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Summary

The analysis of the some blood analytes, can provide an important information for
clinical procedures. For this reason, the medical community is very interested in
the development of novel spectroscopic methods or techniques to obtain
concentrations of some analytes in the blood, in a non invasive way. In this thesis
we show the experimental and theoretical bases for the non invasive prediction of
glucose concentration in blood using absorption spectroscopy in the near infrared
(NIR) and chemometric techniques as multivariate analysis, particularly the partial
least square method (PLS). Our experiments, show that it is possible to calibrate
prediction models capable to predict glucose in a turbid medium composed of an
analytes mixture, like the human tissue and the blood. The obtained spectra for all
the volunteers in the Facultad de Medicina of Universidad Auténoma de San Luis
Potosi and the Hospital Central “Dr. Ignacio Morbnes Prieto” of San Luis Potosi,
were used to create and calibrate the glucose prediction models in tissue,
observing the capability of them for detection and quantification of blood analytes

in vivo and the possibility to make an “universal” model working for all.



Espectroscopl'a 6ptica aplicada al analisis
qul’mico de la sangre

Cuauhtémoc Araujo Andrade

Presentado para obtener el grado de Doctor en Ciencias Aplicadas

Julio, 2005

Resumen

El analisis de algunos constituyentes de la sangre ptovee informacién de diagnostico
en los procedimientos clinicos. Motivo pot el cual es de gran interés en la comunidad
medica el desatrollo de métodos épticos mediante los cuales sea posible obtener las
concentraciones de algunos de los analitos més impottantes en la sangre, de un
maneta no invasiva. En esta tesis, se describen las bases teéricas y experimentales
pata la prediccién no invasiva de la concentracién de glucosa en sangre, utilizando la
técnica espectroscopica de absorcién en el cetcano infrarrojo (NIR) y técnicas
estadisticas (andlisis multivariante), en particulat, la de minimos cuadrados parciales
(PLS). Los expetimentos realizados muestran con buenos resultados, que es posible
generar modelos de calibracién para la prediccién de analitos en medios turbios como
el tejido humano y la sangre, en los cuales el analito a determinar se encuentra
inmerso en una mezcla de otros componentes o analitos. Los espectros obtenidos
para los diversos voluntatios en la Facultad de Medicina de la Universidad Auténoma
de San Luis Potosi y el Hospital Central “Dr. Ignacio Morones Prieto”de San Luis
Potosi, fueron utilizados. para la generacién de los modelos de prediccién de la
concentracién de glucosa en tejido, obteniendo resultados que muestran la factibilidad
del método para la deteccién y cuantficacibn de analitos in vivo, asi como la

eneracion de un modelo “universal”, el cual funcione para diversas personas.
>
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Capitulo 1
Introduccion

1.1 Monitoreo de la glucosa en sangre

El monitoreo constante de la concentracion de glucosa en pacientes diabéticos y en
neonatos prematufos es de vital importancia, pero los métodos actuales de
monitoreo (medicién) implican extracciéon de sangre con agujas o lancetas
(métodos invasivos), causando incomodad y en ocasiones dolor en la medicién,
sobre todo cuando se trata de miltiples extracciones diarias, lo cual es una de las
limitantes para el monitoreo eficaz. Se ha demostrado que utilizando técnicas
espectroscopicas tales como la de absorcién en el cercano infrarrojo (NIR) y de
dispersion Raman en el cercano infrarrojo, aunadas a técnicas de andlisis
multivariante, en particular el de minimos cuadrados parciales (PLS) es posible
identificar y cuantificar analitos o componentes como la glucosa en medios turbios
como la sangre [1-3].

El monitoreo de los niveles de glucosa en la sangre es una parte esencial en el
cuidado de la diabetes. Sin embargo, los métodos convencionales confiables para
medir la concentracion de glucosa en sangre implica el pinchazo de alguna parte
del cuerpo. Es decir, la lanceta tiene que atravesar las capas protectoras de la piel
hasta llegar al tejido blando debajo de ella, lo cual es un procedimiento no deseado
y en ocasiones doloroso, motivo por el cual se buscan nuevas técnicas que
impliquen menos dolor y no-invasivas. En estos dltimos afios se han propuesto
diversas técnicas lo menos invasivas posible, como por ejemplo: la implantacion
subcutdnea de bio-sensores [3], iontoforesis inversa [11] y el monitoreo in vivo

no-invasivo de la glucosa en sangre y en tejido, utilizando técnicas
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espectroscopicas como la de absorcion en el cercano infrarrojo, Raman y
fotoacustica [6]. Varios grupos de investigaciéon alrededor del mundo han
realizado investigaciones acerca de este tema, las cuales se enfocan en los aspectos
clinicos para mediciones no invasivas utilizando técnicas espectroscopicas,
describiendo algunas técnicas Gpticas, sus ventajas o desventajas [4]. De igual
manera, trabajos anteriores reportan el uso de técnicas espectroscopicas
generalmente de absorcién en el cercano infrarrojo (NIR) y de dispersién Raman
para la cuantificacién de glucosa ya sea en tejido humano, en sangre o en plasma
[8], utilizando técnicas de andlisis multivariante; reportando resultados no
satisfactorios para una aplicacién de monitoreo clinico confiable debido a que la
correlacion es muy baja y el error cuadratico medio de la prediccién (RMSEP) es
muy grande, del orden de los 35 mg/dL como lo reportado por Hopkins [3].
También existen trabajos los cuales se enfocan en la cuantificacién de algunos
otros analitos presentes en la sangre, como la urea y el colesterol, incluso estos
métodos de deteccién y cuantificacion se han propuesto para la deteccién de
tumores cancerigenos [2,5]. Otros trabajos reportados muestran el uso de la
espectroscopia NIR para medir el grado de oxigenacioén cerebral en neonatos [1].
La ventaja de utilizar l.a espectroscopia de absorcion en el cercano infrarrojo radica
en el hecho de que no es necesario ningin tipo de agente reactivo, las mediciones
son llevadas a cabo mediante una fibra dptica. La region NIR tiene algunas
propiedades, las cuales son ideales para el diagnéstico de la glucosa en sangre in
vivo y de formé no invasiva, principalmente porque representa una ventana Optica
entre la region en la cual la luz visible es absorbida por la sangre y los pigmentos
de la piel; y las longitudes de onda mayores en las cuales la absorci6n del agua es
predominante. ‘

Actualmente, algunos grupos de investigacion, laboratorios y compafiias han
mostrado la posibilidad de utilizar reflectancia difusa en la espectroscopia en el
cercano infrarrojo (NIR) para determinar la concentracion de glucosa en sangre de
forma no invasiva en pacientes diabéticos. Ademas se han anunciado instrumentos
con estas tecnologias, pero alin existen problemas para alcanzar un cierto grado de

confiabilidad y resultados precisos. Por lo cual, en este trabajo de investigacion se
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plantearon una serie de experimentos con el fin de contribuir al desarrollo de
técnicas Opticas para el anélisis de sangre in vivo y de manera no invasiva.

En esta tesis, se presenta el fundamento, desarrollo y resultados experimentales
obtenidos al utilizar las técnicas espectroscépicas como son NIR (Near InfraRed)
para el andlisis quimico de la sangre. Las técnicas espectroscopicas tales como la
de absorcion infrarroja, de dispersion Raman y visible, entre otras, han sido
utilizadas principalmente para el estudio y caracterizacién de semiconductores y
materiales inorgénicos, debido a que estas técnicas han demostrado ser una
herramienta poderosa en la determinacién de la estructura cristalina, tipos de
enlaces, tamafio de particula, identificacion de esfuerzos y para cuantificar
concentraciones de alguna sustancia o material. También se ha visto, que estas
técnicas tienen una gran aplicacion en la caracterizacién de materiales orgénicos,
entre los cuales se encuentra gran cantidad de analitos presentes en el tejido
humano y la sangre (Glucosa, Urea, colesterol, etc.) ya que debido a las
propiedades Opticas de estos componentes en el rango de longitud de onda del
cercano infrarrojo y a las caracteristicas de las técnicas espectroscopicas, es
posible identificar y cuantificar analitos en medios turbios, es decir, medios que
son una mezcla de multiples componentes. Las técnicas mds utilizadas para este
propdsito son la espectroscopia de dispersion Raman y de absorcién en el cercano
infrarrojo (NIR). En este trabajo de investigacién doctoral nos enfocaremos en el
uso de la espectroscopia de absorcion (NIR) para este fin. Una de las principales
motivaciones de este trabajo es el de crear las bases experimentales y tedricas para
la medicion y cuantificacion de analitos en el tejido humano, de una forma
confiable, en particular de la glucosa, sin la necesidad de utilizar reactivos
quimicos y sobre todo de una forma no invasiva, es decir, sin la extraccién de
sangre para un monitoreo frecuente o constante, como pueden ser personas
diabéticas o recién nacidos, en los cuales las variaciones drasticas en la
concentracion de glucosa (glucemia), puede llevar a consecuencias graves en su
salud y en algunos casos la muerte [7,9,10]. Una de las metas de este trabajo es el
de servir como fuente de informacién para otros investigadores los cuales se

interesen en la cuantificacion de algan analito utilizando técnicas 6pticas.
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1.2 Objetivos

A continuacién se describen los objetivos planteados al inicio de esta tesis:

Uno de los primeros objetivos planteados para la realizacion de esta tesis, fue el de
investigar, entender y aplicar los conceptos y técnicas de analisis multivariante o
quimiometria al andlisis de espectros Raman y de absorcién en el cercano
infrarrojo, con el fin de obtener informacién acerca de la concentracién de algin
analito en particular inmerso en una mezcla compleja de miltiples analitos como
la sangre o el tejido humano, de una forma coﬁﬁable y no invasiva. El siguiente
objetivo planteado en esta investigacién fue el de disefiar una metodologia
experimental y teérica para la medicién de los espectros de absorcién NIR, ya sea
in vitro o in vivo en el laboratorio o en clinica. Asimismo, se planteo la necesidad
de observar la capacidad de la técnica espectroscopica de absorcion en el cercano
infrarrojo, para la deteccidn de analitos en una solucién o medio dispersor, con la
intenci6n de ver la capacidad de las técnicas multivariantes para la calibracién de
modelos de prediccion, para la cuantificacién de estos analitos. Para esto, se
planteo una serie de experimentos utilizando lo que nosotros llamamos soluciones
“simples” (azicar en agua y etanol en agua). Después de comprobadas las
capacidades de ambas técnicas para la deteccién y prediccion de la concentracién
de alcohol y aziicar en soluciones “simples™, era necesario comprobar esto mismo
pero para un medio dispersor semejante a la sangre o al tejido humano, el cual era
nuestro objetivo final. Para este objetivo, se prepararon soluciones intralipidas las
cuales tienen propiedades Gpticas semejantes a las del tejido humano y se
calibraron modelos de prediccién de la concentracién de glucosa para bajas y altas
concentraciones de glucosa dentro del rango fisiolégico humano. Una vez
comprobada la capacidad de deteccion las técnicas espectroscopicas y de andlisis
multivariante para la deteccion y cuantificacién de glucosa en soluciones
complejas, se procedid a realizar mediciones in vivo, para la calibracién de
modelos de prediccion de la concentracién de glucosa en sangre de forma no
invasiva en adultos y neonatos, observar su factibilidad, asi como su posible
aplicacion clinica y analizar la posibilidad‘ de calibrar un modelo de prediccién

“universal”, el cual trabajara para la mayoria de personas, por lo cual se realizo un
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analisis entre voluntarios y modelos de prediccién de cada voluntario para tal fin.
Nuestro ultimo objetivo planteado en el transcurso de esta tesis, fue la aplicacién
de todos los resultados experimentales y conocimientos teéricos de una forma
tangible y de una gran aplicacién en el campo de la neonatologia, donde se planteo
analizar la capacidad de prediccién de la concentracién de glucosa en neonatos
prematuros de una forma répida y no invasiva, utilizando un modelo de prediccién

calibrado para un adulto.
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1.3 Organizacion de la tesis

A continuacién, se describe brevemente la organizacion de este trabajo de tesis:

En el capitulo 2 se describen los fundamentos tedricos de las técnicas
multivariantes para la calibracion de modelos de prediccién utilizando datos
espectroscopicos, también algunas técnicas de preprocesamiento de datos, los
cuales son un conjunto de algoritmos y operaciones matematicas aplicadas a un
conjunto de datos, para minimizar los errores sistematicos causados en la medicién
experimental que afectan la capacidad predictiva del modelo. Ademds, se
describen las etapas que son llevadas a cabo para la calibraciéon de un modelo de
prediccion utilizando técnicas multivariantes. En el capitulo 3 se provee
informacién sobre las técnicas espectroscOpicas y teorias de absorcion de luz,
también se describen brevemente algunos de los absorbedores mas importantes e
influyentes en las mediciones de absorci6n infrarroja. Por completés se realizo un
estudio teérico mediante célculos de primeros principios de los anémeros de la
glucosa, para obtener los espectros teéricos Raman e Infrarrojos de la glucosa e
identificar las frecuencias de vibracion molecular, las energias de amarre, las
configuraciones mas estables para los dos an6meros, tanto en agua como en vacio.
Los resultados teéricos obtenidos fueron comparados con resultados
experimentales descritos en la literatura, asi como los realizados en el laboratorio y
mostrados en el capitulo 4.

Posteriormente en los capitulo 5 y 6 se describen los primeros experimentos
realizados para la calibracion de modelos de prediccion de analitos en soluciones
simples y complejas, donde se intenta observar la capacidad de las técnicas
multivariantes aplicadas a los espectros de absorcién NIR, para calibrar modelos
de prediccion. Por ultimo en los capitulos 7, 8 y 9 se presentan los resultados
experimentales obtenidos para la calibracion de modelos de prediccion de glucosa
en tejido de forma no invasiva, utilizando espectroscopia NIR. Se describen
algunos aspectos tedricos relacionados con la medicién, el error de la medicién y
aspectos técnicos a superar para medicion in vivo, los resultados obtenidos al
intercalar los modelos de prediccion individuales de cada voluntario con las

mediciones espectroscopicas de cada uno de ellos, con el fin de observar el
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comportamiento de cada modelo para espectros obtenidos en diferentes personas y
poder evaluar la posibilidad de generar un modelo “universal”, el cual prediga
aceptablemente las concentraciones de cualquier persona. Finalmente se muestran
los resultados obtenidos de las predicciones de la concentracién de glucosa in vivo
y de forma no invasiva en neonatos, utilizando un modelo de prediccién calibrado
con espectros de un voluntario adulto. El propésito principal de estas mediciones
fue observar la influencia de factores tales como la edad, en la prediccion de la
glucosa en tejido, utilizando un modelo ajeno a las muestras a predecir, explorar la
factibilidad de una posible aplicacién clinica tanto en instrumentacion
experimental, medicién in vivo, procesamiento de datos y precision clinica, asi
como hacer un estudio de la precision y correlacion de medicién entre glucémetrosv
comerciales frente al estindar de laboratorio. En el capitulo 10 se plasman las
conclusiones general del trabajo de investigaciéon doctoral realizado en esta tesis,
en funcioén de los multiples resultados experimentales obtenidos, los cuales pueden
servir como base a otros investigadores en esta area. Por ultimo se anexan al final
de esta tesis, los datos técnicos y las configuraciones experimentales utilizadas del
espectrofotdmetro NIR utilizado en esta tesis y el titulo de algunos de los trabajos
de investigacion derivados de esta tesis, publicados y enviados para su revisién en

revistas cientificas arbitradas.



Capl'tulo 2
Analisis multivariante

2.1 Minimos Cuadrados Parciales (PLS)

Las técnicas de calibracién multivariante, tales como regresién de minimos
cuadrados parciales (PLS: por sus siglas en inglés “Partial Least Square™) han sido
utilizadas para el procesamiento de espectros y su cuantificacién [21]. Una vez que
la calibracion ha sido realizada, la prediccién (determinacién de concentraciones
en muestras desconocidas por regresion) de futuras muestras con concentraciones
es meramente una multiplicacion de matrices. El método de regresion parcial de
minimos cuadrados es un método muy popular en aplicaciones industriales de
modelacién suave [20,14]. Investigaciones en ciencias e ingenieria cominmente
involucran el uso de variables controlables y/o faciles de medir (factores) que
explican, regulan, o predicen el comportamiento de otras variables (respuestas).
Cuando los factores son pocos en ntimero, no son significativamente redundantes
(colineales) y tienen una bien entendida relacion a las respuestas, una regresiéon
lineal multiple puede ser una buena manera de procesar los datos. PLS es un
~método 1til para la construccién de modelos de prediccion cuando los factores son
muchos y altamente colineales. Notese que el énfasis es sobre la prediccion de las
respuestas y no necesariamente en tratar de entender las relaciones existentes entre
variables. Asimismo, es una herramienta util cuando el objetivo es la prediccién y
no existe una necesidad préctica de limitar el niimero de factores medidos. Por lo
cual, PLS es un método de calibracién multivariante, el cual es capaz de relacionar
concentracion de elementos directamente con espectros medidos (o porciones de

ellos), particularmente con NIR [17,29]. Las variables espectrales son colectadas
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como una matriz X con numero de filas igual al niimero de muestras y el nimero

de columnas igual al mimero de canales o longitudes de onda en el espectro como

se ejemplifica en la tabla 1.

Tabla 1. Ejemplo de arreglo matricial de un grupo de espectros NIR.

