 475 500
Wavelength (nm)
Mandarina 50% Limon 50% |/
Toronja 50% Limoén 50% |/
Toronja 50% Naranja 50% W

Figura 2.5a Saturacion de la
retrodispercion de la luz con de
diferentes mezclas de citricos
(200 mW de excitacion).

Mandarina 50% Limén 50% /v
Toronja 50% Limén 50%
Toronja 50% Naranja 50% W

Figura 2.4b Espectros de fluorescencia

de diferentes mezcla de citricos.

Inten

Wavelength (nm)

Mandarina 50% Limén 50%
Toronja 50% Limén 50% |/
Toronja 50% Naranja 50% W

Figura 2.5b Espectros de
fluorescencia de diferentes
mezclas de citricos

(200 mW de excitacion).
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Figura 2.6a Saturacion de la
retrodispercion de la luz en
diferentes mezclas de citricos

Fig

(200mW de excitacion).

ura 2.6b Espectros de fluorescencia
de diferentes mezclas de citricos
(200 mW de excitacion).

2.3 Fluorescencia de Anticongelantes

intensidad

Para estas mediciones se utilizaron tres tipos de anticongelantes, dos de
ellos fueron de la marca Bardahl (B) y uno de la marca Roshfrans (R).

En estas mediciones se observd que los espectros son similares, es decir la
fluorescencia se presenta a la misma longitud de onda (520 nm) pero con

diferente, ver figura 2.7. Cabe sefialar que el color de los

anticongelantes es diferente, uno color naranja, otro verde obscuro y el tercero
verde claro.

Climatizado |y
Concenrado |/

N\
/ A\ Coolant |

800-
V600

[

3

S

<400

g L\
(1))

T 200

E &_J

350 400 450 500 550 600 650 700
Wavelength (nm)

Figura 2.7 Espectros de fluorescencia
de cada anticongelante.

De la misma manera se realizaron diferentes mezclas entre dos y tres
componentes. Como se observa en la figura 2.8 y 2.9 solo aumenta o disminuye la
intensidad a la misma longitud de onda (520 nm).
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Climatizado 50% Coolant 50% r Coolant 50% Concentrado 33% Climatizado 17% r

Figura 2.8 Espectros de fluorescencia Figura 2.9 Espectros de fluorescencia
de mezclas de anticongelantes con dos  de mezcla de anticongelantes con tres
componentes. componentes.

2.4 Fluorescencia de Aceites

Para estas mediciones se utilizaron tres aceites puros de oliva extra virgenes.
Sus espectros de fluorescencia se muestran en la figura 2.10. Estos aceites
muestran como caracteristicas principales dos picos, uno alrededor de 520 nm y
el otro de mucha mayor intensidad en 680 nm. También se realizaron mediciones
de fluorescencia en aceites refinados no de oliva, sus espectros se muestran en la
figura 2.11. Cabe senalar que todos los aceites son refinados pero los extra
virgenes son obtenidos del primer proceso y los que llamamos “refinados” se
obtienen de las siguientes exprimidas del fruto.

000 La Espafiola W 2000 Cristal W
4000 | chedraui /v . /\ 1-2-3 v
42 H Rioliva r -E 1500 Great Value r
2 3000 3 Patrona r
= } \& =1000 Oléico v
22000 Z
2 [ 2
E w ‘__Aj \_\ E - k

360 500 600 700 800 900 360 500 600 700 800 900
Wavelength (nm) Wavelength (nm)

Figura 2.10 Espectros de fluorescencia Figura 2.11 Espectros de fluorescencia
de aceites de oliva extra virgenes. de aceites comestibles refinados.

Se puede observar que a diferencia de los aceites de oliva extra virgen, los
aceites refinados no de oliva tienen su mayor intensidad en 520 nm y en algunos
casos el pico en 680 nm es minimo e incluso nulo. El aceite de Oliva “Carbonell”
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menciona en su etiqueta que esta compuesto por una mezcla de aceites puros y
refinado. La figura 2.12 presenta la diferencia entre los espectros de fluorescencia

de un aceite de oliva extra virgen (La espafola), de un aceite compuesto
(Carbonell) y uno refinado (Cristal).

5000-

Cristal N
?4000 Carbone{l
= La Espanola
3 3000
o
gzooo A
a ;
£1000- / \__
— po. 20
s e AN -
360 500 600 700 800 900
Wavelength (nm)

Figura 2.12 Diferencia entre los espectros
de fluorescencia de aceites de oliva, refinado
y uno mezclado.

2.5 Adulteracion de aceites.

El aceite de oliva es muy apreciado por su sabor y aroma y cada vez mas
aumenta el interés por sus propiedades nutricionales y gastronémicas, esto hace
que tenga un mayor precio en el mercado que el que tienen otros aceites del tipo
vegetal. Por lo anterior, es una tentacion la adulteracion del aceite de oliva con
aceites de precios mas bajos como los de maiz, soya, girasol, orujo, etc [2.5].

Para analizar dicha adulteracion se seleccion6 un aceite de oliva extra virgen
(Rioliva) y dos aceites comestibles refinados (Oleico y 123) y se realizaron

mezclas entre ellos, sus espectros de fluorescencia se muestran en las figuras
213y 2.14.

5000 5000-
f
gqoon- ( 4000
=1 =
§3000- § 3000
2 2000- Fa—
e @
& 1000- . A 2 1000 =
360 500 600 700 800 900 360 500 600 700 800 900
Wavelength (nm) Wavelength (nm)
Rioliva 99% Oleico 1% Rioliva 99% 1-2-3 1% /Y
Rioliva 96% Oleico 4% Rioliva 96% 1-2-3 39
Rioliva 93% Oleico 7% Rioliva 93% 1-2-3 7%
Rioliva 70% Oleico 30% Rioliva 70% 1-2-3 30%
Rioliva 50% Oleico 50% Rioliva 50% 1-2-3 50%
Figura 2.13 Mezcla entre aceite Figura 2.14 Mezcla entre aceite
Rioliva y aceite Oleico. Rioliva y aceite 1-2-3.
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En las figuras 2.13 y 2.14 se aprecia que el cambio espectral del aceite
Rioliva al aumentar la concentracién del aceite comestible refinado, es decir, su
pico caracteristico a 680 nm va disminuyendo en cuanto a intensidad y el pico a
520 nm aumenta, por lo que es posible detectar el porcentaje de adulteracion del
aceite de oliva.

