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Abreviaturas
A Absorbancia
& Coeficiente de absortivividad
HCI Acido Clorhidrico
ASA Aspirina, Acido acetil Salicilico
B Ordenada al origen
CAF Cafeina
R Coeficiente de correlacién
R2 Coeficiente de determinacion
Ccv Coeficiente de variacion
(o Concentracion
Conc Concentracion
CLAR Cromatografia de Liquidos de alta resolucién
MEKC Cromatografia Electrocinética Micelar (Micellar Electrokinetic Cromatography.
HPTLC Cromatografia en Placa de Alta Resolucién (High Performance Thin Layer Cromatography)
EtOH Etanol
Est Estimada
EXCP Excipiente
al Grados de libertad
g Gramos
HPLC High Performance Liquid Cromatography o CLAR Cromatografia de Liquidos de alta resolucion
IR Infrarrojo
Lib Limite Inferior de Confianza para la ordenada al origen
LSb Limite Superior de Confianza para la ordenada al origen
L Litro
A Longitud de Onda
mcg Microgramo
mg Miligramo
mL Milliltro
min Minutos
MCC Minimos Cuadrados Clasicos
MCI Minimos Cuadrados Inversos
MCP Minimos Cuadrados Parciales
MCP 1 Minimos Cuadrados Parciales para Regresion Multiple
MCP 2 Minimos Cuadrados Parciales para Regresién Multivariante
min Minutos
nm Nanometros
B Ordenada al origen
Outliers Muestras desechables
PLS Partial Least Squares (Minimos Cuadrados Parciales)
% Porcentaje
PpP. Precipitados
P.A Principio Activo
CM Medio de cuadrados
RCP Regresion del Componente Principal
Rev Revoluciones
TAB Tableta
SC Suma de cuadrados
SCERP Suma de cuadrados del error residual de prediccion
uv Ultravioleta

Manuel Alejandro Pino Coate



INTRODUCCION

En la ultima década, los andlisis de cuantificacién simultdnea de 2 o mds
activos fueron introducidos en el campo de la quimica analitica. cla
cuantificacién simultdnea de varios fdrmacos puede ser obtenida mediante el
uso de Cromatografia de Liquidos de Alta Resolucion (CLAR) o conocida en sus
siglas en inglés HPLC (High Performance Liquid Cromatography). Otras técnicas
también puede readlizarse con Cromatografia en Placa de Alta Resolucion
HPTLC (High Performance Thin Layer Cromatography) y  Cromatografia
Electrocinética Micelar MEKC (Micellar Electrokinetic Cromatography). Sin
embargo estos métodos, presentan desventajas tales como su alio costo,

tiempos en preparaciéon de reactivos y acondicionamiento de equipo.'

El andlisis de muestras que contienen mezclas de compuestos quimicos
constituye uno de los retos mds importantes de la quimica analitica. La
dificultad aumenta cuando se pretende determinar simultdneamente varios
andlitos en bajas concentraciones 0 en presencia de otras sustancias que
tengan estructuras y propiedades similares, las cuales pueden interferir en su
determinacién. El andlisis cuantitativo de muestras requiere del uso de un
conjunto de muestras de referencia, que tengan las mismas caracteristicas de
las muestras a andalizar, y algun método instrumental que mida alguna

propiedad caracteristica de los analitos.

Como dalternativa, cuando no se cuenta con equipo de separacién, el
desarrollo de métodos quimiométricos como Minimos Cuadrados Parciales, nos
permite tener una alternativa como método de cuantificacién, extraer la
informacién requerida sobre los componentes de interés de las muestras a

partir del tratamiento de datos obtenidos por algoritmos y matrices.

Manuel Alejandro Pino Coate



El uso del modelo de Minimos Cuadrados Parciales podria reemplazar un lento
y costoso método cromatogrdfico por una rdpida aproximacion
espectroscopica. La aplicaciéon de este modelo ofrece como principal ventaja
la rdpida resolucion de sistemas complejos sin la necesidad de separarlos

previamente, esto a su vez implica una reduccién de costos.

La importancia de este estudio radica en la escasez de bibliografia sobre el
desarrollo de métodos alternativos que cuantifiquen varios activos a la vez sin
ocupar HPLC. En este trabajo se muestra la utilidad del método de Minimos
Cuadrados Parciales (MCP) junto con la espectrofotometria U.V, para la
cuantificacién de 2 activos Aspirina y Cafeina en tabletas. Ademds se muestran
las condiciones necesarias para el desarrollo del método para una futura

validacién del mismo.

Este trabajo se divide en 2 partes. La primera es el Capitulo 1 Generalidades,
trata sobre la Quimiometria, su utilidad y aplicacién en las Ciencias Quimicas.
Hacemos referencia a la pieza central de esta tesis, “Minimos Cuadrados
Parciales” en la cual damos una breve explicacion en que consiste y los pasos
del algoritmo para la obtencién de datos como es la etapa de calibracién y
prediccién. A su vez se mencionan las propiedades generales de los principios

activos en cuestion.

El Capitulo 2 trata la parte experimental, el desarrollo de la calibracién, la
realizacidn de ensayos en mezclas fisicas, placebos cargados y muestras
reales con sus respectivos resultados los cuales incluyen tablas, grdficos y
andlisis estadisticos. Al final se encuentran las conclusiones y un anexo, en el
cual estdn los procedimientos de la preparacién de las soluciones, de la

calibracién, etc.
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OBJETIVO GENERAL

Evaluar la capacidad predictiva del método de minimos cuadrados parciales
para la cuantificacién simultdnea de Cafeina y Aspirina en mezclas fisicas,
placebos cargados y tabletas comerciales utilizando espectrofotometria
ultravioleta.

OBJETIVOS PARTICULARES

Determinar las condiciones espectrofotométricas (Longitudes de onda, medio
de disolucidn, concentraciones) y de operacion que permitan la cuantificaciéon
de Aspirina y Cafeina. Para una futura validaciéon del método.

Establecer un ensayo analitico que pueda ser utilizado en la cuantificacion
confiable de Aspirina y Cafeina para disminuir tiempos de andlisis y costos en
futuros andilisis de muestras comerciales.
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CAPITULO 1
GENERALIDADES




1.1 QUIMIOMETRIA

La Quimiometria es una disciplina ampliamente utilizada en el drea de la
quimica, nacida aproximadamente al final de los anos 70°s y que,
actualmente, estd siendo ampliamente utilizada en diversos campos,
especialmente la quimica analitica. También es una disciplina metrolégica que
aplica conocimientos matemdticos, especialmente estadisticos, a procesos
quimicos, para extraer de los datos experimentales la mayor cantidad posible
de informacién y extender el conocimiento del sistema quimico. Ademds, para
gue este conocimiento sea éptimo se deberd discriminar entre la informacién
relevante y aquella otra de menos interés, siendo ésta ofra faceta de la

Quimiometria.?

En 1975 la Sociedad de Quimiometria, la defini6 como “La disciplina quimica
que utiliza métodos matemdticos y estadisticos para disenar o seleccionar
procedimientos de medida a través de experimentos éptimos y proporcionar

la mdxima informacioén quimica mediante el andlisis de datos quimicos”.?

Massart la define “Como la disciplina quimica que utiliza la Matemdtica, la
Estadistica y la Légica formal para disehar o seleccionar procedimientos
experimentales &6ptimos, proporcionar la mdxima informacion quimica
relevante a partir de andlisis de datos quimicos, y obtener conocimiento a

partir de sistemas quimicos”.?

Es importante recalcar el contexto en el que se hace uso de la Quimiometria
como disciplina que trata la adquisicion y aprovechamiento de la informacién

en las aplicaciones analiticas.
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Todo proceso de obtencién de informacidén esta constituido por tres etapas

bien diferenciadas:

1.- Obtencion de los datos quimico-analitico.
2.- Presentacién condensada de la informacion.

3.- Andlisis estadistico de la informacién y conclusiones que de ella derivan.

La Quimiometria estd presente en cada etapa, aunque de forma un tanto
diferente. Antes de iniciar la obtencién de datos se plantea el problema a
resolver (Composicion cualitativa y cuantitativa de la muestra, estudio de
pardmetros y variables analiticas, reduccion del nimero de variables). A
continuacién se inicia el muesireo, siendo esta una parte del andlisis quimico
cuyo tratamiento estadistico es de vital importancia. Sin embargo las muestras
reales distan de tener una composicion tan simple; normalmente son mezclas
complejas de diversos componentes, constituidos por particulas de diversos

tamanos.?

La segunda etapa del proceso implica la presentacidon condensada de la
informacién: datos en forma de tablas, grdficos o resiumenes numéricos que
permita comunicar la informacién obtenida de manera breve y concisa, pero

a su vez de forma clara y coherente.

En la ultima etapa, el andlisis de los datos analiticos tiene como meta exiraer
de ellos la mayor cantidad posible de informacidén con el rigor exigible a todo

planteamiento cientifico.
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1.2 METODOS UNIVARIANTES Y MULTIVARIANTES.?

En los métodos de regresidn, las variables se clasifican en dependientes e
independientes, los métodos se consideran univariantes si Unicamente existe
una variable dependiente, mientras que serdn multivariantes cuando existe

mds de una variable dependiente.

En los métodos univariantes se define una Unica variable experimental a partir
de una serie de caracteristicas relativas a una Unica muestra. Antes del
desarrollo de la Quimiometria, a lo mdximo que se solia recurrir era a aplicar
pruebas univariantes para extraer informacién de los datos mediante
aplicaciones muy elementales, aunque la incidencia quimiométrica actual ha
permitido nuevo enfoques en la extracciéon de informacién. Actualmente los
sistemas univariantes siguen siendo fundamentales en muchas situaciones. Un
ejemplo de ello la calidad del agua (Variable dependiente) en una instalacién
de agua purificada, esta se regula a través de la conductividad (Variable
independiente), que es la que controla la concentracion salina mdxima
permitida antes de cortar la accidén de las resina de intercambio. En este caso
el problema se describe por una informacion univariante simple (de una sola
variable independiente). El siguiente paso en la estructura de los datos implica
considerar dos variables (sistema bivariante). Aqui las variables pueden
determinarse sobre una misma muestra o sobre muestras distintas y, aunque
desde el punto de vista quimiométrico la aplicacién sigue siendo muy simple,
se pueden abordar situaciones de enorme trascendencia para los métodos
analiticos. En otros casos se requiere el conocimiento de varias variables para
definir el problema, los datos se ordenan en una tabla o maftiz de dafos,
donde cada columna corresponde a una variable y cada fila a una muestrq,

un caso o un objeto.
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1.3 ANALISIS DE MULTICOMPONENTES.*

Existen dos diferentes estrategias para aplicar métodos instrumentales en los
andlisis de multicomponentes y por lo tanto dos posibles enfoques para dichos

andlisis, los cuales son mostrados en la figura 1:

| ANALISIS DE MULTICOMPONENTES

\ 4

v
METODOS DE MULTICOMPONENTES | | SEPARACION DE METODOS |

1 1 1 1

METODOS PARA POCOS METODOS PARA MUCHOS METODOS PARA
COMPONENTES COMPONENTES. UN COMPONENTE
ANALISIS DE

MULTICOMPONETES

l 1

METODOS SIMULTANEOS METODOS SECUENCIALES

RZZ========Z====Z====Z====Z=ZSSZSZSZSZZSZSZZSRISSISZSSISZSZZISZIZZSIZSZZIZZIzZzIzsocj

METODOS DIRECTOS { METODOS ACOPLADOS i

E=Z===========Z====Z=SZ=ZZSZZSSZZSSZSZSSSZWSTTSTTSSSSSSSSISSSSSSSSSSSI=SSI======a

Figura 1.Posibles caminos para el Andlisis de Multicomponentes.

1) El directo es un método bidimensional con la suficiente resolucién para
registrar las senales de componentes indistintos.

2) El método acoplado separa y determina senales.

1.4 ANALISIS MULTIVARIADO 2

El andlisis multivariante es una rama de la estadistica y del andlisis de datos
qgue examinag, interpreta y elabora los datos estadisticos sobre la base de un
conjunto de variables que pueden ser cuantitativas, cualitativas o una mezcla

de ambas.
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El andlisis multivariante implica una estructura mds compleja, con una
disposicidn matricial de los dafos, cumple también con lo objetivos descriptivo
e inductivo, pero trabajando simultdneamente con varias variables, de modo
que la informacion que se maneja es de cardcter multidimensional.
Seguramente la propiedad mds determinante del andlisis multivariante es que
las variables son de naturaleza similar y ninguna de ellas tiene una importancia
superior a las restantes. Aunque el andlisis multivariante requiere una
metodologia mds compleja, es mucho mds potente, utilizando extensamente
los métodos del dlgebra lineal, cdlculo numérico, geometria lineal y otras
geometrias. La metodologia seguida en el andlisis multivariante se esquematiza

en el siguiente diagrama de flujo:

Conc’eptos Propiedades
estadisticos de las matrices

| |
v

Analisis
Multivariante

v

Aplicacion de
técnicas
concretas

v v v

Analisis Métodos de Otras técnicas
factorial representacion multivariantes
de datos

Figura 2. Flujo de las aplicaciones del andlisis multivariante.

