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ESTUDIO DE LA DEGRADACION DE HIDROCARBUROS EN SUELOS MEDIANTE
LA TECNICA DE INFRARROJO CERCANO

Victor Manuel Villegas Cornelio

Colegio de Postgraduados, 2010

Para el analisis de hidrocarburos en muestras de suelos contaminados existen diversos
métodos, entre ellos, el mas comun es el Soxhlet, pero este implica etapas de
pretratamiento, extraccién, purificacion-concentracion y analisis. Sin embargo, estos
procesos conllevan a la destruccion de las muestras, uso de reactivos y alto costo del
analisis. No obstante, con el desarrollo de métodos instrumentales estas etapas se
reducen, con la ventaja de disminuir al minimo la manipulacién de las muestras, el
tiempo de analisis, el uso de reactivos quimicos y las muestras no se destruyen en el
analisis. La Espectroscopia de Infrarrojo Cercano (NIRS) como tecnologia moderna
proporciona datos sobre la naturaleza fisica y quimica de la muestra, con la generacion
de informacion contenida en las huellas espectrales y su posterior tratamiento por

técnicas quimiométricas.

El objetivo del trabajo fue evaluar si NIRS genera informacion suficiente para
diferenciar suelos contaminados con petroleo de aquellos que no lo estan, asi como
para cuantificar los cambios en la degradacién de petréleo crudo de una muestra
contaminada. Para ello se utilizaron dos muestras de un suelo Gleysol. Una muestra
fue contaminada con 50000 mg kg™~ de HTP y la segunda muestra no fue contaminada.
Las huellas espectrales obtenidas con NIR en ambas muestras se trataron
quimiométricamente, realizando primero el preprocesado mediante Standard Normal
Variate (SNV) y una primera derivada, posteriormente se aplicaron técnicas para
visualizar la distribucién de los datos usando PCA. Seguido se generd el modelo de
clasificacion mediante LDA, el modelado de clases con SIMCA y la generacion de un
modelo de prediccion por PLS. Los modelos se validaron interna y externamente con
valores de poder de clasificacion y prediccion del 100%. Esto significa que los modelos
generados son altamente efectivos para identificacion de muestras contaminadas con

petroleo crudo.



Para establecer modelos de estimacion fue empleado el analisis por minimos
cuadrados parciales (PLS); los coeficientes de correlacion multiple (RSQ) y el error
estandar de prediccion corregido (SEP(C)) fueron: 0.98 y 13198.7 respectivamente
para HTP. La capacidad de prediccién del modelo (RPD) fue de 4.49. Por lo tanto, la
tecnologia NIR genera informacion suficiente para estimar la contaminacion de los
suelos con TPH, con resultados similares a los obtenidos con el método convencional

de referencia (Soxhlet).

Palabras clave: Gleysol, contaminacion, petrdleo crudo, quimiometria, degradacion de
TPH, PCA, LDA, SIMCA, PLS.



STUDY OF THE DEGRADATION OF HYDROCARBONS IN SOIL BY NEAR
INFRARED TECHNIQUE

Victor Manuel Villegas Cornelio

Colegio de Postgraduados, 2010

For the analysis of hydrocarbons in contaminated soil samples there is a lot of methods,
including the most common is the Soxhlet, which this involves stages of pretreatment,
extraction, purification, concentration and analysis. However, the latest processes lead
the sample destruction, utilization of special reagents, and increased cost of the
analysis. Nevertheless, with the development of instrumental methods it is possible to
reduce these stages, with the advantage of diminishing to a minimum sample handling,
analysis time, and the use of chemical reagents, besides that samples are not
destroyed throughout the analysis. Near Infrared Spectroscopy (NIRS) is a modern
technology that provides data on the physical and chemical nature of the sample, with
the generation of information contained in the spectral fingerprints and subsequent

chemometric treatment.

The objective of this study was to evaluate whether NIRS generates enough information
to distinguish oil-polluted soil from those that are not, and to quantify changes in the
degradation of crude oil from a contaminated sample. Thus, two Gleysol soil samples
were used, one sample was contaminated with 50000 mg kg™ of HTP and the second
sample was kept uncontaminated. The NIR spectral fingerprints obtained in both soil
samples were treated chemometrics, by first pre-processing using Standard Normal
Variate (SNV) and first derivative, later techniques were applied to visualize the data
distribution using PCA. Subsequently, we generated a classification model using PCA,
modeling classes with SIMCA and generation a prediction model by PLS. The models
were validated internally and externally with values of classification and prediction
power of 100%. This means that the generated models are highly effective for the

identification of samples contaminated with crude oil.

In order to establish estimation models an analysis by partial least squares (PLS) was



employed; the multiple correlation coefficients (RSQ) and the corrected prediction
standard error (SEP(C)) were 0.98 and 13198.7, respectively, for HTP. The power of
the predictive model (RPD) was 4.49. Therefore, NIR technology generates enough
information to estimate the soil contamination with TPH, with similar results to those

obtained with the conventional referential method (Soxhlet).

Key words: Gleysol, pollution, crude oil, chemometrics, degradation of TPH, PCA, LDA,
SIMCA, PLS.
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1. INTRODUCCION GENERAL

1.1 Planteamiento del Problema

Los derrames de petréleo crudo causan grandes dafos a la vida marina y terrestre, a
la salud humana y a los recursos naturales. Por la tanto la caracterizacién adecuada
de crudos derramados y la relacibn de éstos con las fuentes conocidas son
extremadamente importantes para valorar los dafos ambientales. Esta
caracterizacion permitira entender el destino y comportamiento asi como la
prediccion del impacto potencial a largo plazo de los crudos derramados en el
ambiente, seleccionar las respuestas adecuadas al derrame y tomar medidas

efectivas de limpieza (Wang y Fingas, 2003).

Sin embargo, los procedimientos convencionales utilizados para resolver la mayoria
de los problemas analiticos implican obtener informacion sobre los compuestos
individuales de una mezcla determinada. El tratamiento de la muestra incluye,
generalmente, etapas de separacién y es la parte mas costosa de todo el proceso.
Ademas suele ser, también, la etapa mas larga y una de las mayores fuentes de
error. El procesado de los datos suele ser sencillo y la informacién obtenida se utiliza

para detectar, identificar y cuantificar los analitos (Guerrero, 2006).

En algunas ocasiones no es necesario disponer de informacion individual sobre los
compuestos de wuna muestra. ElI problema planteado puede resolverse
satisfactoriamente con ciertas sefiales de perfil del conjunto de un grupo de
compuestos cuando el problema no es qué contiene o no contiene la muestra sino
determinar su identidad. La informacion contenida en los datos se extrae mediante la
aplicacién de técnicas quimiométricas. En este caso la manipulacién de la muestra
se reduce considerablemente, con lo que disminuyen los errores asociados a esta
etapa y el tiempo total de analisis es muy corto al no ser necesarios procesos de

tratamiento de la muestra. Ambas caracteristicas ponen de manifiesto que esta



estrategia de procesado matematico de la informacion sobre el conjunto de

compuestos sea muy atractiva.

El desarrollo de metodologias que permitan la reduccién de la etapa de preparacion
de muestra es, por tanto, una de las tendencias actuales en quimica analitica. El
objetivo es obtener la informacién necesaria para resolver el problema en el menor

tiempo posible y reducir el coste del analisis.

En el presente trabajo se evalud la capacidad de modelos generados con métodos
modernos NIR y quimiometria para cuantificar la degradacion de petréleo crudo de
un suelo contaminado, comparado con el método convencional de extraccion por
Soxhlet.



2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo General

Estudiar la degradacioén del petroleo crudo mediante espectrofotometro de infrarrojo

cercano y el método convencional Soxhlet.

2.1.1. Objetivos especificos

2.1.1.1. Generar reglas de clasificacion para la identificacion de muestras
contaminadas y no contaminadas mediante espectrofotometro de infrarrojo

cercano.

2.1.1.2. Cuantificar los cambios en la concentracion de petréleo crudo durante el

proceso de degradacién mediante espectrofotometro de infrarrojo cercano.



3. HIPOTESIS

3.1. Hipotesis General

La espectroscopia de infrarrojo cercano produce informacion similar al método

convencional Soxhlet para estudiar la degradacién de petréleo crudo en suelos.

3.1.1. Hipotesis especificas

3.1.1.1. El analisis por espectroscopia de infrarrojo cercano genera informacion
suficiente y confiable para generar reglas de clasificacion para la

identificacion de muestras contaminadas y no contaminadas.

3.1.1.2. El método por espectroscopia de infrarrojo cercano puede ser una alternativa
metodoldégica a los métodos convencionales para cuantificar la
concentracion de petréleo crudo en suelos durante el proceso de

degradacion.



4. REVISION BIBLIOGRAFICA

4.1. La Contaminacion con Petréleo Crudo

Las estadisticas mundiales del periodo 1978-1997, indican que ocurrieron en
promedio, 289 derrames de petroleo crudo por afio. De ellos, aproximadamente el 74
% de los accidentes corresponden a cantidades entre 40000-400000 L derramados,
22 % comprendido entre 400000 y 4000000 L, 3 % con 4000000-40000000 L y
finalmente 1 % con mas de 40000000 L derramados (Schmidt, 1999). En los ultimos
tiempos parece existir una tendencia a la disminucion; los accidentes (derrames)
disminuyeron un 228 % desde 1970 y un 154 % desde 1980 (Schmidt, 2001).

En México, la distribucion de algunos de estos productos se realiza por una red de
ductos (70%) que recorre gran parte del territorio nacional, conectando las diferentes
estaciones y subestaciones de distribucion y venta con las refinerias y plantas
petroquimicas del pais. Adicionalmente, se utiliza también la red de carreteras
nacionales (30%) para el transporte de gasolina, diesel y algunos otros derivados del
petréleo, lo cual implica un riesgo constante durante el traslado de estas sustancias
(PROFEPA, 2010; Flores et al., 2004) (Cuadro 1).