Y X X3 X3 X4 Xs X Xy Xs Xn

5 0.4727 0.4737 0.4747 0.4767 0.4777 0.4787 0.4807 0.4807 0.4727
10 0.4737 0.4737 0.4747 0.4757 0.4777 0.4787 0.4797 0.4797 0.4737
15 0.4739 0.4739 0.4759 0.4769 0.4799 0.4799 0.4819 0.4819 0.4739
20 0.4729 0.4739 0.4749 0.4759 0.4779 0.4779 0.4799 0.4809 0.4729
25 0.4727 0.4737 0.4747 0.4767 0.4777 0.4777 0.4797 0.4797 0.4727
30 0.4747 0.4737 0.4757 0.4747 0.4767 0.4767 0.4807 0.4807 0.4747
35 0.4727 0.4737 0.4757 0.4767 0.4787 0.4777 04797 0.4797 0.4727
40 04740 0.4740 0.4760 0.4750 0.4770 0.4780 0.4800 0.4810 .. 0.4740
45 0.4737 0.4737 0.4757 0.4767 0.4787 0.4797 0.4817 0.4827 .. 0.4737
S 0.4729 0.4739 0.4749 0.4759 0.4779 0.4779 0.4799 0.4809 0.4727

Asimismo, existe una matriz Y la cual consiste de las concentraciones (No. de filas

= No. de muestras; No. de columnas = No. de elementos). La relacién puede ser

escrita como Y = XB + F, en la cual la matriz F es la matriz que contiene los

residuales, es decir, variaciones no descritas por el modelo. El coeficiente B puede

ser calculado de diferentes maneras (figura 1).

X )

Yp=X"B

1

—

Yr

4

Figura 1. Representacion grafica de la calibracién del modelo de prediccion.
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Un método frecuentemente usado es el de regresion lineal multiple (MLR) en el
cual la solucién de minimos cuadrados es dada por B=(X"X)"'X"Y. Sin embargo,
cuando el niimero de variables X excede el namero de muestras o cuando existe un
alto gradé de colinealidad entre las variables, la solucién resultante no es estable.
Matematicamente esto significa, que la inversa de X"X no existe. El método PLS
maneja este problema de colinealidad comprimiendo la matriz X de datos que
contiene p canales para las » muestras, en un niimero de A variables latentes
ortogonales o componentes principales (PC’s) llamadas“scores” y representados

por T=[1, s, ...., t4] para la matriz X y U para la matriz Y [19].

Yp=X"B

x ) T =) Y

Figura 2. Modelo de prediccion

El nimero de variables latentes es usualmente mucho mas pequefio que el niimero
original de variables p. Estos “scores” T y U son usados para ajustar un conjunto
de n observaciones o muestras a m variables dependiéntes de concentracion Y = |
Y1, ¥2, -.Ym]. Debido a que las variables latentes son ortogonales (linealmente
independientes unas de otras) el inverso de X"X puede ser obtenido ficilmente,
resolviendo asi el problema de colinealidad [12].

El modelo PLS puede considerarse como consistente de dos relaciones externas y

una relacion interna. Existe una relacion externa para la matriz X donde:
A
X=TP"+E=) t,pL+E | )

y para la matriz Y

A
Y=UQ'+F=) u,q+F ?)
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En donde P y Q son los “loadings” del bloque de variables X y Y respectivamente
y E y F son matrices que contienen los residuales. A representa el nimero de
variables latentes retenidas en el modelo PLS. Los “loadings” describen cémo las
variables X y Y originales estin relacionadas con los “scores” T y U. La‘relacién

interna es escrita como:

ua = bata (3)
En esencia, la relacion interna es un ajuste de minimos cuadrados entre el bloque
de “scores” de X y el bloque de “scores” de Y con by = u’uty/t’ty. Cuando todos
Jos “scores” y “loadings” son calculados, el modelo PLS final queda como

Y=BTQ'+F @

La figura 3 muestra estas relaciones graficamente.

» P
| X +
(espectro) = T E (residuo)

n

m m
.
Y _ . F
(conc) 0) (Resid.)
n n
n
A
m
m
m ]
Lo ]
B *
Y = (coefi. de T *
(conc) regresion)
n n !
n

Figura 3. Representacion grafica de las relaciones internas y externas del modelo
PLS.
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Como mencionamos, el método PLS comprime las variables originales en un
numero de variables latentes o componentes principales (scores y loadings). La
primer componente (PC1) tiende a describir la variancia sistemética en los datos
(i.e. la relacién entre espectros y concentraciones) y en menor extension el ruido.
Entonces cuando el nimero de “scores” se incrementa, la contribucién del ruido se -
incrementa también, por lo cual podemos decir que no se estd modelando la
variancia sistemética en los datos, sino que se esta modelando el ruido, resultando
un modelo con una pobre capacidad de prediccion. Por lo cual es de gran
importancia seleccionar el nimero 6ptimo de componentes principales o “scores”.
El numero optimo de PCs es calculado a partir de la raiz cuadrada del error
cuadratico medio de la prediccién 0 (RMSEP) para las diferentes PCs usadas en el
modelo PLS. Este valor de RMSEP es una medida de lo bueno del ajuste entre las

concentraciones conocidas y las predichas.

N
RMSEP = \/Zl (Ypred,n - Yref,n)z (5 )
N
Cuando los valores de RMSEP alcanzan un minimo, se dice que el niimero
“scores” correspondientes es optimo. Existe un nimero limite de componentes
principales, que pueden ser derivadas de una matriz X. El maximo numero de
componentes principales debe ser de (n-1) o p numero de variables, dependiendo

cual sea menor [19,21].

El célculo del RMSEP comiinmente se puede realizar mediante una validacion
cruzada LOOCV (Leave One Out Cross Validation) [16], o a través de la
separacién de un conjunto de datos. La técnica LOOCYV es generalmente utilizada
cuando solamente un niimero limitado de muestras est4 disponible para construir y
validar un modelo. En esta técnica, cada muestra es excluida del conjunto de datos
y €l modelo PLS es construido basado en la muestras remanentes. Una vez
construido, la muestra excluida es predicha y la desviacién almacenada, esto
procedimiento se realiza hasta que todas las muestras son excluidas una vez,

finalmente el valor RMSEP es'la media de las desviaciones almacenadas.
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En el caso del conjunto separado de datos, el modelo PLS es construido del
llamado conjunto de entrenamiento y usado para predecir las muestras del llamado
conjunto de prediccién. Ademas del valor RMSEP, el coeficiente de correlacién
(¥) es otro valor importante que nos indica la medida o grado de relacién lineal
entre dos variables, el cual es un numero absoluto sin unidades. Asi cuando la
covariancia, cov (x,y) de dos variables se aproxima a —1 6 1, se dice que existe una
correlacion lineal entre ellas. Los casos en donde la cov (x,y) = 1, representa una
correlacion perfecta positiva, y para la cov (x,y) = -1, representa una correlacién
perfecta negativa. El coeficiente de correlacion refleja el grado de relacion o efecto
que tiene el cambio de una variable sobre la otra.

Otra parte importante en el anlisis multivariante, es el preprocesamiento de datos
para la calibracién de modelos de prediccion, los cuales se describe en la siguiente

seccion.

2.2 Preprocesamiento de datos

A cualquier grupo de operaciones matemiticas aplicadas a los datos
espectroscOpicos  prior el andlisis es llamado preprocesamiento. El
preprocesamiento de datos mejora la exactitud y robustece nuestros analisis
cuantitativos, haciendo que los datos analiticos sean mas faciles de entender y de
procesar. El preprocesamiento puede separar la sefial del ruido, tomando ventaja
de las diferencias en sus propiedades. Las propiedades utilizadas comunmente para
estos propositos son: La informacién contenida en un segmento del espectro, la
frecuencia contenida de la transformada de Fourier del espectro, la intensidad de
variancia en la replica del espectro, la intensidad de variancia en un grupo de
espectros teniendo diferentes concentraciones de analito y conocimiento o

patrones de intensidad predecible en los espectros [28].

2.2.1 Centrado

El centrado de una variable consiste en la sustraccion del valor medio a todos sus

elementos. En el caso de los datos espectrales el centrado consiste en restar al
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espectro de cada una de las muestras el espectro promedio. Este pretratamiento

pone de relieve las diferencias entre espectros, al haber eliminado la tendencia

- comn, es decir el espectro promedio [21].

PC 2

Espectros
Centrado

Absorcion (u.arb)
Absorcién (u.arb)

—T r 1T v 1T T 7 1T T T T 1 - T " T T T 1T T
900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600

Longitud de onda (nm) Longitud de onda (nm)
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o & ©o°
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Figura 4. Centrado. a) Espectros NIR sin centrar, b) Espectros NIR de tejido
centrados, c) objetos definidos por dos variables sin centrar, d) los mismos objetos

centrados.
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2.2.2 Correccion de la linea base

Aparte del ruido contenido en el espectro o sefial medida, también puede contener
otras fuentes de variacién no relacionadas con la propiedad de interés, a estas se
les denominan variaciones de la linea base. Uno de los métodos utilizados en esta
tesis es el modelado explicito de la linea base. Este método consiste en aproximar
la linea base del espectro, con una funcién polinomial, que se resta postériormente
al espectro, para obtener el espectro corregido. El caso mds sencillo seria el
polinomio de grado 0 (constante), también denominada offset correction y consiste
en restar a cada espectro la absorbancia medida a una determinada longitud a una
determinada longitud de onda. La seleccién de esta longitud de onda se puede
hacer en base al conocimiento quimico de la muestra, tomando la longitud de onda
de menor variabilidad entre muestras [18], o la longitud de onda que al realizar un
modelo PLS tiene un valor en “loadings” préximo a cero [27]. Se pueden utilizar
polinomios de grado superior, para adaptar la correccion a las caracteristicas de la
variacion de la linea base. Los mas habituales son el uso de una linea recta
(polinomio de grado 1) o de una curva (polinomio de grado 2). Cuando se utilizan

los polinomios de grado 1 o 2, se le conoce como correccién detrending.

a b C

Figura 5. Proceso de correccion de la linea base utilizando un modelo explicito

lineal a) Sefial medida (espectro), b) Linea base, c) Seifial corregida.
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2.2.3 Derivadas

El uso de derivadas permite diferenciar mejor los picos solapados y elimina
desplazamientos lineales y cuadraticos de la linea base. La primera derivada se
obtiene como la diferencia entre absorbancias, a dos longitudes de onda

consecutivas.

dA = A,u - A,u+5

(6)

La derivada reduce la correlacién entre variables. Presenta el inconveniente de
magnificar el ruido en la sefial, por lo que habitualmente se utilizan métodos de
suavizado de la sefial. Derivadas de orden superior, se obtienen aplicando
sucesivamente la derivada, aunque no suelen utilizarse superiores a orden 2

(segunda derivada), ya que decrece la relacién sefial-ruido [19, 21, 25].

2.2.4 Normalizado

Es una familia de transformaciones, con el propdsito de dar a los espectros, la
misma escala. La utilizada en esta tesis es la mean normalization (normalizacion

media), donde el drea bajo la curva de cada espectro, es la misma.

2.3 Seleccion del conjunto de muestras de

calibracion

Para la seleccion del conjunto de calibracion, también denominado conjunto de
entrenamiento, se deben contemplar todas las fuentes de variabilidad del sistema
[22], las cuales pueden ser fisicas o quimicas. Para este efecto se utilizan técnicas
de seleccion de muestras basadas en el analisis de agrupaciones (cluster anélisis)
[26], con el fin de seleccionar los espectros que representen en mayoria la
poblacion total. La presencia de agrupaciones importantes en el conjunto de

calibracién puede conducir a errores si no son tomadas en cuenta, por lo que es
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importante analizar los datos con el fin de detectar alguna agrupacién importante y
definir si es factible crear un modelo en general para todas las muestras o si es
necesario dividir en grupos las muestras y crear modelos de calibracién para los
diferentes grupos. La deteccién de agrupaciones, puede realizarse mediante simple

inspeccion de los “scores™ al utilizar el analisis de componentes principales (PCA).

1
[ BN ]
[ AN ] [ ]
[ BN ]
PC2 0
[ ]
o [ ]
[ ] [ BN ]
[ ] [ ]
-1
-1 PC1 1-

Figura 6. Visualizacién de los “scores” obtenidos aplicando el analisis de

componentes principales (PCA).

2.4 Establecimiento del modelo

En los modelos multivariantes, la concentracién o cualquier otra propiedad de la
muestra, se modela en funcién de la respuesta, en nuestro caso los espectros NIR,
mediante la siguiente expresion[12, 13, 14].

C, = ﬁ:prp,k +e, @)

=
Donde ¢ es la concentracién del analito k en la muestra, x; es la respuesta de la
muestra variable j, b, es el coeficiente que relaciona la variable p con la
concentracién del analito k y e es el termino del error no modelado por el modelo.
Utilizando una notacién matricial, en la etapa de calibracién con » muestras, y

puede escribirse como:
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c=XB+e ®8)
donde ¢ es el vector de las concentraciones del analito para las # muestras de
calibracién, X es la matriz de espectros de las » muestras en las p variables, b es el
vector de los coeficientes de regresion y e el error de los residuales. Los métodos
de regresion como PLS, solucionan los problemas de colinealidad que suelen ser
comun en los datos espectroscopicos, debido a que la matriz de respuestas X es

descompuesta en factores ortogonales entre si.

2.5 Deteccion de “otliers”

Una de la ventajas del analisis multivariante, frente a otras técnicas de analisis
univariante, es la capacidad de para detectar “outliers” o mediciones inconsistentes
con el resto de las mediciones.[15, 23]. La deteccién de los “outliers” se lleva a
cabo mediante informacion obtenida en la etapa del establecimiento del modelo,
utilizando la informacién obtenida del “leverage” y los residuales. Asi con la
deteccién de los “outliers” en esta etapa es importante, ya que estos degradan la
capacidad predictiva del modelo. El “leverage” es una medida de la influencia de
una muestra en relacién al modelo, motivo por el cual, muestras con un “leverage”
alto estdn muy alejadas del centro del modelo y tienen gran influencia en el [24].

Este valor se calcula mediante la siguiente expresién
h =%+tf (7T}, ©)

donde ¢, representa el vector de “scores” de la muestra n, T es la matriz de
“scores” del modelo y IV el numero de muestras de calibracion. Los residuales, son
el reflejo de la falta de ajuste al reconstruir el espectro con un cierto numero de

factores o componentes principales (X=TP7), es decir

E=X-TP' (10)
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Figura 7. Grafica del residual frente al “leverage”. A) Objetos con varianza
residual elevada son considerados “outliers”, B) también se consideran “outliers”
debido a su “leverage” alto, C) se consideran muestras influyentes, més no
necesariamente “outliers”, el criterio del investigador es importante en esta

medicion.

2.6 Validacion del modelo

Debido a que los modelos de calibracién como PLS no se apoyan directamente en
un modelo teérico, y pueden incorporar variabilidad de los datos, no
necesariamente relacionada con la propiedad de interés, deben ser validados
cuantitativamente o cualitativamente. Esta validacién como se menciono en la
seccion 2.1 puede realizarse analizando un grupo de muestras independientes al
utilizado en la calibracién, con el fin de comprobar que no exista un error
sistematico entre las predicciones que realiza el modelo y los valores
proporcionados por el método de referencia. También puede realizarse mediante

una validacion cruzada LOOCV (Leave One Out Cross Validation) descrita
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anteriormente. El coeficiente de correlacién (#) y el error cuadratico medio de la
medicion (RMSEP), son cantidades que nos indican el grado de concordancia
entre las predicciones del modelo y los valores del método de referencia, por lo

cual nos dan conocimiento de la validez del modelo pafa la prediccion.

2.7 Prediccion de muestras desconocidas

Una vez que el modelo ha sido aceptado, es posible hacer las predicciones de
muestras desconocidas, ajenas a las utilizadas para la calibracién del modelo, que

es precisamente lo mostrado en los capitulos 7, 8 y 9.

2.8 Conclusiones

Como se vio a través de este capitulo, las técnicas de analisis multivariante son
una herramienta importante y poderosa para el anélisis y procesamiento de datos
con gran cantidad de variables; y son utilizadas en diversas 4reas del conocimiento
como: quimica, electrénica, economia, espectroscopia, etc. En espectroscopia, el
anélisis multivariante se utiliza, cuando el objetivo es obtener informacién
cuantitativa o cualitativa de un componente o analito inmerso en una matriz de
miltiples componentes. Sin embargo, se debe ser muy cuidadoso al utilizar estas
técnicas para la calibracion de un modelo de prediccién, para modelar solo la

estructura espectral que esta relacionada con la propiedad de interés y no el ruido.
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Espectroscopl'a

3.1 Introduccion

Actualmente, las espectroscopias Opticas, han despertado gran interés como una
herramienta 1itil para el analisis cuantitativo de muestras biolégicas. En particular
la espectroscopia en el cercano infrarrojo (NIR), la cual ha sido aplicada para el
andlisis de algunos parametros de la sangre, tales como la oxigenacién en el tejido
y la sangre [43]. La radiacién en el cercano infrarrojo entre los 700 y 1300 nm,
tiene relativamente una profunda penetracién (>1cm) en el tejido, ofreciéndonos la

posibilidad de realizar analisis in vivo de una forma no invasiva de este [31].