Cuando en una disolucion hay mds de una especie absorbente, el
espectrofotdmetro detecta la suma de absorbancias de todas las especies. Sin
embargo, si las distintas especies tienen absortividades a diferentes longitudes

de onda y conocemos el espectro de los componentes puros, podemos
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descomponer matemdticamente el espectro de la mezcla en los espectros de

sus componentes.

La clave que nos permite analizar mezclas es que a cada longitud de onda la
absorbancia de una disolucion (que contiene especies X, Y, Z....) es la suma de

las absorbancias de cada una de las especies.

Sin embargo, muchas veces los espectros de los componentes se superponen
a una misma longitud de onda, por lo cual no se puede utilizar un método
directo. Asi que cuando se presentan estos casos, frecuentemente los analitos
son separados y cuantificados de manera individual. Para evitar esto, se utilizan
los métodos multivariados. Su importancia y utilidad aumentan al
incrementarse el nUmero de variables complejas que constan de una gran
variedad medidas en nimero de unidades experimentales que se estdn
evaluando. Debido a estas razones son extraordinariamente Utiles para ayudar

a los investigadores a hacer que tengan sentido grandes conjuntos de datos.

A menudo, el objetivo primario de los métodos es resumir grandes cantidades
de datos por medio de relativamente pocos pardmetros. Muchas de estos
métodos tienden a ser de naturaleza exploratoria en lugar de confirmatoria. Es
decir, tienden a mostrar hipdtesis en lugar de probarlas. Los métodos
estadisticos tradicionales suelen exigir que un investigador establezca algunas
hipotesis, reina algunos datos y, a continuacién, use estos datos para
comprobar o rechazar estas hipdtesis. Una situaciéon alternativa que se da
frecuentemente es un caso en el cual el investigador dispone de una gran
cantidad de datos y se pregunta si pudiera haber una informacién valiosa en
ellos. Los métodos multivariados suelen ser Utiles para examinar los datos en un

intento por saber, si hay informacion que valga la pena y sea valiosa.

Manuel Alejandro Pino Coate



1.5 CALIBRACION MULTIVARIANTE

Los métodos de calibracion multivariante han incrementado la importancia de
andlisis de multicomponentes junto con la instrumentacién computarizada,
especialmente aquellos que utilizan el método de Minimos Cuadrados

Parciales con descomposicion de variables latentes.®

La calibracién multivariante (un modelo matemdtico de andlisis de
multicomponentes) es una herramienta de reconocida selectividad vy
confiabilidad en el andlisis cuantitativo multicomponentes, aplicable en
distintos técnicas de andlisis como: fluorometria, espectrofotometria,
espectrofotometria de infrarrojo cercano, andlisis cinéticos, y para la

evaluacion de valoraciones potenciométricas dcido-base.®

En general un modelo de calibracién multivariante esta construido de los datos
obtenidos de la respuesta instrumental provenientes de un conjunto de
muestras de multicomponentes de concentraciones conocidas con respecto

al analito de interés.

La Calibraciéon Multivariante significa utilizar muchas variables medidas “X;, X,,
X3 ..., X" simultdneamente para cuantificar una variable “Y”, es decir, se
tomman en cuenta un conjunto de variables predictoras para estimar una o
varias respuestas interdependientes. Como su propdsito fundamental en
quimica analitica es establecer la férmula de prediccién Y= f(x), se asume que
Y corresponde a la cantidad de analito(s) y X a las mediciones instrumentales;
por ejemplo, Y puede ser la concentracién de una especie a determinar y X

las mediciones cromatogrdficas o espectroscédpicas.’
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Para predecir la informacién Y a partir de X debe identificarse la férmula de
prediccidn Y=f(x) que describa el modelo de calibracién del sistema en
estudio, a través de algunos de los distintos métodos de calibracién
multivariante. El andlisis de sistemas complejos requiere una estimacion
estadistica de los pardmetros del modelo de calibracidon basdndose en
muestras representativas del sistema con el fin de optimizar la calidad del

trabajo analitico. 7®

1.6 DIVERSOS MODELOS DE CALIBRACION MULTIVARIANTE, 47

El desarrollo de programas especializados en Quimiometria permite
actualmente la aplicacion de poderosos algoritmos matematicos (algoritmo es
una lista bien definida, ordenada y finita de operaciones, que permite hallar la
solucién a un problema. Dado un estado inicial y una entrada, a través de
pasos sucesivos y bien definidos llega a un estado final, obteniendo una
solucién) para la resolucién de sistema quimicos complejos, utilizando mdultiples
senales analiticas, que debido a las interferencias presentes en la
determinacién, desviaciones de la linealidad, ruido, etc, que no es posible
resolver directamente. Existen diferentes modelos de andlisis que actualmente

se ocupan entre los que se pueden mencionar:

e Andlisis o Regresidn del Componente Principal, ACP o RCP (Principal

Component, PCA).

e Minimos Cuadrados Cldsicos, MCC, ( Classic Least Square, CLS).

e Minimos Cuadrados Inversos, MCI (Inverse Least Square, ILS).

e Minimos Cuadrados Parciales, MCP (Partial Least Square).
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Debe considerarse que en el momento de efectuar la calibracidén existen
anomalias en la preparacién de las muestras o variaciones instrumentales (sin
importar qué tan cuidadoso sea el analista) que la calibracién multivariante
identifica como datos anormales, siendo posible eliminarlos y evitar en un
futuro errores mayores en el modelo de calibracién estimado. Asi la calibracién
multivariante es una herramienta quimiométrica que establece un modelo
matemadtico multivariante del sistema en estudio, donde los pardmetros de

calibracioén se derivan de cdlculos estadisticos.

El método de Minimos Cuadrados Cldsicos (MCC) aplicado a
espectrofotometria, es un método de espectro completo y proporciona una
buena sensibilidad al promediar varios resultados; pero se requiere conocer la
concentracién de todos los componentes de la mezcla, la mayoria de las

veces desconocemos esto en casi un 100%.

El método Minimos Cuadrados Inversos (MCI) tolera esta situacién, pero no
permite utilizar muchos puntos de andilisis, ya que se encuentra limitado por el
numero de frecuencias del espectro que puedan ser incluidas en el andlisis.
Utilizar este método de calibracién tiene la ventaja de que no es necesario
conocer la contribucion total de todas las especies absorbentes de la muestra,
sino solo la de los analitos en los que estamos interesados. Sin embargo los
componentes no incluidos en la cuantificacién deben estar presentes en

todas las muestras y son modelados implicitamente.

El método RCP descompone los espectros independientes, luego se integran y
se ajustan para obtener el espectro desconocido y finalmente, se relaciona
con la concentracién de los componentes por o que para su uso se requiere

de conocer a todos los componentes al igual que en MCC.

10
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RCP y MCP son métodos indirectos de calibracion, no requieren los espectros

individuales de cada andalito e interferentes. Sin embargo requieren el andilisis

exhaustivo de muestras de la calibracion las cuales expliquen los fendbmenos

fisicos y quimicos que puedan influir en el espectro de las muestras para su

prediccion. Con esta calibracién, la concentracion del analito puede ser

conocidaq, y los niveles de cualquier interferencia no necesitan ser conocidas.

1.7 VENTAJAS CALIBRACION MULTIVARIANTE,

Entre

las principales ventajas de los modelos matemdticos de andlisis de

multicomponentes fenemos:>*?

Es posible cuantificar, en forma confiable y de manera simultdneaq, varios
componentes presentes en una muesira analitica (Andlisis de
Multicomponentes) en donde se conozcan los espectros de los
componentes puros de interés.

Se puede cuantificar solo uno o varios de los componentes de una
mezcla aln cuando no se conozcan todos los componentes en dicha
mezcla.

La calibracién multivariante facilita la deteccion de muestras
desechables (muestras mal preparadas) presentes en la matriz de
calibracién. Las muestras que no fueron correctamente preparadas
durante la calibracién empobrecen la capacidad predictiva, con la
calibracion multivariante se pueden identificar dichas muestras para
separarlas posteriormente de la matriz de calibracién.

Permite analizar en forma espectrofotométrica sistemas con interferencia
quimicas, aungue no sean definidas, sin necesidad de manipular

excesivamente la muestra.

11
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e Es posible eliminar fadcilmente los errores que pudieran presentarse en las
mediciones ocasionados por variaciones de temperatura en diversos
instrumentos como espectirofotdbmetros, monocromadores mal gjustados,

errores de procedimientos en el manejo de las muestras analiticas.

Por ofro lado, ciertos fendmenos fisicos aparentemente irrelevantes pueden
afectar seriamente la senal de medicidon (interferencias fisicas), siendo
necesario mantener constantes sus efectos o compensarlos matemdticamente.
Ademds, la variacion de ciertos pardmetros como son temperatura, precision,
pH, etc. Puede provocar grandes errores en las mediciones. No obstante, con
la Calibracién Multivariante es posible eliminar facilmente cada uno de estos

problemas.

1.8 INTERFERENCIAS

Uno de los principales problemas que enfrentan los investigadores en el andlisis
guimico instrumental son las interferencias, cuyo término se aplica a cualquier
efecto en la senal analitica causada por fendbmenos fisicos o quimicos ajenos
al de interés.” Las interferencias quimicas son errores sistemdticos causados por
ciertas sustancias cuya presencia cambia la senal analitica, o bien,

interaccionan con los analitos modificando su respuesta frente al instrumento.

Si la senal de las interferencias se anade a la senal del analito, parte A de la
figura 3 la concentracion de la muesira, x;, da lugar a una senal mds alta que
la esperada: ¥’ en lugar de y,. En este caso, la lectura de la concentracion
correspondiente a y; sobre la recta de calibrado de que se dispone (no
corregida), X,, produce error sistemdtico por exceso. En cambio, si las
interferencias dan una senal que se resta de la concentracién de analito (Parte

B del grdfico), la concentracion de la muestra, X, da lugar a una senal mads
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baja que la esperada, y/,, y la lectura sobre la recta de calibracion disponible

(no corregida), X,, produce error sistemdtico por defecto.?

0 ;
X1 X4 X1 X1

v
o

Figura 3. Grdficos de calibraciones sin interferencias (a), y con interferencias cuya senal se suma a la
sehal del analito (b), o se resta de la misma (c). Error sistemdtico cometido en cada caso: (A) por exceso, y

(B) por defecto. Concentraciones reales (x;) y predichas (X,)

1.7 TIPOS DE ERRORES 2

1.7.1 Error aleatorio y sistemdtico.
Atendiendo a su naturaleza, se distinguen dos fipos de errores: aleatorio y
sistemdadtico. El error aleatorio es impredecible en signo y magnitud. Pero su
comportamiento estadistico se puede describir mediante modelos de
distribuciéon. La forma mds conveniente para describir el error aleatorio es la
desviacién estandar relativa. El error sistemdtico produce una desviacién en un
determinado sentido, ya sea positivo (error por exceso) o negativo (error por

defecto), respecto a un valor esperado o de referencia.

1.7.2 Clasificacién del error atendiendo a su origen.?

Atendiendo a su origen, e independientemente de que su naturaleza sea

aleatoria o sistemdtica, es util distinguir entre errores operativos, instrumentales y

13
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metodicos. El error operativo tiene su origen en el operador (analista), en su
forma de aplicar el método, en su interaccién con el instrumento de medida,
con el ambiente, y de prejuicio. En general, los errores operativos se reducen
automatizando las operaciones del laboratorio. El error instrumental tiene su
origen en el instrumento de medida, cuando el equipo no cumple con la
calificaciéon de instalacién, de operacién y de desempeno. Los errores
metodicos son debidos a los defectos o insuficiencias del método analitico. Los
errores metddicos pueden afectar a todas las etapas del método, y para

reducirlos o corregirlos por completo, es necesario modificar el método.

Ambiente
Operador

Figura 4. Origen de los errores.

1.10 VECTORES Y MATRICES.'"'2

Para comprender acerca de los modelos matemdticos, es necesaria tener el
conocimiento de vectores, matrices matemdticas y las operaciones que
pueden realizarse con estas. A continuacion se presentara un breve resumen

sobre |o que son las matrices y sus operaciones.