2.6 Produccion de Tesguino

El Teguino, tesglino o tejuino es una bebida refrescante hecha a base de
maiz germinado, con ste al fermentarse se produce licor y lo vuelve una bebida
alcohdlica de amplio consumo en el norte y occidente del pais. Es una de las
bebidas preferidas en las celebraciones familiares, religiosas, deportivas y en las
llamadas tesguinadas que son los eventos mas importantes en la vida de algunos
grupos indigenas como los tarahumaras, en los que se toman decisiones politicas
0 econdmicas, o con lo que se remunera el trabajo comunitario.

Diluida con agua esta bebida es ingerida por lactantes y nifios, y constituye
un complemento importante de su dieta. Los procedimientos para elaborar
tesguino varian entre grupos étnicos, por lo que puede considerarse que existen
varias modalidades de tesguino, que reciben diferentes nombres de acuerdo con
los productos vegetales utilizados en su elaboracion.

Se puede preparar con granos de maiz, con jugo de cafias de maiz, con
frutas como las bayas de madrofio, duraznos, granos de trigo, granos de sorgo o
jugo de hojas de maguey. EI mas comun, sin embargo, es el tesglino que se hace
con granos de maiz germinados.

En algunos de los estados del pais, donde los grupos indigenas preparan
tesguino, la poblacion mestiza elabora una modalidad de dicha bebida,
denominada tejuino. Esta es una bebida refrescante preparada con nixtamal o con
granos de maiz germinados y molidos, azucar y piloncillo. Es una bebida con bajo
contenido alcohdlico que es consumida como refresco, alimento o diurético, y a la
que frecuentemente se le adiciona sal, nieve y jugo de limén [2.6].

2.6.1 Andlisis de fluorescencia en la produccién de Tesglino

Se realizaron mediciones de fluorescencia durante la elaboracién del Tesguino
en colaboraciéon con el Departamento de Alimentos de la Escuela Nacional de
Ciencias Biolégicas. El procedimiento que se utiliza en este laboratorio para
producir Tesguino es el siguiente:

1. Se pone a germinar el maiz (en este caso el de color “morado”) hasta que
tenga sus primeras raices y se muele quedando un polvo fino.

2. Se pone a calentar agua hasta que empiece la ebullicion y se le anade el
maiz molido.
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3. Se deja calentar la mezcla unas 8 hrs. y se le va agregando el agua que se
evapora.

4. Alas 6 o 7 horas de coccion se cuela la mezcla.

5. A las 8 horas se retira la bebida del fuego y se mete en un recipiente con
hielo para matar cualquier microorganismo que haya quedado.

Al principio de la elaboracion se tiene una mezcla color café medio y durante
el procedimiento va cambiando de color hasta tener un color morado. Se
realizaron cada hora mediciones de los espectros de retrodispercion vy
fluorescencia durante el proceso de elaboracion del Tesguino. Los espectros
medidos se muestran en las figuras 2.15, 2.16, 2.17 y 2.18, donde se puede
observar que la Retrodispercion y la fluorescencia cambian con el tiempo.

9000 o Tesglino Ohr [\ 200 Tesglino Ohr [\
__7500 /' ‘\_ Tesgline 1hr ,__\1?5' f\ll Tesgiline 1hr
\ Tesgliino 2hr 2150 =S Tesgliino 2hr
3 60007/ \ 3 125
=4500- f S1001 b
§3000- g 75 \”'\, e
S 15000 S 251 -
0 . ; — ol . . : ; ; ;
350 360 370 380 390 400 350 500 600 700 800 900 1000
Wavelength (nm) Wavelength (nm)
Figura 2.15a Retrodispercion de la luz Figura 2.15b Fluorescencia del
de excitacion en el proceso de tesgiiino durante el proceso de
elaboracion del tesguino calentado 0 - 2 calentado 0 - 2 horas.
horas.
6000 Tesgiiino 2hr /Yy 200 Tesglino 2hr [\
__5000 Tesglino 3hr ,__\1?5' Tesgline 3hr
) Tesgtino 4hr 2150 Tesgtiino 4hr
§4ooo- \ § 1951
gsmo- / \ imo-
& ’ \ £ 75,
@ 2000- @
£ 1000 J A\ g 50
S > S 25
— \_‘\H_‘ =]
0-.'”“"/ : . e 0! . ; : ; ; 3
350 360 370 380 390 400 350 500 600 700 800 900 1000
Wavelength (nm) _ Wavelength (nm) |
Figura 2.16a Retrodispercion de la luz Figura 2.16b Fluorescencia del
de excitacibn en el proceso de tesguino durante el proceso de
elaboracién el tesguino calentado 2 - 4 calentado 2 - 4 horas.
horas.
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Figura 2.17a Retrodispercion de la
luz de excitacion en el proceso de
elaboracién del tesguino calentado

4 - 6 horas.

6000
~.5000-
£
5 4000
5 A\
~—=3000
e 31
% 2000- ' \
£1000- | N
0 .M'*"J . . Te—
350 360 370 380 390 400
Wavelength (nm)
Tesgliino 6hr N
Tesgliino 6hr colado
Tesglino 7hr colado
Tesglino 8hr colado y frio

Figura 2.18b Fluorescencia del
tesguino en el proceso de colado y
enfriamiento.
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Figura 2.17b Fluorescencia del
tesguino durante el proceso de
calentado 4 - 6 horas.
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Figura 2.18a Retrodispercion de la
luz de excitacion en el proceso de
colado y enfriamiento del tesguino.

En la figura 2.15b en la hora 0 se observa la mayor intensidad de la
fluorescencia obtenida durante todo el proceso, la cual decae con el tiempo. En la
figura 2.18b se observa que al final del proceso al enfriar la bebida, la
fluorescencia crece a un valor similar al de la hora cero.

Se realizaron otros dos experimentos con el fin de observar los efectos del
ruido luminoso de fondo: en el primero se dejo el recipiente de coccion (construido
de vidrio Pyrex) al descubierto y en el segundo se cubrié con papel aluminio y se
observo que la fluorescencia, a 500nm, en funcién del tiempo se comporta en
forma similar aunque con intensidades diferentes mayores, ver figura 2.19. Al final
(a las 8hrs), en el experimento 1 no se enfrid la bebida, por lo que aqui las lecturas

no son comparables.
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Figura 2.19 Comparacion de las intensidades de fluorescencia a 500 nm
durante el procesado del tesgliino con y sin ruido luminoso de fondo.