3.2 Espectroscopia NIR

La espectroscopia de absorcion en el infrarrojo, es una espectroscopia molecular
que se basa en la interaccion de la radiacion electromagnética con las moléculas.
Debido a que la energia de la radiacién depende de su longitud de onda, la
interaccion molecular comprende la excitacién de electrones, vibraciones
moleculares y rotaciones moleculares [40]. Asi, cuando la molécula absorbe
radiacion infrarroja, su estado de energia vibracional y rotacional cambia, esta
‘ultima solo puede observarse en muestras gaseosas debido a que las transiciones
requieren de muy poca energia, a diferencia de las vibracionales, las cuales pueden
observar en muestras sélidas y liquidas. Las bandas de absorcion en el infrarrojo se
forman debido a las transiciones entre niveles de energia vibracionales, de modo

que cuando el numero cuéntico vibracional cambia en una unidad, se obtiene lo

21
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que conocemos como banda fundamental (mediano IR) y si cambia en mas de una
unidad, se le denominan sobretonos (cercano infrarrojo), aunque
experimentalmente solo es posible observar tres transiciones [40]. Los modos de
vibracién de una molécula de n-atomos es igual a (3n-6) modos y de (3n-5)
modos, si el lineal y producen cambios en la distancia de enlace o elongaciones,
las cuales pueden ser simétricas o asimétricas. También se producen cambios de
los dngulos de enlace, los cuales pueden ser simétricos o asimétricos.

Un espectro de absorcion infrarrojo nos da simultdneamente informacién de los
multiples analitos contenidos en una mezcla, es decir, un espectro infrarrojo es una
suma de bandas de absorcién de los espectros infrarrojos individuales de cada
especie quimica contenida en esa mezcla. Las intensidades relativas de cada
espectro individual, es proporcional a la concentracién de estos en la mezcla, por
lo cual, es posible cuantificar la proporcion de ellos. Generalmente se le nombra
como cercano infrarrojo, a la region espectral comprendida entre los 780-2500 nm.
Las frecuencias vibracionales predominantes en el cercano infrarrojo corresponden
principalmente a vibraciones de estiramiento de grupos C-H, O-H, y en menor
grado a grupos N-H. Una de las ventajas de la técnica NIR sobre otras técnicas
vibracionales es que penetra ficilmente en el tejido de plantas y animales, lo cual
tiene aplicaciones biomédicas. Los espectros NIR consisten generalmente como ya
se menciono de una superposicion de bandas, las cuales en apariencia no aportan
gran informacién, sin embargo, el uso de técnicas de analisis multivariante para el
procesado de estos datos espectrales son utilizados para un anilisis cuantitativo.
Tradicionalmente, la espectroscopia NIR es utilizada en el anélisis de polimeros,
parafinas, polimeros basados en glucosas como la celulosa, aminodcidos,
carbohidratos, y en nuestro caso de tejido humano, sangre y suero. Hay que
recalcar el hecho de que un espectro NIR es la unién de las funciones
instrumentales de la medicion y las caracteristicas 6pticas de la muestra analizada,
es decir, la muestra es un elemento épticamente activo del espectrometro. Un
espectro NIR, puede o no puede contener informacion relacionada con la muestra
analizada por un determinado método de referencia. De esta forma, la estructura

espectral nos permite conocer la relacion causa y efecto entre la respuesta del
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instrumento y los datos de referencia, lo cual sienta las bases cientificas para la

calibracién multivariante utilizando espectroscopia NIR. [42, 45].

3.3 Proceso de absorcion de luz

Cuando la radiacién de luz incide sobre la materia compuesta de cargas eléctricas
discretas, las cargas se ven forzadas a oscilar a una frecuencia igual a la del campo
eléctrico de esta radiacién incidente. El rango de estas frecuencias en la region
infrarroja del espectro electromagnético (aprox. 300THz — 300GHz), es
comparable a las frecuencias naturales de los 4tomos o moléculas en ausencia de
una campo aplicado. De esta forma, cuando la radiacién infrarroja incide en la
materia, ocurre un fenémeno de resonancia, lo cual origina que la amplitud
aumente para esas frecuencias. Aunque el tiempo de excitacion de la molécula es
de alrededor de 107 a 10 segundos, los 4tomos y moléculas sufren perdidas
debido a su vecindad con otros stomos en 10" segundos y por consecuencia,
existe una perdida de energia cinética de las otras particulas involucradas en las
colisiones. Por lo tanto, la energia asociada a la radiacién electromagnética
incidente es a menudo disipada en forma de calor y a este proceso se le conoce
como absorcion. [ 32, 44]. La relacion entre la intensidad de la luz absorbida en un
medio y el espeéor de este, fue determinada por primera por Bouguer. Algunos
afios después Lambert dedujo la siguiente expresién matematica, conocida como

Ley de Lambert-Bouguer:

= pd an.

esta ecuacion, nos describe como las capas sucesivas del medio absorben la misma
fraccién dl/I de la intensidad incidente para una constante x,, el cual es conocido
como coeficiente de absorcién, el cual tiene longitud del inverso de la longitud de

onda. De forma que para la intensidad de luz incidente I, , la intensidad de luz

transmitida para una cierta distancia / es:
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I=Ie" (12)

El coeficiente de absorcién 4, , puede ser interpretado como la probabilidad de

que un fot6n sea absorbido por el medio por unidad de longitud. Al reciproco del
coeficiente de absorcion, se le conoce como longitud de absorcién y es la distancia
requerida para que la intensidad de luz decrezca en e veces la intensidad inicial.
Si esta expresién se expresa en forma logaritmica base 10, la expresién es la

siguiente:
I=1,107% 13)

donde K es una constante conocida como constante de extincién. Asi, la
absorbancia del medio es definida como el logiy de la razén entre la intensidad

incidente y la transmitida.
I 0
A4 =log,, 7= Kl (14)

las unidades para la absorbancia son la “densidad 6ptica” (DO). Las unidades para
K son DO por unidad de lbngitud. Conceptualmente, podemos decir que el
coeficiente de extincion y el de absorcion son lo mismo, solo que difieren en la
base del logaritmo utilizado en la expresion de Lambert-Bouguer. De lo cual, para
la misma unidad de longitud, el coeficiente de extincién esta relacionado de forma
cuantitativa al coeficiente de absorcion, por un factor de 0.434.

Afios después Beer determino que el coeficiente de un compuesto, esta linealmente

relacionado con su concentracion ¢ diluida en un medio sin absorcién. [ 30.].

H, =oc 15)
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donde a es un coeficiente de absorcién especifico. Entonces, substituyendo en la

ley de Lambert-Bouguer, se obtiene la expresién conocida como la ley de Beer-
Lambert.

I=1I,e" (16)

expresando esta ecuacion en logyg se obtiene
I=1,10 a7
donde ¢ es un coeficiente de extincién especifico con unidades de OD sobre
unidades de longitud. Por ejemplo, para una solucién compuesta de n componentes
absorbedores, la absorbancia total es la suma de los coeficientes de absorcion

individuales multiplicados por la distancia /

A=K +K,+-+K,) (18)

=(g,c,+&,¢, ++£,c,)l

La ley de Beer-Lambert solo es valida bajo ciertas condiciones, una de ellas es que

la luz incidente debe ser monocromatica y perfectamente colimada y el medio de

- absorcion debe ser puro y uniforme. Por lo cual, al aplicar la ley existen ciertos

errores debidos a la luz de incidencia, ya que generalmente no es perfectamente
monocromatica. [ 34 ].

Existen muchos compuestos en los tejidos biolégicos, los cuales absorben
radiacion, estos son conocidos como cromdforos, cada uno de los cuales tiene un
espectro Unico. De forma que, como se explico anteriormente, el coeficiente de
extincién de una mezcla de compuestos, es igual a la suma de sus coeficientes de
extincion individuales dados por sus concentraciones relativas, por lo tanto, si

tratamos al tejido como una mezcla homogénea de compuestos, la absorcién de

- radiacion en el tejido para una longitud de onda dada, depende del tipo y de la
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concentracion del cromoéforo presente en el tejido. A continuacion, se discutiran

algunos croméforos presentes en la sangre para los espectros de absorcién NIR.

3.3.1 Agua

El agua es la sustancia quimica mas abundante en el cuerpo humano, la cual va de
un 60 a 80% de la masa total del cuerpo [39]. El contenido de agua en el tejido,
varia segtn el tipo de piel, la edad y el sexo de la persona [44]. Debido a su alta
concentracion en la mayorfa de los tejidos biolégicos, el agua es considerada como
uno de los croméforos mas importantes en las mediciones espectroscopicas de
tejido. En la figura 8 se muestra un espectro NIR de agua en el rango de los 850 a
los 1700 nm. En este espectro se pueden observar 3 bandas de absorcién bien
definidas, centradas en aproximadamente 970, 1180 y 1500 nm, estas bandas son
asignadas a sobretonos de vibracién de las frecuencias fundamentales de grupos
OH y CH de los componentes principales del tejido, como lo son agua, glucosa,
hemoglobina , lipidos y proteinas. Se ha reportado que la absorcién en 939 nm, es
debida a un sobretono 3vOH, la absorcién en 1126 nm a un sobretono 3vCH,
asimismo la absorcion en 1408 nm es asignada a un primer sobretono 2vOH. La
banda en 1500 nm es debida a una combinacién de vibracién de grupos OH y CH
(vOH +vCH), la absorcién en 1688 nm es asignada a un sobretono 2vCH [33, 36].
Cabe recalcar que en el tejido, el agua no se encuentra en una forma “pura”, sino
que se encuentra ligada con otras bio-moléculas, iones y formando puentes de
hidrégeno, por lo cual el agua en el tejido puede ser clasificada en tres tipos: de
enlace fuerte, de enlace débil, y agua no enlazada, por lo cual estas interacciones
de las moléculas de agua dan como resultado diferencias en los espectros del agua

no enlazada y la enlazada [38]. Pero no profundizaremos en este tema.
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Espectro NIR del agua
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Figura 8. Espectro NIR de agua en el rango de los 850 a los 1700 nm.

3.3.2 Hemoglobina

Mientras que el agua muestra una ventana transparente o de baja absorcién de los
200 a los 900 nm, la hemoglobina presenta sus bandas de absorcién mas intensas
en esta region. La hemoglobina, es transportada por los glébulos rojos o eritrocitos
y constituye cerca del 40-45% del total de la sangre. La hemoglobina es la
responsable de transportar el oxigeno a todas las partes del cuerpo y de atrapar
gases como el di6xido de carbono al exhalar. La hemoglobina esta formada por
una proteina llamada Globin, la cual esta enlazada a cuatro grupos heme, estos
tienen una estructura tipo anillo, la cual contiene un dtomo central de hierro (F )
Debido a la gran afinidad que existe entre el hierro y el oxigeno, la molécula de la
hemoglobina puede transportar cuatro moléculas de oxigeno y cuando ocurre esto,
se dice que la molécula esta 100% saturada. Asi, para el caso en que la
hemoglobina esta oxigenada se le denomina oxihemoglobina (HbO,) y cuando no
esta unida a oxigeno, se le denomina desoxihemoglobina (Hb). Estos dos estados

de la hemoglobina, presentan espectros NIR totalmente diferentes uno de otro
[34].
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3.3.3 Lipidos

La mayoria de los lipidos en el cuerpo, se encuentran en forma de triglicéridos y se
encuentran en el tejido subcutdneo, cubriendo 6rganos internos. Los fosfolipidos,
es otro grupo de lipidos, estos forman parte importante de la membrana celular,
motivo por el cual se encuentran en cada érgano del cuerpo. La presencia de
lipidos en el cerebro varia de acuerdo con la edad, desde el 2.6% para un recién
nacido, hasta un 11.6% en adultos. [44]. En el tejido adiposo, en la subdermis, la
concentracion de lipidos varia también con la edad, en un rango de 23-47% para

recién nacidos y de 68-87% para adultos.[44].

3.4 Reﬂectancia difusa

Las mediciones por reflectancia difusa, estan basadas en el fenémeno de reflexién.
Cuando la luz se hace incidir sobre una muestra opaca no absorbente, se da el
fenémeno de reflexion especular, este fenémeno se rige por las ecuaciones de
Fresnel, donc_ie la intensidad reflejada depende de los indices de refraccion del aire
y de la muestra. Cuando la luz incide sobre una superficie irregular, la frontera
entre el medio y la muestra, se puede considerar como una serie de interfases
orientadas a diferentes 4ngulos, de modo que el efecto de reflexién global es una
reflexion de la luz a cualquier 4ngulo. Por lo tanto, la radiacién que se transmite a
través de la primera interfase puede suftir absorcién, causando que la intensidad de
la luz incidente se vea atenuada por la ley de Beer. La radiacion que ha atravesado
la primera capa de particulas, se difunde a las siguientes mediante reflexiones,
refracciones y dispersiones aleatorias, sufriendo a su vez, nuevos fenémenos de
atenuacion. Debido a la complejidad matematica para describir el recorrido
seguido por la luz en este tipo de fendmeno, se han propuesto teorfas empiricas
como; la de Kubelka-Munk [35, 37], la cual supone una capa opaca y de grosor
infinito, donde la reflectancia viene dada por la siguiente expresién:

2 %
Rw=1+£— K—2+2£ 19)
S S S .
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donde Rw\es la reflectancia de la capa infinita y gruesa. K y S son las constantes de
dispersion y absorcion.

El coeficiente de absorcion, K, es igual a la concentracién multiplicada por el
coeficiente de absorcion definidos en la ley de Beer (gc). La reflectancia difusa se
mide respecto a un estandar no absorbente, calculando después el logaritmo para

llegar a una relacion lineal con la concentracién [41].
R | £
log—=4 —log—+logR  , < — 20
- B H10gR, g < (20)

donde R y Ryana representan la reflectancia de la muestra y el estandar
respectivamente. Para una luz monocromatica, Ryama €s constante y puede ser
ignorado. Si se cumple la condicién de aditividad del espectro, la expresion
anterior puede ser reescrita como:

c= K+§logl (21)
€ R

Donde como en la ley de Beer, existe una relacién entre la concentracién (c) y la

radiacion medida del espectro.

Ly II:>

Muestra

Figura 9. Representacion grafica del fenémeno de absorcién, por la técnica de
transmision.
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Figura 10. Representacién grafica del fenémeno de absorcion por la técnica de
reflectancia difusa.

Muestra

3.5 Conclusiones

La espectroscopia de absorcion en el cercano infrarrojo, es una técnica muy util
para la caracterizacion de materiales bioldgicos. Debido a sus propiedades,
utilizando espectroscopia NIR, es posible detectar y cuantificar de una forma
sencilla, rdpida y no destructiva, analitos inmersos en una matriz de mltiples
componentes, haciendo el uso de una dptica muy versatil, que nos permite el uso
de fibras épticas para la medicion de espectros de absorcién. Adema4s, las bandas
de absorcién NIR presentes en el rango de losr780 a los 2500 nm, provee
abundante informacién quimica comparable a la que se obtiene en la regién del
mediano infrarrojo (MIR), pero sin las limitaciones instrumentales que esta

presenta.
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Calculos ab initio

4.1 Introduccidon

La glucosa constituye uno de los carbohidratos esenciales en el cuerpo humano, ya
que funciona como fuente de energia para las células del cuerpo, como soporte
estructural, controlador de agua, actiia en la funcién de reconocimiento molecular
y crea resistencia contra ciertos farmacos y organismos. En la actualidad existen
algunas interrogantes relacionadas con carbohidratos como la glucosa o
glucopiranosa, los cuales aun no han sido explicados del todo. Una de estas
interrogantes son su comportamiento en una solucién acuosa. [53]. La formula de
la glucosa es CsHi20s , y su estructura principal, consiste de un anillo de seis
miembros en una conformacién de silla Cy, con un grupo hidroximetil y cuatro
grupos hidroxilo. La glucosa puede ser encontrada en dos formas anoméricas, alfa
(@) y beta (B), las cuales difieren en la orientacién del enlace C;-O;.
Tradicionalmente se ha creido que el anémero alfa es mas estable que el anémero
beta en fase gaseosa, debido al llamado “efecto anomérico”.[48,49,52]. Pero los
resultados experimentales muestran que la razon del anémero alfa respecto al beta
en solucién acuosa a temperatura ambiente es de 36:64. Esta abundancia del
anémero beta en agua, solo puede ser explicada, si se consideran los efectos de
solvatacion. [50,54,56].

31
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4.2 Métodos computacionales

Para los calculos teéricos de la molécula de glucosa, se utilizo la teoria funcional
de la densidad (DFT) utilizando el método de correlacién funcional Becke-Lee-
Yang-Parr (BLYP), y el método Hartree-Fock Restringido (RHF), llevados a cabo
en el programa de computacién Gaussian 98, utilizando funciones base tipo
Gausianas. [51]. Los célculos fueron realizados para ambos anémeros, en vacié y
en agua, utilizando los métodos autoconsistentes de reaccién de campo (SCRF)
para los célculos en solvente y DFT para los célculos en vacio. Para todos los
casos se optimizo la geometria de la molécula de cada anémero. El numero
asignado a los 4tomos de la glucosa, fueron tomados de la notacién estandar, como

se muestra en la figura 11.

Figura. 11. Representacion estructural de la D-glucopiranosa (glucosa), (a)

Representacién de silla y (b) representacion de Haworth, los tomos de carbén y

oxigenos fueron enumerados de acuerdo a la numeracién estindar.