1 3 2 %
Ay =|57 -1 8
D 3 5 1

Figura 5.1 Ejemplo de una mattriz
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La matriz numérica de la figura 5.1, se considera de 3 filas, representando el
resultado de 3 objetos. Estas filas son llamadas vector fila. Por ejemplo para rl
(1 3 2 9). Similarmente, esta matriz tiene 4 columnas, cada una representando
los resultados para cada una de las variables, a esto se le denomina vector

columna. La primera columna del vector es la siguiente:

x
o o1 B

Cuando se utiliza la palabra vector sin especificar, si es columna o fila, por

convencidén es una vector columna y se escribe asi:

x1
X2

xn

Los datos de X, a X, son llamados elementos del vector, estos poseen magnitud
y longitud. Debido a esto nos permiten representar datos en espacios
multidimensionales. Con esta informacién podemos decir que las matrices son

conformadas por vectores.

Las matrices se utilizan en el cdlculo numérico, en la resolucién de sistemas de
ecuaciones lineales, de las ecuaciones diferenciales y de las derivadas
parciales. Ademds de su utilidad para el estudio de sistemas de ecuaciones
lineales, las matrices aparecen de forma natural en Geometria, Estadistica,

Economiq, Informatica, Fisica, Quimiometria.
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La utilizacién de matrices constituye actualmente una parte esencial de los
lenguajes de programacién, ya que la mayoria de los datos se intfroducen en

los ordenadores como tablas organizadas en filas y columnas.

Una matriz es un conjunto de elementos de cualquier naturaleza aunque, en
general, suelen ser numeros ordenados en filas y columnas. Se llama matriz de
orden "m x n' a un conjunto rectangular de elementos dij dispuestos
en m filasyen n columnas ver Tabla 1. El orden de una matriz también se
denomina dimensién o tamano, siendo m y n numeros naturales. Las
matrices se denotan con letras mayusculas: A, B, C,.... y los elementos de las
mismas con letras minusculas y subindices que indican el lugar ocupado: q, b,
C, .... Un elemento genérico que ocupe la fila i y la columna j se
escribe dij. Si el elemento genérico aparece enire paréntesis también

representa a toda la matriz. A = (dij). Como en el siguiente ejemplo:

iy S ... gy
4e| o o o
ann amn * .
gy G - Gng

Figura 5.2. Ejemplo de una matriz.
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Tipo de matriz

Definicién

Ejemplo

FILA

Aquella matriz que tene unaq|
sola fila, siendo su orden 1xn

Aa=(1 2 -9

COLUMNA

Aquella matriz que tene unaq|
sola columna, siendo su orden
mx1

=F

RECTANGULAR

Aquella matriz que tiene distinfo
nimero de filas que de
columnas, siendo su orden
mxn

A, -

O o
W
w L

- 00 W

TRASPUESTA

Dada una matriz A, se llama|
fraspuesta de A a la matriz que
se obliene cambiando
ordenadamente las filas por las
columnas. Se represenfa por
Al 6 AT

S er A={ay)oun
ooz tragpuesio o8 AT = (@, )pun
1

1 2
a-( o P ER
2 -4 7 s 7

CUADRADA

Aquella matriz que tiene igual
nimero de filas que de
columnas, m = n, diciendose
que la matriz es de orden n.

Arl 02 1

ESCALAR

Es una matrz cuadrada que
fiene fodos sus elementos nulos
excepfo los de la diagonal
principal que son iguales

-
]
O O =l
oo

ORTOGONAL

Una matriz  orfogonal  es
necesariamente cuadrada e
invertible : A" = AT El producto
de dos matrices ortogonales es
una matriz ortogonal. La inversa
de una matriz orfogonal es ung
matriz orfogonal. El determinante
de una matriz ortogonal vale +1
6-1.

A-aT-aTaa

a 4 o) (o & g) (10
by hl|a b o=0110

6 ¢ GJay bk oo/ DD

NORMAL

Una matriz es normal si conmuta
con su traspuesta. Las matrices
simétricas,  anfisimétricas U
orfogonales son necesariamente
normales.

(1)

A-aT=aT A

INVERSA

Decimos que una  matr|
cuadrada A fiene inversa, A-
1, si se verifica que . A-A-1 = A-
TA=]/

SOER

Tabla 1. En la cual se muestran los diferentes tipos de matrices que se utilizan para la resolucién del

algoritmo de MCP.
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1.11  FUNDAMENTOS DE LOS MODELOS MATEMATICOS DE  ANALISIS
MULTICOMPONENTES >4

En el andlisis cuantitativo se busca alguna relacién lineal entre la medicion y la
concentracién de un componente en particular. En espectroscopia, la ley de
Lambert y Beer define la relacién entre la absorbancia y la concentracién a

una longitud onda de la siguiente manera.

A=¢b C (1.0)
Donde el coeficiente de absortividad y la longitud del paso dptico se combina
en una sola constante, K.

A=KC (1.1)
Como se observa la ecuacién (1.0), esta puede resolverse estudiando una sola
muestra. Sin embargo, ante las imitaciones por ruido, error instrumental, error en
la manipulacién de soluciones, etc. Se recomienda analizar cierto numero de
muestras de distinta concentracién, se grafican los resultados y localiza la linea
recta que mejor comprenda los puntos mediante o que se conoce
matemdticamente como aqjuste de minimos cuadrados, el cual encuentra
simplemente la ecuacidn de la recta donde el error total entre las

absorbancias sea minimo.

Un camino parcialmente eficiente para resolver ecuaciones simultdneas es
utilizar métodos matriciales, pues si bien implican numerosos cdlculos, estos
pueden efectuarse por computadora. En términos matriciales, las ecuaciones

anteriores se expresarian asi:

Com=AnnKmp + Enp (1.2)

Siendo C la concentracion, A los valores de las absorbancias, E son los errores

residuales, es decir es una parte de la medida del vector que no esta
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explicada por el modelo. También conocida como errores de aqjuste, es la
diferencia de la absorbancia experimental y la determinada a cada longitud
de onda segun el modelo. El nUmero de soluciones patrdn es n, p el nUmero
de longitudes de onda y m el nUmero de analitos. Por ejemplo, para dos

muestras, dos analitos, y dos longitudes de ondaq, las ecuaciones son:

Para la longitud de onda 1
Ay = CiKyy + CKyy + Eyy (1.3)
A, = CiKyp + CKyy + Eyp (1.4)

Para la longitud de onda 2
Ay = C21K11 + C22K21 + Ey (1.5)
Ay = C21K12 + C22K22 + Ey (1.6)

Utilizando digebra matricial es facil encontrar la solucidon de estas expresiones
por computadora y plantear la matriz de calibraciéon (o matriz de coeficientes
de absortividad), que proporciona la linea (o lineas) que se ajustan mejor a los

datos por minimos cuadrados parciales.

1.12 MiINIMOS CUADRADOS PARCIALES (MCP)

Minimos cuadrados parciales (MCP) es una poderosa herramienta estadistica
multivariante, la cual comprende una serie de técnicas matemdticas que dan
una reconocida selectividad y confiabilidad en el andlisis cuantitativo de
multicomponentes. Aprovecha la correlacion que existe entre los datos
espectrales y las concentraciones constitutivas. Puesto que los datos
espectrales se pueden descomponer en sus variaciones mds comunes,

conserva los datos de la concentracion.
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En una mezcla de dos componentes, hay dos variantes independientes
(idealmente) en el sistema, es decir, el espectro de la mezcla puede recrearse
sumando los espectros puros de A y B. En la realidad generalmente hay
variaciones instrumentales o de la muesira; pueden existi, ademds,
interacciones entre los dos componentes que pueden dar origen a compuestos
infermediarios o simplemente cambiar la forma de los espectros de los
componentes puros, esto aunado al hecho de que puede haber un nimero
finito de espectros independientes factibles de sumarse o restarse para
reconstruir los datos. Si estos espectros se calculasen de alguna manerq,
podrian sumarse las cantidades apropiadas de cada uno, integrarse y
ajustarse para obtener el espectro desconocido y, finalmente relacionarlas con
la concentracion de los componentes. Por convencidn, estas cantidades se
conocen como scores (indicadores o marcadores) y los espectros se

denominan loadings (de peso o cargadores).

La base del algoritmo es primero definir los vectores de peso que determinan
las direcciones de proyeccién, enseguida se utilizan las variables latentes
derivadas de los vectores de peso para construir finaimente el modelo. Esto
genera dos conjuntos de vectores indicadores correspondientes; un conjunto
para los datos espectrales, y otro para las concentraciones constitutivas. Los
dos conjuntos de vectores indicadores se relacionan el uno con el otro a través
de un cierto tipo de regresién, y se construye un modelo de calibracién. Cabe
senalar que la regresion de minimos cuadrados parciales es capaz de ser un
método de espectro completo al cual le resultan muy utiles los métodos para la

deteccién de muestras desechables (outliers)®

El algoritmo ocupado en este trabqjo es de Haaland, a su vez es una
modificacién del NIPALS (No Lineal Ilterative Partial Squares), algoritmo

desarrollado por Wold'®'?, en el cual el andlisis de calibracién y prediccion se
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hace un componente a la vez, asi que sdlo las concentraciones de los
componentes quimicos de interés son usados en la calibracién. Sin embargo,
si se desea conocer la concentracién de algun otro componente presente en
la mezcla, lo Unico que se debe hacer es redlizar el andlisis en donde

solamente se incluya este componente en los datos de calibracion.’

En la aproximacion mds extendida del algoritmo en lugar de modelar
exclusivamente la variable “A” (Absorbancias). Dos grupos de datos son
obtenidos de la forma:

A=TW + E, (1.7)

Donde T es la variable latente, (vector que ha sido optimizado desde el punto
de vista de su uso como variable predictora para predecir una respuesta
dada, o para predecir un pequeno grupo de respuestas); Eq, es la variabilidad
del error, T y W son matrices. El producto de T y W aproxima a los datos

espectrales. La concentracion del analito de interés esta representada por:

c=1Tv+e. (1.8)

El producto de T y v aproxima a las concentraciones reales, ya que v es el

vector de los coeficientes que relacionan a las concentraciones.

Este algoritmo describe intensidades (marcadores) generadas que son
ortogonales y el problema de colinealidad es eliminado, por ende, toda la
informacion Util contenida en la ecuacién de la absorbancias puede ser
incluida y se puede llevar a cabo el andlisis para un componente quimico a la

vez sin que haya colinealidad.®
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1.13-ALGORITMO DEL MODELO DE MCP '* '

Tabla I. MCP1. Algoritmo de Calibracién.

Paso 1. Pretratamiento de datos. CentrarAy ¢

Paso 2. Formacién del vector cargador de peso, W,
Modelo A=cwh + E,
Solucion W, =A’c/c’c
Normalizar wh
Paso 3. Formacion del vector cargador, t, (variable latente espectral)
Modelo A= (1) Wh'+ E,
Solucién t, = (A) W,/ W, (W) = (A) W,
Paso 4. Relacionando el vector cargador, t,, a las concentraciones
Modelo c = (vy){) + ec
Solucién vy, = (t)c/t)(H)

Paso 5. Formacion de b,, vector cargador MCP para A,

Modelo A=(t) b, +E,

Solucién b, =A'(t)/ . (t)
Paso 6. Cdiculo de los residuales en Ay c.

Residuales espectrales E,.=A-()b,

Residuales de concentracion e.=c- hv,

Paso 7. Incrementar h, sustituir E, para Ay e. para ¢ en el paso 2 y continuar

hasta el nUmero deseado de vectores cargadores.

Tabla 2. MCP1 En esta tabla se presenta los pasos del algoritmo de MCP. 1920
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Tabla Il. MCP1. Algoritmo de Prediccién.

Meétodo 1
Paso 1. Centrar a usando los datos de la calibracion. Escalar a si los espectros
de calibraciéon fueron escalados.
Paso 2. th =(a) w,
Paso3. ch=c,-1 + tv,
Paso4. eh=e¢e,-1- thb,
Paso 5. Incrementar h, sustituyendo e, por a y repitiendo el paso 2 hasta h=r

NOTA: W,, v,, b,, son de la calibracién MCP1, ¢, es la concentracion media

del analito en las muestras de calibraciény ¢, = a.

Meétodo 2
Paso 1. Después de la calibracion PLS1, calcular los coeficientes de regresion
final
K = WEB'W)'v
Paso 2. Centrar a usando los datos de la calibracioén (escalar a si el espectro
de calibracién fue escalado).