Uno de los objetivos propios de la investigacion realizada por el grupo de la
ENCB era observar el comportamiento de dos sustancias una el Sacharomyces
cerevisiae (Sc) y la otra el Lactobacilus Plantarum (Lp), el primero es una levadura
que produce alcohol etilico y el otro es un acido que produce un acido lactico. De
las sustancias anteriores también se hicieron mediciones de fluorescencia, para
ello se tomo una muestra y se analizaba cada 6 horas hasta llegar a 54 horas,
esto se hizo para los 2 experimentos y los resultados, para la fluorescencia a 500
nm, se muestran en las figuras 2.20 y 2.21. En la tabla 2.1 se muestran los valores
graficados junto con el valor de T (Testigo) el cual indica el valor de fluorescencia
de una muestra de tesguino la cual no se sometié al proceso de fermentacion con
el objetivo de observar el cambio produccion de las sustancias ya mencionadas.

210 = Experimento 1 (LP) =— Experimento 1 (SC)
200 = Experimento 2 (LP) 280 ] +— Experimento 2.(-50)

4 o0 : @ 260/ '

c o

g 180 S 240

o _ 170 ' @ 2201

SE 160 . S = 200/

= C =1 E

0 g 150 = £ 180

o & 140 $8 160/

- i)

2 B 120]

. GRS T 3 A —

0 6 12 18 24 30 36 42 48 54 60 £ 0 6 12 18 24 30 36 42 48 54 60
Tiempo (hrs) Tiempo (hrs)

Figura 2.20 Variacion de fluorescencia de Lp.  Figura 2.21 Variacién de florescencia en Sc.
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Tabla 2.1 Fluorescencia en los experimentos.

Intensidad de fluorescencia (cuentas) Pico a 500 nm
Fermentacién Tesglino

HORAS SC (Sacharomyces cerevisiae) LP (Lactobacilus Plantarum)
Exp. 1 Exp. 2 Exp. 1 Exp. 2
6 145 225 150 200
T(142) T(200) T(142) T(200)
12 115 170 125 155
T(142) T(200) T(142) T(200)
18 117 175 115 162
T(142) T(200) T(142) T(200)
24 150 162 122 132
T(142) T(200) T(142) T(200)
30 160 175 165 182
T(142) T(200) T(142) T(200)
36 230 250 170 172
T(142) T(200) T(142) T(200)
492 238 270 180 160
T(142) T(190) T(142) T(190)
48 245 275 195 180
T(142) T(190) T(142) T(190)
54 200 230 180 170
T(142) T(200) T(142) T(200)
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3.1 Técnicas del preprocesamiento de datos

El preprocesamiento de las sefales medidas es uno de los primeros pasos
que se lleva a cabo en el analisis de datos multivariables. Consiste en
manipulaciones matematicas que se aplican a las sefales medidas antes de
realizar cualquier otro tipo de analisis. El proceso de preprocesamiento trata de
anular o, al menos reducir, fuentes de variabilidad en la senal, de caracter
aleatorio (como el ruido). En las siguientes lineas se describen tres técnicas de
preprocesamiento [3.5].

3.1.1 Centrado

El centrado de una variable consiste en la sustraccién del valor medio a todos
sus elementos, es un tipo de normalizacion como se muestra en la figura 3.1 (B).
En el caso de los datos espectrales el centrado consiste en restar al espectro de
cada una de las muestras el espectro medio. Este preprocesamiento pone de
relieve las diferencias entre espectros, al haber eliminado la tendencia comun
figura 3.1(A) (el espectro medio). Se utiliza tanto en la técnica de analisis por
componentes principales (PCA), regresion por componentes principales (PCR) 6
por regresion por minimos cuadrados parciales (PLSR).

A B
1 " xxx e 1
% %:xxﬁ .
0 0 s
-1 0 1 -1 0 1

Figura 3.1 Centrado por columnas. [3.5]

3.1.2 Suavizado

Promediar espectros puede no ser suficiente para disminuir el ruido de alta
frecuencia en aquellos casos en que la relacidon sefial/ruido es pequefia, por lo que
es necesario aplicar algoritmos sobre los espectros que le minimicen. Para esto
se puede utilizar el filtro de Savitzky-Golay 6 la transformada de Fourier, la figura
3.2 muestra como actua el suavizado de un espectro aplicando el filtro de
Savitzky-Golay [3.5].

Maestria en Ciencias en Ingenieria Electronica 24



ﬁ Analisis Multivariable de Espectros de Fluorescencia con fines de Diagnostico s@

Intensidad

Senal suavizada | |
Senal original | } { . :

Longitud de onda

Figura 3.2 Suavizado de sefiales aplicando
el filtro de Savitzki-Golay. [3.5]

3.1.3 Derivada.

La derivada es uno de los preprocesamientos mas utilizados en
espectroscopia por su capacidad de disminuir variaciones de linea base, como las
debidas a la turbidez de las muestras o a la presencia de burbujas de aire. La
utilizacion de la primera derivada elimina los términos constantes a todas las
longitudes de onda, es decir, desplazamientos de la linea base. La segunda
derivada elimina los términos que varian linealmente con la longitud de onda. No
es comun el uso de derivadas de orden superior. Uno de los métodos mas
utilizados para el calculo de las derivadas es el propuesto por Savitzky-Golay [3.5].
Debido a que el uso de este preprocesamiento espectral disminuye siempre la
relacion senal/ruido se tiene que ser cauteloso en su utilizacién, en la figura 3.3 se
muestra un ejemplo de la aplicacién de la derivada en un espectro.

Senal derivada

& T, AR L |J|.L||I|: A AR | i
_”.I ;'I 'MI : H |I|'|n J ] | I~ !l.! .‘,l

Intensidad

Longitud de onda (nm)

Figura 3.3 Uso de la derivacion de una sefial. [3.5]
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3.2 Regresion Lineal Multiple (MLR)

El método de regresion lineal multiple, utilizado cuando se estudia la posible
relacion entre varias variables independientes (predictoras o explicativas) y otras
variables dependientes (criterio, respuestas, etc), se aplica al caso en que la
variable de respuesta es de tipo numérico. Como por ejemplo, en el estudio de la
velocidad en una carrera de atletismo se deben de considerar muchos aspectos
como por ejemplo la edad, condicion fisica, tamano de la persona e incluso el sexo
del individuo [3.2].

Aunque hay que tener cuidado al establecer las variables. En el ejemplo
anterior no por el hecho de ser hombre se es mas veloz que todas las mujeres o
viceversa. Los Modelos de Regresidén establecen una relacion entre las variables
y esa podria ser solo una variable independiente de identificacion.