4.3 Métodos experimentales

Los espectros Raman y de absorcién IR, fueron colectados utilizando un
espectrometro Infrarrojo Nicolet Avatar 360, y un sistema Micro Raman de Jobin-

Yvon SPEX, equipado con un CCD-3000 enfriado con nitrégeno liquido, un
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microscopio Olimpus BX41, y un ldser de 532 nm con una potencia maxima de

salida de 50mW, respectivamente.

4.4 Resultados y Discusion

Se encontr6 que la energia obtenida para la estructura optima para el anémero alfa
de la glucosa en vacié como medio, fue de —-431058.91 Kcal/mol, de —428809.92
Kcal/mol en agua como medio, obteniéndose una diferencia energética de 2248.98
Kcal/mol. También se obtuvieron diferencias en el 4ngulo diedral, formado por los
atomos O5-C5-C6-06 (grupo hidroximetil), los cuales fueron de 59.8° en agua
como medio, y de 58.3° en vacio, para el anémero alfa. Estos 4ngulos pertenecen a
la configuracién (gauche) G+ (=60°), la cual es asociada con una rotacién interna
de los carbonos C5-C6. [54]. Para la beta glucosa los pardmetros energéticos de
optimizacién estructural fueron de —431057.731 Kcal/mol en vacio, y de —
428809.086 Kcal/mol en agua, obteniendo una diferencia en energia de 2248.64
Kcal/mol. El 4ngulo diedral calculado para la beta glucosa en agua fue de 59.7°, y
de 58.4° en vacio. Los célculos para ambos anémeros en vacio, fueron llevados a
cabo bajo la siguiente sentencia en el programa de computo, realizada en dos

pasos.

Paso 1: #BLYP/6-31g(d) fopt freq=Raman gfprint pop=full
Paso 2: #N Geom=AllCheck Guess=Tcheck RBLYP/6-31G(d) Freq

El tiempo CPU requerido para llevar a cabo los calculos fue de aproximadamente
12 horas, en una estacién de trabajo Compaq EVO W6000 con doble procesador.
De acuerdo con los resultados anteriores y con los calculados para los anémero
alfa y beta de la glucosa en agua, llevados a cabo utilizando el método de
isodensidad (SCRF=IPCM) y el B3LYP, los resultados en energia para el anémero
 alfa de la glucosa fue de —431231.19 Kcal/mol y de —431237.25 Kcal/mol, para el
anémero beta, lo cual nos da una diferencia en energia de 6.06 Kcal/mol. Los
valores de frecuencia predichos por le método HF/6-31G(d) contienen un error

sistematico debido a la correlaciéon de repulsién electrénica, lo cual nos da un
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corrimiento de aproximadamente del 10 al 12% del valor real. Debido a este
corrimiento, las frecuencias predichas por el método de Hartree-Fock se escalan en
un factor de 0.8929 y para el método BLYP/6-31G(d) por un factor de 0.9940.
[51]. Se ha demostrado que estos factores de escalamiento, producen buenos
ajustes con los datos experimentales. En las figuras 12 y 13, se muestran los

espectros infrarrojos y Raman para ambos anémeros de la glucosa.
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Figura 12. Espectros Infrarrojos experimentales y tedricos de (a) alfa glucosa y (b)

beta glucosa.

Los calculos para los andmeros de la glucosa en agua, fueron procesados
utilizando un modelo SCRF (Self-Consistent Reaction Field), en particular el
modelo de campo de reaccién de Osanger. [ 51 ]. Estos métodos modelan el
solvente como un continuo de constante dieléctrica € (Campo de reaccién), y el
soluto es colocado en una cavidad dentro del solvente. Las aproximaciones SCRF
difieren en la manera como definen la cavidad y el campo de reaccién. Los
calculos fueron realizados mediante las siguientes sentencias:
Paso 1: # RHF/6-31+G(D) SCRF=Dipole Opt test
Paso 2: # RHF/6-31+G(D) SCRF=Dipole Freq test Guess=Read Geom=Allcheck

Para los calculos, se utilizo una constante dieléctrica para el agua = 79.39 y un

radio de la cavidad a0=6.95 A. El tiempo de calculo CPU fue de aproximadamente

cuatro horas, para ambas moléculas.

T
3500
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En las figuras 12(a) y 12(b) se muestran los espectros infrarrojos experimentales y

las frecuencias vibracionales te6ricas para ambos anémeros de la glucosa en vacio.

En la figura 13 y la tabla 3, se muestran los espectros Raman experimentales, y las

frecuencias Raman activas calculadas para ambos anémeros, en agua y en vacio.
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Figura 13. Espectros Raman experimentales y tedricos para los anémeros o y 8 de

la glucosa en (a), (b) agua como medio y (c), (d) vacio.

Tabla 2. Métodos computacionales y valores de energia de los anémeros de la glucosa.

ANOMERO METODO ENERGIA | MEDIO
(Kcal / mol)
Alfa BLYP/6-31g(d) -431058.910 Vacio
Beta BLYP/6-31g(d) -431057.731 Vacio
Alfa RHF/6-31+G(D) SCRF=Dipole | -428809.925 Agua
Beta RHF/6-31+G(D) SCRF=Dipole | -428809.086 Agua
Alfa B3LYP/6-31+G(d) SCRF(IPCM) | -431231.195 Agua
Beta B3LYP/6-31+G(d) SCRF(IPCM) | -431237.259 Agua
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Tabla 3. Distancias de enlace en dngstroms entre los 4tomos de ambos anémeros de la
glucosa

Enlace  Distanciade  Distanciade  Distancia de Distancia de
enlace enlace enlace enlace
a-glucose/vacio . a-glucose/agua B-glucose/vacio B-glucose/agua
A) A) &) A)
Ci-Os 1.447 1.399 1.458 1.404
C;-H 1.104 1.081 1.112 1.089
Ci-C, 1.545 1.523 1.541 1.521
Ci-Oy 1.418 1.382 1.400 1.371
C-0, 1.429 1.392 1.433 1.395
C-H 1.111 1.088 1.109 1.087
Co-C; 1.539 1.520 1.540 1.523
Cs-C4 1.538 1.521 1.536 1.519
C;5-04 1.443 1.404 1.440 1.401
Cs-H 1.107 1.085 1.111 1.088
Cs-H 1.108 1.087 1.107 1.087
C4-Cs 1.548 1.530 1.548 1.528
C4-04 1.452 1.409 1.452 1.408
Cs-Os 1.464 1.418 1.452 1.409
Cs-Cs 1.536 1.519 1.537 1.519
Cs-H 1.104 1.084 1.110 1.089
Cs-Os 1.431 1.397 1.430 1.396
Ce-H 1.112 1.088 1.112 1.088
Ce-H 1.103 1.082 1.103 1.082
Os-H 0.982 0.948 0.982 0.948
Oqs-H 0.983 0.949 0.983 0.949
O10-H 0.982 0.948 0.983 0.949
O1-H 0.980 0.946 0.980 0.946
O12-H 0.983 0.948 0.984 0.948

En las gréficas se observa una gran coincidencia con las frecuencias calculadas y
los espectros medidos en el rango de los 400 a los 3700 cm™, para los espectros de
absorcién infrarrojo y de los 600 a los 1600 cm™, para los espectros Raman. En los
espectros IR, figuras 12(a) y 12(b), observamos que la regién de absorcién de la
D-glucosa, ajusta muy bien con las frecuencias calculadas en el rango de los 450 a
los 3700 cm™ para ambos anémeros y un medio continuo, sin complejos de agua.

La region entre los 450 y 1500 cm™, presenta diferencias debido a la orientacién
axial y ecuatorial de los modos vibracionales de los grupos C-O y C-C, estos
modos vibracionales muestran bandas caracteristicas, las cuales estan presentes en

la mayoria de los carbohidratos.
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Las bandas en el réngo de los 2700 a los 3700 cm™, son asignadas a vibraciones de
grupos C-H y O-H, y son muy similares en los espectros calculados para ambos
anomeros. De acuerdo con los espectros calculados y los experimentales, la
principal diferencia espectral entre los anémeros alfa y beta de la glucosa, viene
dada en los picos centrados en 774, 841 y 918 cm’, este ultimo pico es asociado
con ambos anémeros, pero los primeros dos, estin asociados solo al anémero alfa.
Asimismo, los picos en 995, 1046, 1148, 1203 y 1290 cm™ coinciden con los picos
para la alfa glucosa, mientras que los picos en 1016, 1080, 1110, 1332 y 1340 cm™
], coinciden con los del andmero beta. Estos resultados concuerdan, con lo
reportado por Suzuki y Sota. [57]. Estos autores reportaron espectros IR
calculados en el rango de los 950 a los 1200 cm™ para complejos de agua. Sin
embargo, nuestras conclusiones son diferentes, ya que nosotros reproducimos los
espectros IR sin tomar en cuenta las moléculas de agua alrededor de la molécula
de glucosa. En las figuras de la 13(a) a la 13(d), se muestran los espectros Raman
calculados y experimentales de la glucosa, en la regién comprendida de los 600 a
los 1600 cm™, para ambos anémeros en un medio continuo y en complejos de agua
para el andémero alfa de la glucosa. En general, se obtuvo una muy buena
concordancia con los espectros experimentales y los calculados. Las principales
diferencias entre la alfa y beta glucosa, se encuentra en la llamada region
anomérica, la cual comprende de los 600 a los 950 cm™. La region de los 950 a los
1200 cm™, y de los 1200 a los 1500cm™, es asignada a la deformacién de los
grupos CH; y C-O-H respectivamente y se muestra una gran correspondencia entre
los espectros teéricos y los experimentales. En esta regi6on ambos anémeros
contribuyen. En la regién anomérica, se observan unas bandas que exhiben cinco
picos, en aproximadamente 596, 654, 780, 839 y 913 cm'l, de los cuales, la mayor
similitud de estos corresponde al anémero alfa de la glucosa, mientras que el
andmero beta casi no presenta actividad Optica para esta regién. De igual forma,
los picos cen'trados en los 780, 839 y 913cm™, ajustan muy bien con los espectros
calculados, lo cual esta en acuerdo con los reportado previamente por Baker et al
[46]. Para el pico de 913 cm™, el cual atribuye este modo a la vibracion del anillo

del anémero alfa. [ 46, 47]. El pico en 839 cm™, muestra un hombro que se corre



Capitulo 4 Calculos ab initio 38

hacia bajas longitudes de onda, esta doble contribucién es indicativo de la
presencia de ambos anémeros, lo cual va en acuerdo con nuestros resultados; la

o . -1
vibracion calculada para el anémero beta se encuentra en alrededor de los 827cm™.

4.5 Conclusiones

Utilizando DFT junto con el modelo B3LYP y el de reaccion de Osanger, fue
posible obtener las geometrias energéticamente 6ptimas para los andémeros alfa y
beta de la glucosa en agua y en vacio, de lo cual se pudieron comprobar los
resultados experimentales obtenidos para la mayor estabilidad en agua del
anomero beta. También se obtuvieron los espectros infrarrojos y Raman para
ambos anémeros, obteniendo gran concordancia con los resultados experimentales.
Ademas, con las frecuencias de vibracién obtenidas teéricamente, para la regién
del mediano infrarrojo, podemos dar una interpretacién de las bandas de absorcién
en el NIR.



Capl’tulo 5
Soluciones Simples

5.1 Introduccion

En esta seccion se presentan los resultados experimentales obtenidos para la
prediccion de la concentracion de azacar en agua y de etanol en agua, utilizando
espectroscopia de absorcién en el cercano infrarrojo (NIR). Estos resultados nos
dieron las bases experimentales para la generacién de modelos de calibracién y la
prediccion de aziicar y etanol en una solucién acuosa, para después extrapolarlo a

soluciones mas complejas, como se-mostraré en capitulos mas adelante.

5.2 Procedimiento experimental

Para el experimento con aziicar en agua, se prepararon catorce soluciones en un
rango de concentraciones de azlicar en agua de los 0.02 g/cm’ a 10s0.36 g/em’. Las
cantidades agregadas de azicar fueron de 1g a los 18g disuelta en 50 ml de agua
destilada. La temperatura de las soluciones se mantuvo constante para todas las
concentraciones. Para el experimento con etanol, se prepararon once soluciones de
etanol grado reactivo en agua destilada en un rango de concentraciones de etanol
de 0 a 100 % en volumen.

El procedimiento de preparacion de las soluciones de azicar en agua fue el
siguiente: primeramente se calent6 el agua en una estufa a 50°C, posteriormente se
le agregaba el aziicar y se agitaba con un agitador magnético, hasta que se

disolviera toda el aziicar. Una vez realizado lo anterior, se colectaron los espectros

39
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de absorcién en el cercano infrarrojo para las diferentes concentraciones de azficar
en agua.

Las soluciones de etanol en agua fueron preparadas a temperatura ambiente,
mezclando solo la concentracién de etanol en agua, para un volumen total de 50
ml. Inmediatamente después de esto la solucién era medida en el

espectrofotémetro NIR.

5.3 Calibracion del modelo de prédicci(’)n

Para la calibracién del modelo de prediccién de aziicar en agua de las 14 muestras,
se genero una matriz X de 14 x 512 elementos, donde cada una de las 14 filas
pertenecia a un espectro de absorcién NIR de 512 variables, asimismo se genero
una matriz Y de concentraciones de azicar en agua de cada espectro, de 14 x 1
elementos. Para la calibracién del modelo y la prediccién se eligieron dos
componente principales (PC’s) de acuerdo con la grafica de la figura 14, donde se
grafica la varianza total contra el numero de componentes, donde el minimo
localizado en esta grafica, nos indica el numero optimo de PCs para la calibracion
del modelo de prediccion. La validacién cruzada (LOOCV) o full cross validation
para este modelo se muestra en la figura 17. También en la figura 18 se muestra el
vector de regresion o vector B obtenido para este modelo.

Para el experimento de etanol en agua, la matriz X de espectros utilizada para la
calibracion fue de 11 x 512 elementos, con una matriz Y de concentraciones de 11
x 1, se eligieron cuatro componentes principales (figura 15), debido a que son las
que representan la mayor varianza explicada del modelo. La validacién cruzada
para este modelo se muestra en la grafica 20. El vector de regresién o B-vector se
muestra en la figura 21. En la siguiente seccién se muestran los resultados

obtenidos para cada modelo de prediccion.
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5.4 Resultados experimentales

Los espectros de absorcion en el cercano infrarrojo de las mezclas de azéicar con
agua, se presentan en la figura 16. Para el rango entre 850 nm y 1750 nm, los
espectros presentan bandas de absorcion localizadas en 960 nm, 1200 nm y 1500
nm. La banda centrada en 1500 nm es debida a sobretonos de vibraciones de
grupos OH, la banda centrada en 1200 nm es asociada a sobretonos de vibraciones
de grupos OH y CH y la banda centrada en 960 nm es asociada a sobretonos de
vibraciones de grupos OH también, esto de acuerdo con observaciones
experimentales realizadas por nosotros y segin lo reportado por Yoon G. y
colaboradores [4,11,58].

Una vez realizada la prediccion, para la validacién del modelo se obtuvo un
coeficiente de correlacién de 0.99, y un error RMSEP de 0.012 g/cm®, como se

observa en la figura 17.
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Figura 16. Espectros de absorcion en el cercano infrarrojo para el rango entre 900

nm y 1700 nm de las muestras con diferente concentracién de aziicar.
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En la figura 19, se muestran algunos de los espectros de absorcion en el cercano
infrarrojo de las mezclas de etanol en agua para diferentes concentraciones. Como
se puede observar en esta grafica, los cambios en las bandas de absorcién debido
al aumento en la concentracion de etanol son muy evidentes para las bandas de los
960, 1200 y 1500 nm y se puede dar a simple vista una estimacién cualitativa del
porcentaje o presencia de etanol en una solucién acuosa, a diferencia de los
espectros de las mezclas de aziicar en agua, donde los cambios asociados a la
concentracién de azficar, no se pueden apreciar a simple vista. En la validacion
cruzada del modelo de prediccion de la concentracion de etanol en agua, se obtuvo

un coeficiente de correlacién de 0.99 y un RMSEP de 2.1 %Vol (figura 19).

Absorcién (u. arb)

9(IJO I 10lOO l 11l00 l 12I00 . 13I00 I 14I00 l 15l00 ' 16100 i 1700
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Figura 19. Cinco espectros de absorcion en el cercano infrarrojo, para diferentes

concentraciones en % en volumen de etanol en agua.
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5.5 Conclusiones

Las técnicas espectroscopicas y en particular la de absorcién en el cercano
infrarrojo han -demostrado ser una técnica -eficiente para la deteccién de
compuestos organicos en solucion, debido a que en el cercano infrarrojo los
efectos de fluorescencia son minimizados. Asi, combinado con las técnicas de
quimiometria es posible cuantificar y monitorear in situ de una forma rapida y
sencilla la concentracién de diversos analitos, como el azucar o el etanol. Tambien
podemos observar que los vectores de regresion (B-vector) para cada modelo de
prediccién, mantienen una cierta similitud con los espectros originales, aunque
cabe resaltar que no son iguales debido a que como se ha mencionado en capitulos
anteriores, se trabaja con los pseudoespectros o espectros centrados. Los resultados
obtenidos, han sido aplicados para cuantificar la cantidad de etanol en bebidas
alcoholicas, principalmente mezcales, tequilas y wiskies, asi como un estudio por
andlisis de componentes principales (PCA) para detectar adulteraciones en

mezcales y bebidas alcoholicas destiladas.