Paso 3. ¢ =adK + ¢,

NOTA: W vy B tiene r filas compuestas de vectores W, y b,, y v esta formado de
términos individuales v,, del modelo 6ptimo MCP1 (h = n); ¢, es el mismo dado

en el método 1.

Tabla 2.1. MCP1 En esta tabla se presenta los pasos del algoritmo de MCP. 1920
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El algoritmo de MCP consta de dos etapas:

A. Etapa de Calibracién

B. Etapa de Prediccion

1.13.1- ETAPA DE CALIBRACION.

En esta etapa, la relacién entre las absorbancias obtenidas a diferentes
longitudes de onda y las concentraciones de los componentes de interés se
estiman a partir de un conjunto de soluciones de referencia que presentan las
posibles combinaciones de los componentes de la mezcla. Se obtienen
expresiones matriciales compuestas por valores de absorbancias a diferentes
longitudes de onda y el numero de soluciones (en columnas y filas
respectivamente). Una vez que se obtienen las matrices de calibracion, los
datos deben centrarse (Distribuir los datos alrededor del medio) y normalizarse
(Obtener la dispersion de datos respecto al valor medio) para obtener una
segunda matriz la cual se resuelve para convertir las respuestas analiticas
(absorbancias a diferentes longitudes de onda en la banda del espectro) a
términos respecto al valor promedio, los cuales pueden relacionarse con la
concentracion. La elaboraciéon del modelo establecido para MCP se logra

resolviendo los datos de las matrices conforme al siguiente algoritmo.

PASO 1: Pre-tfratamiento de los datos. Se calculan los promedios, tanto de la
matriz A como del vector C, para obtener valores de Ay C centrados, esto es,
restando el promedio de las absorbancias a cada absorbancia y el promedio

de los valores del vector C a cada concentracion.
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PASO 2: Formacion de los vectores cargadores de peso W,

Modelo: A=cw,'+EA (1.9)

Solucién: w,=A'c/c'c (2.0
Donde A en la ec 1.10 representa la matriz transpuesta de la absorbanciay C
es el vector transpuesto de la concentracion del analito. Una vez obtenido los
valores de W,,, estos deben ser normalizados.

PASO 3: Formacion del vector indicador, 1,

Modelo: A=t W, + EA 2.1)
Solucién:  t, =AW, 2.2)

El vector 1, representa la intensidad o cantidad del primer vector de carga en

las muestras de calibracion para el sistema coordinado de MCP.

PASO 4: Relacién del vector indicador con las concentraciones:

Modelo: c=V,t, + e,

Solucién: V,=t'c/t't,

PASO 5: Formacién de bh, vector de carga de MCP para A:

Modelo: A=t b +E, 2.3)
Solucién:  b,= A't. /1.1, (2.4)
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PASO 6: Cdlculo de los errores residuales en Ay c.

Espectros Residuales EA =A-t, b, (2.5)

Concentraciones Residuales e.=c-v, 1 (2.6)

El producto del vector indicador (1) y del vector de carga (b, es una
aproximacion de MCP para el espectro de calibracién. El producto de V, por t,
es una estimacién de la concentracidén del componente de interés por el

método de MCP basado en el espectro.

PASO 7: Incrementar h, se sustituye EA por A y ec por ¢ en el paso 2 y

continuar hasta el nimero deseado de vectores cargadores.

1.13.2- Etapa de prediccion.

La prediccion de MCP1 puede ser obtenida del espectro de una muestra
desconocida, después de la calibracién pueden ser aplicados uno de los dos
métodos ilustrados en la Tabla 2.1. En esta etapaq, las respuestas analiticas de
la matriz de calibracién se usan para estimar los resultados (concentraciones)
del componente de interés a partir del espectro obtenido para una muestra
problema. Asi, el principio bdsico en MCP es la generacidn de “Residuos
espectrales”, que no es mds que minimizar la suma de cuadrados de las
diferencias entre los valores espectrales estimados por el modelo y los valores
espectrales medidos experimentalmente. Tales valores espectrales se refieren a

los datos centrados, que son los residuales provenientes de un andilisis anterior.
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Método 1.

El primer método involucra el cdiculo de las intensidades espectrales (th) del
espectro de la muestra problema en el nuevo sistemma de coordenadas

obtenido durante la etapa de calibracién por MCP.

PASO 1: Centrar "a" usando los datos de la calibracion, es decir, sustraer la

media de la calibracién a cada uno de los valores espectrales.

PASO 2: Cdlculo de la variable latente 1,
t=w,'a (3.0

PASO 3: Cdlculo de la concentraciéon
C.,=C,+ V1 (3.1)

PASO 4: Cdlculo de residuales de la absorbancia
€, = €, _bh, Jrh (3-2)

En donde ¢, es el error asociado al vector de las absorbancias y e, es el error

asociado a una de las calibraciones.

PASO 5: Incremente h, sustituir e, por "a" y repetir desde el paso 2, basta

completar el numero de "h" utilizadas en la calibracién.
Método 2.
El segundo método para poder predecir la concentracién del componente de

interés a partir del espectro obtenido para una muestra problema, involucra el

cdlculo y uso del vector del coeficiente de regresidn final, k, el cual tiene las
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mismas dimensiones que un espectro normal y puede calcularse de diversas

formas. Una de estas formas es aplicando el siguiente algoritmo de prediccion:

PASO 1: Después de la etapa de calibracion para MCP, calcular el coeficiente
de regresién final X
K=W@BW)'v (3.3)

Paso 2: Calculo del residual e,
eC= Co-q k [34)

Paso 3: Cdiculo de la concentracion:

c=ak + e, (3.5)

Los valores de A no son centrados, mientras que W y B son las matrices
obtenidas en la etapa de calibracién que contienen todos los vectores W, y b,
obtenidos hasta el nUmero de factores éptimos para el modelo; v es el vector
obtenido utilizando todos los v, 6ptimos calculados para el modelo y a,=el

vector del espectro obtenido en la etapa de calibracién.

1.14-VALIDACION DEL MODELO DE CALIBRACION. ®

Uno de los aspectos mds importantes de los métodos de calibracién
multivariante es el modelo de validacién. Sin embargo, se debe hacer notar
que existe una gran diferencia entre “validar el modelo” que se estd utilizando
y “validar el método analitico”, ya que en el primer caso solo se demuestra que
las condiciones establecidas para realizar el método de MCP es adecuada,
mientras que en el segundo caso, se demuesira que el método analitico

desarrollado es confiable para su aplicacion.
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En la calibracion multivariante, el modelo de validaciéon debe involucrar

principalmente la determinacién de los siguientes puntos:

e El nUmero éptimo de factores que deben ser incluidos en el modelo.

e La habilidad para predecir muestras de concentracién desconocida.

e El grado “n” el cual las soluciones que conforman la curva de
calibracién conforman el total de muestras representativas para el

modelo.

Sin embargo, otros datos pueden también incluirse en esta lista como:
e La deteccidén de muestras desechables (conocidas como outliers).
e Numero de las soluciones de la calibracién.
e La seleccion de variables (longitudes de onda).

e La forma en la que se realizé el pretratamiento de los datos.

Una vez que se cumple con estos datos y el modelo ha sido establecido,

entonces se puede hablar de “validar” el método analitico.

1.15-VALIDACION CRUZADA °

Una herramienta util utilizada en los métodos de calibracion multivariante es la
“Validacién cruzada”. En este tipo de validacion, los datos obtenidos de la
calibracion original son divididos en dos partes, una de las cuales contiene el
nuimero de muestras y la otra parte solo contiene una o varias muestras
separadas, es decir, se separan los datos espectrales de una o varias muestras.
Se realiza una calibracion con las muestras restantes y se hace una estimacién
con todas las muestras incluyendo las muesiras excluidas se repite este
proceso utilizando cada una de las muestras de calibracién. Asi, la validacion

cruzada tiene dos propdsitos:
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1) Se puede emplear como un método para determinar la cantidad suficiente

de muestras que puedan ser incluidas en la calibracion.

2) Para conocer la capacidad predictiva del modelo.

Se debe hacer notar que en la validacién cruzada el dejar una o mds muestras
fuera de la calibracién depende del nimero de replicas preparadas, es decir,
si las muestras de la calibracién se preparan por duplicado, se deben dejar
fuera los datos espectrales de la muestra y su réplica; si se preparan por
triplicado, se dejan fuera las tres muestras y asi sucesivamente. De no realizar la
validacion cruzada de esta forma, se puede cometer errores y sobreestimar la

capacidad predictiva del modelo.

Al aplicar la validacion cruzada se pueden utilizar varias grdficas y pruebas

para realizar la validacion del modelo. Entre las principales se tienen:

4 Suma de cuadrados de errores en la Prediccién (SCERP) contra el
numero de factores calculados.

4 Grdfico de concentraciéon estimada contra concentracién real.

4 Grdfico de porcentaje de desviacion de la concentracion de cada
muestra de la calibracién.

4 Grdfico de concentracion residual contra la concentracién estimada de
cada muestra de la calibracién.

4 Grdfico del SCERP contra la cantidad de longitudes de onda utilizadas.

4 Grdfico del SCERP contra el nimero de muestras utilizadas en la

calibracién.
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1.16-SELECCION DEL NUMERO OPTIMO DE FACTORES: ANALISIS DE SCERP.®

Una de las tareas mds dificiles en la aplicaciéon del método de MCP y en otros
métodos, es la determinacion del nUmero éptimo de factores para modelar los
datos. Si se utilizan muy pocos factores, la prediccidn de las concentraciones
es pobre al no anadlizar todas las variaciones espectrales importantes.
Conforme se incorporan mds vectores al estudio, se ordenan en grado de

importancia para el modelo (ponderaciéon de concentracién en MCP).

Eventualmente, los vectores comenzardn a modelar el ruido del sistema (el cual
generalmente contribuye en menor cantidad a los datos); si los vectores “ruido”
se incluyen en la calibracion, el error comenzard a incrementarse. La
descomposicidn espectral con tales métodos y la correcta seleccion del
numero de factores, es un camino muy efectivo para eliminar el ruido. La
manera mads efectiva para establecer el nimero éptimo de factores, es la
aplicacion del SCERP. En este método se utiliza la validacién cruzada y se

aplica la siguiente férmula:

SCERP= Y (Ci ey Cireal) (3.5

Donde n es el numero de muestras de calibracion, C ;g €S la concentracion

real y C; ot €5 la concentracion estimada al utilizar la validaciéon cruzada.

Los valores del SCERP es un indicador de qué tan bien se estdn estimando la
concentraciéon de las soluciones de la calibracién con cada numero de
factores. El incluir vectores ruido en la matriz de calibracién se conoce como

“sobreaqjuste” (overfitting). Por ello, es recomendable elegir el mejor nUmero de
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factores donde el valor de SCERP alcance el minimo para evitar el problema

del sobreqjuste.

1.17-SELECCION DEL NUMERO DE ESTANDARES °

Para la obtencién de buenos resultados es importante el disefo de soluciones
estdndar para la calibracion. Para ello se deben cumplir las siguientes

condiciones:

e Las soluciones o muestras preparadas debe contener tantas variables
como fuentes de variacion relevantes que pueden influir sobre las
variables seleccionadas de la matriz A. Asi, debe haber por lo menos
tantas muestras como componentes de interés y generalmente muchas
mds que estos.

e Las soluciones o muestras preparadas deberdn cubrir todo el intervalo
de concentraciones esperadas para las muestras problemas.

e Las variables seleccionadas para la matriz A, deben contener variancia
correlacionada con todas y cada una de las variables de la matriz c.

e Las variables seleccionadas en la matriz A, deben estar poco

correlacionadas entre si.

1.18-DETECCION DE MUESTRAS DESECHABLES >34

La deteccidn de muestras desechables resulta tan importante como el diseno
de las soluciones patrdn o como la eleccidon de numeros de factores dptimos
en el método de MCP, ya que si una o mds muestras son erroneas, dardn lugar
a enormes errores en la calibracién y, finalmente, falsos resultados en la
prediccidn de las concentraciones de los componentes de interés en las

muestras reales o muestras problemas.
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Una o varias de las muesiras de la calibracion pueden tener su valor de
concentracién incorrecto debido a que las muestras pudieron ser mal
preparadas 6 que las muestras tuvieran una manipulacién inadecuada
durante la medicién del espectro u otros errores relacionados. Una poderosa
herramienta para la deteccion de muestras desechables es la aplicacion de la

validacién cruzada.