Un modelo de regresion lineal multiple con p variables predictoras basado en
n observaciones esta en general dado por [3.13]:

’inBIXil‘i‘Binz +"'+BpXip e, ... (3.1)
para i=1,2,3,..,n
En nuestro estudio se puede relacionar la ecuacion 3.1 con la Ley de Beer
Lambert reducida de la ecuacién 1.1, y; representa el espectro de la mezcla , los

factores 8 son las concentraciones y x; corresponden a los espectros individuales
de cada componente.

En forma matricial la ecuacion 3.1 se puede representar como

Y=XB+e ... (3.2)
_'Yl_ _X11 X -« o Xy ] Po _el ]
Y2 Xa X - o o Xy, B, €,
= +
_'Yn_ _an Xn2 ¢ an_ _Bp_ _en_

3.3 Minimos Cuadrados Clasico (CLS)

Este método utiliza la Regresion Lineal Multiple en la clasica ley de
espectroscopia de Beer-Lambert, incluyendo un error, la cual se describe en la
siguiente ecuacién matricial [3.1]:
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r=Sc+e .. .(3.3)
Donde:
r = matriz del espectro de la mezcla
S = matriz de espectros individuales de los componentes
¢ = matriz de concentracion de cada componente
e = matriz de error de medicién o ajuste

En la figura 3.4 se muestra la representacion grafica de las matrices de la
ecuacion 3.3.

r = S c + e
i 1
o
;e Ce
H [ RS
("” K \l CX
™ r
= . P +
"\“1 &\ i
5 N
A 1
RS
[} i

Figura 3.4 Representacion grafica del método CLS.

De la ecuacion 3.3 se quiere calcular la matriz ¢ de concentracion para cada
componente a partir del espectro de la mezcla (matriz r) y de los espectros
individuales de cada componente (matriz S). El despeje de c implica una
operacion de division, la cual no existe en el algebra matricial por lo tanto se
procede de la siguiente forma, tomando e = 0O:

r=cS ... (34)
r=cS multiplicando por la matriz transpuesta S"
rS"=cSS’ multiplicando por [SS']"
rS"[SS']'=cSS"[SS]! finalmente
rST[SS']'=c¢ ... (39

El error no se utiliza para calcular las concentraciones debido a que el
espectro de fluorescencia es sometido primeramente a un proceso de filtrado.

De la misma manera los espectros originales de los elementos que

componen la mezcla pueden ser calculados a partir del conocimiento de la mezcla
y sus concentraciones. La ecuacion queda de la siguiente manera:

rc' [cc''=S ... (3.6)

Maestria en Ciencias en Ingenieria Electronica 27



&

Andlisis Multivariable de Espectros de Fluorescencia con fines de Diagnostico @ :

La base del modelo CLS de la ecuacion 3.1, la cual indica que el espectro de

la mezcla se debe reproducir sumando los espectros de los componentes puros
(adecuadamente escalados). Para que esta ecuacion se cumpla es necesario
satisfacer dos condiciones:

1.

3.4

La respuesta instrumental debe ser lineal con respecto a la concentracion
de los componentes de la muestra en el intervalo de concentraciones de
trabajo. Esto debe ser valido para todas las longitudes de onda del espectro
y para todos los componentes de la muestra.

No debe existir interaccion entre los componentes de la mezcla. Los
espectros de los componentes puros se pueden obtener midiendo cada
compuesto puro o una dilucion de concentracion conocida. Sin embargo, si
los constituyentes de la mezcla interaccionan, sus espectros dentro de la
mezcla seran distintos de los que hemos obtenido a partir de cada
componente aislado.

Minimos Cuadrados Inversos (ILS)

Para resolver los problemas que se presentan en el método (CLS) debido a

las similitudes de los espectros y las interacciones de componentes, existe una
gran variedad de Métodos Multivariables Inversos. Uno de ellos es el ILS, en el
cual se trabaja con la expresion inversa de la Ley de Beer-Lambert:

S=rc+e .. .(3.7)
S = r c + e
i : ’: Cy
o Ce
H [N
(f’ /'; :' i
"\‘.'1 d = +
VL0 |
I v
- |
1 h|

Figura 3.5 Representacion grafica del método ILS.

De la misma manera que en CLS se pueden calcular las concentraciones y

los espectros, lo unico que hay que cambiar son las variables S < r
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S=cr multiplicando por la matriz transpuestar’
Sr'=crr’ multiplicando por [rr' ]"

St'[rr' '=crr' [rr']" finalmente

Sr'[rr']'=c ... (3.8)

Algunas complicaciones que se pueden presentar es que al multiplicar por
r'[rr' ' (pseudoinversa) puede dar como resultado una matriz singular, es decir
que su determinante es 0 y por lo tanto no seria posible calcular la inversa de
r'[rr'].

3.5 Regresion por Componentes Principales (PCR)

Este método de reduccion de variables consta de dos etapas. En la primera
se efectia una reduccion de variables mediante un analisis de componentes
principales (PCA) y en la segunda se realiza la regresion de estos componentes
principales sobre la matriz de parametros a estimar, en este caso las
concentraciones [3.2].

3.5.1 Etapa de Analisis por Componentes Principales

En la técnica multivariables PCA, un numero elevado de variables, mas o
menos correlacionadas, son transformadas en un ndmero inferior de variables
ortogonales (no correlacionadas) que contienen la informacion principal del
sistema, eliminando la informacioén redundante o reduciendo la contribucién del
ruido.

Se trabaja con una matriz X, donde cada fila es una muestra u objeto y cada
columna una variable, que puede ser la fluorescencia a una longitud de onda y
tiempo determinado. La dimensidén de esta matriz puede ser de m muestras por k
variables. La técnica PCA proporciona una aproximacion a la matriz X como
producto de dos matrices de la siguiente manera:

X=TP'+E ... (3.9
en donde:
T = registros de la relacion entre objetos (muestras)
P = cargas que retinen la relacion existente entre las
variables
E = error de medicion o ajuste
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] A J J

Figura 3.6 Notacién de la descomposicién
de Componentes Principales.

En la figura 3.6 se muestran las dimensiones que se obtienen al calcular las
matrices T y P a partir de la matriz de los espectros de cada uno de los
componentes.

J .
DATOS
I X
PCA
A
J N
I A
! Cargas
Registros P
T

Figura 3.7 Obtencion de Registros y Cargas.