Capitulo 6
Soluciones modelo

6.1 Introduccion

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos al utilizar soluciones al 2%
de lipidos en volumen como un simulador dptico de tejido para la calibracién de
modelos de prediccion de la concentracion de glucosa en un medio turbio similar
al tejido humano. El propésito de estos experimentos, es el de observar la
viabilidad de la técnica espectroscopica NIR para la deteccion de analitos a
diferentes concentraciones, en un medio turbio. Asimismo, identificar el rango de
deteccién del espectrofotometro NIR y establecer una metodologia para la -
medicién y cuantificacion de la concentracion de la glucosa en este medio
dispersor, antes de iniciar experimentos en tejido y sangre. Médicamente, los
intralipidos o lipidos intravenosos son substancias utilizadas para la alimentacion
parenteral periférica en pacientes en los cuales no existe un buen soporte calérico,
ni de 4cidos grasos esenciales por la via oral. Pero en la comunidad biomédica se
ha reportado que los intralipidos al 2% pueden ser utilizados como un medio
dispersor de luz en el cercano infrarrojo, con propiedades dpticas muy similares a
las del tejido humano. [59,61], como se muestra en la figura 22, donde se aprecia

un espectro de absorcién NIR para el intralipido al 2%y otro para tejido humano.
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Figura 22. Espectros de absorcion en el cercano infrarrojo‘ (NIR), de tejido humano

y de intralipido al 2% de lipidos en solucion.

6.2 Procedimiento experimental

Para la realizacién de este experimento, se utilizaron tres soluciones intralipidas,

una de las cuales fue preparada en el laboratorio en base a lo reportado por Jaques

y Flock [60], los otros dos intralipidos, fueron soluciones comerciales patentadas

de intralipidos al 20 % distribuidas por Baxter S.A de C.V, para el sector salud de

Meéxico y fabricado por Clinic Parenteral, las cuales fueron diluidas en agua

destilada para obtener una concentracién del 2% en li’pidos. La preparacion de 500

ml de solucién intralipida al 2% de lipidos en agua, se realizé6 en base a las

siguientes cantidades reportadas por Jaques en la literatura, utilizando productos

comerciales.

Tabla 4. Cantidades necesarias para la preparacién de 500 ml

de solucién intralipida al 2%.

Sustancia Cantidad
Aceite de Soya 10.75 ml
Lecitina de Soya 60g
Glicerina 1125¢
Agua destilada 474.4 ml
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Figura 23. Espectros NIR de las componentes individuales de la solucién

intralipida.

Para la preparacion de 500 ml de la solucién, primeramente se calent6 el agua
hasta una temperatura de 35°C y se mantuvo en agitacién, posteriormente se le
agrego el aceite de soya, la glicerina y por (ltimo la lecitina de soya. La agitacién
fue constante hasta lograr una solucién homogénea. Después de preparado el
intralipido, se agregé la glucosa grado reactivo a la solucién en cantidades dentro
del rango fisiolégico de concentracién de glucosa en el humano (100 mg/dL hasta
500 mg/dL), la glucosa se agregd en concentraciones de 20 mg/dL y se dejaba
agitar por un lapso de 5 minutos manteniéndose la temperatura constante a 35°C,

transcurrido el tiempo de agitacion se hacian las mediciones de absorcién NIR en

un rango de 850 a 1750 nm.
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6.2.1 Calibracion del modelo de predicci(’)n

Para la calibracion de los modelo de prediccién para las soluciones intralipidas se
eligieron ocho componentes principales (PC’s). El modelo fue validado mediante
una full cross validation o LOOCV obteniéndose los resultados descritos en la

siguiente seccion.

6.2.2 Resultados experimentales

Para la prediccion utilizando los modelos de prediccion construidos para cada

intralipido se obtuvieron los valores mostrados en la tabla 5.

Tabla 5. Prediccion de la concentracién de glicosa para cada solucién
intralipida.

Concentracion Intralipido No. 1 Intralipido No. 2 Intralipido No. 3
(mg/dL) (mg/dL) (mg/dL) (mg/dL)
Referencia Prediccion Prediccion Prediccion
100 100.1 102.5 91.6
120 120.0 88.2 126.4
140 140.0 224.6 129.1
160 160.8 181.2 167.9
180 180.3 173.6 179.6
200 198.6 222.8 192.1
220 220.5 188.1 220.3
240 239.3 206.0 2329
260 259.2 249.5 272.6
280 279.0 . - -
300 301.5 342.6 3173
320 320.2 - -
340 338.8 364.7 339.3
360 - - -
380 382.0 374.1 392.9
400 - - -
420 4194 387.2 407.3
440 - - -
460 460.3 404.2 468.5
480 - - -
500 4994 509.6 494.5

Los valores de prediccion faltantes en la tabla 5, corresponden a soluciones no

preparadas para esa concentracion, por lo cual no existe prediccion.
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En la tabla 8 se muestran los coeficientes de correlacién (%) y el error cuadritico

medio de la prediccion (RMSEP) para cada intralipido.

Tabla 6. Coeficientes de correlacion y RMSEP para cada intralipido.
Intralipido No. 1 Intralipido No. 2 Intralipido No. 3

r’ 0.99 0.85 0.99
RMSEP (mg/dL) 0.88 66.8 9.54

Al observar estos datos, se puede ver que tanto el error y el coeficiente de
correlacion para el intralipido No. 2, no son tan buenos como los del No. 1 y No.
3. Esto es atribuido a las variaciones en la medicién o error de medicion
experimental, los cuales no estin correlacionados con el cambio en la
concentracion, y son fuente de “ruido”, y también a la falta del preprocesamiento
de datos. Por lo cual, los espectros NIR de los 3 intralipidos fueron preprocesados
y se calibré un nuevo modelo de predicciéh para cada uno de ellos y se predijo la
concentracion de glucosa para cada uno de los intralipidos, obteniéndose los

resultados mostrados en la tabla 7.

Tabla 7. Prediccion de la concentracién de glucosa para cada
solucién intralipida, con procesamiento de datos.

Concentracién (mg/dL) Intralipide Noe. 1 Intralipido No. 2 Intralipide No.3

Referencia (mg/dL) (mg/dL). (mg/dL)
Prediccion Prediccién Prediccién
(procesado) (Procesado)
100 100.1 100.8 98.0
120 120.0 outliers Outliers
140 140.0 outliers 143.1
160 160.8 159.3 160.0
180 180.3 183.0 179.2
200 198.6 198.8 200.4
220 220.5 221.2 218.8
240 239.3 240.5 Outliers
260 259.2 257.1 Outliers
280 - 279.0 - -
N 300 301.5 300.4 Outliers
320 320.2 - -
340 338.8 338.7 340.0
380 382.0 380.1 380.9
© 420 419.4 415.3 419.2
460 460.3 Outliers 458.9

500 499.4 504.32 500.8
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De los valores mostrados en la tabla 7, existen algunas mediciones, las cuales al
realizar el andlisis de componentes principales y graficar la varianza residual
contra el “leverage”, fueron sefialadas como “outliers”, es decir muestras erréneas
o inconsistentes, segin lo descrito en el capitulo 2.

En la tabla 8 se muestran la variacion del coeficiente de correlacién y del error
cuadratico medio de la prediccion, antes y después del procesamiento de datos,

reduciéndose este ultimo considerablemente.

Tabla 8. Coeficientes de correlacion y RMSEP para cada
intralipido después del pre-procesamiento de datos

Intralipido re RMSEP (mg/dL)
2 0.85 66.8
2 (procesado) 0.99 23
3 0.99 9.5
3 (Procesado) 0.99 1.3

6.3 Deteccion y predicci(')n de

concentraciones bajas de glucosa

De los experimentos realizados se encontrd que para concentraciones arriba de los
100 mg/dL de glucosa, los modelos de prediccién son muy confiables y estin
dentro de un rango de error con RMSEP inferiores a 5 mg/dL y coeficientes de
correlacién muy cercanos a 1. Estas concentraciones fueron propuestas pensando
en concentraciones dentro del rango fisioldgico de personas diabéticas adultas.
Pero es conocido, que en neonatos las concentraciones de glucosa son debajo de
los 60 mg/dL, y cambios drasticos en la variacion de la concentracion de glucosa
puede traer como consecuencia problemas en la salud del neonato e incluso la
muerte del mismo, por lo cual, es necesario un monitoreo constante de glucosa en
ellos [7, 9, 10]. En esta seccion abordaremos el caso de la deteccion y prediccion
de bajas concentraciones de glucosa en un medio turbio, las cuales oscilan de los
20 mg/dL hasta 80 mg/dL. Uno de los principales objetivos de este experimento,
fue el de conocer la sensibilidad de deteccién del equipo NIR utilizado en los

experimentos, ya que si el espectrofotometro no es capaz de detectar los ligeros
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cambios correlacionados con los cambios en las concentraciones de glucosa, no

seria posible la calibracion de un modelo de prediccion.

6.3.1 Procedimiento experimental

Para los experimentos, se utilizaron los intralipidos comerciales al 20 %, los cuales
fueron aforados en agua destilada para obtener un porcentaje de lipidos en
solucién del 2%. Uno de los principales puntos a verificar para la construccion del
modelo de prediccidn, fue saber cual era el nivel de sensibilidad del detector NIR,
ya que para construir un modelo de prediccion, deben de existir diferencias entre
espectros a diferentes concentraciones. Para la realizacion de las mediciones de
absorcién, se utilizo la técnica de reflectancia difusa, manteniendo una
configuracién estable durante todas las mediciones, con el fin de mantener
constantes todos los parametros, asimismo se realizaron 10 mediciones continuas
para cada concentracion, con el fin de observar la estabilidad del intralipido, el
cual se mantuvo en agitacion constante y a una temperatura de 30°C
aproximadamente.

En total se colectaron 60 espectros, en un rango de concentraciones de 0 a 100
mg/dL, agregandose 20 mg/dL por medicion. Asi, con esta informacién se genero

el modelo de calibracion para la prediccion de bajas concentraciones de glucosa.

6.3.2 Calibracion del modelo de prediccion para

concentraciones bajas de glucosa.

Para la calibracién del modelo de prediccién de concentraciones bajas de glucosa
en solucién intralipida, asi como para la prediccion se eligieron seis componentes
principales como las optimas para describir la matriz X. En este experimento,
debido a la gran cantidad de mediciones, se eligié un conjunto de 10 muestras de
validacién (60 mg/dL), las cuales no fueron incluidas para la calibracion del
modelo de prediccién. Después de generado el modelo, las muestras fueron

predichas obteniéndose los resultados mostrados en la siguiente seccion.
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Tabla 9. Prediccién de la concentracién de glucosa en solucién intralipida,
sin pre-procesamiento de datos.

Concentracién Concentracion Concentracién Concentracion
(ng/dL) (mg/dL) (mg/dL) (mg/dL)
Referencia Prediccion Referencia Prediccion
(procesado) (Procesado)
0 0.0 60 57.3
0 9.7 60 60.0
0 -6.1 60 61.8
0 1.6 60 57.9
0 0.5 60 62.5
0 -4.8 60 59.5
0 4.7 60 67.5
0 -1.0 60 58.7
0 7.3 60 57.8
0 -04 60 ' 59.2
20 18.2 80 82.2
20 18.8 80 82.0
20 23.0 80 75.4
20 17.6 80 81.5
20 15.0 80 86.1
20 23.2 80 754
20 20.0 80 82.5
20 18.0 80 71.6
20 25.8 80 77.0
20 314 80 84.9
40 474 100 934
40 38.3 100 100.8
40 37.3 100 98.5
40 33.3 100 98.6
40 39.8 100 99.2
40 41.8 100 100.8
40 39.5 100 98.2
40 35.9 100 101.1
40 435 100 97.7
40 39.9 100 99.8

Como se observa en la tabla anterior, los resultados de la predicciéon son muy
cercanos a los de referencia, lo cual no indica que el nuestro detector NIR, es
capaz de detectar las diferencias que estan correlacionadas con la variacién en
concentracion de la glucosa en la solucién intralipida. Con los datos obtenidos, se
realizo la validacion cruzada obteniéndose un coeficiente de correlacion de 0.99 y
un RMSEP de 3.96 mg/dL. La grafica obtenida es mostrada en la figura 24.
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Figura 24. Validacion cruzada para bajas concentraciones de glucosa en la
solucién intralipida, con un = 0.993, y un RMSEP de 3.9 mg/dL.

6.4 Conclusiones

Los experimentos llevados a cabo muestran que el espectrofotometro NIR tiene la
capacidad de detectar las variaciones correlacionadas con los cambios en la
concentracion de glucosa en un medio turbio, obteniéndose una buena correlacion
para las mediciones en cada uno de los experimentos realizados. También se
obtuvieron errores de prediccion aceptables inferiores a 5 mg/dL. Estos resultados
nos muestran la factibilidad de deteccion y cuantificacion de glucosa en medios
turbios como el tejido o la sangre, para su aplicacion medica en el monitoreo de la
concentracion de glucosa, de pacientes adultos con diabetes y recién nacidos

prematuros.



Capl'tulo 7
Mediciones in-vivo

7.1 Introduccion

Una muestra de sangfc, es una mezcla uniforme de glébulos rojos (células
Sanguineas) y plasma, la composicion estructural y quimica de la matriz de tejido-
sangre, no es homogénea y varia en cada parte del cuerpo. Debido a esto, la
composicion estructural de la matriz afecta los patrones de dispersion, determina la
distribucion de ciertos analitos, lo cual nos da como resultado, regiones favorables
y desfavorables para las mediciones transcutineas, por lo cual es importante
determinar la parte del cuerpo mas optima para este tipo de mediciones. La piel es
un sistema de capas multiples, la cual se divide principalmente en dos, la
epidermis y la dermis. La epidermis esta formada por el stratum corneum, stratum
lucidum, stratum granulosum, stratum malpighii (tambien llamado stratum
spinosum), y el stratum germinativum (o stratum basal). [63]. El espesor de la piel
puede variar en un rango normal de los 40 a 150 pm (labios delgados) o de los 800
hasta 1400 pm en la palma de las manos y la planta de los pies. La keratina es una
de las principales proteinas en la epidermis, pelo y ufias en los humanos [66].

La dermis consiste de tejido interconectado de fibras elasticas, vasos sanguineos y
nervios. El colageno es el componente mayoritario de la dermis (70%) seguido por
la elastina. El fluido intersticial, es otro componente importante de la matriz de
tejido y sangre, estos fluidos intersticiales se encargan de llenar el espacio entre
células en la epidermis y la dermis. Por lo cual, la medicién de analitos en el fluido

intersticial es mas simple que en la sangre entera, esto debido a que ciertos analitos

56
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se difunden dentro de este fluido, uno de los cuales es precisamente la glucosa
[65].

Al utilizar métodos de analisis multivariante para la prediccién de concentraciones
utilizando espectroscopias Opticas, hay que tener en cuenta el método de referencia
que se va a utilizar para obtener las concentraciones de los analitos. Para esto hay
que considerar el medio o tejido, en el cual va a ser determinada la referencia. Las
mediciones de referencia a menudo se llevan a cabo ya sea en suero o en plasma
obtenido de la sangre entera de una vena, arteria o un capilar [2,64,65]. También
pueden realizarse en los fluidos intersticiales. La sangre entera puede ser obtenida
por la perforacion de una vena, arteria y la piel. Ciertos analitos tienen
concentraciones proporcionéles en estos medios, pero existen otros que no, por
ejemplo los gases de la sangre, los cuales varian su concentracion drasticamente.
La sangre obtenida de cualquiera de las formas anteriormente descritas, puede ser
analizada en laboratorios de una clinica, con analizadores de sangre (estandar de
oro), o puede ser analizada utilizando un analizador portatil (glucémetros), para el
caso de ciertos analitos como el colesterol, y la glucosa. Aunque los analizadores
de los hospitales son mas precisos y exactos que los analizadores portatiles, estos
ultimos son una herramienta util para obtener valores de referencia. La
determinacion de analitos en la sangre provee informacion de la concentracién de
estos en una forma simple para la comunidad medica, sin embargo, la mezcla de
analitos en una matriz de tejido y sangre, pueden tener diferentes escalas de
concentraciones. Por lo cual, la concentracién en la sangre entera requiere de
ciertas correcciones para servir como referencia de una matriz de tejido y sangre.
En este capitulo se presentan los resultados experimentales obtenidos para la
calibracién de un modelo de prediccién de glucosa en tejido de forma no invasiva,
utilizando espectroscopia NIR, también algunos aspectos tedricos relacionados con
la medicidn, el error de la medicion y aspectos técnicos a superar para medicidén in

vivo.
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7.2 Desarrollo experimental

Las mediciones experimentales fueron realizadas en la Facultad de Ciencias de la
UASLP y en el laboratorio de Medicina Nuclear de la Facultad de Medicina. Los
espectros de absorcién se colectaron utilizando el espectrofotdmetro NIR512
mediante la técnica de reflectancia difusa, para lo cual, la sonda de fibra dptica era
puesta en contacto directo con el tejido de la zona a medir, que en este caso fue la
yema del dedo. Las concentraciones de glucosa en sangre de referencia en fueron
obtenidas utilizando un glucémetro comercial de la marca Ascencia Elite de
Bayer, para las mediciones realizadas en la Facultad de Ciencias y un analizador
clinico (Reflotron) para las realizadas en la Facultad de Medicina. |

Para la calibracion del modelo de prediccion de la concentracién de glucosa en
sangre primeramente se colectaba el espectro NIR al mismo tiempo que era
extraida la sangre del voluntario, para obtener el espectro y la concentracion de
referencia basal. Inmediatamente después de esto, al voluntario se le inducia un
aumento en la concentracion fisiologica de glucosa (hiperglucemia) mediante una
bebida alta en glucosa, para generar lo que llamamos una curva de glucosa como
la mostrada en la figura 25, realizandose mediciones espectroscopicas y
sanguineas en intervalos de tiempo regulares, con el fin de obtener el mayor
numero de mediciones a diferentes concentraciones de glucosa. Este
procedimiento era repetido para cada voluntario. Posteriormente, los datos eran
preprocesados para la calibracion del modelo de prediccion de glucosa para cada

voluntario, obteniéndose los resultados mostrados en la siguiente seccion.
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Figura 25. Curva de hiperglucemia donde se muestra el cambio en concentracion

respecto el tiempo después de ingerir una bebida alta en glucosa.