La contaminacion de suelos con hidrocarburos es un problema que se ha vuelto muy
comun en nuestros dias, debido principalmente al extensivo uso y consumo de
combustibles derivados del petroleo a todo lo largo del pais. En el estado de
Tabasco, son frecuentes los derrames de petréleo en suelos. Estos derrames son
originados por la rotura de oleoductos, fugas de hidrocarburos en presas de los
pozos y descargas al medio ambiente en refinerias y otras instalaciones petroleras
(Zavala et al., 2007). Debido a que las acciones de restauracion de suelos, por lo
general no son inmediatas, los compuestos del petroleo pueden ser diseminados por
el flujo de agua superficial en las llanuras de inundacion, o infilirarse al manto

freatico, generandose problemas de contaminacién de suelo, agua, flora y fauna



(Palma-Lopez et al., 1999; Zavala et al., 2007) e incluso la poblaciéon que esta en
contacto con los sitios contaminados por hidrocarburos y sustancias quimicas. De
forma grafica se presentan datos en porcentaje de localizacion y tipo de emergencia

ambiental que se han presentado durante el periodo 1993-2009 en México (Figura 1
y2).



Cuadro 1. Numero, localizacion y tipo de emergencia ambiental por derrame de petréleo en México (PROFEPA, 2010).

. Localizacion Tipo
Numero Fuoa o
ARo de Terrestre Maritima d 9 Explosion Fuego Otro
eventos errame
No. % No. % No. % No. % No. % No. %

1993 157 154  98.1 3 1.9 141 89.8 9 5.7 3 1.9 4 2.5
1994 416 389 935 27 6.5 359 86.3 21 5.0 28 6.7 8 1.9
1995 547 540 98.7 7 1.3 428 78.2 35 6.4 53 9.7 31 5.7

1996 587 578 98.5 9 1.5 460 78.4 34 5.8 70 11.9 23 3.9
1997 632 574 90.8 58 9.2 541 85.6 49 7.8 26 41 16 2.5
1998 566 507 896 59 104 502 88.7 30 5.3 29 5.1 5 0.9
1999 580 523 90.2 57 9.8 527  90.9 25 4.3 24 4.1 4 0.7
2000 596 552 926 44 7.4 529  88.8 26 4.4 35 5.9 6 1.0
2001 544 502 923 42 7.7 505 92.8 14 2.6 21 3.9 4 0.7
2002 473 438 926 35 7.4 426 901 16 3.4 28 5.9 3 0.6
2003 457 414 90.6 43 9.4 408 89.3 20 4.4 21 4.6 8 1.8
2004 503 390 775 113 225 474 942 10 20 19 3.8 0 0.0
2005 456 414 90.8 42 9.2 390 855 28 6.1 38 9.3 0 0.0
2006 362 349 964 13 3.6 302 834 31 8.6 29 8.0 0 0.0
2007 403 382 948 21 5.2 344 854 25 6.2 34 8.4 0 0.0
2008 349 343 98.3 6 1.7 302 86.5 16 4.6 30 8.6 1 0.3
2009 370 356 962 14 3.8 313 84.6 23 6.2 34 9.2 0 0.0
Total 7998 7405 926 593 74 6951 86.9 412 5.2 522 6.5 113 1.4
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92.6 %

Figura 1. Localizacion de emergencias ambientales por derrame de petréleo en
México (PROFEPA, 2010).

Fuego Otro
6.5% 1.4 %

Explosion
52 %

Fugao
derrame, 86.9
%

Figura 2. Tipo de emergencia ambiental por derrame de petréleo en México
(PROFEPA, 2010).

El estado de Tabasco es el segundo productor de petréleo crudo en México con una
produccion de 452 859 barriles diarios (INEGI, 2002), sin embargo, tiene el segundo
lugar a nivel nacional en emergencias ambientales reportadas, siendo de 1315
incidencias (PROFEPA, 2010) (Figura 3). De acuerdo con CIMADES (1999) se han
registrado de 114-115 derrames de petrdleo anuales, de los cuales 43 se presentan en
el Activo Cinco Presidentes. En diagndsticos de suelos realizados en la region, fue
posible cuantificar 100 g kg’ en derrames recientes y 300 mg kg’ en derrames
antiguos (con mas de un afo), de hidrocarburos totales del petréleo, concentrados en

una capa de aproximadamente 25 cm de espesor (Rivera-Cruz et al., 2002). Por su



parte Zavala et al. (2005), cuantificaron para suelos Antrosoles, Acrisoles, Gleysoles e
Histosoles, en el activo Cinco Presidentes 8569, 15324, 7782 y 15324 mg kg’ de HTP
respectivamente, en los primeros 30 cm de profundidad del suelo, en derrames que van

de 0.5 a 10 afos de antigledad.
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Figura 3. Emergencias ambientales reportadas a la PROFEPA en el periodo
1993-2009 (PROFEPA, 2010).

El origen de estos derrames se debe a la rotura de oleoductos, descontrol de pozos,
descargas industriales, desbordamiento de presas de descargas de pozos e
instalaciones de almacenamiento, separacion y bombeo del petrdleo (Botello, 1996;
Adams et al., 1999).

4.2. Persistencia y Fraccionamiento de los Hidrocarburos del Petréleo en el Suelo

Cuando el petréleo llega a la superficie del suelo por su alta viscosidad no penetra
inicialmente hacia el subsuelo, se retiene en el horizonte superficial (PROFEPA, 2000).
Una vez presente en el horizonte superficial, se separa en tres fracciones (Kesley et al.,
1997):



a) Fraccion volatil: Consiste de la fraccion ligera que se fotooxida y volatiliza a través
del espacio poroso del suelo y se transporta a la atmdésfera, estos son los primeros

cuatro n-alcanos (metano, etano, propano y butano).

b) Fraccion soluble: Esta fraccion se difunde en la solucién del suelo a través del flujo
subterraneo de agua. Los hidrocarburos que entran en esta fase son de 5 a 17
carbonos, algunos ejemplos son: pentano, hexano, heptano, benceno, tolueno,

etilbenceno, xileno y naftaleno.

c) Fraccion solida: Es la fraccion mas estable del petréleo que queda adherida o
adsorbida en la matriz del suelo; agrupa a los hidrocarburos con 18 o mas atomos
de carbono en su molécula. Incluye a los hidrocarburos aromaticos policiclicos

(HAP) y a los compuestos polares.

4.3. Normativa Ambiental

La udnica norma en la que se especifican limites maximos permisibles para HAP
individuales es la NOM-138-SEMARNAT-2003 (DOF, 2005) "que establece los limites
maximos permisibles de hidrocarburos en suelos y especificaciones para su
caracterizacion y restauracion". Esta norma es especifica para hidrocarburos del
petréleo que provienen de derrames y/o fugas tanto recientes, como pasivos
ambientales. En el cuadro 2 se indican los limites permisibles para los contaminantes

altamente toxicos.
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Cuadro 2. Limites maximos permisibles para hidrocarburos especificos en suelos (DOF,
2005).

Uso de suelo predominante

Hidrocarburos (mg kg'1 base seca)

especificos Agricola Residencial Industrial
Benceno 6 6 15
Tolueno 40 40 100
Etilbenceno 10 10 25
Xileno 40 40 100
Benzo(a)pireno 2 2 10
Dibenzo(a,b)antraceno 2 2 10
Benzo(a)antraceno 2 2 10
Benzo(b)fluoranteno 2 2 10
Benzo(k)fluoranteno 8 8 80
Indeno(1,2,3-cd)pireno 2 2 10

4.4. Composicion Quimicay Propiedades Fisicas del Petroleo Crudo

La industria mundial de hidrocarburos liquidos clasifica el petréleo de acuerdo a su
densidad establecida como “Parametro Internacional del Instituto Americano del

Petroleo” (API) el cual diferencia los crudos por su calidad (IMP, 2008).

e Ligero. Tiene una densidad en el intervalo de 0.87-0.83 g/cm® y en grados APl en
el intervalo de 31.1-39.

e Pesado. Tiene una densidad en el intervalo de 1.0-0.92 g/cm® y en grados API
en el intervalo de 10.0-22.3.

e Chapo. Tiene una densidad mayor a 1.0 g/cm® y de 10.0 grados API.

La clasificacidn del petréleo se basa en sus propiedades y composicion quimica (Dorn
et al., 1998):

e El petrdleo ligero tiene altos contenidos de hidrocarburos saturados y contenidos
bajos de compuestos polares.

e El petréleo pesado tiene menos hidrocarburos saturados y mayor concentracion
de compuestos polares, es por eso que el petréleo ligero es mas toxico que el

pesado y se degrada mas rapido.
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e El petréleo, asi como sus productos, son mezclas de hidrocarburos los cuales

contienen principalmente hidrégeno y carbono en su estructura molecular.

El petr6leo contiene gran variedad de hidrocarburos saturados, y sus productos tienen
una amplia diversidad de usos como: gasolina, keroseno, solventes, petrdleo crudo y
parafinas, entre otros. Estos productos contienen mezclas de hidrocarburos que varian
desde liquidos ligeros hasta sdlidos. Los hidrocarburos de bajo peso molecular son
gases, mientras que los de peso molecular mas elevado, son liquidos o sélidos a

temperatura ambiente y son insolubles en agua (Dorn et al., 1998).

4.4.1. Hidrocarburos derivados del petréleo

Los hidrocarburos pueden ser saturados e insaturados, de cadena abierta (alifaticos) o
ciclicos. En el grupo de los ciclicos, se encuentran los aromaticos, derivados del
benceno que presentan resonancia (dobles enlaces no localizados). Los ciclicos no
aromaticos presentan dobles o triples enlaces bien definidos y no tienen resonancia.
Los enlaces covalentes entre los atomos de carbono de los hidrocarburos, pueden ser
simples, dobles o triples (Figura 4), que tienen enlaces de carbono-carbono y carbono-
hidrogeno, son polares e insolubles por lo que se disuelven bien en solventes no
polares. Debido a su baja polaridad, los hidrocarburos que tienen de uno a cuatro
carbonos por molécula, son generalmente gases a temperatura ambiente. Los
hidrocarburos que tienen de 5 a 16 atomos, son liquidos a temperatura ambiente.
Cuando los alcanos tienen 18 6 mas atomos de carbono, son parafinas sdlidas a

temperatura ambiente (Dorn et al., 1998).
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Hidrocarburos
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Hidrocarburos alifaticos Hidrocarburos aromaticos
(cadenas abiertas/ciclicas) (con anillo bencénico)

N N
4 A 4 N

Alcanos Alguenos Alquinos
(parafinas) (etilenos) (acetileno)
CH5CH; CH,=CH, CH=CH

Etano Etileno Etino Benceno y sus Hidrocarburos
derivados poliaromaticos
Ciclohexeno Ciclohexano

Figura 4. Principales grupos de hidrocarburos que conforman el petréleo (Dorn et al.,
1998).