Este analisis se aplica frecuentemente cuando se trabaja con datos
colineales es decir que la informacion principal de las variables X se puede
expresar en un conjunto mas pequefo de A variables. Cada una de estas nuevas
A variables se denomina componente principal o factor.
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3.5.2 Etapa de Regresion de Componentes Principales

Utilizando los componentes principales de la etapa anterior se realiza una
regresion multiple inversa (ILS por sus siglas en inglés) utilizando especificamente
los registros, en lugar de realizarlo sobre los datos originales, con lo que se
elimina cualquier posible problema de singularidad como en las técnicas ILS y
CLS.

Para resolver lo anterior se aplica un método para calcular la pseudoinversa,
el cual consiste en descomponer la matriz en valores y vectores singulares
mediante la descomposicion de valores singulares (SVD por sus siglas en inglés).
El procedimiento es el siguiente:

1. Obtener las matrices U y V, que son los vectores singulares por la izquierda
y derecha respectivamente.

2. Obtener la matriz diagonal S, que son los valores singulares de la matriz
original.

3. Establecer X=USV"

T . .
4. Calcular [l/S] , €s decir la transpuesta del valor inverso de los valores

singulares la cual es la pseudoinversa de S 6(S™)

5. Multiplicar VS® U", con lo que se obtiene la pseudoinversa de la original,
que esigual a r'[rr']' o S[SS']' para cada método.

Uno de los principales problemas de la técnica PCR es que los componentes
principales obtenidos para la representacion de datos de la matriz X muchas veces
no pueden ser los Optimos para la prediccion de los componentes. Por ese motivo
se han desarrollado otras técnicas de calibracion que intentan concentrar el
maximo poder predictivo en lo primeros componentes principales como es el caso
de la Regresién por Minimos Cuadrados Parciales.

3.6 Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (PLSR)

En el método PLSR, a diferencia del PCR se intenta que los primeros
componentes contengan la mayor informacion para la prediccion de la matriz c.
Para ello, durante la etapa de calibracion, el algoritmo PLSR utiliza tanto la
informacion contenida en la matriz de datos como la informacion contenida en la
matriz de la propiedad a determinar (matriz c, p. ej. concentraciones),
obteniéndose variables auxiliares llamadas variables latentes, factores o
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componentes que tienen gran parecido a los componentes principales que se
encuentran a partir del método PCR [3.2].

Antes de realizar la descomposicion en factores, las matrices X y ¢ se
centran o auto escalan como en el caso del PCA. Cada una de las matrices se
descompone simultaneamente en una suma de A factores como se muestra en la
figura 3.8:

Al p
I X =1 [T "1 E
Al q
U - | A F

Figura 3.8 Representacion grafica del método PLSR.

Donde:
X = matriz de espectro medido
g = matriz de cargas
€ = matriz de concentraciones
P = matriz de registros
E y F = matrices de error

Si tenemos m muestras, a factores, k variables y p analitos, la
dimensionalidad de las matrices es la siguiente: Ty U (mx a), P' (ax k) y Q" (a x
p). En este caso, las cargas no coinciden exactamente con la direccién de maxima
variabilidad de las muestras como en el caso de PCA, ya que estan corregidos
para obtener la maxima capacidad predictiva para la matriz c.

La descomposicion de ambas matrices no es independiente, sino que se
realiza de forma simultanea, estableciéndose una relacién interna entre los
registros de los bloques Xy ¢

A partir de aqui se calcula el valor de c:

c=TBQ'+f . .. (3.10)
Donde B es la matriz de los regresores.
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Con cada uno de los métodos multivariables descritos en el capitulo 3, se
analizaron los anticongelantes, los aceites comerciales, y las respectivas mezclas
de estos (mediciones realizadas en el capitulo 2). Con jugos de citricos se
obtuvieron mediciones saturadas de Retrodispercion o con muy poca
fluorescencia que en algunos casos se confunde con ruido.

Para realizar el analisis multivariables de nuestras mediciones se elabor6 un
programa en LabVIEW 8.2 en el que se pueden observar de manera rapida vy si
se requiere en tiempo real las variaciones de los resultados en cada método. El
programa puede encontrar las concentraciones en la mezcla de cada uno de sus
componentes (conocidos por el usuario en el proceso de calibracién) con un
maximo de hasta 3 componentes. En la figura 4.1 se muestra la interfase con el
usuario del programa desarrollado.

I3 METODOS TESIS.vi EmEE]
Elle Edit View Project Operate Tools window Help
=%
#@][@[n] '
Ruta Archivo (Mezcla)
%
4000~ i I~
3000 i CLS

2000
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-2000-] CLS
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Espectros Componentes ; 0
5000 stop
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3 Jo . PLSR
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-2000
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Figura 4.1 Interfaz con el Usuario (Métodos Multivariables).
4.1 Analisis en anticongelantes

Puesto que los espectros de cada uno son similares se dificulta el calculo de
las concentraciones vy la identificacion de espectros de fluorescencia. Para cada
método se presenta una tabla en la cual se pondra solo algunos ejemplos los
cuales seran los mismos para su facil comparacion. En las siguientes lineas se
presentan tablas de resultados comparativos entre los diversos métodos
aplicados, para los métodos CLS y ILS estos resultados son mostrados con el
valor que se obtiene con dichos método para observar las imprecisiones que se
obtienen para con estas mezcla.
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4.1.1 Método CLS

En la tabla 4.1 se muestra la deficiencia del método CLS para el calculo de
concentraciones en los anticongelantes, para los cuales los espectros son casi
idénticos, el signo menos indica que esta por debajo del porcentaje mezclado y
viceversa si el valor es positivo.

Tabla 4.1 Resultado de porcentajes en anticongelantes método CLS.

Coolant Climatizado Concentrado
% % %
Porcentajes mezclado 70 30
Porcentajes calculado 148.21 -48.21
Error 78.21 -78.21
Porcentajes mezclado 90 10
Porcentajes calculado -171.65 271.65
Error -261.65 261.65
Porcentajes mezclado 50 50
Porcentajes calculado -124.65 224.65
Error -174.65 174.65
Porcentajes mezclado 50 25 25
Porcentajes calculado 146.82 -51.62 4.80
Error 96.82 -76.63 20.20
Porcentajes mezclado 50 33 17
Porcentajes calculado 146.82 4.80 -51.62
Error 96.82 -25.63 -68.20

4.1.2 Método ILS

Después de analizar los mismos espectros pero ahora con el método ILS se
mejoraron los resultados para la mezcla de dos componentes, ver tabla 4.2. Con
tres componentes los errores son considerables aunque el signo negativo
desaparece.