7.3 Resultados y discusion

Se realizo una curva de concentracion de glucosa que vario entre los 80 y 150
mg/dL. Para esta curva, se obtuvieron colectaron 14 espectros de absorcién en el
cercano infrarrojo a diferentes concentraciones de glucosa, para la calibracion del
modelo de prédiccic’m.

El modelo de calibracion para la prediccion (modelo 1) fue construido utilizando
los espectros NIR para un voluntario (voluntario 1), ver figura 26. Utilizando este
modelo se predijeron las concentraciones de glucosa del voluntario 1,
obteniéndose los resultados mostrados en la figura 27. En la figura, se muestran
los resultados obtenidos para la validacién cruzada de la prediccion (LOOCV) de
los espectros NIR del voluntario 1 utilizando el modelo 1, obteniéndose un
coeficiente de correlacién #* de 0.99 y RMSEP de 5.82 mg/dL, lo cual nos dice
que el existe correlacion entre las variaciones espectrales y la concentracién de

glucosa.



Capitulo 7 Mediciones in vivo 60

Absorcioén (u.arb)

T+ T T v 1T ' 1T ' T T+ T T
900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600

Longitud de Onda (nm)

Figura 26. Espectros de absorcion NIR de tejido a diferentes concentraciones de

glucosa.
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Figura 27. Validacién cruzada para el voluntario 1 utilizando el modelo 1.
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Con el fin de probar la efectividad del modelo de prediccion generado, se midieron
los niveles de glubosa a tres voluntarios ajenos al modelo (V2, V3, V4) de
diferentes tonalidades de piel y sexo. La medicién de referencia utilizando el
glucémetro y los espectros de absorcion se colectaron al mismo tiempo. A estos
espectros se les aplico el modelo 1, obteniéndose los valores de prediccion

mostrados en la tabla 10.

Tabla 10. Prediccion de la concentracién de glucosa utilizando el modelo 1.

Voluntar Referencia Prediccion
io (mg/dL) (mg/dL)
V2 88 93.5
V2 88 102.9
V2 88 ©93.1
V2 88 82.6
V3 118 122.2
V3 118 110.0
V3 _ 118 119.0
V3 118 129.8
V4 81 96.9
V4 81 96.7
V4 81 94.6

Los valores mostrados en la tabla 10 muestran a simple vista que algunos valores
de la prediccién son cercanos a los de valores de referencia, pero por el momento
no podemos afirmar que el modelo es valido para predicciéon de muestras
desconocidas, debido a la poca cantidad de voluntarios. De igual forma, se genero
otro modelo de calibracién para la prediccién (modelo 2) utilizando los espectros
NIR y mediciones de referencia de otro voluntario (voluntario 5), siguiendo la
metodologia descrita en parrafos anteriores, mejorando la técnica de medicion,
manteniendo la presién constante de la sonda en el dedo. Para este paciente se
colectaron 10 espectros NIR a diferentes concentraciones de glucosa, en una rango
de 90 a 135 mg/dL, obteniéndose los resultados mostrados en la validacién

cruzada de la figura 28.
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Figura 28. validacién cruzada para la prediccion de glucosa del voluntario 5

utilizando el modelo 2 (auto-prediccién).

De la validacién cruzada para el voluntario 5 utilizando el modelo 2 generado a
partir de sus espectros, se obtuvo un coeficiente de correlacién #* de 0.96 y un
RMSEP de 5.04 mg/dL. Despuésv de esto, se colectaron 6 espectros NIR a
diferentes concentraciones de glucosa en sangre en un rango de los 98 a los 100
mg/dL, de otro voluntario (voluntario 6). Posteriormente se les aplico el modelo 2,
obteniéndose los resultados mostrados en la figura 29.

Los resultados hasta ahora encontrados nos muestran la posible factibilidad de
encontrar un modelo de prediccion capaz de predecir muestras desconocidas
ajenas a las utilizadas para la calibracién del modelo de prediccién. De igual forma
y aunado a esta observacion se realizaron mediciones a dos voluntarios totalmente
distintos entre si, (un neonatos y a una mujer adulta), nombrados como-voluntarios
7'y 8, con el fin de observar las implicaciones que tiene una medicién en clinica y

observar la eficiencia de los modelos de prediccién generados en el laboratorio
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bajo pardmetros experimentales mas controlados, obteniéndose los resultados

mostrados en la tabla 11.
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Figura 29. Validacion cruzada de los resultados obtenidos para el voluntario 6,

utilizando el modelo de prediccion 2.

Tabla 11. Prediccién de la concentracion de glucosa en
los voluntarios 7 y 8 usando el modelo 1.

Voluntario Sitio de Referencia Prediccion -
medicion (mg/dL) (mg/dL)
7 Palma mano 49 87.0
7 Dorso del Pie 49 38.5
7 Pierna 49 -4.5
7 Dorso de mano 49 48.9
8 Yema dedo 95.2 89.7
8 Yema dedo 95.2 97.0

De los resultados mostrados en la tabla 11 se observa que el mejor sitio de
medicién para el voluntario 7 (neonato) fue en el dorso del pie y el dorso de la
mano. También se observa que la prediccion para el voluntario 8 fue muy cercana
al valor de referencia, estas predicciones fueron realizadas utilizando el modelo 1.

Trabajos de investigacion realizados por otros grupos en esta drea, reportan que la
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lengua es un buen sitio para realizar -las mediciones NIR [62], pero nuestro
objetivo es realizar mediciones lo menos invasivas posible y facil de medir, por lo
cual se eligié la mano como un lugar de fécil acceso para las mediciones, por esta
razdn se decido investigar cual sitio de la mano era el mejor para la medicién de
los espectros NIR. Para este propdsito se colectaron espectros NIR a 14
concentraciones diferentes de glucosa en sangre y en cuatro diferentes partes de la
mano (yema del dedo, falange proximal, palma de la mano, vena de la mano) de
otro voluntario (voluntario 9). Con estos espectros se calibro un modelo de
prediccién para cada conjunto de espectros de los sitios de medici6n, para la yema
del dedo (modelo 3), la falange proximal (modelo 4), palma de la mano (modelo 5)
y vena de la mano (modelo 6), realizando una auto-prediccion para cada zona de la
mano. Las concentraciones de referencia de la glucosa fueron en un rango de los
89 a los 178 mg/dL, con un total de 14 mediciones y se obtuvieron los resultados

mostrados a continuacion.
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Figura 30. Validacion cruzada para los espectros NIR medidos en la yema del

dedo, utilizando el modelo 3, con un # de 0.98 y un RMSEP de 4.8 mg/dL.
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Para la auto-prediccion de los espectros NIR de la yema del dedo, utilizando el
modelo 3 se obtuvieron un 7 de 0.98 y un RMSEP de 4.8 mg/dL. Para los
espectros NIR obtenidos de la falange proximal se realizo una auto prediccion

utilizando el modelo 4, obteniendo los resultados mostrados en la figura 31.
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Figura 31. Validacién cruzada para la prediccion de glucosa obtenida de los
espectros NIR utilizando el modelo 4, con un 7 de 0.86 y un RMSEP de 15.1
mg/dL.

Los resultados de prediccién obtenidos para los espectros NIR de la falange
proximal utilizando el modelo 4, muestran un coeficiente de correlacion # de 0.86
y un RMSEP de 15.1 mg/dL. De la misma forma se realizo la prediccion para la

palma de la.-mano y la vena, obteniéndose los resultados mostrados a continuacion.
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Figura 32. Validacion cruzada para la prediccion de glucosa obtenida de los
espectros NIR en la palma de la mano, utilizando el modelo 5,0bteniendo un #* de
0.76 y un RMSEP de 17.4 mg/dL.

Para la creacién del modelo de prediccion 5 se extrajeron las concentraciones de
75, 78 y 89 mg/dL, ya que en la célibraciéh, estas muestras fueron calificadas
como “outliers”, es decir como mediciones inconsistentes o erroneas, lo cual en la
mayoria de los casos es debido a un error en la medicién, obteniéndose para esta
prediccion un 7 de 0.76 y un RMSEP de 17.4 mg/dL al realizar la validacion
cruzada.

Al igual que los resultados para la palma de la mano, para las mediciones en vena,
se detectaron 6 “outliers” (92, 157, 166, 167, 174 y 178 mg/dL), las cuales no
fueron tomadas en cuenta para la calibracion del modelo de prediccion. Al realizar

la validacién cruzada, se obtuvo un coeficiente de correlacién »° de 0.68 y un
RMSEP de 22.7 mg/dL.
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Figura 33. Validacién cruzada para la prediccién de glucosa obtenida de los
espectros NIR de la vena utilizando el modelo 6, con un #* de 0.68 y un RMSEP
de 22.7 mg/dL.

7.4 Conclusiones

De los resultados obtenidos, podemos concluir que existen diversos factores,
principalmente instrumentales y experimentales, los cuales afectan de manera
significativa las mediciones espectroscépicas NIR. Sin embargo, utilizando
técnicas de andlisis multivariante, es posible calibrar modelos de prediccion, los
cuales como se ha mostrado arrojan a la vista resultados alentadores para esta
investigacion. Asimismo, se pudo observar que el mejor sitio de medicién NIR en

la mano es la yema del dedo.



Capitulo 8

Modelos Cruzados

8.1 Introduccion

En este capitulo, se muestran los resultados obtenidos al intercalar ocho diferentes
modelos de prediccion, calibrados para ocho diferentes voluntarios, con las
mediciones espectroscopicas de cada uno de ellos. El propdsito de este
experimento fue el de evaluar la factibilidad de calibrar un modelo “universal”
capaz de predecir aceptablemente la concentracion de glucosa de cualquier

persona o grupos de personas.

8.2 Desarrollo experimental

Utilizando espectroscopia de absorcion en el cercano infrarrojo (NIR) y técnicas
de analisis multivariante, se calibraron los modelos de prediccién para ocho
voluntarios, a los cuales nombraremos numéricamente del uno al ocho, esta
numeracion es independiente de la mencionada en capitulos anteriores. A estos
voluntarios se les indujo un cambio en la concentracién de glucosa en el
organismo, ya sea para aumentar o disminuir sus niveles de glucosa (curva
hipoglucemia e hipérglucemia ). A cada voluntario se le tomaba muestra sanguinea
aproximadamente cada media hora, para cuantificar la glucosa con el método
estandar de laboratorio (Estdndar de oro) y para cada concentracion se realizaban
un total de cuatro mediciones NIR. Una vez obtenidos los espectro y las
concentraciones se calibraba un modelo de prediccion para cada voluntario.

Posteriormente el modelo generado para el voluntario 1 era utilizado para predecir
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las concentraciones de los 7 voluntarios restantes y de igual manera este proceso

se repetia para cada voluntario.

8.3 Resiﬂfados y discusion

En las tablas de la 12 a la 19, se muestran los resultados al intercalar los modelos
de prediccién para cada voluntario, donde se han resaltado en negrita y cursiva los
valores de prediccién mas cercanos al valor de concentracién de glucosa de
referencia, en un rango de error de + 10mg/dL. Asi, de los resultados obtenidos se
observa que algunos modelos ajenos a los voluntarios arrojan valores de
prediccién cercanos al de referencia, pero de una forma aleatoria, es decir predice
para algin voluntario pero solo para algunos espectros y para otros no. Estos
valores de prediccion acertados de algunos modelos podria ser debido a que las
condiciones de medicién experimentales de los espectros NIR de esa persona para
esa concentracion, son muy similares a los espectros con los cuales fue calibrado
el modelo, asi como también ciertas caracteristicas fisicas de la zona de medicién
como son grosor de la piel, contenido de grasa, hematocrito, etc. o simplemente en
algunos casos podria ser coincidencia. Pero, debido a el numero limitado de
voluntarios no podemos aventurarnos a decir que algunos modelos puedan ser
utilizados de forma universal. Para tal efecto se necesitan un mayor numero de
voluntarios para hacer un analisis estadistico, el cual nos muestre alguna tendencia
mas clara de que es lo que sucede, o si alguno de los modelos tiene una posible

aplicacién clinica para el monitoreo de glucosa de cualquier paciente.

8.4 Conclusion

De los resultados anteriores podemos concluir que es necesario un mayor numero
de mediciones y voluntarios, para poder entender la tendencia de estos resultados
para las predicciones cruzadas. Los resultados muestran para algunos modelos,
predicciones cercanas al valor de referencia, lo que nos podria indicar que para
ciertas condiciones de medicién y rangos de concentracién, los modelos

funcionan. Pero no podemos evaluar su confiabilidad ni su reproducibilidad para
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; este numero de voluntarios y mediciones, por lo cual es necesario incrementar el

numero de voluntarios para las mediciones y poder evaluar esta posibilidad de la

calibracion universal.

Tabla 12. Prediccién para las concentraciones de glucosa del voluntario 1

utilizando los 8 modelos.

Voluntario 1 MI | M2 | M3 | M4 | M5 | M6 | M7 | M8
Ref (mg/dL) Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred
75.2 77.0 1105.2{ 66.0 | 59.7 | 69.3 | 71.0 | 80.5 |N
78.0 76.7 |113.4| 73.2 | 80.2 | 659 | 66.0 | 95.3 |N
78.9 79.8 |116.0| 74.5 | 73.7 | 84.0 | 67.4 | 80.5 [N
82.8 81.0 |105.6( 92.2 | 61.1 | 66.2 | 80.4 | 84.3 |N
89.2 89.4 | 88.2 | 71.9 | 68.3 | 66.3 | 68.0 | 80.0 |N
90.5 90.4 | 96.2 | 60.0 | 57.0 | 64.8 | 68.5 | 73.6 |N
106.0 106.0 99.7 | 91.1 | 752 | 76.1 | 83.1 | 79.8 |N

Tabla 13. Prediccién para las concentraciones de glucosa del voluntario 2

utilizando los 8 modelos.

Voluntario 2 Ml | M2 | M3 | M4 | M5 | M6 | M7 | M8
Ref (mg/dL) Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred
36.3 N 362685496 546 | N | 373 | 83.2
40.9 N | 409 | 845 | 462|482 | N | 33.7 | 69.8
46.6 N | 466|720 | 48.6 | 45.2 | N | 319 | 77.0
55.3 N {553]1729]527|535] N |332] 822
56.5 N | 565|694 | 576 | 683 | N | 403 | 91.5
63.8 N |63.8 804|469 [63.7| N | 318} 9l.1
73.8 N 73.7 | 80.1 | 51. | 67.5 | N | 39.6 | 74.5

Tabla 14. Prediccion para las concentraciones de glucosa del voluntario 3

utilizando los 8 modelos.

Voluntario 3 Ml | M2 | M3 | M4 | M5 | M6 | M7 | M8
Ref (mg/dL) Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred
52.6 N 59.6 | 52.5 | 658 | N N [542]| N
63.0 N |583]631|690| N N [ 576 N
79.0 N 634 [ 788 | 675 | N N | 547 | N
81.5 N 595 [ 8141 664 | N N [564 | N
81.8 N 61.7 | 81.8 | 629 | N N [594 | N
88.4 N 63.5 | 884 | 655 | N N | 554 | N
89.1 N | 642 | 890 | 626 | N N [61.7| N
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Tabla 15. Prediccién para las concentraciones de glucosa del voluntario 4
utilizando los 8 modelos.

Voluntario 4 MI | M2 | M3 | Md | M5 | M6 | M7 | M8
Ref (mg/dL) Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred
316 | "N | 694 | 746 |130.31)| 27.5 | 639 | 651 | N
40.0 N [751 (678 | 504 | 313|718 ]|634| N
. 48.7 N [696 703 | 45.4 | 323 | 748 | 59.0 | N
59.1 N [700 619|599 309 |703]|637! N
59.9 N [704 | 671 | 56.0 287 |70.6]| 651| N
63.2 N [ 7601701602344 | 714|676 | N

Tabla 16. Prediccion para las concentraciones de glucosa del voluntario 5
utilizando los 8 modelos.

Voluntario 5 Ml | M2 | M3 | M4 | M5 | M6 | M7 | M8
Ref (mg/dL) Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred
28.2 N N | 7721501 |281| N |609 | 85.7
35.0 N N |626]|595]|350| N | 592 ] 72.0
54.2 N N | 83.0]| 591|541 N | 563 | 81.6
58.2 N N | 6191397 |582| N | 581 39.8
594 N N | 671|544 ) 593! N | 653 | 59.3
65.9 N N | 784 536|659 N | 51.8 | 94.7
69.1 N N 73.1 | 65.2 |1 69.1 | N | 59.6 | 76.0
73.3 N N 77.8 | 545 1 73.2| N | 61.7 | 77.3

Tabla 17. Prediccién para las concentraciones de glucosa del voluntario 6
utilizando los 8 modelos.