1.19-SELECCION DE LA REGION ESPECTRAL®

Una de las ventajas de utilizar el método de MCP es que se puede utilizar el
espectro completo para la construccion del modelo con sélo el conocimiento
de los espectros de los componentes puros de interés. En estos casos, el
numero de longitudes de onda puede ser muy grande y el tiempo para realizar
los cdiculos de la calibracién puede ser largo y laborioso, ademds, ciertas
longitudes de onda pueden contener ruido espectral o simplemente no
contienen informacién relevante que pueda ayudar a construir el modelo
robusto. Por ello, es importante seleccionar longitudes de onda que aporten la
informacién necesaria. Esta seleccidn se puede realizar: De forma empirica o
empleando un procedimiento, como puede ser la obtencién del coeficiente

Kw.

Por tal razén, se pueden escoger inteligentemente sélo un pequeno nimero de
variables (longitudes de onda) que aseguren una buena capacidad
predictiva, ademds de que puede construirse un modelo mads fdcil de
interpretar. Sin embargo, pocos procedimientos empiricos son apropiados para

la seleccién o eliminacién de longitudes de onda para el método de MCP.
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A continuacién se explica un sencillo procedimiento que puede ser utilizado
para seleccionar o eliminar algunas longitudes de onda, el cual estd basado

en la obtencidn del coeficiente de regresién final, Kw:

1.- Redlizar el algoritmo de calibracion y prediccion para MCP con los datos de
la calibracion “estandarizados”. Posteriormente determinar el nimero éptimo
de factores a incluir en el modelo por medio de la validaciéon cruzada y el

andlisis de SCERP. La ecuacion utilizada para la estandarizacién es:
Kw = (a0, -a)/ & (3.6)
Donde Q; es cada uno de los valores espectrales, a es la media del especitro

de calibracién y § es la desviacién estdndar al cuadrado.

2.- Redlizar el Grdfico de coeficiente de regresidon final estandarizado (kw)

contra la longitud de onda.

3.- Seleccionar la regidon de longitudes de onda que tengan valores de kw
equidistantes entre si, o eliminar la regidn de longitudes de onda que presenten

valores de kw negativos grandes.

4.- Redlizar el algoritmo de calibracién y prediccién para MCP con los datos

centrados y con las longitudes de onda seleccionadas.

5. El nimero 6ptimo de longitudes de onda se determina cuando se obtiene el

valor mds pequeno de SCERP con el menor niUmero de factores calculados.

De esta forma, se puede elaborar un buen modelo de predicciéon para MCP
utilizando sélo un pequeno numero de longitudes de onda, eliminando las

variables que no son relevantes para el modelo.
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1.20-CARACTERISTICAS GENERALES DE ASA Y CAF

1.20.1-Propiedades Fisicoquimicas del Acido Acetil Salicilico (ASA) ¢

Estructura quimica: 0

OH

@ _L:L/ CH,
Nombre quimico: Acido 2-acetil-oxibenzoico.

Férmula condensada: C,H,O,

Naturaleza quimica y constante de disociacion: Acida, con un valor de pka de
3.5 (25 °C).

Peso molecular: 180.16 g/mol.

Descripciéon: Cristales transparentes o blancos, aciculares. También se
encuentra como polvo blanco cristalino o grdnulos; es inodoro o de olor ligero

y de sabor ligeramente amargo.

Solubilidad: Soluble etanol, muy poco soluble en cloroformo, éter, insoluble

en agua.

Espectro Ultravioleta: En una solucién dcida presenta picos a 230nm y 278nm,

en solucion alcalina presenta picosa 231Tnmy 298nm.
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1.20.2- Propiedades Fisicoquimicas de la Cafeina (CAF) '8

Estructura quimica:

Nombre quimico: 7-Metiltecfilina, 1,3,7-Trimetilxantina.

Férmula condensada: C4H,(,N,O,

Naturaleza quimica y constante de disociacion: Bdsica, pkb de 13.2 (25°C).

Peso molecular: 194.2g/mol.

Descripcién: Cristales blancos.

Solubilidad: Soluble en agua hirviendo, cloroformo, muy poco soluble en

etanol, acetona, agua.

Espectro Uliravioleta: En una solucién dcida presenta picos a 277nm.
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1.18.3-Caracteristicas farmacolégicas de la Aspirina y Cafeina. '°

Acido acetilsalicilico (ASA)

La aspiring, el éster salicilico del dcido acético, fué intfroducida en la clinica en
1899 siendo utilizada como analgésico, anti-inflamatorio, antipirético vy
antitrombético. Una vez en el organismo, el dcido acetilsalicilico es hidrolizado
a salicilato. El dcido acetilsalicilico es utilizado en el tratamiento de numerosas
condiciones inflamatorias y autoinmunes como Ila artritis juvenil, la artritis
reumatoideq, y la osteoartritis. Por sus propiedades antitrombodticas se utiliza
para prevenir o reducir el riesgo de infarto de miocardio y de ataques
transitorios de isquemia manifiesta su capacidad para inhibir la agregacién

plaquetaria, siendo utilizada cada vez mds para esta indicacion.

Cafeina (CAF)

La cafeina es un estimulante directo y moderado del sistema nervioso central y
también estimula el corazén y el sistema cardiovascular. La cafeina estimula
el centro respiratorio medular y relaja el musculo bronquial liso. También
estimula el musculo voluntario y la secrecion gdstrica de dacido, aumenta el
flujo sanguineo renal y tiene propiedades diuréticas moderadas. A menudo la
cafeina se combina con analgésicos o derivados del alcaloide ergotamina
para el fratamiento de la migrana y otros tipos de cefalea. La cafeina también

se comercializa en productos utilizados para tratar el mareo u obesidad.
1.21-ESPECTROFOTOMETRIA #*%*
La técnica espectrofotométrica en el andlisis de medicamentos es aplicada

ampliamente para la determinacién cuantitativa de diversos farmacos. Todas

las especies moleculares que pueden ser determinadas
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espectrofotométricamente deben ser absorbentes, es decir, que su estructura
molecular se comporte de una forma tal, que al establecer contacto con una
radiacion electromagnética de una longitud de onda especifica, absorba
cierta cantidad de energia. Desde el punto de vista fisico, la absorcién puede
definirse como la reduccién de la intensidad de energia resultante de la
conversion en el medio; podemos interpretar entonces, que las especies
absorbentes captan cierta cantidad de energia y la transforman, provocando

una disminucién de la potencia radiante incidente.

Los métodos de andlisis espectrofotométricos estdn basados en la medicién de
la radiacién electromagnética absorbida o emitida por la materia. No se
limitan exclusivamente al uso de la luz visible (VIS), sino que también incluye a
aquellas muestras que emplean energia radiante de ofras regiones del

espectro electromagnético, como la uliravioleta (UV) y el infrarrojo (IR).

La espectrofotometria UV es un método instrumental que mide las transiciones
electrénicas en las moléculas y consiste en la transferencia de un electrén
desde un orbital ocupado (n,c,n) hasta otro de anti-enlace desocupado (c,n).
La cantidad de energia absorbida en la regidén ultravioleta del espectro
depende de la estructura electronica de la molécula y corresponde a la
promocion de los electrones desde electrones en el estado basal a orbitales de

energia en estado excitado.

El estudio experimental de la relacién entre la magnitud de la absorcion y la
longitud de onda electromagnética, permite la construccion de grdficos
denominados espectros de absorcion, los cuales son caracteristicos de cada

sustancia y del medio de disolucién en donde se encuentra la muestra.
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La transmitancia y la absorbancia son dos términos muy importantes que se
aplican en la espectroscopia de absorcién. La transmitancia significa la
fraccidn de la radiacién incidente transmitida por la solucion, “Po” es la
energia del rayo incidente (100%) y “P” es la energia de la radiacién resultante,
la transmitancia puede representarse en porcentaje. La absorbancia se
representa como el negativo del logaritmo de la fraccion de la radiacion
incidente transmitida, la absorbancia aumenta a medida que aumenta la
atenuacién del haz, si la transmitancia disminuye, la absorbancia aumenta de

forma exponencidal.

Transmitancia: T= P/ Po

Absorbancia: A = -logT

1.22-LEY DE LAMBERT —BEER?'

Una ventaja de usar la espectroscopia como técnica de medida es que la ley
de Lambert-Beer define una relacién lineal simple entre la concentracién de los
constituyentes de una muestra y la cantidad de energia que absorbe. En

términos matemadticos:

Ak=8k b C

Donde:
A ;= Absorbancia a un valor especifico de longitud de onda.

€, = Es una constante de proporcionalidad que es independiente del paso de

la luz e intensidad de la radiaciéon incidente. Se conoce como coeficiente de
absortividad. Depende de la temperatura, disolvente, estructura molecular del

soluto y de la longitud de onda.
b = Longitud del paso éptico, largo de la luz.

C = Concentracion del analito en solucion.
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La ecuacién de la Ley de Lambert-Beer representa una linea recta que puede
construirse experimentalmente determinando las absorbancias de varias
soluciones con diferentes concentraciones sucesivas de una especie
absorbente. Cuando se representa la absorbancia en funcidén de la
concentracién se obtiene lo que se denomina curva de calibracién, en donde

la pendiente de la recta representa la absortividad.

La aplicacién cuantitativa de la Ley de Lambert-Beer se obtiene al determinar
la absorbancia de una solucién de concentracion desconocida e interpolando
en la curva de calibracién de la sustancia correspondiente, o despejando la

concentracion C de la misma ecuacion sustituyendo los valores de A, ¢ y b.
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2.] REACTIVOS; MATERIAL Y PROGRAMAS UTILIZADOS EN EL DESARROLLO DEL
METODO ANALITICO.

La parte experimental fue realizada con estdndar secundario de Acido Acetil
Salicilico (Pureza 100.01%) USP Lote 201110 de Quimica USP de Meéxico y
estandar secundario de Cafeina (Pureza 99.95%) MP-03-358 de Bioresearch de
México. Las soluciones stock de ASA y CAF fueron preparadas pesando
cantidades exactas de los activo y disolviendo ambos en EtOH, grado reactivo,
se utilizé como medio de disolucién una solucion amortiguadora de HCI-KCI pH
de 2.1 (Ver ANEXO A.1-A.2). Todas las soluciones fueron preparadas el mismo
dia de andlisis. Las tabletas utilizadas para los ensayos de disolucién fueron
tabletas de Cdfiaspirina de Bayer, conteniendo 500mg de ASA y 30mg de CAF.
A su vez los excipientes utilizados para la preparacion de mezclas fisicas y
placebos cargados fueron los siguientes, Almidon pregelatinizado (Nutrer
99.6%), dAcido estedrico (Nutrer 99.8%) y Celulosa Microcristalina (Chemo
98.6%).

El material de laboratorio utilizado:

Matraces volumétricos de 25, 250, 500, 1000 mL.
Pipetas volumétricas de 7, 6, 5, 4, 3 mL

Vasos de precipitados de 20, 50, 250, 1000 mL
Agitadores de vidrio

Tubos de ensaye

Vidrios de reloj

Mortero con pistilo

Las mediciones espectrofotométricas fueron realizadas en un Espectrofotdmetro
UV VARIAN, Modelo Cary, empleando celdas de cuarzo Varian de 10 mm de
longitud. Los espectros fueron obtenidos en un rango de 200-300nm a

intervalos de Tnm. También se utilizaron los siguientes equipos: Balanza
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Analitica OHAUS Plus, purificador de agua Milli-Q de Millipore No Serie
FOMN12661L, pHmetro Oakion No 35613-01, y agitador mecdnico.

Los datos fueron recolectados utilizando los programas “Cary Simple Reads” y
“Cary scan” en formato ASCIl transferidos a una computadora Pentium 3 a
700Mhz. Para el tratamiento de los datos por el algoritmo de MCP, se utilizd el
programa ISHEJA INC. Version 1.0. Soportado en ambiente Windows, y el

programa de Excel de la paqueteria de Microsoft Office.

DESARROLLO EXPERIMENTAL

Investigacion bibliografica

v

Seleccién de condiciones de Barridos espectrofotométricos
operacion. en solucién amortiguadora de
HCI-KCl a pH 2.1

Desarrollo del modelo
Calibracion [« empleando el método de
Minimos Cuadrados
Prediccion |e Parciales.

\4

Ensayo analitico

v

Optimizacion de condiciones de operacion

v
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Figura 6. Diagrama de flujo del Desarrollo experimental.
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2.2-SELECCION DE LA REGION ESPECTRAL.

Con el propdsito de establecer las condiciones espectrofotométricas
adecuadas. Se realizd un barrido de 350nm a 200nm, en el cual obtuvieron los
espectros de absorcion de CAF (4.86mcg/mL), ASA (94.81mcg/mL) y una
mezcla de ambos analitos en una solucion amortiguadora de HCI-KCI a un pH
de 2.1 Figura (7).