4.4.1.1. Compuestos saturados e insaturados

Una forma sencilla de clasificar a los compuestos organicos se basa en la presencia o
ausencia de sus enlaces. Si las moléculas de un compuesto incluyen enlaces sencillos
se les denomina compuestos saturados o alcanos. Son hidrocarburos con moléculas de
una sola ligadura (metano, etano, propano). En cambio los compuestos que contienen
dobles o triples enlaces, se denominan compuestos insaturados, entre los que se
encuentran a los alquenos y alquinos, los alquenos tienen doble ligadura y los alquinos

tienen triple ligadura (Cuadrenys, 1981; Dorn et al., 1998).
4.4.1.2 Compuestos ciclicos
Otro tipo de compuestos son los llamados hidrocarburos ciclicos que tienen algunos de

sus atomos de carbono formando anillos, en el petréleo crudo hay una gran variedad

de cicloalcanos o naftenos (Vinas, 2005). Estos compuestos tienen un arreglo de tres o
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mas atomos de carbono lo que forma un ciclo cerrado (ciclohexano, ciclohexeno,
ciclohexino), a estos arreglos se les denomina compuestos ciclicos. Estos compuestos,
pueden ser cicloalcanos, con enlaces simples, cicloalquenos con doble ligadura o
cicloalquinos con triple ligadura. En el caso de los cicloalquinos, el anillo debe ser muy

largo para tener un triple enlace, por lo que son raros de encontrar (Dorn et al., 1998).

4.5 Técnicas para la Remediacion del Suelo

La necesidad de remediar sitios danados por la contaminacion ha estimulado el
desarrollo de nuevas tecnologias fisicas, quimicas y biolégicas (Figura 5) que puedan
ser capaces de reducir las concentraciones de hidrocarburos en los sitios impactados.
Muchas de las tecnologias fisicoquimicas no destruyen totalmente el compuesto
contaminante. Debido a esta limitante y al costo elevado de algunos procesos se estan
desarrollando y aplicando métodos innovadores de remediacion (Fernandez-Linares,
2000).

Las técnicas biolégicas de limpieza hacen uso de sistemas biolégicos, donde se
aprovecha el potencial de los microorganismos para mineralizar o transformar
contaminantes organicos en compuestos quimicamente mas sencillos, y con muy bajo
impacto ambiental (Riser-Roberts, 1992). Las técnicas biolégicas se han convertido en
una alternativa prometedora para la recuperacion de suelos contaminados con petréleo
crudo (Atlas, 1981).
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Figura 5. Técnicas fisicoquimicas y biolégicas para la limpieza de suelos (Atlas, 1981).

4.6. Microorganismos Nativos en la Biodegradacion

En la naturaleza los microorganismos son los principales agentes de la recirculacion del
carbono. Las comunidades naturales de microorganismos en estos habitats tienen una
versatilidad fisiolégica asombrosa. Ellos son capaces de metabolizar y a menudo
mineralizar una enorme cantidad de moléculas organicas. Probablemente todos los
productos naturales, independientemente de su complejidad, es degradada por una u

otra especie en algun entorno particular (Alexander, 1999).

En muchos ecosistemas ya hay una adecuada comunidad microbiana nativa
hidrocarbonoclasta capaz de biodegradar una amplia variedad de hidrocarburos del
petréleo, siempre que las condiciones ambientales sean favorables para la actividad
metabdlica degradante del petréleo (Atlas, 1977). Esta ha sido demostrada en el suelo,
ambientes marinos y agua dulce. Algunos investigadores han sugerido que todos los
suelos, excepto aquellos que son muy acidos, contienen microorganismos capaces de
degradar productos derivados del petrdleo, en los cuales la inoculacion microbiana no
es necesario, en este caso es suministrar los nutrientes necesarios en el sitio

contaminado (Riser-Roberts, 1992). La habilidad de utilizar los hidrocarburos esta
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ampliamente distribuida entre poblaciones microbianas diversas (Atlas, 1981).

Muchas especies de bacterias, cianobacterias, hongos filamentosos y levaduras
coexisten en los ecosistemas naturales y muchos actuan independientemente o en
combinaciéon para metabolizar hidrocarburos aromaticos (Cerniglia, 1984; Gibson,
1982). En general, el nivel de poblacion que utilizan los hidrocarburos y su proporcion
dentro de la comunidad microbiana puede ser un indice sensible del ambiente a la
exposicién de hidrocarburos (Atlas, 1981). La degradacion extensiva de contaminantes
derivados del petrdleo, por lo general, se realiza por mezcla de poblaciones

microbianas, en lugar de una sola especie (Atlas, 1978).

Hay ventajas en el uso de los microorganismos nativos, en lugar de afadir
microorganismos para degradar los desechos. A través de generaciones de evolucion,
las poblaciones naturales que se han desarrollado son ideales por su supervivencia y
proliferacion en el medio ambiente. Esto es particularmente cierto para sitios de
desechos peligrosos no controlados donde los microorganismos han sido expuestos a
los residuos por afios o incluso décadas, para conseguir una ruta metabdlica
degradadora, donde se observa un enriquecimiento selectivo y cambios genéticos que
causan una mayor proporcion de microorganismos degradadores de hidrocarburos
(Leahy y Colwell, 1990; Riser-Roberts, 1992; Ensley y Zylstra, 1997; Levin y Gealt,
1997).

Sin embargo, en muchas ocasiones, los microorganismos nativos requieren el aumento
de nutrientes para lograr una degradacion relativamente rapida y completa de los
residuos peligrosos. Los organismos en condiciones naturales generalmente presentan
carencias en fésforo, nitrogeno y azufre. La adicién de estos nutrimentos estimula el
crecimiento de la poblacion natural para mejorar su metabolismo (Ensley y Zylstra,
1997). En el ambiente la microflora responde a la adicién de petréleo o productos del
petroleo. La corta persistencia de estos hidrocarburos indica que existen poblaciones
vigorosas en el suelo. Sin embargo, la tasa de degradacion es notablemente

influenciada por la longitud de la cadena del hidrocarburo (Alexander, 1999). Este autor,
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menciona también que aun cuando ciertas bacterias y hongos actuan sobre una amplia
gama de compuestos organicos, no hay organismo conocido hasta la fecha capaz de

destruir un gran porcentaje de la sustancia quimica.

De la variedad microbiana del suelo, las bacterias son las mas empleadas en el proceso
de biorremediacion, aunque también se han empleado otros microorganismos como
hongos, algas, cianobacterias y actinomicetos para la degradacion de compuestos

toxicos en el suelo (Atlas y Bartha, 2002).

Una de las caracteristicas sobresaliente de las bacterias hidrocarbonoclastas, es que
poseen actividades peroxidasas y oxigenasas, que permiten la oxidacion de algunas
fracciones del petréleo (Heichen et al., 2000). Esta oxidacién cambia las propiedades
de los compuestos haciéndolos susceptibles a ataques secundarios y facilitando su

conversion a biéxido de carbono y agua (Van Hamme et al., 2000; Torres, 2003).

En el caso de los hongos, se ha demostrado que son responsables del metabolismo de
una gran variedad de compuestos como azucares, proteinas e hidrocarburos biogénicos
de origen vegetal o animal, asi como sustancias procedentes del petréleo (Rivera,
2001). Los hongos oxidan a los hidrocarburos aromaticos mediante un sistema
enzimatico a base de citocromo P50 monooxigenasa (Rosenberg y Ron, 1996). Boldu et
al. (2002) estudiaron el papel del hongo Cladophialophora sp. sobre la degradacion de
benceno, tolueno, etilbenzeno y xileno, el cual degradd los compuestos alcalinizados
(tolueno, etilbenzeno y xileno) pero no el benceno. El mecanismo de degradacion es
una combinacion de asimilacion y cometabolismo (Garcia-Rivero y Peralta-Pérez,
2008). El tolueno y el etilbenzeno fueron usados como fuente de carbono y energia. En
el proceso degradativo actua la enzima monooxigenasa la cual se encargd de la

degradacion del tolueno, etilbenzeno y el xileno.
Para los hongos filamentosos se han propuesto modelos, para ubicar intracelularmente

las enzimas de la ruta de degradacion de los hidrocarburos, situando en el caso de los

alifaticos a la monooxigenasa en microsomas y en peroxisomas, tanto al Alcohol Graso-
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Oxidasa (AGO), como al aldehido deshidrogenasa (Sheller et al., 1998). En el caso de
los hidrocarburos aromaticos, solo se menciona el sistema microsomal como sitio de
localizacion de la dioxigenasa. En particular, en las reacciones de degradacion de
hidrocarburos aromaticos que son catalizadas por oxigenasas, se incluyen cadenas de
transferencia de electrones (Gibson y Perales, 2000), eliminacion de hidrogeno e

inserciones de oxigeno (lo cual puede inducir a la apertura de los anillos aromaticos).

4.7. Técnicas para la Evaluaciéon de Petroleo Crudo en Suelos

4.7.1. Métodos convencionales

Los métodos convencionales para el analisis de hidrocarburos propuestos por la
Environmental Protection Agency (EPA) (Physical/chemical Methods, 1986), constan
habitualmente de dos etapas: extraccion y medida. Destacan la extraccion Soxhlet
(método 3540C), la extraccion en fase sélida (método 3535), la extraccion con fluidos
presurizados (método 3545), la extraccidn con ultrasonidos (método 3550B) y la

extraccion con fluidos supercriticos (método 3560).

Los extractantes mas usados para la separaciéon de los hidrocarburos son: hexano,
metanol, éter etilico, diclorometano, butanol, acetato de etilo, acetona, ciclohexano, o la
combinacién entre ellos (Zhang et al., 2002; Szolar et al., 2002). La extraccion usando
Freon 113 (triclorotrifluoretano) fue de las mas utilizadas, sin embargo, debido al efecto

dafino a la capa de ozono su uso se ha prohibido (Lambert et al., 2001).