Voluntario 6 MI | M2 | M3 | M4 | M5 | M6 | M7 | M8

Ref (mg/dL) Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred
44.6 84.0 | 924 | N N [ 675 | 446 | 697 | N
53.8 94.0 | 86.2 | N N |60.0 539 |85 | N
70.9 954 | 84.1 | N N [654] 706 | 752 | N
77.3 923 [ 89.6 | N N [60.7] 773|619 ]| N
93.4 94.6 | 98.6 | N N [703]935|80.0]| N
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Tabla 18. Prediccion para las concentraciones de glucosa del voluntario 7

utilizando los 8 modelos.

Voluntario 7 Ml | M2 | M3 | M4 | M5 | M6 | M7 | M8

Ref (mg/dL) | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred
50.0 954 | 743 | 62.1 | 86.6 | N | 83.9 | 63.9 |105.7
80.3 95.0 |1 80.8 | 67.0 | 88.9 | N | 90.5 | 81.2 |132.2
89.5 100.1 | 78.7 | 83.2 | 843 | N | 92.6 | 90.7 [101.0
93.4 98.9 | 86.5 | 97.0 | 831 | N | 894 | 85.5 |100.1
97.9 98.4 | 73.7 |1 70.2 {1014 N | 839 |118.7]111.9

Tabla 19. Prediccién para las concentraciones de glucosa del voluntario 8

utilizando los 8 modelos.

Voluntario 8 Ml | M2 | M3 | Md | M5 | M6 | M7 | M8

Ref (mg/dL) Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred | Pred
78.6 N N |313| N N [105.1| N | 784
78.8 N N [420]| N N [1022]| N | 79.1
88.9 N N | 80| N N [1075] N | 88.8
98.2 N N |377| N N [9.5]| N | 984
122 N N | 487 | N N (90| N |I121.7
160 N N |46.1 | N N [1050| N |159.5
187 N N {182 N N [103.6] N |186.6
190 N N 647 | N N |113.6] N |190.6




Capl'tulo 9
Mediciones en Neonatos

9.1 Introduccion

La glucosa es el sustrato primario del metabolismo del cerebro, este 6rgano utiliza
20 veces mas glucosa que el musculo y la grasa. En el lactante el porcentaje del
peso corporal que corresponde al cerebro es muy alto, aproximadamente un 12%
frente a un 2% en el adulto [67], también su metabolismo es tres veces mayor.
Ademas, en el nifio el 90% de la glucosa disponible es utilizada por el cerebro. La
mayoria de los nifios sanos nacidos en termino (9 meses), tras el cese de flujo
transplacentario de nutrientes, inician rapidamente la produccién hepatica de
glucosa para satisfacer su elevada demanda y al termino de los dos primeras horas
de vida, la concentracién de glucosa aumenta gradualmente hasta establecer y
mantener sus niveles normales [77]. Esto es posible en parte por la
gluconeogénesis, resultado del aumento inmediato de la lipélisis y de la oxidacién
de los lipidos, como indica el incremento postnatal de la concentracién plasmética
del glicerol y acidos grasos libres, el elevado indice metabdlico del glicerol y la
disminucién del cociente respiratorio [68,72,73,79,81]. Cabe mencionar que
algunos nifios nacidos en termino, presentan un metabolismo alterado de la
glucemia, con riesgo de hipoglucemia.

La hipoglucemia es un problema neonatal frecuente ya que aproximadamente el
10% de los recién nacidos normales no logran mantener una concentracion
plasmética de glucosa arriba de 30 mg/dL (1.7 mmol/L) si la primera toma de
alimento se retrasa de 3 a 6 horas después del nacimiento [80]. El nufio muy

prematuro nace antes de que exista una acumulacion suficiente de glucdgeno,
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grasa o proteinas, lo que le condiciona una escasa disponibilidad de sustratos y
limita su capacidad de mantener la produccién de glucosa, a través de la
glucogenoligii durante cortos periodos de ayuno, y como consecuencia de esto, los
nifios muy prematuros corren un mayor riesgo de hipoglucemia [69]. Las
condiciones de hipoglucemia y la hiperglucemia en un neonato pueden tener serias
consecuencias, como la neuroglucopenia, la cual desencadena convulsiones,
alteraciones del desarrollo neuroldgico, retraso mental e incluso la muerte [7,9,10].
La hiperglucemia también se acompafia de padecimientos como la glucosuria,
diuresis osmoética e hiperosmolaridad con riesgo de hemorragia cerebral
[70,78,76]. Todos los neonatos que se encuentran en riesgo de desarrollar
hipoglucemia e hiperglucemia deben someterse a mediciones frecuentes de la
concentracion de glucosa en plasma. Este monitoreo de la concentracién de
glucosa se lleva a cabo por medio de la glucemia capilar utilizando generalmente
un glucoémetro comercial. Se ha demostrado que los glucometros son sensibles y
exactos cuando se usan en adultos, sin embargo en los neonatos en donde la
hipoglucemia y la variacion del hematocrito es frecuente, la exactitud de estos
instrumentos de medicion es impredecible, por lo que en las unidades de
neonatologia deben utilizarse glucometros que hayan sido validados para neonatos
[71]. Esta forma de monitoreo de la glucosa en el recién nacido es invasiva y
dolorosa, requiriéndose en ocasiones de miltiples punciones del talén, teniendo
como consecuencia la consecutiva perdida de sangre y el riesgo de infeccién. Por
lo cual la basqueda de técnicas no invasivas ofrece varias ventajas, tales como un
monitoreo continuo e indoloro de la concentracion de glucosa, reduccion de
material de desecho por las mediciones, evitar el riesgo de infeccion en la zona de
puncion, etc.

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos de las predicciones no
invasivas por espectroscopia NIR, en neonatos prematuros. Las predicciones
fueron realizadas utilizando un modelo de prediccién calibrado con espectros de
absorcion en el cercano infrarrojo de un voluntario adulto. El propdsito principal
de estas mediciones fue observar cuales factores experimentales tienen influencia

en la prediccién de analitos en tejido utilizando un modelo ajeno a las muestras a
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predecir, explorar la factibilidad de una posible aplicacién clinica, tanto en
instrumentacion experimental, medicion in vivo, procesamiento de datos y
precision clinica, asf como también hacer un estudio de la precision y correlacién

de medici6n entre glucometros comerciales frente al estindar de laboratorio.

9.2 Desarrollo experimental

Para este estudio, se seleccionaron 21 recién nacidos de cualquier genero, los
cuales ingresaron al servicio de neonatologia del hospital central “Dr. Ignacio
Morones Prieto” y necesitaban un monitoreo continuo de la concentracién de
glucosa (glucemia), con un peso mayor a los 1500 g, sin malformaciones
congénitas mayores o lesiones en la piel que impidan la medicién y con el
consentimiento de los padres. Para cada neonato se colectaron 5 espectros de
absorcion NIR para la ﬁmisma concentracion de glucosa en tres diferentes partes del
cuerpo del neonato, las cuales fueron el dorso de la mano (Dm), el dorso del pie
(Dp) y la yema del dedo (Yd). Las mediciones eran realizadas de forma simultanea
con la extraccién de sangre del neonato, la cual era requerida para otro tipo
analisis clinico o cuando le era medida la glucosa. Las concentraciones de
referencia fueron obtenidas utilizando un analizador clinico de laboratorio
(estandar de oro) con un r =0.99 y dos glucometros de diferentes marcas (one
touch ultra, accu-check) con el fin de observar de manera simultanea la correlacion
existente entre glucémetros y el estindar clinico para mediciones en neonatos,
estos valores se mostraran mas adelante. Los espectros NIR fueron colectados
utilizando el espectrofotometro miniatura NIR 512 utilizando la técnica de
reflectancia difusa. Para la medicién espectroscdpica, la punta de la sonda era

colocada en contacto con la piel del neonato en la zona de medicion.

9.2.1 Prediccion de espectros NIR

Debido a la imposibilidad de calibrar un modelo de prediccion para un neonato,

por la implicacién ética que representa punzar miltiples veces a un recién nacido,
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con el fin de medir los cambios en la concentracion de glucosa para esta
investigacion, se propuso investigar la factibilidad de usar un modelo de
prediccién calibrado con espectros NIR de un adulto, para predecir la
concentraciéon de glucosa en neonatos. De los modelos de prediccién calibrados
con adultos, se encontré6 un modelo capaz de predecir de forma aceptable la
glucemia en neonatos. Este modelo fue calibrado con 14 muestras en un rango de
concentraciones de los 70 a los 150 mg/dL, utilizando 9 componentes principales
(PCs). Los resultados obtenidos al realizar la prediccién con este modelo se

muestran en las tablas 22 a la 42 para cada neonato, al final del capitulo.

9.3 Resultados y discusion

Los resultados obtenidos nos muestran que el modelo utilizado para la prediccion
de la glucemia mediante la informacién espectral de los neonatos, arroja valores de
prediccion concordantes con los valores de referencia para cada uno de ellos. Se
observa que la mayoria de las predicciones para los neonatos del 1 al 12 es para las
mediciones realizadas en la yema del dedo, haciéndose evidente esta prediccion
por la tendencia de los valores predichos para el dorso de la mano y dorso del pie,
donde la prediccion es errénea. Sin embargo para los neonatos del 13 al 21, las
i predicciones son en su mayoria para las mediciones colectadas en el dorso del pie,
el dorso de la mano y en pocas ocasiones en la yema del dedo. Este
comportamiento puede ser atribuido a varios factores aun no explorados, como
pueden ser la temperatura ambiente al momento de la medicién debido a que el
detector NIR debe trabajar a una temperatura aproximada de —5°C, para una
temperatura de 25°C debido al sistema de enfriamiento electronico del detector
(Anexo técnico), si la temperatura al momento de la medicién es mas elevada de
los 25°C puede afectar sensibilidad y funcionamiento del detector NIR, por esta
razén cabe mencionar que las primeras mediciones de los neonatos del 1 al 12
fueron realizadas a una temperatura menos calida que las restantes, aunado al
hecho de que algunas de las mediciones fueron realizadas con el nifio en la
incubadora. Otro factor puede ser debido a que para ciertos recién nacidos las

mediciones espectroscopicas en el dorso de la mano o dorso del pie sean similares
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a las de la yema del dedo, pero falta un mayor analisis y experimentacién para
determinar las causas. Con los datos obtenidos se realizo una validacién cruzada
para cada zona de medicion y otra general para todas las partes de prediccién, con
el fin de ver la correlacion de las predicciones y el RMSEP de las mismas, asi
como ver su posible aplicacion clinica, ya que a primera vista los resultados

obtenidos son alentadores y las predicciones buenas.
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Figura 34. Validacion cruzada para las predicciones en la yema del dedo en
neonatos, con un coeficiente de correlacién (+%) de 0.61 y un RMSEP de 10.05
g/dL.

De la ﬁgura 34 se puede observar que las correlacion entre las predicciones y la
referencia puede considerarse substancial de acuerdo con la escala propuesta por
Landis y Koch [74], y el error cuadritico medio de la prediccion (RMSEP)
podemos considerarlo como aceptable. También se realizo una validacién cruzada
de los 21 neonatos para las predicciones obtenidas, sin importar el lugar de

medicion debido a que nuestro interés principal es en conocer la correlacién de la
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prediccién frente al estdndar de oro y no la probabilidad de prediccién en alguna
zona del cuerpo, ya que existen factores que se tienen que analizar para justificar
el por que de la prediccién en zonas diferentes como: el peso del nifio, edad del
bebe (dias después de nacido), gravedad clinica del bebe, etc. En la figura 35 se

muestra la validacion cruzada para la prediccion frente al estndar clinico.
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Figura 35. Validacion cruzada entre las predicciones en Dm, Dp y Yd frente a la

referencia del estandar clinico.

De los resultados mostrados en la figura 35, se obtuvo un coeficiente de
correlacién (%) de 0.76 y un RMSEP de 9.5 mg/dL entre las predicciones y las
concentraciones de referencia. Este coeficiente de correlacién también puede ser
considerado como substancial.

Asimismo y con los datos obtenidos para los dos diferentes glucémetros se analizo
el coeficiente de correlacion versus el estandar clinico de cada glucometro. Los

datos tomados para el analisis, se muestran en la tabla 20 a continuacion.

~
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Tabla 20. Valores de la concentracion de glucosa en sangre
obtenidos por estandar clinico, glucometro 1y glucometro 2.

Estandar Clinico Glucometro 1 Glucémetro 2
(mg/dL) (mg/dL)
76 85 66
66 83 67
58 59 77
55 62 45
66 81 60
56 80 60
75 95 73
64 53 98
76 87 102
66 75 82
44 58 52
88 86 92
30 37 61
55 56 82
97 75 112
77 61 96
73 63 83
59 78 91

Para estos resultados se realizaron las validaciones cruzadas de ambos glucoémetros

con el estandar clinico y los resultados se muestran en las figuras 36 y 37.
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Figura 36. Validacion cruzada para las concentraciones obtenidas por el

glucémetro 1 y el método clinico.
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Figura 37. Validacién cruzada para los valores de la concentracion de glucosa

obtenidos por el glucometro 2 contra el método de clinico.
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De las graficas anteriores se obtuvieron para el glucémetro 1 un 7= 0.63 con un
RMSEP de 12.37 mg/dL y para el glucémetro 2 un #*= 0.65 y un RMSEP de 12.13
mg/dL. Estos resultados nos muestran que la correlacién existente entre los
glucometros y el estandar clinico, es menor a lo qué se esperarfa, que seria un #* de
0.9 segun lo réportado en las caracteristicas de ambos glucometros. Estos valores
de 7 podrian deberse a el numero de muestras para hacer el analisis (n=18
muestras), ya que la correlacion reportada en el manual de los glucometros es en
base a un gran numero de muestras (n > 100 muestras), sin embargo también se
infiere que para ambos glucémetros en este rango de toncentraciones de glucosa
(~ de 30 a 100 mg/dL) los glucometros presentan cierta dispersion que aunque no
es totalmente mala, no es tan buena como para lo establecido en el manual de cada
uno de ellos, comprobéndose esta tendencia en los dos glucometros. Asimismo,
cabe mencionar, que los glucometros no mencionan entre sus caracteristicas la
incapacidad o diferencia de prediccién al medir neonatos frente a la medicién de
adultos, como se menciona en algunos otros glucémetros comerciales. A
continuacidn se muestra una tabla comparativa entre los métodos de cuantificacion

utilizados para el numero de muestras mencionado.

Tabla 21. Comparacién entre métodos de
cuantificacion para glucosa en sangre.

Método de r RMSEP
cuantificacion (mg/dL)
NIR 0.76 9.5
Glucémetro 1 0.63 12.37
Glucometro 2 0.65 12.13

9.4 Conclusiones

De los resultados obtenidos en este estudio podemos resaltar primeramente el
hecho de que las predicciones de la concentracién de glucosa fueron realizadas
mediante un modelo de prediccion calibrado con los espectros NIR de un adulto,
lo cual es una gran ventaja, ya que no es necesario calibrar un modelo de
prediccidn con espectros de un neonato, ya que no es posible realizar una curva de

glucosa en un neonato. También podemos observar que las mediciones para los 21
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neonatos todas arrojan datos de prediccion cercanos a la referencia ya sea en el
dorso de la mano, dorso del pie o yema del dedo, y que el coeficiente de
correlacion de prediccion de la prediccion frente al estindar clinico es considerado
como bueno segiin Lawrence y Lin (0.76) [75] y mayor que el arrojado por los
glucémetros frente al estindar clinico (~0.65), lo cual nos dice que realmente las
predicciones arrojadas para el NIR tienen relacién con la referencia, de no ser este
el caso, la correlacion seria muy baja. Por otro lado, aun no podemos concluir que
la técnica espectroscopica pueda ya ser aplicada clinicamente, ya que falta todavia
un estudio mas amplio para determinar esto, lo que si podemos concluir, es que los
resultados son muy alentadores y de gran relevancia para la comunidad cientifica
en esta drea de investigacién y sobretodo podemos comprobar que la colaboracidn
interdisciplinaria puede arrojar grandes avances en la investigacion, ya sea de este
tipo o de cualquier otro, enriqueciendo la investigacion con diferentes puntos de

vista y una nueva visién de las cosas.