4.3

3.8 -

—8—ASA ——CAF

ABS

0 227 0 220 240 260 280 300

nm

Figura 7. En este grdfico se muestra los espectros obtenidos de las soluciones de ASA (94.8 1mcg/mL), CAF

(4.86mcg/mL), en una solucién amortiguadora de HCI-KCI pH de 2.1.
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2.3-DETERMINACION DE ADITIVIDAD, INTERFERENCIA, INTERACCION.

Para determinar si existe aditividad obtenido por la mezcla de ASA-CAF, se
compard las aborbancias en mezcla contra la suma de los espectros
individuales de ASA y CAF. Los espectros de ASA y CAF al ser sumados (Figura 8)
presentaron el mismo espectro a lo largo de la regién especiral entre 300 a
235nm, por lo que existe aditividad entre ASA y CAF en esta regidn. Excepto en

la region de 235nm a 200nm donde se pierde la aditividad.

4 1 ——MEZCLA ASA-CAF SOL EXCP

—s—SUMA ASA-CAF
—o—EXCIPIENTES

200 210 220 230 240 250 260 270 280 290 300

nm

Figura 8. Grdfico se muestra los espectros obtenidos de la mezcla, de ASA (94.81mcg/mL) y CAF
(4.86mcg/mL), en una soluciéon de excipientes, en un rango espectral de 200-300nm en una solucion

amortiguadora de HCI-KCI pH de 2.1.

A su vez, se hicieron barridos de contraste, utilizando una solucién de
excipientes, los respectivos estdndares de los analitos por separado y juntos en

una solucion de excipientes. Se realizaron los ajustes respectivos en el
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espectrofotdbmetro para determinar si  estos pueden interferir en la

cuantificacién de ASA y CAF, se obtuvieron los siguientes grdficos.
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Figura 9.1 En estos grdficos se muestran los barridos de CAF std(4.86 mcg/mL) en buffer de HCI-KCI pH 2.1,
la mezcla de CAF std (4.86 mcg/mL) y ASA std (94.8 1mcg/mL) en buffer de HCI-KCI pH 2 y la mezcla de
CAF std (4.86 mcg/mL)y ASA std (94.81mcg/mL) en solucién de excipientes.
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Figura 9.2 En estos grdficos se muestran los barridos de ASA std (94.81 mcg/mL) en buffer de HCI-KCI pH
2.1, la mezcla de CAF std (4.86 mcg/mL)y ASA std (94.81mcg/mL) en buffer de HCI-KCI pH 2 y la mezcla
de CAFstd (4.86 mcg/mL)y ASA std (94.81mcg/mL) en solucién de excipientes.
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Los espectros obtenidos en los grdficos anteriores, en la figura 9.1 se observa
para CAF una interaccién en la region de 234 a 200nm en la solucion de
excipientes, en la cual aumenta en la absortividad en esta regién. En la figura
9.2 que corresponde a ASA no se observa diferencias significativas a lo largo

del espectro. Con esta informacién la regidén a utilizar serd la de 290 a 2236nm.

2.4-DESARROLLO DE LA CALIBRACION.,

2.4.1-Eleccién de las soluciones estdndares.

Una vez que elegimos la regidn espectral a trabagjar, la cual fue de 290nm a
236nm a intervalos de 1 nm, fue necesario decidir el nimero de soluciones
estandar a preparar y la concentracion de las mismas. Nuestro objetivo fue
cuantificar el contenido quimico de dos analitos provenientes de tabletas. En la
USP-NF XXVI (Farmacopea de los Estados Unidos de América) indica que el
contenido quimico de los analitos en esta forma farmacéutica debe estar
entre el 90%-110% de lo que marca el marbete. Se propuso una calibraciéon
en la cudal se incluia un intervalo del 60% al 140% pasando por un 80%, 100%
y 120% de contenido quimico de lo que indica el marbete. El 100% para ASA
es de 500mg/TAB y el 100% de CAF es de 30mg/TAB. Con lo cual se tenian 5
puntos para cada analito, al realizar las posibles combinaciones entre las
cinco concentraciones de ambos analitos se prepararon 25 soluciones
estdndar las cuales fueron leidas a 30 longitudes de onda (Ver Anexo A.2). Los
valores de las concentraciones y de las absorbancias obtenidas se sometieron

al andlisis de Minimos Cuadrados Parciales por medio del programa ISHEJA.
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'. INTRODUZCA LDS DATOS DE LA CALIBRACION

i}
s

Tabla 3. Matriz de datos la cual consta de 25 concentraciones por 30 longitudes de onda. Es

decir es una matriz de 25 x 30 la que se ocupa en nuestra calibracién. Por razones de espacio

| Edicién Apuda

ASA | caF |LoNpa 1 [L onpaz [L ONDA 3 [L OMDA4 [L ONDAS [L ONDAG [L ONDA7 [L ONDAS [L ONDAS |L ONDA 10]L OMDA 1)L ONDA 12|
CONE. | BGTRRZ A1 01851 028A1  0a22 0306 04416 0482 05114 05277 0628 05%8; 06123 0489
CONC. 2| 567552 49504 02037 0ZES 033 0434 04903 (0535 057 0588 05915 0587 055 05519
COMC. 3 |67z 6158 0229 0315 0403 04907 OS54 05976 0635 0688 0BG OBEDS  OE47S 0624
CONC 4 |56 7552 TG 02447 0333 0437 05172 05871 06453 DR 07132 07178 07181 07038 067
COMC, 5 567552 B ER3Z 02573 036567 04537 05508 0626 00,6899 10,7338 0765 07705 07704 07569 07293
CONCE | I7567% 3718 0542 0322 04 04884 0S4 D59E3 OGI0G 06487 06495 0B4S3 06 05am
CONC.7 |67 49504 DMEE 07 043% 05218 0566 D428 0BG 07044 O3 07054 06833 O0ESER
CONC 8 | 56735 6188 02658 03685 04718 05623 0632 0BWME 07406 0764 07673 O7B45 07454 0A30
CONC.3 |67 74256 02477 035 0509 DEDE  DESSI 07947 0052 O8I 082 08N 0813 0782
CONC. 10 | 175675 86632 02999 OMB4 0534 0636 07258 07959 04434 04793 09841 088 0851 08302
CONC 11| ;e532 372 0277 035 0459 05781 0B4T 07074 0BT 07677 O7REZ  O7E3 0733 0.704
CONC. 12 | 194532 19604 02848 04087 0622 06197 0699 0762 0.8079 08n 083 08%7 08037 0.767
CONC. 13 |34552 G183 O304 0434 05519 0ESER 07422 0GOS OASE 0684 0.8 0883 0858 0826
CONC. 14 |194.532 74286 032M 0450 05807 0697 078N 048565 nam 0938 0804 0539 098 08793
CONC 15 | 14532 86632 03525 0488 OGIBE 0738 08M7 09127 09722 1004 10087 10058 0SG5S 09423
COMWC 16 |13 5104 37123 03166 04387 05585 0es1y 0743 08073 08544 08789 083 09585 02359 07384
CONC 17 |n135104 49504 036 04685 0E% 07083 07975 DEEE 09192 0943 0 03452 0938 090W 08T
COMC 18 |m3siod 5138 0353 04885 0EXS 0742 D39 DI DOT04 09372 099 08SE 0883 0N
CONC. 19| n135104 74355 09763 0526 OEESs 0799 089 09764 103 10858 10834 10847 1083 ngam
CONC. 20 |n135104 866320 0382  05%3 067 08157 0927 10152 10789 1M 1158 14 13 1w
CONC. 21 |n32aze8 A7128 03624 064 DEA 0703 085W 0 00264 0977 10028 10022 098 06 0z
CONC 22| n324288 4.9504 0379 0582 06723 0799 0893 09756 10331 10603 10601 10528 10084 0369
CONC. 22 |n3zazee 6193 0397 08489 07000 08307 093 10207 10807 17084 114 103 10708 10204
CONC. 24 |n3z24238 742%| 040 0574 0735 087 03B 10753 10407 14728 1175 1183 1136 1,065
CONC. 25 |n3zazes 86632 0437 001 077 08712 10409 10363 12067 12428 12480 j2a03 12089 153

I

faltan 18 longitudes de onda con sus respectivas absorbancias. Tabla extraida del programa

ISHEJA.

Como primer paso, se eligid el numero de factores optimos para ASA y CAF

empleando el grdfico de SCERP Figuras 10 y 11. En estos grdficos se buscé el

punto donde hubo un cambio brusco en el descenso y se readlizan las

estimaciones en el programa, con el numero de factor elegido para realizar

las estimaciones de MCP.

SCERP

# FACTORES ASA CAF
h1 582.250 64.402
h2 216.300 5.868
h3 9.668 0.114
h4 4.792 0.068
h5 4.371 0.051
h 6 2.933 0.030
h7 2.424 0.013
h8 1.695 0.009
h9 1.100 0.005
h 10 0.788 0.004

Tabla 4. En la cual se muestran el SCERP para ASA y CAF con 10 factores.
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Figura 10. Grdfico del valor de SCERP de ASA contra el niUmero de factores
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Figura 11. Grdfico del valor de SCERP de CAF contra el nimero de factores.

En las figuras 10 y 11, el nUmero de factores dptimos obtenido fue de 5 tanto
para ASA como para CAF respectivamente. Una vez elegido el factor fue
necesario evaluar si no existieron muestras con un porcentaje de desviacion
mayor al 2% —debido a una mala preparacién o a un error crasso— que
pudiese causar la obtencién de resultados erréneos. La determinacion de
muestras desechables se lleva a cabo empleando el programa de ISHEJA. En
la tabla 5 se muestran los resultados. Las 25 concentraciones para ASA y CAF

son menores al 2%.
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MUESTRAS
DESECHABLES
CONC ASA CAF
1 -0.42% -1.99%
2 -0.43% -0.40%
3 1.66% 1.34%
4 0.26% 0.37%
5 0.16% -0.24%
6 -0.77% -0.73%
7 -0.37% 1.46%
8 -0.20% -0.39%
9 0.08% 0.50%
10 -1.47% -0.54%
11 0.18% -0.14%
12 0.93% 0.06%
13 0.83% 0.28%
14 -0.49% -0.45%
15 0.26% 0.01%
16 -0.30% -1.59%
17 0.30% 1.02%
18 -0.14% 0.08%
19 0.60% 0.50%
20 -1.03% -0.32%
21 0.47% 1.57%
22 -0.34% 0.70%
23 -1.40% -1.49%
24 0.03% 0.08%
25 1.01% -0.05%

Tabla 5. En la cual se muestran las muestras desechables para ASA y CAF y en la cual se observan un

porcentaje menor al 2 % para las 25 disoluciones.

A su vez se obtuvo un mejor coeficiente de correlacion y un mejor coeficiente

de variacién con un factor de 5 (Tabla 6).

# FACTOR 4 # FACTOR 5
REGRESION ASA CAF ASA CAF
PROMEDIO 1 1 1 1
DESVEST 0.0026 0.00274 0.00232 0.00244
C.V. 0.26009 0.27438 0.23179 0.24413
INTERCEPTO 0.0262 0.00252 0.02097 0.00193
PENDIENTE 0.99972 0.99959 0.99978 0.99968
COEF.CORR. 0.99972 0.99959 0.99978 0.99968

Tabla 6. En esta tabla podemos notar que en tenemos un mejor coeficiente de correlacion y un mejor

coeficiente de variaciéon con un factor de 5 para ambos analitos que con el factor 4.
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2.4.2-Evaluacién de la Calibracion.

La linealidad del sistema se evalué por medio de la estimacion de la
concentracion de 25 diferentes disoluciones de mezclas de ASA y CAF, las

cuales fueron preparadas a partir de soluciones stock de cada analito (Tabla

7).