Tabla 4.2 Resultado de porcentajes en anticongelantes método ILS

Coolant Climatizado Concentrado
% % %

Porcentajes mezclado 70 30
Porcentajes calculado 7715 22.84

Error 7.15 -7.16
Porcentajes mezclado 90 10
Porcentajes calculado 54.98 45.01

Error -35.02 35.01
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Porcentajes mezclado 50 50
Porcentajes calculado 54.69 45.30
Error 4.69 -4.70
Porcentajes mezclado 50 25 25
Porcentajes calculado 1135 1501 465.30
Error 1085 1476 440.3
Porcentajes mezclado 50 33 17
Porcentajes calculado 4543 37.49 17.07
Error -4.57 4.49 0.07

4.1.3 Método PCA y PLSR

Los resultados obtenidos con los métodos PCA y PLSR, tablas 4.3 y 4.4 son
similares y mas exactos. Esto debido a que utilizan el mismo principio, aunque en
PCA se obtienen los resultados en una sola iteracion y en PLSR se van
obteniendo en relaciéon con los componentes principales de la concentracion
anterior es decir cada uno con su respectiva iteracion, por lo que se necesitan dos
o tres iteraciones para obtener resultados.

Tabla 4.3 Resultado de porcentajes en anticongelantes método PCA

Coolant Climatizado Concentrado
% % %
Porcentajes mezclado 70 30
Porcentajes calculado 72.22 27.77
Error 2.22 -2.23
Porcentajes mezclado 90 10
Porcentajes calculado 95.3 4.63
Error 5.30 -5.37
Porcentajes mezclado 50 50
Porcentajes calculado 50.73 49.26
Error 0.73 -0.74
Porcentajes mezclado 50 25 25
Porcentajes calculado 45.20 37.39 17.40
Error -4.80 12.39 -7.60
Porcentajes mezclado 50 33 17
Porcentajes calculado 54.72 35.67 9.60
Error 4.72 2.67 -7.40

Tabla 4.4 Resultado de porcentajes en anticongelantes método PLSR

Coolant Climatizado Concentrado
% % %
Porcentajes mezclado 70 30
Porcentajes calculado 72.22 27.77
Error 2.22 -2.23
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Porcentajes mezclado 90 10
Porcentajes calculado 95.36 4.63
Error 5.30 -5.37
Porcentajes mezclado 50 50
Porcentajes calculado 50.73 49.26
Error 0.73 -0.74
Porcentajes mezclado 50 25 25
Porcentajes calculado 45.20 37.39 17.40
Error -4.80 12.39 -7.60
Porcentajes mezclado 50 33 17
Porcentajes calculado 54.72 35.67 9.60
Error -4.80 12.39 -7.60

4.2 Analisis en aceites

Para el analisis de aceites se cuidé6 que al momento de mezclarlos no se
hicieran burbujas y que quedaran lo mas homogéneos posible, 1o que resulto un
poco dificil. Al final se obtuvieron resultados razonables. Puesto que los espectros
de cada uno son diferentes se facilita el calculo de las concentraciones y la
identificacién de espectros de fluorescencia, al igual que en los anticongelantes se
muestran los resultados tal y como se obtienen de los métodos multivariables.

4.1.1 Meétodo CLS

A diferencia de las mezclas con anticongelantes los resultados obtenidos al
combinar dos tipos de aceites con espectros diferentes, el método identifica los
componentes dando asi un mejor resultado. Al mezclar un tercer componente se
confundié el método.

Tabla 4.5 Resultado de porcentajes en aceites método CLS

Rioliva Patrona Oleico
% % %
Porcentajes mezclado 50 50
Porcentajes calculado 30.15 69.84
-19.85 19.84
Porcentajes mezclado 70 30
Porcentajes calculado 73.12 26.87
3.12 -3.13
Porcentajes mezclado 99 1
Porcentajes calculado 71.88 28.11
-27.12 27.11
Porcentajes mezclado 66 16 16
Porcentajes calculado -54.98 257.14 -102.16
-120.98 241.14 -118.16
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Porcentajes mezclado 50 33 17
Porcentajes calculado -7.36 399.12 -291.76
Error -57.36 366.12 -308.76

4.1.2 Método ILS

En este método se logro identificar los tres componentes de la mezcla dando
asi un resultado mejor que con el método CLS pero aun muy inexacto.

Tabla 4.6 Resultado de porcentajes en aceites método ILS

4.1.3 Método PCA y PLSR

Rioliva Patrona Oleico
% % %
Porcentajes mezclado 50 50
Porcentajes calculado 35.48 64.51
Error -14.52 14.51
Porcentajes mezclado 70 30
Porcentajes calculado 72.45 27.54
Error 2.45 -2.46
Porcentajes mezclado 99 1
Porcentajes calculado 87.16 12.83
Error -11.84 11.83
Porcentajes mezclado 66 16 16
Porcentajes calculado 27.33 37.35 35.30
Error -38.67 21.35 52.30
Porcentajes mezclado 50 33 17
Porcentajes calculado 37.84 33.20 28.95
Error -12.16 0.20 11.95

Para estos ultimos dos métodos los resultados fueron bastante buenos, la

deteccion de espectros no fue un gran problema como anteriormente y aunque los
espectros sean similares como el caso de anticongelantes el método PCA vy el
PLSR pueden ser utiles y eficaces para solucionar problemas multivariables.

Tabla 4.7 Resultado de porcentajes en aceites método PCA

Rioliva Patrona Oleico
% % %

Porcentajes mezclado 50 50
Porcentajes calculado 47.93 52.06

Error -2.07 2.06
Porcentajes mezclado 70 30
Porcentajes calculado 69.84 30.15

Error -0.16 0.15
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4.3 Reconocimiento de Sustancias

Porcentajes mezclado 99 1
Porcentajes calculado 94.72 5.27
Error -4.28 4.27
Porcentajes mezclado 66 16 16
Porcentajes calculado 55.60 20.68 23.71
Error -10.4 4.68 7.71
Porcentajes mezclado 50 33 17
Porcentajes calculado 50.43 34.70 14.86
Error 0.43 1.70 2.14
Tabla 4.8 Resultado de porcentajes en aceites método PLSR
Rioliva Patrona Oleico
% % %
Porcentajes mezclado 50 50
Porcentajes calculado 47.93 52.06
Error -2.07 2.06
Porcentajes mezclado 70 30
Porcentajes calculado 69.84 30.15
Error -0.16 0.15
Porcentajes mezclado 99 1
Porcentajes calculado 94.72 5.27
Error -4.28 4.27
Porcentajes mezclado 66 16 16
Porcentajes calculado 55.60 20.68 23.71
Error -10.4 4.68 7.71
Porcentajes mezclado 50 33 17
Porcentajes calculado 50.43 34.70 14.86
Error 0.43 1.70 2.14

Para el

reconocimiento de sustancias a través del

reconocimiento de

espectros se desarrollo un programa en Labview 8.2 el cual se muestra en la
figura 4.2, el programa consta de un area de direcciones donde nos muestra la
ruta de la carpeta donde se encuentran las mediciones y el nombre del ultimo
archivo abierto y graficado.