Ademas del uso de disolventes es comun utilizar, para tratamientos previos a la
extraccion, agentes desecantes como el Na,SO, (método 3540C USEPA), o la

acidificacion de las muestras con H,SO4 (Erikson et al., 2001).

A fin de agilizar la separacién de los analitos de matrices complejas, como los suelos,
existe interés por desarrollar técnicas que permitan una extraccion eficiente en un
tiempo reducido, un alto nivel de automatizacion (Camel, 2002) y el empleo de una

cantidad pequefa de muestra y disolvente (miniaturizacion) (Valcarcel y Cardenas,
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2000). Entre las técnicas de separacion automaticas destacan la extraccion Soxhlet
asistida con microondas (Luque-Garcia y Luque, 2001) o automatizada para varias
muestras simultaneas (Szolar et al., 2002), extraccion con ultrasonidos, extraccion con
liquidos presurizados, extraccion con fluidos supercriticos, extraccion con agua
subcritica, o mediante desorcion térmica, entre otras (Dea, 1998; Fernandez et al.,
2002).

Entre las técnicas mas utilizados para el analisis de hidrocarburos del petréleo pueden
citarse la cromatografia de gases (GC), cromatografia liquida de alta resolucion (HPLC),
cromatografia de fluidos supercriticos (SFC), cromatografia de capa fina (TLC),
cromatografia de gases-espectrometria de infrarrojo con transformada de Fourier (GC-
FTIR), espectroscopia de infrarrojo (IR), espectroscopia de ultravioleta (UV) y de
fluorescencia, relacion de isétopos estables por espectrometria de masas y métodos
gravimétrico. De todas las técnicas la CG-MS, LC-MS y GC-FTIR, son las mas usadas.
Técnicas como la interpretacion de fotografia aérea, o de las imagenes de satélite son
también consideradas en los estudios ambientales para la identificacion de

contaminacion y sus fuentes, tanto en mar como en tierra (Perrota y Xefteris, 1996).

4.7.2. Métodos modernos

Los métodos modernos presentan, actualmente, un gran interés principalmente por su
elevada velocidad de analisis. Algunas de las técnicas basadas en este tipo de
generacion de senales del conjunto de componentes de una muestra son:
espectroscopia en el infrarrojo cercano (NIR) (Wang et al., 1995; Macho y Larrechi,
2002; Zhang et al., 2002; Gonzalez et al., 2003) e infrarrojo medio (MIR) (Carvalho,
2005), espectroscopia ultravioleta-visible (Thurston et al., 2004) y pirolisis acoplada a
espectrometria de masas (Goodacre y Kell, 1996; Radovic et al., 2001, Péres et al.,
2002), entre otros. También puede incluirse en este grupo de técnicas la que suele

denominarse olfatometria electronica.
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4.7.2.1. Espectroscopia de infrarrojo cercano (NIRS)

En la industria de alimentos, dada la necesidad de conocer el origen y la calidad de los
alimentos de consumo humano, se ve necesario realizar la determinacién de ciertas
propiedades que nos sirvan para caracterizarlos. Los métodos cuantitativos y
cualitativos tradicionales de analisis son dificultosos, demandan tiempo, mano de obra y
son de un elevado costo (Murray, 1993; Osborne et al., 1998; Cozzolino, 2009). Las
propiedades dpticas de los alimentos y en particular la aplicacién de la espectroscopia
de reflectancia en el infrarrojo cercano (NIRS) se emplea desde |la década del 70 en la
industria alimenticia, farmacéutica, petroquimica, como alternativa a los métodos
quimicos y quimico-biologicos tradicionales. La NIRS es una técnica rapida, no
destructiva, no contaminante, de gran exactitud siempre que se sigan los
procedimientos adecuados para crear modelos de clasificacion o de prediccion
(ecuaciones de calibracién). En los ultimos afos se han desarrollado numerosas
aplicaciones NIRS para evaluar la composicion el procesamiento y certificacion de la
calidad de los alimentos. El método utiliza la regidén del infrarrojo cercano de longitudes
de onda entre los 700 y 2500 nandémetros (nm) del espectro electromagnético. Este
método se basa en que, cuando la luz (energia) incide sobre una muestra, una parte de
los fotones se transmite a través de la misma, siendo el resto absorbida. La absorcion
de energia por la muestra produce que los enlaces entre C—H, N-H, O-H, S—-H, C=0y
C=C, principales constituyentes de la estructura basica de las sustancias organicas,
vibren en distintas formas. La interaccion de la energia con la materia obedece a la ley
de Lambert-Beer, que establece que la absorbancia a cualquier longitud de onda es
proporcional al numero o concentracion de moléculas absorbentes presentes en el

camino recorrido por la radiacion (Cozzolino, 2002; Osborne, et al., 1998).

Esto determina que para un material de naturaleza quimica heterogénea el espectro
obtenido en la region del infrarrojo cercano sea una combinacion de bandas de
absorciones parciales sobrepuestas o muy cercanas, que suelen confundirse en una
linea suavizada, en que se encuentran picos, valles y curvaturas en forma de hombro

(Alomar y Fuschlocher, 1998). Al desarrollar una calibracion NIRS, se relaciona
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mediante un algoritmo la informacién espectral (6ptica) con la informacién de la
composicion fisico-quimica (método de referencia) a través de la aplicacién de modelos
estadisticos como son la regresion multiple, los componentes principales y los minimos

cuadrados parciales.

En el area ambiental se evalua la factibilidad de usar la espectroscopia NIR en la
prediccion de contaminantes en suelos agricolas, ya que los métodos convencionales
para investigacion de la contaminacion de suelos son muy laboriosos y caros. Wu et al.
(2007) determinaron una prediccion segura para los metales Ni, Cr y Co, moderada

para Cu, As, Zn y Pb y pobre para Cd, a través del uso del NIR.

La espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) es usada en muchas areas, los espectros
NIR de una muestra son medidos tipicamente por escaneres en cientos de longitudes
de onda espaciados igualmente. La informacion en la curva es usada para predecir la
composicién quimica de la muestra por extraccion de informacién relevante de muchos
picos sobrepuestos. Aproximaciones estandar, tales como el Analisis Lineal
Discriminante (LDA) han sido descritos, sin embargo, estos métodos fallan con muchas
variables, asi que necesitan tomarse diferentes aproximaciones. Una solucion es
reducir la dimensién de la matriz de prediccion y entonces aplicar LDA. Diversos
métodos de clasificacion han sido comparados usando espectros de masas, incluyendo
analisis discriminante lineal y cuadratico y la clasificacion por el método del arbol.
Autores como Nikolich et al. (2001), enfatizan la necesidad de métodos para eliminar el
ruido de los datos y seleccionar las caracteristicas relevantes. La transformacion de
pequefias ondas y el analisis discriminante estandar son aplicadas para remover el

ruido.

El espectro NIR muestra sobretonos y combinacion de las bandas de estos grupos.
Desafortunadamente, las bandas de absorcién en la region NIR son amplias y se
sobreponen, lo cual significa que las técnicas convencionales de calibraciéon
univariadas, usando solo una longitud de onda por componente para evaluaciones, no
pueden ser aplicadas en casos de sobreposicion de bandas. El desarrollo de

herramientas estadisticas mas sofisticadas, como el método multivariado de regresion
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de minimos cuadrados parciales (PLS), da la posibilidad para la amplia aplicacion de

espectroscopia NIR a muchos laboratorios (Nikolich et al., 2001).

La espectroscopia NIR ofrece un gran numero de ventajas para analisis cualitativos y
cuantitativos y aplicaciones de control de procesos. Entre las principales ventajas se
tiene: 1) no preparar la muestra para el analisis, 2) reduccion del error analitico, 3) no
hay residuos, 4) costos reducidos, 5) mediciones y analisis mas rapidos, 6)
componentes opticos no giroscopicos, 7) mediciones remotas por fibra éptica, 8) mayor

exactitud en los analisis y 9) facil uso (Batten, 1998; Blanco y Villarroya, 2002).

Con la técnica de reflectancia de infrarrojo cercano, la muestra por analizar esta sujeta
a radiacién NIR, la superficie de la muestra absorbe parte de la energia, mientras que el
resto es dispersado en todas direcciones. La luz dispersada da informacién sobre la
composicidn de la muestra en la prueba y el espectro resultante es usado en el analisis
cualitativo y cuantitativo. Los mejores intervalos de frecuencia estan en la region del
espectro en el cual la intensidad de luz reflejada se correlaciona mejor con las

concentraciones de las especies quimicas analizadas (Alomar y Fuchslocher, 1998).

4.8. Quimiometria

La Quimiometria puede definirse como una disciplina quimica que utiliza métodos
matematicos y estadisticos para disefiar procedimientos de medida y para obtener la
mayor cantidad de informacidén quimica posible a partir del analisis de datos (Massart et
al., 1997). Trata, especificamente, de todos aquellos procesos que transforman sefiales
analiticas y datos mas o menos complejos en informacion. Utiliza métodos de origen
matematico, estadistico y otros procedentes del campo de la logica formal para
conseguir sus fines. Por todo ello, la quimiometria se sitta en un campo
interdisciplinario. Aunque sus métodos y herramientas provienen de otras disciplinas
(como, de hecho, ocurre habitualmente en la quimica analitica), claramente los fines de
la quimiometria estan ligados a la quimica y su éxito depende de los problemas

quimicos que sea capaz de resolver (Miller, 2005).
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Dentro de la Quimiometria pueden citarse los métodos de disefio experimental y
exploracion de datos, los métodos de reconocimiento de pautas, calibracion y regresion
simple y multivariante asi como los sistemas expertos e inteligencia artificial, entre

otros.

En analisis multivariante cada muestra puede considerarse como un punto en un
espacio multidimensional. El objetivo es extraer la informacion util de todo el conjunto
de las variables medidas en una experiencia. El disefio de experimentos es un
complemento de este analisis porque proporciona una estrategia para disefar la
experimentacion de un proceso. Esto permite obtener la mayor informacién util posible
con el menor numero de experimentos. Ademas, la calidad de los parametros
calculados depende exclusivamente del disefio seleccionado y ésta es optima (menor
varianza) cuando la matriz del disefo es ortogonal, es decir, las concentraciones de los

diferentes compuestos no estan correlacionadas (Massar et al., 1997).