Conc de Conc. de
ASA cafeina | Conc total | Fraccién | Fraccion
SISTEMA (mcg/mL) (mcg/mL) | (mcg/mL) | de ASA de CAF
1 56.4 8.4 64.8 0.87 0.13
2 56.4 7.2 63.6 0.89 0.1
3 56.4 6 62.4 0.90 0.09
4 56.4 4.8 61.2 0.92 0.07
5 56.4 3.6 60 0.94 0.06
6 75.2 8.4 83.6 0.90 0.13
7 75.2 7.2 824 0.91 0.11
8 75.2 6 81.2 0.93 0.09
9 75.2 4.8 80 0.94 0.07
10 75.2 3.6 78.8 0.95 0.06
11 94 8.4 102.4 0.92 0.13
12 94 7.2 101.2 0.93 0.11
13 94 6 100 0.94 0.09
14 94 4.8 98.8 0.95 0.07
15 94 3.6 97.6 0.96 0.06
16 112.8 84 121.2 0.93 0.13
17 112.8 7.2 120 0.94 0.11
18 112.8 6 118.8 0.95 0.09
19 112.8 4.8 117.6 0.96 0.07
20 112.8 3.6 116.4 0.97 0.06
21 131.6 8.4 140 0.94 0.13
22 131.6 7.2 138.8 0.95 0.1
23 131.6 6 137.6 0.96 0.09
24 131.6 4.8 136.4 0.96 0.07
25 131.6 3.6 135.2 0.97 0.06

Tabla 7. En esta tabla se presenta las concentraciones tedricas y proporciones de la

calibracién la cual fue utilizada en la calibracion multivariante.
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CONC REAL CONC ESTIMADA NORMALIZACION
CAF ASA CAF
ASA (mcg/mL) | (mcg/mL) (mcg/mL) (mcg/mL) ASA CAF

56.7552 3.7128 56.5931 3.6626 0.9971 0.9865
56.7552 4.9504 56.5731 4.9354 0.9968 0.9970
56.7552 6.188 57.419 6.2474 1.0117 1.0096
56.7552 7.4256 56.8531 7.4445 1.0017 1.0025
56.7552 8.6632 56.82 8.6509 1.0011 0.9986
75.6736 3.7128 75.2752 3.6924 0.9947 0.9945
75.6736 4.9504 75.6024 5.0013 0.9991 1.0103
75.6736 6.188 75.5597 6.1692 0.9985 0.9970
75.6736 7.4256 75.7104 7.4536 1.0005 1.0038
75.6736 8.6632 74.943 8.6313 0.9903 0.9963

94.592 3.7128 94.7166 3.7082 1.0013 0.9988

94.592 4.9504 95.2803 4.9519 1.0073 1.0003

94.592 6.188 95.2358 6.2029 1.0068 1.0024

94.592 7.4256 94.2295 7.3993 0.9962 0.9965

94.592 8.6632 94.7148 8.6621 1.0013 0.9999
113.5104 3.7128 113.335 3.6807 0.9985 0.9914
113.5104 4.9504 113.6927 4.9806 1.0016 1.0061
113.5104 6.188 113.3897 6.1925 0.9989 1.0007
113.5104 7.4256 114.0109 7.453 1.0044 1.0037
113.5104 8.6632 112.8983 8.6492 0.9946 0.9984
132.4288 3.7128 132.8637 3.7533 1.0033 1.0109
132.4288 4.9504 132.1491 4.964 0.9979 1.0027
132.4288 6.188 131.1067 6.1214 0.9900 0.9892
132.4288 7.4256 132.5173 7.4322 1.0007 1.0009
132.4288 8.6632 133.3109 8.66 1.0067 0.9996

Tabla 8. Concentracién real y respuestas analiticas obtenidas por el método de MCP.

Debido a la gran cantidad de puntos en la curva de calibracion se decidio
trabajar estas concentraciones sin duplicado (Tabla 8). A continuacién en las
figuras 12 y 13 y en las tablas 9 y 10 se muestran los resultados estadisticos

obtenidos en la calibracion.
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Figura 12. Grdfico de concentracién estimada contra la concentracién real para ASA

aplicando el método de MCP.

g/ SM cm F F CRITICA
Regresién 1 17883.74322 | 17883.74322 |71174.59787 | 1.18288E-41
Residuos 23 5.77911 0.25127
Total 24 17889.52233

Tabla 9. Resultados del andilisis de variancia para ASA considerando un nivel de significancia

del 95%.
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Figura 13. Grdfico de concentracién estimada contra la concentracién real para CAF aplicando el

método de MCP.
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G/ sC M F F CRITICA
Regresion| 1 76.53814 | 76.53814 | 79655.83710 | 3.2422E-42
Residuos | 23 0.02210 0.00096

Total 24 | 76.56024

Tabla 10. Resultados del andlisis de variancia para CAF considerando un nivel de significancia
del 95%.

En las figuras 12 y 13, la concentracion real contra la respuesta analitica
obtenida se observa la tendencia lineal tanto de ASA como de CAF. Los andlisis
de variancia efectuados tablas (9 y 10), arrojaron una f calculada mayor que
su f critica en todos los casos, con lo que se demuestra que existe una relacién
lineal entre la concentracién real y su respuesta anadlitica obtenida, para
ambos andalitos. Por lo tanto, con las 25 soluciones estdndar preparadas se
obtiene una buena capacidad predictiva, por lo que con ellas se conformo la

matriz de calibracién para el método de calibracién multivariante.

Con el fin de determinar las longitudes de onda que pueden ser eliminadas, y
reducir tiempos en la lectura de muestras y estdndares, se obtuvo el grdfico de
coeficiente de regresion final estandarizado (kw) contra la longitud de onda
(Figura 14).
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Figura 14. Grdfico del valor de Kw contra la longitud de onda para ASA y CAF.
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En este grdfico para ambos analitos el Kw fue obtenido con el nUmero de
factores de h=>5. El trazo de ASA tiene algunas similitudes con el de CAF, estas
se muestran en las grdficas con circulos. Debido a la magnitud muy pequena
de Kw de CAF no es posible superponerlo en la grdfica de ASA. Con esta
informacion se procedid a realizar estimaciones con diferentes combinaciones
de longitudes de onda. Con lo que se tuvieron mejores estimaciones con 30

longitudes de onda originales.

2.4.3-PRECISION Y EXACTITUD DE LA CALIBRACION. %23
La precisidon y exactitud de la calibracion se evalué mediante la estimacién de
la concentracién de cinco diferentes soluciones de CAF y ASA. Cada soluciéon
se prepard por sextuplicado. En la tabla 11, se muestran los porcentajes
estimados por el método de MCP en cada una de las cinco soluciones

empleadas asi como las concentraciones utilizadas de ASA y CAF.
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PORCENTAJES DE RECOBR(
ASAmcg/mL [CAFmogmL|  ASA CAF t CRITICA
100.14 9960 | 120%-80% ASA CAF | ASA| CAF
99.98 99.57 |PROM 99.88 100.19
100.34 99.54 |DEST 0.35 0.75
134336 4.9152 99.77 10021 |CV 0.35 0.75
99.64 101.14 [TCALC -0.356 0.247
99.39 101.05
99.82 10027 | 120%-120%|  ASA CAF
100.70 | 100.30 [PROM 100.09 99.90
100.07 | 10029 |DEST 0.36 0.51
134336 73728 100.27 9988 [cv 0.36 0.51
99.69 99.02 |TCALC 0.260 -0.205
100.01 99.61
99.90 99.74 [ 100%100%|  ASA CAF
100.08 99.79 |PROM 100.05 99.97
100.31 9993 |[DEST 0.24 0.2
94528 6144 10027 | 10002 |CV 0.24 0.2 251
99.67 9997 |TCALC 0.203 -0.144
100.06 | 100.36
100.35 99.71 80%-80% ASA CAF
100.06 99.56 |PROM 100.14 99.86
100.19 99.80 |[DEST 0.27 0.23
756224 49152 99.64 100.19 [cV 0.27 0.23
100.30 99.85 |TCALC 0.533 -0.613
100.32 | 100.05
99.77 100.33 | 80%-120% ASA CAF
99.52 100.14 |PROM 99.84 100.10
100.02 | 100.04 |DEST 0.25 0.16
756224 73128 99.64 9998 |cv 0.25 0.16
99.89 99.90 |TCALC -0.641 0.642
10020 | 100.23

Tabla 11. Se muestra las estimaciones para ASA y CAF. Asi como los pardmetros determinados (medias,
CV’s, y t calculadas) en los diversos niveles de concentracién de los dos analitos para evaluar la

precision y exactitud del sistema.

Como podemos observar en la tabla 11 las estimaciones de ASA y CAF son muy
cercanos al 100% para todas los concentraciones, mientras los CV’'s son
menores al 1% por lo cual podemos decir que el sistema es preciso. Por otra
parte se evallo la exactitud, calculando la t de student, como la t calculada
es menor que la t critica con un nivel de confianza del 95% se puede afirmar

que el sistema es exacto para las cinco concentraciones utilizadas.
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2.5-EVALUACION DEL METODO CON MEZCLAS FiSICAS. 242526

Se emplearon mezclas fisicas, antes de realizar placebos cargados. Es decir los
excipientes mezclados junto con los activos a una concentracién conocida
(Tabla 12). A continuacién se da una breve explicaciéon de los ensayos en
mezclas fisicas (Ver Anexo A.6-A.7), estas fueron preparadas inicialmente a una
concentracion del 100%, y se utilizaron los siguientes activos y excipientes:

+ Lactosa Spray Dryed

>

++ Celulosa microcristalina

L)

>

< Acido estedrico

L)

% Cafeina

« Aspirina

Uso Componentes PORCENTAJE (%)
P. Activo Aspirina 76.92
P. Activo Cafeina 4.62
EXCIPIENTES Lactosa, Celulosa, Ac Estearico 18.46
Total 100

Tabla 12. Porcentajes de excipientes y activos utilizados en mezclas fisicas al 100% de ASA y
CAF.

En la tabla 13 se muestran las estimaciones de los ensayos por sextuplicado de

ASA y CAF en mezcla fisicas en una proporcion del 100%.

mg REALES mg ESTIMADOS ESTIMACIONES

SISTEMA | ASA mg CAF mg | CAF mg ASA mg ASA CAF
1 237.40 15.62 15.74 232.83 98.08 100.78
2 235.72 16.01 16.74 233.47 99.05 104.54
3 235.53 15.49 15.33 235.52 100.00 98.99
4 239.94 15.60 16.24 235.54 98.17 104.11
5 235.11 15.09 15.51 240.62 102.34 102.75
6 238.04 15.40 15.49 238.20 100.07 100.58
PROM 99.62 101.96

DEST 1.59 2.19

Ccv 1.59 2.15

TCALC -0.24 0.89

TABLA 13. En esta tabla se muestran las estimaciones de las mezclas fisicas asi como la t

calculada a una proporcion del 100% para ambos activos.
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Como podemos observar el CV para ASA y CAF estd dentro de la
especificacién (se acepta un CV no mayor 3 cuando es de 2 analitos), es
decir es preciso, el promedio de los ensayos es casi del 100% y la t calculada
es menor de +/- 2.57 con lo cual los resultados son exactos. Con estos
resultados nos dan pauta para realizar una calibracion de mezclas fisicas en
distintos porcentajes. A continuacion presento los resultados de esta calibracién
(Tabla 14).

% DE RECOBRO
% EXP(mg) | CREALASA(mg) | CESTASA(mg) | CREALCARmg) | CESTCAR(mg) ASA CAF

80-120 | 105.23 189.71 188.40 18.05 17.94 99.31 99.38
80-120 | 106.66 188.05 188.29 18.25 18.15 100.13 | 99.40
80-120 | 100.47 188.91 190.55 25.48 25.36 100.87 | 99.55
90-110 | 78.70 211.19 213.50 16.90 16.77 101.09 [ 99.20
90-110 | 79.64 212.27 213.20 16.71 16.58 100.44 [ 99.20
90-110 | 80.03 212.43 211.40 16.74 16.70 99.52 99.79
100-100 | 56.49 236.69 234.46 15.25 15.40 99.06 | 100.95
100-100 | 57.15 237.11 235.57 15.40 15.47 99.35 | 100.46
100-100 | 56.09 236.66 236.38 19.35 19.59 99.88 | 101.22
110-90 | 34.23 259.27 257.38 14.12 14.26 99.27 | 100.98
110-90 | 34.74 259.98 258.12 14.68 14.66 99.29 99.84
110-90 | 36.24 259.17 25413 13.93 14.01 98.05 | 100.54
120-80 | 11.60 282.72 281.49 13.10 13.05 9957 | 99.73
120-80 | 12.34 284.44 281.86 12.42 12.52 99.09 | 100.82
120-80 | 14.10 283.18 280.68 13.33 13.25 9912 | 99.42

PROM 99.60 | 100.03

DEST 0.78 0.72

cvV 0.78 0.72

Tabla 14. Porcentajes de recobro de las mezclas fisicas de ASA y CAF Se tiene como resultado

un CV menor a 1y el promedio para ambos es casi 100%.
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Concentracion estimada de ASA en mezclas fisicas
en funcién de laconcentracién realmente afiadida.

300

250 A

200 -

y = 0.9649x + 7.2024

2 _
150 | R”=0.9983

ASA est mg

100 -

50 -

o T T T T
50 100 150 200 250 300
ASA real mg

Figura 15. En este grdfico se muestra la concentracion real de ASA y la concentracion estimada

de ASA contenido en mezclas fisicas.

Concentraciéon estimada de CAFen mezclas fisicas
en funcién de laconcentracién realmente afiadida.