Se tiene también un area de graficado en la que se pueden mostrar “n”

espectros a la vez. También un area de reconocimiento, que contiene 12
indicadores: 9 para cada uno de los aceites y 3 para cada anticongelante.
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Figura 4.2 Interfaz con el usuario para el reconocimiento de
sustancias e identificacion de componentes.

Para el reconocimiento de componentes existen varias técnicas, en este trabajo
se utilizo la de la sumatoria y la de valor propio.

En el caso de sumatoria se aplica la siguiente ecuacion:
n
X, = Z X,
=1

La ecuaciéon 4.1 establece que se tienen que sumar los valores de intensidad
por cada longitud de onda del espectro X; (para nuestro caso 400 - 1000nm). Los
resultados obtenidos se grafican para observar su comportamiento y verificar que
no existen valores iguales y se confunda con otro espectro.
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Figura 4.3 Sumatoria de cada
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Para utilizar la técnica del valor propio se utiliza PCA o PLSR, ya que en
estos métodos se calculan los registros y cargas para obtener concentraciones y
de ahi se pueden obtener estos valores. Se pueden utilizar las dos técnicas juntas
con el fin de poder usar alguna de ellas como criterio de decision. En el caso de
esta tesis se utilizé un parametro mas de decision: los picos caracteristicos en los
anticongelantes (520nm) y en aceites (530nm y 670nm). Estos valores picos son
unicos en cuanto a intensidad y en el caso extraordinario se puede utilizar la
relacion existente entre los dos picos caracteristicos de los aceites (5:1, 1:7, etc),
es decir que tan mayor es la intensidad en un pico en comparacion al otro.

Andlisis Multivariable de Espectros de Fluorescencia con fines de Diagnostico

4.4 Identificacion de componentes

En la identificacion de componentes dentro de una mezcla al igual que en el
reconocimiento de sustancias se utilizaron, ademas del valor propio y la sumatoria,
el valor de intensidad de la fluorescencia en 520 nm y 680 nm. Se realiz6 el
analisis con los espectros de anticongelantes y de los aceites.

Resulté dificil la identificacion de los anticongelantes ya que sus espectros
son muy similares, en cambio con los aceites esto resulto mas sencillo ya que
tienen caracteristicas diferentes entre ellos.

El programa desarrollado en la figura 4.2 se mejoro incluyendo la
identificacion de componentes, por lo que el sistema es capaz de detectar los
componentes individuales y de cada mezcla. En la Tabla 4.9 se muestran las
caracteristicas utilizadas para algunas mezclas de aceites.

Tabla 4.9 Caracteristicas de algunos componentes y mezclas de aceites.

n
Sustancia y/o X, = ;Xij F\>/r?)|§i:3 Intzr;%idad a Intzg%idad a
mezcla(%) - (x10%) nm nm
(x10%) (conteo) (conteo) (conteo)
(conteo)

Oleico 9,882 2,607 1,175.43 108.18
Patrona 12,952 3,366 1,624.59 388.15
Rioliva 12,695 4,921 371.28 4,872.14
1-2-3 16,043 4,505 2,200.22 199.45
Rioliva 50 — Patrona 50 12,858 3,352 855.63 2,559.83
Rioliva 70 — Oleico 30 12,606 3,727 591.27 3,384.04
Rioliva 70 — Patrona 30 12,445 3,739 600.38 3,360.55
Rioliva 95 — (1-2-3) 5 13,352 4,705 460.08 4,532.56
Rioliva 98 — (1-2-3) 2 13,092 4,811 428.15 4,685.91
Rioliva 99 — Oleico 1 13,103 4,808 405.15 4,690.28

De acuerdo con la tabla se puede hacer un primer analisis tomando por

ejemplo la SUMATORIA, de la primera columna. Se observa que no se puede
distinguir el aceite Patrona de las tres primeras mezclas con aceite Rioliva.
Analizando la intensidad de fluorescencia a 520nm y 680nm, se observa que los
valores de las mezclas del aceite Rioliva, se aproximan al valor del aceite. Ademas
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en ambos casos se observa que se pueden identificar los aceites Oleico, Parona y
1-2-3 del Rioliva. Después de la primera iteracion, el programa desarrollado indica
si se encontré un espectro con caracteristicas similares al aceite Rioliva.

Cabe senalar que si se desea se puede empezar a analizar con la intensidad
en 680nm y apoyarse en algun caso con la intensidad en 520nm. Si se desea
analizar por sumatoria 6 valor propio es recomendable tener la comparacion
respecto a las intensidades. Por ejemplo en las ultimas tres mezclas nos predice
que en ellas se encuentra el aceite Patrona lo cual es falso.

Una vez reconocido el primer espectro, al aplicar alguno de los métodos
multivariables (de preferencia el PCA y PLS), el programa indica la concentracién
dentro de la mezcla de ese espectro y procede a calcular un posible segundo
componente. Entonces se calcula la diferencia entre las intensidades del espectro
de la mezcla, lo que genera la cantidad proporcional del aceite encontrado
Una vez realizado el calculo anterior se procede a multiplicarlo por ( 1 / (100 —
C+)). Por ejemplo en la mezcla “Rioliva 95 — (1-2-3) 5” el residuo es idealmente de
un 5%, este valor nos dice que el espectro resultante equivalente al 5% restante
de la mezcla tienen que amplificarse 20 veces para obtener un 100% con lo que
se puede entonces comparar con los otros espectros para poder encontrar el
segundo aceite.