Tabla 22. Neonato 1 -
Sitio de medicién Concentracion de Concentracion de

referencia prediccion

(mg/dL) (mg/dL)

Dm 76, 85, 66 121.843
Dm 76, 85, 66 120.666
Dm 76, 85, 66 123.937
76, 85, 66 120.841

76, 85, 66 123.604

76, 85, 66 117.520

76, 85, 66 116.202

76, 85, 66 116.713

76, 85, 66 117.155

117.837

76, 85,
76, 65, 66

Y964
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Tabla 23. Neonato 2

Sitio de medicién Concentraciéon de Concentracion de

referencia prediccion

(mg/dL) (mg/dL)

Dm 66, 83 67 156.149

Dm 66, 83 67 155.587

Dm 66, 83 67 147.513

66, 83 67 145.967

. 66, 83 67 147.692

66, 83 67 132.589

66, 83 67 132.353
| 66, 83 67 131.677
i 66, 83 67 130.551

Tabla 24. Neonato 3
Sitio de medicion Concentracion de Concentracion de

referencia prediccion

(mg/dL) (mg/dL)

Dm 58,59, 77 136.032
58,59, 77 135.117

58,59, 77 134.136

58,59, 77 134.299

58, 59,77 120.691

58,59, 77 122.153

58,59, 77 119.648

58,59, 77 112.801

117.513




Capitulo 9 Mediciones en neonatos

84

Tabla 25. Neonato 4

Sitio de medicién

Concentracion de

Concentracion de

referencia prediccién

(mg/dL) (mg/dL)

Dm 55, 62,45 150.710
Dm 55, 62, 45 151.839
Dm 55, 62,45 151.069
55, 62, 45 151.036

55, 62, 45 139.062

55,62, 45 139.973

55, 62, 45 139.898

55, 62,45 142.010

55, 62,45 143.248

143.460

Tabla 26. Neonato 5

Sitio de medicién

Concentracion de

Concentracion de

referencia prediccién

(mg/dL) (mg/dL)

Dm 66, 81, 60 124.841
Dm 66, 81, 60 119.888
Dm 66, 81, 60 118.847
66, 81, 60 126.501

66, 81, 60 136.816

66, 81, 60 116.683

66, 81, 60 124.975

66, 81, 60 121.481

66, 81, 60 120.987

1187

43
6596 |
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Tabla 27. Neonato 6

Sitio de medicién Concentracion de Concentracién de
referencia prediccién
(mg/dL) (mg/dL)
Dm 56, 80, 60 127.090
Dm 56, 80, 60 125.736
56, 80, 60 121.915
56, 80, 60 122.127
56, 80, 60 122.419
56, 80, 60 124.912
56, 80, 60 124.641
56, 80, 60 123.844
56, 80, 60 124.497

Tabla 28. Neonato 7

Sitio de medicién Concentracién de Concentracion de
referencia prediccién
(mg/dL) (mg/dL)

Dm 75,95,73 136.814

Dm 75,95,73 127.303

Dm 75,95,73 134.006
75,95,73 125.944
75,95,73 123.407
75,95,73 120.452
75,95,73 124.771
75,95,73 112.962
75,95,73 127.874
75,95, 73 126.253
7
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Tabla 29. Neonato 8

Sitio de medicién

Concentracién de

Concentracion de

referencia prediccion
(mg/dL) (mg/dL)
Dm 66, 75, 82 97.456
Dm 66, 75, 82 96.057
66, 75, 82 95.829
66, 75, 82 95.707
66, 75, 82 91.098
66, 75, 82 89.910
66,75, 82 91.182
66, 75, 82 91.015
66, 75, 82 90.079
66, 75, 82 89.334
o

Tabla 30. Neonato 9

Sitio de medicion

Concentracion de

Concentracién de

referencia prediccion
(mg/dL) (mg/dL)
Dm 44, 58, 52 160.984
Dm 44, 58, 52 151.253
44, 58, 52 148.694
44,58, 52 147.495
44, 58, 52 146.420
44, 58, 52 115.616
44, 58, 52 115.568
44, 58, 52 117.325
44,58, 52 118.593

117.563

4
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Tabla 31. Neonato 10

Sitio de medicién

Concentracion de

Concentracion de

referencia prediccién

(mg/dL) (mg/dL)

Dm 64, 53, 98 146.374
Dm 64, 53,98 143.023
Dm 64, 53, 98 139.812
64, 53, 98 140.766

64, 53, 98 138.570

64, 53,98 143.682

64,53, 98 133.141

64,53, 98 138.331

64, 53,98 135.831

36.212

Tabla 32. Neonato 11

Sitio de medicién

Concentracion de

Concentracion de

referencia prediccién
(mg/dL) (mg/dL)
Dm 76, 87,102 134.582
Dm 76, 87,102 134.497
Dm 76, 87, 102 132.340
76, 87, 102 125.662
76, 87, 102 118.003
76, 87,102 100.170
76, 87, 102 124.449
76, 87, 102 113.632
76, 87, 102 117.678
76, 87, 102 118.065
76, 87, 102 '
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Tabla 33. Neonato 12

Sitio de medicién

Concentracion de

Concentracion de

referencia prediccién
(mg/dL) (mg/dL)
Dm 55, 56, 82 59.162
Dm 55, 56, 82 58.809
Dm 55, 56, 82 59.410
Dm 55, 56, 82 60.989
55, 56, 82 61.724
55, 56, 82 89.394
55, 56, 82 87.332
55, 56, 82 87.369
55, 56, 82 86.846
55, 56, 82

Tabla 34. Neonato 13

87.623

)

Sitio de medicion

Concentracion de

Concentracion de

referencia prediccién

(mg/dL) (mg/dL)

Dm 97,75, 112 132.594
Dm 97,75, 112 132.964
Dm 97,75, 112 131.453
Dm 97,75, 112 129.409
97, 75,112 126.321

97,75, 112
97,75, 112
97,75, 112
97,75, 112

97,775,112
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Tabla 35. Neonato 14

Sitio de medicion

Concentracion de

Concentracion de

referencia predicciéon
(mg/dL)

(mg/dL )

s

717,61, 96
717, 61, 96
71,61, 96
77, 61, 96
77, 61, 96

Tabla 36. Neonato 15

Sitio de medicién

Concentracion de

Concentracion de

referencia prediccién
(mg/dL) (mg/dL)
Dm 73, 63, 83 96.485
Dm 73, 63, 83 94.577
Dm 73, 63, 83 97.675
Dm 73, 63, 83 99.925
73, 63, 101.223

73,63, 83
73, 63, 83
73, 63, 83
73,63, 83
73, 63, 83
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Tabla 37. Neonato 16

Sitio de medicién

Concentracion de

Concentracion de

referencia predicciéon
m

59,78, 91 111.

59, 78,91 111.147
59,78, 91 91.074
59, 78,91 91.114
59, 78,91 91.981

59,78, 91 43.292

59, 78,91 39.824

59,78, 91 39.624
59,78,91 38.708

59, 78,91 38.248

Tabla 38. Neonato 17

Sitio de medicién

Concentracion de
referencia

88, 86, 92
88, 86, 92
88, 86, 92
88, 86, 92
88, 86, 92
88, 86, 92
88, 86, 92
88, 86, 92
38, 86, 92
88, 86, 92

Concentracion de
prediccién

) )
123.444
125.002
124.627
126.026
126.154
61.165
64.236
59.444
60.843
63.099
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Tabla 39. Neonato 18

Sitio de medicién

Concentracion de

Concentracion de

referencia prediccién
(mg/dL) (mg/dL)
Dm 30, 37, 61 95.169
Dm 30,37, 61 94.219
30,37, 61 96.327
30,37, 61 96.676
30,37, 61 95.672
30,37, 61 92.333
30,37, 61 88.154
30, 37, 61 93.376
30,37, 61 74.562

61

Tabla 40. Neonato 19

Sitio de medicién

Concentracion de

Concentracion de

referencia prediccion

(mg/dL) (mg/dL)

Dm 49.000 129.459
Dm 49.000 129.186
Dm 49.000 128.450
Dm 49.000 129.110
49.000 128.892

49.000 152.845

49.000 151.924

49.000 146.029

49.000 132.584

132.418
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Tabla 41. Neonato 20

Sitio de medicion

Concentracion de

Concentracion de

referencia prediccion
(mg/dL) (mg/dL)
Dm 62.000 78.629
Dm 62.000 83.054
Dm 62.000 82.682
Dm 62.000 80.366
81.193

Tabla 42. Neonato 21 .
Sitio de medicién Concentracién de Concentracion de
referencia predicciéon
(mg/dL) (mg/dL)
Dm 54.000 65.577
Dm 54.000 66.042
Dm 54.000 63.200
54.000 62.588

63.034
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Conclusiones y Perspectivas

El uso de técnicas de analisis multivariante como PLS, aplicadas al anlisis de
espectros absorcion en el cercano infrarrojo (NIR), para la calibracién de modelos
de prediccién de la concentracién de analitos en soluciones acuosas, demostro ser
una técnica eficaz para la deteccion y cuantificacion de analitos en soluciones
acuosas in-vitro. Ademds tiene la ventaja de ser una técnica no invasiva, de
medicién rapida y con la posibilidad de realizar mediciones en linea de forma
continua, evitando también el uso de reactivos o agentes quimicos de desecho

utilizados en los métodos tradicionales de deteccion y cuantificacién.

Para la deteccion y cuantificacion de la glucosa en adultos in vivo y de forma no
invasiva, podemos decir que la técnica es factible, pero presenta ciertos
inconvenientes que no lo hacen clinicamente aceptable como un método
alternativo de deteccién y cuantificacién. Algunos de los inconvenientes son: Los
modelos de prediccion no son “universales”, es decir, solo funcionan de una forma
aceptable para los espectros de la persona con la cual fue calibrado el modelo de
prediccion, aunado al hecho de que factores externos como la forma de medicion,
grosor de la piel, temperatura corporal y del ambiente, pueden llevarnos a una
pobre calibracion del modelo. Sin embargo el preprocesamiento de datos, ademas
de una metodologia experimental adecuada, ayudan a reducir las fuentes de error
para las mediciones espectroscopicas, asi como para la calibracion del modelo de
prediccion. En conclusién, la técnica funciona pero no puede ser utilizada ain para

fines clinicos en adultos.

93
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Por otra parte, se observo que es factible utilizar modelos de prediccion calibrados
para adultos, en la prediccion de la concentracion de glucosa, in vivo y de forma
no -invasiva en neonatos, observindose de los estudios realizados, una alta
correlacién de las predicciones para diversos neonatos frente al estandar de
referencia clinico en el rango de los 30 a los 100 mg/dL. De las predicciones
realizadas con la técnica no invasiva, se obtuvo un coeficiente de correlacién de
prediccion mas alto que el obtenido para dos glucometros comerciales, asi como
un error de medicién més bajo para la técnica no invasiva que el obtenido para los
glucometros. El inconveniente evidente en estos resultados, son en primer lugar; el
bajo numero de neonatos usados para el estudio, lo cual limita la estadistica para
visualizar una posible aplicacion clinica a corto plazo. Otro inconveniente, son el
control de los factores que influyen en la prediccién para cada neonato, aunque
con los resultados obtenidos, la tendencia muestra que la mejor zona de medicion
es en la yema del dedo. No obstante, estos resultados son muy alentadores, debido
a que en la actualidad la mayor cantidad de estudios relativos a este tema estin
orientados para el monitoreo de glucosa en personas diabéticas adultas, por lo cual

nuestra investigacion es innovadora y con una posible pronta aplicacion clinica.

En conclusién, podemos decir, que el objetivo planteado en el titulo de la tesis fue
superado con resultados que van mas alla de lo previsto en un principio, asi como
en aplicacién. Todo esto logrado gracias al trabajo multidisciplinario que esta
investigacion planteaba desde un principio, enriqueciendo en ideas y aplicaciones

esta tesis.
A continuaci6n se enumeran algunas de las contribuciones de esta investigacion:

1. Trabajo multidisciplinario realizado entre el 4rea de investigacion y

caracterizacion en materiales con la comunidad medica en San Luis Potosi.

2. Aplicacion de las técnicas espectroscopicas y de quimiometria en el area

clinica.
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3. Uso de un modelo de prediccion calibrado con los espectros de un adulto,

para la prediccion de la concentracién de glucosa en neonatos.

4. Identificacién de factores que influyen tanto en la medicién como en el

sitio de prediccion en neonatos.

5. Es posible aplicar eficientemente las técnicas de espectroscopia 6ptica de
absorcién y de calibracién multivariante, para la prediccién de analitos o
componentes en mezclas simples.

Finalmente, existen perspectivas para continuar con esta investigacién, como:

1. Continuar con las mediciones espectroscopicas en neonatos para aumentar

el numero de muestras y evaluar estadisticamente su aplicacion clinica.

2. Evaluar los factores que influyen para la prediccion en las diferentes zonas

del cuerpo del neonato.

3. Evaluacion de la mejor zona de medicion en neonatos.

4. Continuar con el estudio para la calibraciéon de modelos de prediccién en

adultos.
5. Implementar estas técnicas para la deteccion de otros componentes de la
sangre, como colesterol, triglicéridos y urea, tanto en adultos como en

infantes.

6. Se plantea seguir en esta area de investigacion.
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ANEXO 1

Datos Técnicos

' Descripci(')n técnica de aparatos

La coleccion de espectros de absorcién en el cercano infrarrojo se realizaron
utilizando el espectrofotometro descrito a continuacion:

Espectrofotometro minjatura NIR 512 por fibra 6ptica de Ocean Optics, con un
detector CCD de InGaAs de 512 pixeles de un tamafio de 25 x 500 pm. Un rango
de deteccién de 0.85 a 1.7um, una razén sefial a ruido de 4000:1, el cual opera a
una temperatura de -5°C. |

La fuente de excitacién es una ldmpara de Tungsteno-Halégeno con 1W/900-hr,
un bulbo de 3100 K, el cual funciona con 12 VDC.
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Configuraciones experimentales.

1. Configuracién para mediciones espectroscopicas de absorcion NIR por

transmision:
Computadora
[

Lampara Fibta Fibra
/ Optica optica
. ] [

Detector
Muestra

En esta configuracién la luz viaja a través de una fibra Optica hacia el porta
muestra, donde se encuentra la muestra en solucién. La luz atraviesa la muestra y
viaja a través de otra fibra dptica hacia el detector CCD, este convierte la sefial de

luz en una sefial eléctrica la cual es procesada y mostrada por una computadora.
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2. Configuracién para mediciones de absorcion NIR por la técnica de

reflectancia difusa.

Computadora

Lampara Fibra Detector

/ Optica ;

Sonda

Muestra

En este arreglo experimental, se utiliza una fibra éptica bifurcada, la cual tiene en
la punta una sonda de acero inoxidable, donde hay una fibra dptica central y seis
concéntricas a esta. Las seis fibras concéntricas son parte de la fibra que guia la luz
de la fuente hacia la muestra como se observa en la figura. La fibra central se
encarga de recolectar la luz que emerge de la muestra con la informacion de esta y
esta conectada al detector CCD. La sonda puede colocarse en contacté con la
muestra o no, a una configuracion de 45° o 90° respecto a esta. En las mediciones

in vivo, se utilizo una configuracién de 90° en contacto con la muestra. ‘
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Del trabajo realizado en esta tesis, se han derivado los siguientes articulos de

investigacion.

Articulos de investigacién en revistas con arbitraje:

1) “Modelo de prediccién basado en andlisis multivariante para la

2)

determinacion de concentracion de aziicar en solucién”. C. Araujo-
Andrade, 1. Campos-Cantén, J. R. Martinez, G. Ortega-Zarzosa y F.
Ruiz. Aceptado para publicacion en la Revista Mexicana de Fisica, en

la seccion de ensefianza en (2005).

“Infrared and Raman spectra, conformational stability, ab initio
calculations of structure, and vibrational assignment of « and P
glucose”.C. Araujo-Andrade, Facundo Ruiz, J.R. Martinez-Mendoza,
H. Terrones. Journal of Molecular Structure (TEOCHEM). 714, 143-
146 (2005). [Publicado]

Articulos de investigacion en extenso:

3)

4)

Proceedings para la revista del VIII Simposium Mexicano de Fisica
Medica realizado en Guanajuato, Gto. “Non invasive in vivo blood
glucose levels prediction using near infrared spectroscopy”.C. Araujo-
Andrade, Facundo Ruiz, J.R. Martinez-Mendoza, H. Terrones. AIP
Conference Proceedings, September 30, 2004, Volume 724, Issue 1, pp.
234-239

Articulo presentado en el congreso de la Asociacion Mexicana de
Control Automatico (AMCA 2004). C. Araujo-Andrade, Facundo Ruiz,
J.R. Martinez-Mendoza, H. Terrones “Prediccion no invasiva de la
concentracion de glucosa in vivo utilizando espectroscopia de

absorcion en el cercano infrarrojo (NIR)”.
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Articulos de investigacion en proceso de revision:

5) “Deteccion y prediccion de concentraciones de glucosa en un medio
turbio (intralipidos) utilizando espectroscopia de absorcion en el
cercano infrarrojo”. C. Araujo-Andrade, Facundo Ruiz, J.R. Martinez-
Mendoza, H. Terrones, A. Gordillo- Moscoso. Enviado para su revisién

a la Revista Mexicana de Fisica.

6) “Non invasive in vivo blood glucose levels prediction using near
infrared spectroscopy.” C. Araujo-Andrade, Facundo Ruiz, J.R.
Martinez-Mendoza, H. Terrones. Enviado para su revisién a la revista

Applied Spectroscopy.

7) “Analysis of the organoleptic propert/ies of mezcal from San Luis
Potosi using PLS and PCA”.C. Araujo-Andrade, J.R. Martinez-
Mendoza, Facundo Ruiz. Enviado para su revisién a la revista Journal

of Agricultural and Food chemistry.

8) “A rapid method for determination of the stored time of aged alcoholic
beverages.” C. Araujo-Andrade, J.R. Martinez-Mendoza, Facundo
Ruiz. Enviado para su revision a la revista Journal of Agricultural and

Food chemistry.
En proceso de escritura:

9) “Factibility for non invasive estimation of glucose concentration in
newborns using NIR spectroscopy and PLS”. C. Araujo-Andrade,
Facundo Ruiz, J.R. Martinez-Mendoza, H. Terrones, J.F. Herndndez-

Sierra, F. Escalante-Padron.