Los métodos de reconocimiento de pautas tienen la finalidad de clasificar o agrupar
muestras segun las caracteristicas de las mismas. De acuerdo con Brereton (1990),
pueden distinguirse dos tipos de técnicas de reconocimiento de pautas: supervisadas y

no supervisadas.

Las técnicas no supervisadas tienen como objetivo determinar relaciones entre
muestras sin utilizar ninguna informacién previa con respecto a la pertenencia a
determinadas clases. Permiten conocer la existencia de estructuras en los datos y tener
una idea de la utilidad de la informacion contenida en los mismos. Entre estos métodos
se encuentran el analisis de agrupamientos, una de cuyas modalidades es el
agrupamiento jerarquico (HCA) en el que las muestras se asocian en funcion de unos
indices de similitud, y el analisis de componentes principales (PCA), en el que se
reduce la dimension de un conjunto de datos mediante el calculo de combinaciones

lineales de las variables originales (Brereton, 2002).

Las técnicas de reconocimiento de pautas supervisadas tienen como fin desarrollar
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reglas de clasificacion para muestras (objetos) desconocidas a partir de un grupo de
muestras conocidas que estan caracterizadas por los valores de las variables medidas
(Hopke, 2003). El éxito de la prediccion depende de que las reglas de clasificacion y los
limites marcados por ellas sean adecuados. El objetivo final es predecir a qué grupo
(clase) pertenece una muestra desconocida. Algunas de las técnicas mas importantes
son el analisis discriminante lineal (LDA), modelado independiente de clases (SIMCA),
“support vector machines” (SVM), el método de los k vecinos mas proximos (k-NN) y las

redes neuronales artificiales (ANN), entre otros.
4.8.1. Reconocimiento de pautas no supervisadas
4.8.1.1. Analisis de agrupamientos
En esta técnica de analisis exploratorio se calcula y compara la similitud entre las
muestras. Algunas de las posibilidades para determinar la similitud entre los objetos se
describen a continuacion (Brereton, 2003).

e Coeficientes de correlacion entre las muestras.
Un coeficiente de correlacion de 1 implica que las muestras tienen caracteristicas
idénticas. Este coeficiente se obtiene cuando una muestra se compara con ella misma.
Los valores pueden oscilar entre -1 y 1 aunque es habitual trabajar con el cuadrado de
este numero, es decir, el cuadrado del coeficiente de correlacion.

e Distancia Euclidea.

La distancia Euclidea entre dos muestras k / esta definida por:

J

Gy = | Xy -x,) (1)

Jj=1
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donde J representa el numero total de variables medidas y x4 y xj, son los valores de la
variable j para las muestras k y /, respectivamente. Esta medida es en cierta forma,
contraria al coeficiente de correlacion y estrictamente es una medida de “no similitud”.
No hay restricciones para su valor si es siempre positivo. La ecuacion (2) es la notacion

matricial de la ecuacion (1):

’

Ay =(xc = x,)-(x,c = x,) )
e Distancia de Manhattan.
La distancia entre dos muestras k y / se determina segun:

J
dk/:Z|ij—X/j| (3)
Jj=1

Las diferencias entre las distancias Euclidea y de Manhattan se ilustran en la Figura 6
en el caso de dos variables. Esta distancia es siempre mayor o al menos igual que la

Euclidea.

X1

--------- Distancia Euclidea

- — - Distancia de Manhattan

X2
Figura 6. Distancia Euclidea y de Manhattan para las muestras ky /.
e Distancia de Mahalanobis.
Se asemeja a la distancia Euclidea pero tiene en cuenta que algunas variables pueden

estar correlacionadas y por lo tanto miden en cierto grado la misma propiedad. La

distancia entre dos objetos k y I se puede definir como:

25



Gy =% % )C(x, %) (4)

donde C es la matriz varianza-covarianza de las variables. Es una matriz simétrica
cuyos elementos representan las covarianzas entre pares de variables. Los elementos
de la diagonal corresponden a la varianza de cada variable. La matriz es de

dimensiones J x J.

Este método no es facilmente aplicable cuando el nimero de variables excede al de
muestras analizadas debido a que la matriz C no tiene inversa. Una posible solucion
requeriria seleccionar un numero mas pequefio de variables. Su utilizacion requiere
trabajar con componentes principales en lugar de con las variables originales (ver

proxima seccion, PCA).

El analisis de agrupamientos puede dividirse en dos tipos de técnicas: agrupamientos

jerarquicos y no jerarquicos.

En los agrupamientos jerarquicos se generan dendrogramas en los que se visualizan
las distancias entre muestras y en los que pueden considerarse diferentes grupos en
funcién de determinados niveles de similitud. En los agrupamientos no jerarquicos es
necesario prefijar el numero de grupos en los que se quieren dividir las muestras y
éstos se generan mediante un proceso iterativo en el que la pertenencia de cada

muestra a un grupo concreto se va modificando hasta llegar a una situacion estable.

En el caso del analisis de agrupamientos jerarquizados (HCA), después de calcular las
distancias entre todos los pares de muestras, el siguiente paso es generar los

agrupamientos. Los pasos que se deben seguir son los siguientes (Brereton, 2003).

a) Encontrar las dos muestras mas similares, esto es, aquellas entre las que existe
la menor distancia.

b) Formar un grupo con estas muestras. Ahora se sustituye el grupo ya formado por
un punto que lo represente. Para seleccionar al representante se suelen aplicar
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los métodos (Ramis et al., 2001) que se ilustran en la Figura 7. En el método del
centroide, los puntos que ya forman grupo quedan representados por su
centroide. Sin embargo en los otros métodos, el grupo queda representado por
aquel punto que presente la menor distancia con respecto a la nueva muestra en
el caso de la union simple y por el de mayor distancia si se aplica el método de la
uniéon completa. A continuacion se recalculan las nuevas distancias entre el
nuevo grupo formado y todas las demas muestras buscando de nuevo el valor
mas pequeno.

Figura 7. Unidn de un grupo con una muestra aislada de acuerdo con los métodos del
centroide (a), de la union simple (b) y de la unién completa (c).

c) Los siguientes pasos consisten en agrupar los datos de manera similar hasta que
todos los objetos se unan.

El resultado es una representacion grafica llamada dendrograma. Es una estructura en
forma de arbol donde la longitud de las ramas es proporcional a la distancia entre los
grupos unidos. La forma del dendrograma depende del método de wunidn.
Habitualmente, las distancias entre muestras se transforman segun la siguiente escala

de similitud:

szl_ﬂ

max

()

donde dnax €s la mayor distancia del conjunto de datos.

En el ejemplo de la Figura 8 los objetos se dividen formando fundamentalmente 2
agrupamientos (A y B). Las muestras 1, 4, 7 y 2 presentan caracteristicas similares

entre si pero distintas a las del otro grupo, constituido por las muestras 6, 8,5y 3.
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Figura 8. Dendrograma que representa la cercania entre muestras.

4.8.1.2 Analisis de Componentes Principales (PCA)

Es una técnica de reconocimiento de pautas no supervisadas que permite encontrar la
estructura “latente” en una tabla de datos cuya lectura directa lo impide. El método trata
de reducir la dimensién del conjunto de datos construyendo unas nuevas variables,
ortogonales entre si, que reciben el nombre de componentes principales (PCs) y que

son combinaciones lineales de las variables primitivas.

En este analisis la matriz de datos X formada por / objetos o0 muestras y J variables
(dimension I x J) se descompone (Massart et al., 1997) en el producto de las matrices T
y P que contienen la informacién relacionada con las muestras y con las variables

respectivamente.

X=T-P+E (6)

En la expresion (6) la matriz T contiene las puntuaciones, valores (scores) de cada
muestra en las nuevas variables, de / objetos en A componentes principales. La matriz
P contiene los pesos, coeficientes (loadings) en las variables originales para generar las
nuevas, de J variables sobre A componentes principales. E es una matriz residual. Las

matrices de puntuaciones y pesos consisten en una serie de vectores columna vy fila
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respectivamente segun muestra la Figura 9. Ambas matrices estan formadas por tantos
vectores como PCs puedan calcularse. Estos vectores se representan como f; y p,
donde a es el componente considerado y reciben el nombre de vectores principales. Si
la matriz de datos originales es de dimensiones / x J, el numero maximo de PCs que

pueden ser calculados es el valor de la dimensidn mas pequena.

J J

_— _—
—

A
/
Datos X |::> / l

Puntuaciones 7

Pesos P
Figura 9. Analisis de componentes principales (PCA).

El objetivo de la técnica es que el numero de componentes principales elegido explique
la parte determinante de la matriz de datos de modo que los residuales sean lo mas
pequefos posibles. En el caso de estudiar una mezcla de compuestos (Brereton, 2003),
el nimero de PCs deberia ser idéntico al numero de compuestos existentes. Sin
embargo esto no es generalmente tan simple y debemos tener en cuenta otros factores
como por ejemplo el ruido que pueden presentar los datos. Los primeros componentes
son sin duda los mas importantes. El primero explica el mayor porcentaje de varianza
de los datos, el segundo el mayor de la restante y asi sucesivamente. Mediante el
proceso de seleccidon del numero de PCs se retiene la informacion significativa de las

matrices y se separa de aquella relacionada con el ruido.

La importancia de cada componente puede medirse mediante la suma de los cuadrados

de las puntuaciones segun la expresion:

/
9a :Zté (7)
/=1

donde g, es el valor propio (eigenvalue) del componente principal a. Ademas la suma
de todos los valores de g, es la suma de los cuadrados de los valores de la matriz de
datos X:
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> 0.-334 ®)

donde K corresponde al valor mas pequefio de / 6 J. Frecuentemente estos valores se
presentan como porcentajes tal y como muestra la expresién (9).

v, =100.—Ja__ (9)
2%

i=1 j=1
donde V; es el porcentaje de informacion modelada por el componente a.

El porcentaje acumulado es utilizado a menudo para determinar la proporciéon de

informacion que ha sido modelada.

Tras aplicar esta técnica, los datos originales quedan matematicamente modelados por
medio de unos pocos componentes principales. Usando un numero A de componentes

es posible establecer un modelo para cada elemento de X de la forma:

que es la expresion no matricial de la ecuacion (6).