Este procedimiento continua hasta que no encuentre algun espectro
parecido. El programa fue capaz de detectar componentes principalmente de los
aceites (por su diferencia entre los espectros) hasta con un minimo de
concentracion del 2% y por lo tanto un maximo de 98%. En el caso de la mezcla
“Rioliva 99 — Oleico 1”7 el sistema nos dice que practicamente es Aceite Rioliva.
Otro ejemplo de la toma de decisiones en el ejemplo es la de la mezcla “Rioliva 50
— Patrona 50” ya que al analizarlo ahora con el método del valor propio nos dice
que el primer aceite identificado es el Patrona, por lo que al calcular su
concentracion dentro de la mezcla y calcular algun nuevo componente arroja un
resultado que se confunde con la sumatoria del aceite Oleico, lo Unico que lo
resuelve es la intensidad a 680nm (ya que la intensidad calculada es similar a la
del aceite Rioliva), por lo que se utilizé como criterio principal la intensidad a
520nm y a 680nm.
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Después de hacer las mediciones de cada una de las sustancias se observo
que la fluorescencia de los anticongelantes aparece entre 520-530 nm. En los
aceites la fluorescencia es mas intensa a longitudes de onda alrededor de 520 y
680 nm.

En cuanto a los aceites, los espectros de los llamados aceites puros de oliva
o extra virgenes son similares y se centran alrededor de los 680 nm; los espectros
de los llamados aceites refinados tienen su pico caracteristico alrededor de los
520 nm.

Con los anticongelantes se lograron con facilidad mezclas homogéneas, lo
que facilitd la medicidén del espectro, en cambio con los aceites se tuvo que tener
cuidado de no hacer burbujas y, debido a las diferentes densidades de estos,
trabajar un poco mas en la preparaciéon de estas.

Cuando los espectros de las componentes de una sustancia son similares los
métodos multivariables utilizados son poco exactos, por lo que se necesita
establecer una caracteristica muy bien definida para su identificacion.

Cuando las componentes de una mezcla poseen espectros de fluorescencia
diferentes en su patrén o presentan picos caracteristicos a ciertas longitudes de
onda, la identificacion y establecimiento de su proporcion por los métodos
multivariables es muy eficaz. Esto se pudo demostrar para el caso de la
adulteracioén del aceite de oliva con aceites refinados de bajo valor comercial.

El sistema y software implementado en este trabajo de tesis tiene la ventaja
de que, a diferencia de equipo convencional de espectroscopia, puede ser usado
para realizar mediciones in situ y en tiempo real.
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RECOMENDACIONES PARA TRABAJO A FUTURO

En esta tesis se requirio de mucho trabajo programacion, las mejoras en
este terreno pueden ser muchas ya que existen numerosas formas de mejorar un
software.

En los métodos de PCR y PLSR se obtuvieron los mismos resultados. Habria
que investigar si se necesitan métodos mas robustos de calculo y/o la
implementacion de nuevas técnicas de preprocesamiento de datos para identificar
diferencias entre ellos.

Para en la identificacion de sustancias y componentes es necesario investigar
una mejor técnica para obtener un menor error en el proceso de identificacion
cuando las sustancias tienen espectros similares, asi como buscar algunas
caracteristicas extras en los espectros para que sea mas rapida la ejecucion del
programa.

El tamano del sistema, el tiempo de respuesta de este en la toma de los
espectros de fluorescencia y el corto tiempo de procesado que se puede lograr
para emitir un diagndstico, permite su transportacion para la realizacion de
mediciones in situ y en tiempo real. Si el sistema se implementa con la electronica
apropiada este puede alimentarse completamente desde una Lap-top para hacer
estudios de campo. Asi resulta muy recomendable ampliar la aplicacion del
sistema al estudio de otras sustancias como por ejemplo aguas contaminadas en
rios, presas, lagunas y hasta en suministros de aguas potables. Las técnicas
convencionales actuales requieren de mucho tiempo para la entrega de resultados
y con esto podrian evitarse situaciones de dafio a la salud de la poblacidn.
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APENDICE A

Para medir con el espectrémetro

Una vez instalado el software de LabVIEW 8.2 y las librerias para el
espectrometro ya sea el HR4000 o e USB4000 conectamos el espectrometro y si
es la primera vez que se conecta este dispositivo en algun puerto USB de la
computadora abrira un dialogo de “Nuevo Hardware Detectado” y se le da clic en
instalacion automatica y después de unos minutos le reconoce. Entonces se
procede a abrir el programa correspondiente a cada espectrometro.
Inmediatamente aparecera una pantalla de busqueda como la siguiente:

B! "Cualquier espectrometro.vi"

Dading: 48 Loaded
D:5001ProgsworkingyO0ILYDS00 D32, dil

Searching:

C:MArchivos de programatM ational InstrumentshLabyIE™ 8. 2vinstr ibhaAgilent 344014
PublicUtility

I lgnore Item I I Browse... I I Stop... I

Cualquiera de los espectrometros necesita de esta libreria para poder

trabajar por lo que se procede a buscarla dandole clic en “Browse...”, la libreria
esta ubicada en:

“C:\Archivos de programa\Ocean Optics\OOILVD\OOIDrv32.dIl”

Find the Shared Library Hamed "00IDry32.dil”

Buscaren: | [ 00ILVD W Q ¥ * -

) [C3)ADC1000USE_Specific
\;ﬁ |[)ADCZ000PCI_Specific
Documentos |[JHR2000_Specific
recientes [C3)HR2000PIUs_Specific
= |y HR4000_Specific
Lﬁ} | MIRADC_Specific
) QERSO00_Specific
215102400 _Specific
. |) SAD_Specific
.’_/' |[Z)USE2000_specific
|JUSBE2000PIus_Specific
|1 USE4000_Specific

Ezcritorio

Miz documentos

. |1 Usinglessaging
e _'.g %] Matuse. DL
% * OOIDRY32.DLL
Mi PC
‘_‘] Mombre: | DOIDRY32 v
iz sitioz dered = Tipoo Shared Libraries [*.dl] v
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Una vez “cargada” la libreria se puede empezar a trabajar. En la figura 2.3 de
esta tesis se muestra la interfaz con el usuario en la que solo asignamos valores al
‘BOXCAR” y “GANANCIA” y una vez midiendo se le da clic en el botdn
“‘GUARDAR ESPECTROQO” y se le asigna un nombre al archivo, lo cual se puede
hacer de la siguiente manera:

» Ejemplo1.txt
» Ejemplo1.xls
» Ejemplo1

De cualquier forma se pueden leer los archivos. Al finalizar con las
mediciones es recomendable no guardar los cambios.
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