Una forma mas clara de visualizar esta seccion es buscar una interpretacion grafico-
geométrica (Blanco y Cerda, 1988) a este analisis. Asi, un objeto queda definido por un
punto en el hiperespacio constituido por J variables. Esta técnica trata de reducir la
dimension construyendo unas nuevas variables de forma que los objetos estén situados
en el nuevo espacio, de forma similar a como lo estaban en el original. Esto produce un
giro en el hiperespacio definido por las J variables de forma que la primera variable
nueva (primer eje calculado) contenga la maxima informacion, la segunda (ortogonal a
la primera) el maximo de la restante y asi sucesivamente. La matriz de puntuaciones
esta constituida por las proyecciones de cada uno de los objetos del conjunto de datos
en los nuevos ejes o componentes principales. La representacién de las puntuaciones

de los objetos sobre los componentes principales permite reconocer agrupamientos de
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las muestras. Esto se ilustra en la Figura 10.
X3

PC2 PC1

\

PC1

Figura 10. Representacién de las puntuaciones de dos clases de objetos en los dos
primeros componentes principales

4.8.2 Reconocimiento de pautas supervisadas

Los métodos de reconocimiento de pautas supervisadas son también conocidos como
métodos de clasificacion. Su objetivo es clasificar muestras desconocidas en
determinados grupos o clases a partir de la informacion suministrada por un grupo de
entrenamiento. Aunque hay numerosos algoritmos es habitual utilizar una estrategia
comun para clasificar las muestras independientemente de la herramienta matematica

que se utilice. La estrategia consta de tres etapas (Brereton, 2003).

a) Crear un modelo con el grupo de entrenamiento.

El primer paso es generar un modelo matematico que relacione los valores de las
variables medidas del conjunto de muestras con el grupo al que pertenecen. Estos

objetos reciben el nombre de conjunto de entrenamiento.

b) Comprobar la capacidad predictiva del modelo.

Después de generar el modelo se determina su capacidad predictiva. Un parametro

representativo puede ser el porcentaje de objetos correctamente clasificados.
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Esto puede realizarse siguiendo distintos criterios. Dos de los mas habituales se

describen a continuacion:

e Validacion cruzada (cross validation).

Es una forma de validacién interna del modelo. Una muestra o un conjunto pequefio de
ellas se excluyen del conjunto de entrenamiento. Ahora se construye un nuevo modelo
sin las muestras excluidas y se comprueba la capacidad de prediccion del modelo sobre
ellas. El procedimiento se repite hasta que todas las muestras han quedado fuera del

modelo al menos una vez.

e Validacion externa (test set).

Para comprobar la calidad del modelo se realiza la prediccion de un grupo
independiente de muestras que no ha sido utilizado en ninguna etapa de la
construccion del modelo. Se asume que estas muestras son desconocidas y se

comparan los valores obtenidos tras aplicar el modelo con los valores reales conocidos.

Cuando el modelo generado no es satisfactorio existen diferentes posibilidades de
mejorarlo. Por un lado se puede utilizar otro algoritmo de calculo o realizar una
seleccién de variables ya que algunas pueden estar ampliamente influidas por el ruido.
En lugar de utilizar todas las variables medidas se seleccionan solo aquellas que

aportan mayor informacion. El resto podrian estar relacionadas con el ruido.

c) Prediccién del conjunto desconocido de muestras.

Una vez que se dispone de un modelo satisfactorio, éste podra ser aplicado a muestras
desconocidas. Un aspecto importante que se debe tener en cuenta es la estabilidad del
modelo con el tiempo, es decir, cuando el conjunto desconocido de muestras se analiza
semanas o incluso meses después que las correspondientes del grupo de clasificacién.
En algunas ocasiones es posible que existan variaciones en la respuesta instrumental

registrada debido a problemas de inestabilidad de la sefial con el transcurso de los dias.
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Esto puede tener seria influencia sobre la capacidad del modelo para clasificar
satisfactoriamente una muestra. En problemas de clasificacion es habitual realizar algun

tipo de normalizacion de los datos antes de su analisis.

4.8.2.1. Analisis discriminante lineal (LDA)

La clasificacion univariante es el método mas sencillo. Solo se dispondria de una
variable para dividir los objetos en los grupos. Sin embargo, a menudo se requiere mas
de una medida para determinar a qué grupo pertenece una muestra. En la Figura 6a los
objetos representados en rojo podrian considerarse distintos de los representados en
verde. Ninguna de las variables (x4, X2) por separado es capaz de discriminar los
objetos. Ambas son esenciales. En la Figura 11 es posible dibujar una linea (linea
discriminante) entre ambos grupos. Los objetos por encima de la linea pertenecen a la
clase A y los que estan por debajo a la clase B. Graficamente esto se puede
representar mediante las proyecciones de los objetos sobre la linea perpendicular a la
discriminante tal y como se muestra en las Figuras 8b y 8c. Ahora es facil calcular el
centro de cada clase y la distancia de una muestra desconocida a ambos centroides. La

muestra desconocida se asignara al grupo mas cercano.

Los resultados obtenidos con este analisis deben ser cuidadosamente estudiados ya
que aquellas muestras con caracteristicas de ambas clases siempre seran asignadas,
exclusivamente, a una de ellas e incluso, las muestras que no pertenecen a ninguna

clase siempre seran asignadas a una de ellas (Coomans et al., 1979).
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Figura 11. (a) Dos clases de objetos definidos por las variables x1 y x2. (b) Linea
discriminante que separa las clases de objetos. (c) Proyecciones de las muestras en la
recta perpendicular a la linea discriminante y calculo de centroides.

En muchas ocasiones se utiliza la distancia de Mahalanobis para medir distancias entre
grupos de muestras. Las Figuras 12a y 12b ilustran las principales caracteristicas de
esta distancia. La distancia Euclidea entre el centro del grupo (punto C) y los objetos k'y
h de la Figura 8a es idéntica pero k forma parte del grupo mientras que h no. Seria
deseable que la distancia de C a h fuera mayor que la distancia entre C y k. La distancia
de Mahalanobis indica que el punto k esta mas “cerca” que h de C porque esta situado
en la direccién del eje mayor de la elipse mientras que h no. Los objetos situados dentro
de la elipse tienen valores de X1 y x2 que estan fuertemente correlacionados. Este no es
el caso de h. De manera similar en la Figura 11b, los grupos Gy G estan “mas cerca”
entre ellos que Gs y G4 segun la distancia de Mahalanobis aunque presenten la misma
distancia Euclidea. Todos los grupos tienen la misma forma y el mismo volumen pero

G1y G se solapan mientras que G3y G4 no.

a b c

Clase A

® Linea discriminannte
)

centro

-—> centro
|

Clase B

1
X, X,

Figura 12. Distancia de Mahalanobis que determina la similitud entre dos variables
aleatorias multidimensionales.
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La distancia de Mahalanobis de una muestra k al centroide de una clase (A) viene

definida por la expresion:

I

dkA =\/(Xk - XA)CAJ (Xk - XA) (11)

donde xx es el vector fila de la muestra k que recoge el valor de todas las variables y

X 4 el que corresponde al centroide de esta clase. ¢, es la matriz varianza-covarianza

para este grupo.

En el analisis discriminante lineal pueden considerarse dos etapas: construccion de las
funciones discriminantes y determinacion de las reglas de clasificacion. Esta técnica
establece unas funciones discriminantes que forman un espacio reducido con respecto
a las variables originales. La dimensidn de este espacio es, generalmente, una menos
que el numero de clases que posea el grupo de entrenamiento. Para la construccion de
las funciones se considera el caso donde existan dos clases de objetos A y B
caracterizados por una serie de variables. El objetivo es ponderar y combinar
linealmente las variables de manera que los conjuntos de muestras se diferencien todo
lo posible reduciendo a la vez el numero de dimensiones con una pérdida minima de
informacion. Es posible calcular distintas funciones discriminantes lineales para separar
dos clases de objetos aunque, en este caso sencillo, es suficiente una unica funcién del

tipo:
J
D:ZW/-)// (12)
J=1

donde D es la funcion discriminante, w; es el coeficiente, y; es la variable y J es el
numero de variables.

La obtencién de los coeficientes resulta fundamental ya que no todos los ejes
proporcionan una diferencia adecuada entre clases. Esto se consigue seleccionando de
entre todas las posibles funciones aquellas que producen las mayores distancias de

Mahalanobis entre grupos diferentes.
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Si el numero de clases es superior a dos se necesita un mayor numero de funciones
discriminantes. Estas deben de ser ortogonales entre si, de forma que no compartan

informacion.

Una vez determinadas las funciones, se necesita desarrollar una regla matematica de
clasificacion que divida el espacio en tantas regiones como clases. Una posible regla,
mencionada anteriormente, puede ser considerar la distancia de una muestra a los
centros de las clases de forma que la muestra desconocida se asigna a la clase cuyo

centroide esté mas cercano.
4.8.2.2 Modelo suave independiente de analogia de clases (SIMCA)

Uno de los métodos de reconocimiento de pautas supervisadas mas utilizados es
SIMCA (Massart et al., 1997; Brereton, 1990).

Mientras que en otros métodos de clasificacién cada muestra se asigna solamente a
una clase y ninguna queda fuera de alguna de ellas, éste permite que el resultado de la
clasificacion para una muestra sea que no pertenece a ninguna de las clases o que
pertenece a mas de una (con la misma o diferente probabilidad). En muchas situaciones
reales no es posible asignar una muestra concreta a alguna de las clases o existe la

posibilidad de que algunas muestras pertenezcan a dos clases simultaneamente.

El método se basa en construir un modelo independiente para cada una de las clases
mediante PCA. El numero de componentes principales utilizados para cada clase puede
prefijarse si se dispone de informacién previa o mantener un numero de ellos que
explique un determinado porcentaje de la varianza de los datos. En la Figura 13 se
presentan dos clases de objetos, A y B. Al aplicar PCA a la clase A (puntos verdes) se
obtiene un modelo de dos componentes (un plano), mientras que la clase B (puntos
rojos) se ajusta a un modelo de una unica variable (una recta). Las regiones de

confianza aparecen alrededor de cada clase.

La asignacion de los nuevos objetos se hace comprobando si estan localizados en la
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region de confianza de algun modelo. Asi el objeto k de la Figura 10 se puede asignar a

la clase B mientras que h no pertenece a ninguna clase, es un “outlier”.

Clase B

0>

Clase A X3

-

Xz

Xq

Figura 13. Modelos de dos clases de objetos A y B en el espacio de sus componentes
principales, regiones de confianza y prediccion de dos muestras.

Para cada clase y su modelo correspondiente se define la sensibilidad como el
porcentaje de muestras que perteneciendo a esa clase son reconocidas correctamente
por el modelo matematico. Analogamente se define la especificidad como el porcentaje

de muestras que perteneciendo a otra clase son reconocidas como ajenas al modelo.

Los diagramas de Coomans permiten visualizar estos indices ya que son
representaciones bidimensionales de las distancias de las muestras a los modelos. La
Figura 14 es un esquema de estos diagramas. En el eje de abscisas se representa la
distancia a la clase A y en el de ordenadas a la clase B. La recta horizontal discontinua
delimita el recinto de la clase B mientras que la linea vertical discontinua delimita el
recinto de la clase A. El cuadrado inferior izquierdo (1) es el recinto comun a ambas
clases y cuantas menos muestras tengan sus coordenadas en él, mayor sera la
especificidad de los modelos. El cuadrado superior derecho (2) representa el espacio
que queda fuera de ambos modelos. Las muestras con coordenadas en él son

muestras extranas a los modelos generados.
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Figura 14. Diagrama de Coomans.

Cuando SIMCA se utiliza unicamente como técnica de clasificacion, todas las muestras
que se encuentren por encima de la diagonal seran asignadas a la clase A y las

muestras por debajo a la clase B.
4.9 Modelos de Calibracion
4.9.1 Calibracién univariante

La calibracién univariante (Massart et al., 1997; Brereton, 2000; Miller y Miller, 2000)
permite obtener modelos capaces de predecir una variable respuesta conociendo los
valores de otra correlacionada con ella. La expresion caracteristica (Brereton, 2000) de

este tipo de calibracion es:

X=cCs (13)

Donde X es un vector que esta formado por las respuestas analiticas para el numero de
muestras analizadas y c es el vector que corresponde a las concentraciones. Ambos

vectores tienen la misma longitud, |, que e igual al numero de muestras el escalar S
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relaciona ambos parametros.

En muchas situaciones sera apropiado incluir en término adicional en el modelo de

calibracion, la ordenada en el origen.
La calidad de las predicciones puede determinarse mediante la expresion:

ill (cid— cAij2 (14

N
donde (c —ci)es la diferencia entre las concentraciones anadida y predicha para la

(1Pt}

muestra i. “@” son los grados de libertad. En el caso de la calibracion invariante el
numero de los grados de libertad es igual al numero de experimentos realizados menos
el numero de parametros calculados en el modelo. Este error absoluto puede
representarse como porcentaje mediante la expresion:

E% = —.100 (15)

O | m

Donde ces media de las concentraciones de todas las muestras.

A partir de los modelos clasicos que incluyen ordenada en el origen es posible

determinar tres varianzas de interés (Ramis, 2001).
» La varianza explicada por el modelo.

Es la suma de cuadrados de (SC) de las desviaciones de los valores predichos respecto
a las coordenadas del centroide dividida por el numero de grados de libertas que es

uno.

oA
Sezxp = Z(Xi - Xi)2 = Scexp (16)
i=1
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» La varianza residual.

Es la suma de cuadrados de las desviaciones de los valores reales respecto a los
predichos divididos entre el numero de grados de libertad, que en este caso es el
numero de experimentos realizados menos dos. Este tipo de varianza es una medida de
la dispersion de las medidas a lo largo de la linea de regresion ajustada y representa la

varianza en la respuesta que el modelo no tuene en cuenta.

| -
Z(Xi_xi)z
4 SC
G2 — .=l — tot 17
w=t =T (17)

> La varianza total.

La varianza total de los puntos en ausencia de modelo se calcula mediante la suma de
cuadrados de las desviaciones de los puntos respecto al centroide dividida por el

numero de grados de libertad, | —1.

| _

Z:(Xi—Xi)2

- SC
82 — =l — tot 18
I o (18)

La relacion (Brereton, 2003) entre las tres sumas de cuadrados es:

SCIOt = SCexp + SCI‘ES (1 9)

Lo que manifiesta que el modelo divide la varianza total en dos, la explicada por él y la
residual. Facilmente se puede demostrar (Ramis, 2001) que la relacion entre SCexp ¥

SCiot equivale al cuadrado del coeficiente de correlacion lineal:

r2 _ Z(Xi —Xi)2 _ SCexp

- (20)
Z(Xi - Xi)2 Sctm

El parametro r? se denomina coeficiente de determinacién y expresa el porcentaje de
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variacion total de los datos que es explicado por el modelo. Se utiliza para comprobar el
porcentaje de informacion modelada por la regresién pero necesariamente no implica
que el modelo mas adecuado para ajustar los datos sea el lineal incluso cuando sus
valores proximos a 1. Ademas de obtener un buen coeficiente de correlacion es
importante comprobar que el modelo generado no contiene fallo de ajuste. Para ello es

necesario tener replicas de cada nivel de concentracion.

La secuencia que se representa a continuacion corresponde a un conjunto de muestras
con n niveles de concentracién diferentes, repetidos cada uno p veces. Xij son los
valores experimentales obtenidos para las muestras.

C1 X11...X1j...X1p

Cz X21...X2j...X2p

Ci Xi1...Xij...Xip

Cn Xn1XnJX|np

Ahora es posible dividir la variacion residual, SC_., en dos partes:

res’

e Variacion debido al error puro.

Mide la variacidén debida al error experimental segun la expresion:

SCerror = Z Xij =X )2 (21 )
ij

Donde x; es la media de las medidas realizadas para cada nivel de concentracion.

e Variacion debida al cambio de ajuste

41



Es un componente que mide la variacion de la media de las muestras repetidas para
cada nivel de concentracion a lo largo de la linea de regresion mediante la expresion.
SC =SC

e (22)

fall.aju res error
Las varianzas asociadas a estos factores se obtienen dividiendo las sumas de
cuadrados entre el numero de grados de libertad tal y como se indica en las siguientes

expresiones:

— error (23)

SCres - SCerror (24)
n—2

2
S fall.ajus —

2
S” fall.ajus

El posible fallo de ajuste se puede comprobar comparando la relacion F = >
S

error
obtenida experimentalmente con el valor critico tabulado de F a (n-2) y n (p-1) grados
de libertad y un determinado nivel de significacion. Si la diferencia es significativa (la
varianza del fallo de ajuste es mayor que la varianza debida al error puro) se puede
concluir que el modelo es inadecuado debido a que la variacion de las medias
correspondientes a las muestras repetidas con el mismo nivel de concentracion no
puede ser explicado en términos de la incertidumbre del error puro. En este caso es
aconsejable adoptar un modelo diferente. En caso contrario el modelo no representa

fallo de ajustes y es adecuado para representar el conjunto de muestras estudiadas.
4.9.2. Regresion lineal multiple

La regresioén lineal multiple (MLR) es una extensién del modelo anterior la que se utiliza
mas de una variable predictora o respuesta instrumental. Las principales razones para

utilizar estos nuevos meétodos son dos. En primer lugar es posible que exista mas de un

compuesto en las muestras que se quieran analizar. En estas circunstancias es
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necesario utilizar mas de una respuesta.

Para n compuestos al menos deben ser medidas n respuestas diferentes a no ser que
se conozca que la concentracion de algunos de ellos esta correlacionada. La segunda
razon esta relacionada con el hecho de que cada respuesta contiene algun tipo de
informacion y, aunque algunas pueden contener ruido o interferentes desconocidos, los
modelos que incluyen mas de una variable predictora proporcionan, generalmente

mejores resultados que aquellos construidos con una sola.

Esta técnica proporciona buenos resultados cuando se incluyen en el modelo todos los
compuestos que contribuyen a la sefial medida. En caso contrario las predicciones
empeoran notablemente. Supongamos una mezcla de diez compuestos. La regresion
lineal multiple proporciona resultados adecuados si se dispone de informacién suficiente
de los diez compuestos. Sin embargo si solo se sabe de la presencia de tres de ellos,
las predicciones empeoraran ya que el resto de los compuestos distorsionan el modelo.
Los compuestos no modelados contribuyen al calculo de los coeficientes de las
variables predictoras aunque luego se afirma que el modelo formado corresponde a un
numero menor de compuestos. Este problema podria solucionarse (Brereton, 2000), en
parte, si se seleccionan exclusivamente las variables mas importantes de los tres
compuestos que se estudian. La necesidad de modelar todos los compuestos

significativos es la mayor limitacion de esta regresion.

4.9.3. Regresion por minimos cuadrados parciales (PLS)

La regresion por minimos cuadrados parciales es a menudo considerada como la
técnica de regresion multivariante (Martens, 1996) mas importante y a diferencia de la
técnica anterior no requiere un modelo exacto para todos los compuestos.

El método esta basado en analisis de componentes principales y no requiere de detalles

de todos los compuestos presentes en las muestras aunque sera necesario realizar una

estimacion del numero de componentes principales significativos que no se
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corresponde necesariamente con el numero de especies quimicas (Brereton, 2000).

Uno de los aspectos mas importantes de esta técnica de calibracion frente a otras como
la regresién por componentes principales (PCR) es que tiene en cuenta no solo los
posibles errores de bloque de datos X, sino también los errores relacionados con la

estimacion de la concentracion.

Existen fundamentalmente dos métodos que se denominan PLS1 y PLS2. A

continuacioén se describen ambos.

49.2.1. PLS1

Los bloques de matrices X y ¢ se descomponen en sus componentes principales de

acuerdo con las siguientes expresiones (Brereton, 2000):

x=T-P+E (25)
c=T-q+f (26)

Estas matrices se han representado en la figura 15. El producto de las matrices TP y Tq
se aproxima a los valores medidos con la configuracion instrumental utilizada y a las
concentraciones reales de cada muestra, respectivamente E y f son las matrices de
error. La matriz de puntuaciones T es comun a ambos bloques, Xy c.

Como se observa en la figura 12 para cada componente “a” existe un vector de

puntuaciones o “scores”, un vector de pesos s o “loadings” y una matriz de residuales.
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Figura 15. Matrices de PLS

Cada compuesto considerado genera una matriz de puntuaciones distintas, al contrario
que en otras técnicas como PCR donde hay una unica matriz de puntuaciones para

todos los compuestos de la mezcla.

4.9.2.2. PLS2

La calibracion mediante PLS2 permite el uso de una matriz de concentraciones C, en
lugar de los vectores concentracion ¢ de cada compuesto individual de la mezcla. La
ecuacion (26) se transforma ligeramente y g se convierte en la matriz Q. el numero de
columnas en C y en Q es igual al numero de compuestos estudiados. En PLS1 se
requiere que cada compuesto sea modelado independientemente mientras que en
PLS2 todos se modelan conjuntamente. Las concentraciones estimadas mediante

ambas técnicas pueden no ser iguales.

PLS2 puede ser util (Brereton, 2003), en los casos donde existe correlacidon entre la
concentracion de los compuestos estudiados. En lugar de obtener un modelo
independiente para cada compuesto de una mezcla, PLS2 permite analizar todos los

datos de una vez. Sin embargo en muchas situaciones las predicciones realizadas
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mediante esta técnica son perores que las estimaciones correspondientes mediante
PLS1. Una posible estrategia puede ser realizada por PLS2 sobre el conjunto de datos
como primera aproximacién y después realizar PLS1 individualmente sobre cada

compuesto conocido.

4.9.3. Validaciéon de modelos

Uno de los aspectos mas importantes de los métodos de calibracion es la validacion de
los modelos. Esta facilita la informacién fundamentalmente sobre el numero de
componentes significativos necesarios para caracterizar un conjunto de datos y sobre la
capacidad predictiva de los modelos en futuras muestras. Es posible obtener un buen
ajuste entre los valores reales y los calculados mediante PLS aumentando el niumero de
componentes considerados. Este puede llegar, incluso, a ser completo si se utilizan
todos los componentes PLS. Los principales métodos de validacién se describen a

continuacion.
» Auto prediccion
Es la aproximacion mas sencilla y se basa en calcular la raiz cuadrada de a media del

error de calibracion al cuadrado para cada compuesto, se calcula mediante la

expresion:

(27)

Donde | es el numero de muestras y la expresion entre paréntesis representa la
diferencia entre la concentracion puesta y predicha por el modelo. Generalmente este
modelo de validacién no se utiliza, ya que los datos pueden llegar a tener un ajuste

perfecto aumentando simplemente el nUmero componentes del modelo.

46



» Validacién cruzada (cross validation)

La capacidad predictiva del modelo se comprueba separando un pequefio numero de
muestras del conjunto de calibracion y analizando las predicciones obtenidas para este

conjunto para el modelo reducido.

Aunque existen diversos criterios, es habitual retirar solo una muestra del modelo y
predecir su concentracion. Este se repite | veces de modo que al final todas las
muestras se han predicho una vez. El error cometido cuando se utiliza la validacion

cruzada (CV) se calcula mediante la expresion:

IZ(CI _cov 6)2
) |

cv

donde cies la concentracion predicha de la muestra i del grupo de validacion

cruzada.

» Validacién externa (test set)

Uno de los puntos débiles de la validacion cruzada es que depende de como se ha
realizado el disefio experimental para formar el modelo de calibracién. Si dos
compuestos estan correlacionados, de forma que cuando la concentracion de uno
aumenta la del otro también lo hace y al revés, la auto prediccién e incluso la validaciéon
cruzada puede sugerir que el modelo de la calibracion es adecuado. Sin embargo si
una futura muestra de prediccion con un contenido elevado de los compuestos presenta
un contenido bajo del otro es muy probable que los resultados de prediccion se alejen
de los valores reales. La validacidon cruzada es muy util para informar sobre el ruido
instrumental o errores de dilucidn y pesada por ejemplo, pero no es de gran ayuda si

existe correlacion en las concentraciones del grupo de patrones de calibracion.
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En lugar de la validacion interna es posible comprobar la calidad predicitiva del modelo
con un conjunto independiente de muestra que no se han utilizado en ninguna etapa
durante la construccion del modelo. El error cometido cuando se utiliza un grupo

independiente o “test set” de | muestras es:

ZI:(Ci test 6)2
E. =" (29)

test
I

test ,

donde c¢; la concentracion predicha de la muestra i del grupo de validacion externa.

A partir de los valores absolutos de las ecuaciones (27-28) es habitual expresar el
resultado en términos relativos, nuevamente, mediante la expresion (15).
Finalmente el sesgo (bias) del modelo y del grupo de validacién se cuantifica mediante

la expresion:

(€ -C)

S== (30)

Donde | es el numero de muestras del modelo o del grupo de validacién.
4.9. Aplicacion de los métodos quimiométricos

Los métodos quimiométricos son empleados con mayor frecuencia, ya que son rapidos,
confiables, economicos, efectivos y amigables con el medio ambiente (lrudarayaj et al.,
2001). En la industria de alimentos se utiliza con éxito en la caracterizacién de distintos
productos (Downey, 1998) como aceite de oliva (Montoliu, 2001; Garcia et al., 2005) y
vinos (Coimbra et al., 2002; Edelmann et al., 2003). También en determinacion de
variedades de frutas como el caso de cultivares de fresa (Macias-Rodriguez et al.,

2004) asi como en la determinacién de adulteraciones y la correcta tipificacién
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geografica de mieles (Gallardo-Velazquez, 2009; Reyes, 2009) y el jugo de manzana
(Sivakesava et al., 2001). La quimiometria es usada también en la tipificacion de

muestras de harinas de pescado, carne y soja (Cozzolino et al., 2009).

Uno de los primeros campos de aplicacion de la quimiometria fue el estudio de datos
medioambientales. La concientizacion a nivel mundial sobre la importancia del estudio
de la contaminacién del medio ambiente, propicio la realizacion de numerosos estudios
que han generado un enorme volumen de datos, esto ha hecho que se recurra a
disciplinas que, como la quimiometria, permiten su analisis y a la obtencion e

interpretacion de la informacion sobre los procesos ambientales (Morer, 2003).

Hasta la fecha, pocos estudios han informado sobre el uso de dispositivos de analisis
espectrales NIR para caracterizar suelos contaminados con petroleo. Malley et al.,
(1999) informd de las relaciones de la regresion lineal entre las concentraciones de
hidrocarburos totales de petréleo (TPH) predichas por NIR y los datos de referencia.
Otros trabajos hacen uso de la tecnologia para la estimacion rapida de diesel en suelos
contaminados (Malley et al., 1999); en la determinacién cuantitativa de las
concentraciones totales de Zn, Pb y otras propiedades quimicas y microbianas en
suelos forestales contaminados con metales pesados (Chodak et al., 2007); para
predecir la cuantificacidon de hidrocarburos totales de petréleo contenidos en suelos
contaminados (Chakraborty et al., 2010); para la deteccién de petréleo y contaminacién
por combustibles como la gasolina, diesel, aceite de motor y mezclas sintéticas de
hidrocarburos (Zwanziger y Forster, 1998). Asi como para determinar parametros
cinéticos y termodinamicos de la adsorcion de asfaltenos en cuarzo, dolomita, arena y

mica (Syunyaev et al., 2009).

Recientes investigaciones han demostrado las ventajas de la espectroscopia para
predecir en forma rapida y no destructiva las propiedades fisicas, quimicas y biolégicas
del suelo (Janik et. al., 1998; Jarquin, 2006). Aunque la técnica NIRS es una
herramienta muy promisoria en otras disciplinas, no ha recibido mucha atencion en el

campo de la ciencia del suelo (Ben-Dor y Banin, 1995).
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También el desarrollo de la estadistica ha sido fundamental en el progreso de esta
tecnologia como método de analisis. Con la aplicacion del analisis estadistico de
regresion a la reflectancia difusa, la tecnologia NIRS ha evolucionado enormemente,
pasando a ser hoy en dia, un potente sensor para el analisis cualitativo y cuantitativo en
la industria agroalimentaria, farmacéutica, quimica y en determinadas aplicaciones en

medicina, medioambiente, entre otras (Davies y Williams, 1996).

La contribucidon del presente trabajo esta enfocado a la aplicacion de los métodos
quimiométricos acoplado a la tecnologia NIR en el area de contaminacion ambiental,
con la finalidad de contribuir con informacion que sirva de base para el uso futuro de
esta técnica en esta area. El creciente uso de la quimiometria se ha demostrado en
muchas investigaciones, pero como lo han citado algunos autores ha recibo poca
atencion en el campo de estudio del suelo y medioambiental. Son indiscutibles las
bondades de la técnica quimiométrica sobre todo durante la manipulacién y analisis de
las muestras, las cuales no sufren alteraciones, quedando disponibles para otros
estudios. Este trabajo plantea la posibilidad de uso de la técnica NIR en la prediccion de
forma rapida y no destructiva de contaminantes presente en el suelo, asi como el

seguimiento de su proceso de degradacion.
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5. MATERIALES Y METODOS

El desarrollo experimental se realizé en dos etapas. En la primera se llevé a cabo un
muestreo de suelo en campo no afectado por contaminacion de petréleo. En la segunda
etapa el suelo llevado al laboratorio fue contaminado artificialmente con petréleo crudo
en una concentracién de 50000 mg kg™ de HTP, a partir del cual se llevaron a cabo dos
actividades experimentales. La primera actividad consistié en cuantificar los cambios en
la concentracién de petréleo crudo por efecto de degradacion microbiana nativa en
condiciones controladas de humedad y temperatura, mediante espectroscopia de
infrarrojo (NIRS). Como segunda actividad experimental y de manera alterna se
realizaron extracciones por reflujo en Soxhlet de acuerdo al método 3540C de la

USEPA (1996), técnica analitica utilizada como método de referencia.
5.1. Etapa de Campo
5.1.1. Localizacion del area de muestreo

El muestreo del suelo Gleysol se realizé en el area de la Cuenca Baja del rio Tonala y
lagunas del Carmen y Machona que cuenta con una superficie de 109,000 ha,
localizada en el sureste de México, al oeste del estado de Tabasco en los municipios de
Cardenas y Huimanguillo. El sitio se situa en la provincia fisiografica de llanuras y