30 -

N
[¢)]
|

N
o
|

y =0.9893x + 0.1729

CAF est mg
>

2 _
o0 R’ =0.9988
5 1
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Figura 16. En este grdfico se muesira la concentracién real de ASA y la concentracion

estimada de ASA contenido en mezclas fisicas.
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Para ambos analitos se obtuvieron estimaciones casi del 100% con un CV por
debaqjo de 1, y un coeficiente de correlacién casi de 1 en todas las diferentes
proporciones, con lo que se demuestra que el método de Minimos Cuadrados
Parciales es capaz de cuantificar ASA y CAF con confiabilidad en mezclas

fisicas.

2.6-EVALUACION DE LA LINEALIDAD DEL METODO CON PLACEBOS CARGADOS.

Cada dia que se hacian los ensayos, se realizaba una calibraciéon para
minimizar los errores del dia. Las propiedades fisicas de los placebos cargados
se obtuvieron haciendo caracterizaciones del innovador (Cafiasprina® de
Bayer®): se midid el peso, longitud, espesor, tension de la ruptura, de varios
lotes de tabletas del innovador. No solamente estas caracteristicas requerimos
para su fabricacion, hay algo sumamente importante que hace falta, esto es,

los excipientes que componen la tableta.

Para evaluar la linealidad del método, se requiere realizar ensayos en
placebos cargados, (tabletas con una concentracidn conocida), para

someterlas al ensayo; se prepararon lotes de 30 tabletas.

La composicion de la tableta del innovador la desconocemos, por lo cual se
propuso, de acuerdo a las caracteristicas de los activos, una formulacién. Los
excipientes se seleccionaron de acuerdo a que tuvieran compatibilidad con
los activos, para lo cual se empleo, una lactosa (aglutinante), el estearato de

magnesio (lubricante), y celulosa (diluente).

Se fabricd un lote de 30 tabletas a una primera proporcién de 100% de ASA y
100% de CAF, lo equivalente a una tableta de Cadfiaspirina®. Una vez

preparados los comprimidos, se trituraron las tabletas, y el polvo fue sometido a
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un ensayo por sextuplicado (Ver Anexo A.4-A.5). Los resultados obtenidos se

muestran en la tabla 15.

Factor 5
mg polvo TAB | Prediccion MCP ASA CAF
306.54 3 92.5533 6.2313
306.48 2 93.1677 6.217
306.63 5 92.4199 6.2699
306.45 4 92.3812 6.4491
306.49 1 92.8986 6.4056
306.37 6 91.5842 6.6305

Contenido de ASA mg lote 13ABRO05

500.4

Contenido de CAF mg lote 13ABRO05

33.5
Peso promedio mg/TAB lote 13abr05
652.909
Factor Dilucion
2500

Para obtener el resultado analitico se hace lo siguiente:

Resultado analitico
(Prediccion MCP/1000*FD)/mg polvo TAB*Peso prom TAB

Ejemplo para la 1a prediccion de ASA

Resultado analitico
(92.5533/1000*2500)/306.54*652.909

Resultado analitico

492.83032

Y se realiza de las misma forma para obtener el resultado analitico de ASA y CAF

ASA mg /TAB | CAF mg/TAB
492.8304 33.1806
496.1991 33.1109
491.9756 33.3763
492.0585 34.3504
494.7498 34.1143
487.9407 35.3259
PROM 492.6257 33.9097
DEST 2.8290 0.8597
CV 05743 2.5354
T CALC -2.7481 0.4766

Tabla 15. En esta tabla se muestran los resultados para placebos cargados para una
proporciéon de 100% ASA 100% CAF.
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Al analizar estos resultados, tenemos que CAF es precisa CV menor a 3 y exacta

t calc menor a 2.57, en cambio ASA es precisa pero no es exacta su t calc es

mayor a 2.57. AUn con estos resultados podemos decir que estamos
cuantificando ambos analitos ASA y CAF confiablemente. Tener estos
pardmetros, dié la pauta para preparar placebos las demds

concentraciones tabla 16 y evaluar la linealidad del método.

80%-120%
Peso 30
Uso Componentes Porcentaje Peso/Tab (mg) Tab (g)
P.A Aspirina 61.5384615 400 12
P.A Cafeina 5.53846154 36 1.08
EXCIPIENTES Almidon, Avicel, Ac Estearico 32.9230769 214 6.42
Total 100 650
120%-80%
Peso 30
Uso Componentes Porcentaje | Peso/Tab (mg) Tab (g)
P.A Aspirina 92.3076923 600 18
P.A Cafeina 3.69230769 24 0.72
EXCIPIENTES Almidon, Avicel, Ac Estearico 4 26 0.78
Total 100 650
90%-110%
Peso 30
Uso Componentes Porcentaje | Peso/Tab (mg) Tab (g)
P.A Aspirina 69.2307692 450 13.5
P.A Cafeina 5.07692308 33 0.99
EXCIPIENTES Almidon, Avicel, Ac Estearico 25.6923077 167 5.01
Total 100 650
110%-90%
Peso 30
Uso Componentes Porcentaje | Peso/Tab (mg) Tab (g)
P.A Aspirina 84.6153846 550 16.5
P.A Cafeina 4.15384615 27 0.81
EXCIPIENTES Almidon, Avicel, Ac Estearico 11.2307692 73 2.19
Total 100 650
100%-100%
Peso 30
Uso Componentes Porcentaje | Peso/Tab (mg) Tab (g) |
P.A Aspirina 76,92 500 15
P.A Cafeina 4,62 30 0.9
EXCIPIENTES Almidon, Avicel, Ac Estearico 18.46 119.99 3.5997
Total 100 650

Tabla 16. Porcentajes de los componentes de los placebos cargados en sus cinco concentraciones

cada proporcion es el tamano para 30 Tabletas.
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Se prepararon placebos cargados en cinco concentraciones diferentes ver
(Anexo A.5), de las cuales se procedi®é a someterlas al ensayo, cada
concentracién por triplicado. La forma de preparacion de los placebos

cargados asi como de ensayo se encuentra en el ANEXO A.5.1, A.5.2

% Placebos
Cargados Contenido Real Respuesta Analitica | Resultado analitico

ASA CAF Prom mg polvo ASA CAF ASA CAF
ASA-CAF mg/TAB | mg/TAB | mg/TAB Ensayo |(mcg/mL)|(mcg/mL) | (mg/TAB) | (mg/TAB)

80-120 [400.02| 36.14 | 650.27 | 306.64 | 77.11 7.19 1408.82 | 38.11

80-120 [400.02]| 36.14 | 650.27 | 306.60 | 76.57 | 7.09 |406.00 | 37.59

80-120 [400.02]| 36.14 | 650.27 | 306.80 | 75.37 | 6.98 |399.36 | 37.00

90-110 [450.06| 33.16 | 649.92 | 306.51 | 87.04 | 6.54 |461.09 | 34.66

90-110 [450.06| 33.16 | 649.92 | 306.58 | 86.55 | 6.80 |458.55 | 36.04

90-110 [450.06| 33.16 | 649.92 | 306.67 | 87.24 | 6.53 |461.79 | 34.57

100-100 |500.20| 30.03 | 650.26 | 306.42 | 95.97 | 5.92 |508.97 | 31.41

100-100 |500.20| 30.03 | 650.26 | 306.74 | 96.18 | 5.81 |509.99 | 30.81

100-100 |500.20| 30.03 | 650.26 | 306.53 | 95.36 | 6.07 |505.49 | 32.18

110-90 |550.18| 27.31 | 650.69 | 306.76 | 105.49 | 5.41 |559.43 | 28.71

110-90 |550.18| 27.31 | 650.69 | 307.23 | 105.65 | 5.22 |559.39 | 27.64

110-90 |550.18| 27.31 | 650.69 | 306.73 | 105.63 | 5.44 |560.21 | 28.84

120-80 |600.26 | 26.14 | 650.64 | 306.72 | 113.90 | 5.11 |604.61 | 27.11

120-80 |600.26| 26.14 | 650.64 | 306.67 | 115.52 | 4.70 | 612.57 | 24.94

120-80 |600.26| 26.14 | 650.64 | 306.94 | 114.18 | 5.00 | 605.90 | 26.54

Tabla 17. Estimaciones de los placebos cargados de tabletas de ASA y CAF.
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200 Concentracion estimada de ASA en funcién de la concentracion realmente afiadida.

600 -
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y = 1.009x + 3.4884
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Figura 17. En este grdfico se muestra la concentracién real de ASA en funcién de la concentracién

estimada de ASA contenido en los placebos cargados.

Estadisticas de laregresion
Coeficiente de correlacion multiple 0.999
Coeficiente de determinacion R"2 0.998
R"2 ajustado 0.9979
Error tipico 3.428
Observaciones 15
ANALISIS DE VARIANZA
Grados delibertad | Sumadecuadrados  Promedio de los cuadrados F Valor critico de F
Regresion 1 76543.631 76543.631 6513572  6.05589E-19
Residuos 13 152.768 11.751
Total 14 76696.400

Coeficientes| Error tipico | Estadistico t | Probabilidad | Inferior 95% | Superior 95%
Intercepcion 3.488 6.315 0.552 0.590 -10.155 17.132
Variable X 1 1.009 0.013 80.707 6.05589E-19 0.982 1.036

Tabla 18 En esta tabla se presentan el andlisis de variancia y de regresién de la linealidad de

ASA.
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Concentracion estimada de CAFen funcién de la concentraciéon realmente afiadida.
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CONC REAL CAF mg
Figura 18. En este grdfico se muestra la concentracion real de CAF en funcién de la
concentracién estimada de CAF contenido en los placebos cargados.
Estadisticas de laregresién
Coeficiente de correlaciéon multiple 0.983
Coeficiente de determinacién R"2 0.966
R"2 ajustado 0.964
Error tipico 0.835
Observaciones 15.000
ANALISIS DE VARIANZA
Grados de libertad| Suma de cuadrados | Promedio de los cuadrados F Valor critico de F
Regresion 1 258.7286 258.729 371.479 6.054E-11
Residuos 13 9.0543 0.69%6
Total 14 267.7829
Coeficientes| Error tipico | Estadistico t| Probabilidad | Inferior 95%| Superior 95%
Intercepcion -2.599 1.795 -1.448 0.171 -6.477 1.278
Variable X 1 1.124 0.058 19.274 6.054E-11 0.998 1.250

Tabla 19 Resultados del andlisis de variancia y de regresién de la linealidad del método

de CAF.
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Como podemos observar se cumplen con las pardmetros de la linealidad
para ASA (Figura 17, Tabla 18). Esta presenta un r* de 0.99, una pendiente casi
de 1, el intercepto se encuentra dentro del intervalo. Caso contrario se
presenté con CAF, (Figura 18 y Tabla 19) la ordenada al origen se encuentra
dentro del intervalo, la pendiente es casi 1, como el valor de r* es 0.96,

entonces no cumple con el criterio para confiar en la linealidad.

Una justificacidn a estos resultados, es debido a una incorporacién
inadecuada de CAF en los placebos cargados, de una forma homogéneaq,
tomando en cuenta que las proporciones de este analito en la mezclas se
encuentra en muy poca cantidad, esta ve se impactada de manera muy
importante. En ensayos posteriores se obtuvieron porcentajes de recobro hasta
del 110% para CAF. En cambio para ASA se mantuvieron dentro del 98% y
101%. Lo ideal es que cada dia que realizara los ensayos tuviera placebos de
un dia anterior o del mismo dia, pero simplemente eso no podia ser posible, en
primera no contaba con el material suficiente para realizar las pruebas, la
segunda y mds importante, el tiempo de preparacion de la tabletas fue

tardado porque la fabricacién es una por una y son lotes de 30 tabletas.

AUn cuando los polvos de los placebos, se tenia guardados en bolsas con
cierre, bien pudieron perder homogeneidad (demezclarse) al paso de los dias.
Posiblemente debido a que ocupaba el mismo polvo para diferentes ensayos
en diferentes dias, habia manipulacién del mismo, es como si en cada ensayo
ocupara polvos de diferentes lotes, aun siendo el mismo, no existia
homogeneidad dia con dia. Por eso mis resultados fueron variados en las cinco
proporciones. Para verificar si realmente la homogeneidad fue el problema, se
realizaron de nuevo mezclas fisicas, de tal manera como si fuese a hacer un
lote de Placebos Cargados con la unica diferencia en que no se tableted el

polvo. Solo utilizamos el polvo mezclado, si tuve problemas con la
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homogeneidad de esta manera se pondria en evidencia. En la tabla 20

presento los resultados.

Prediccion Resultado
MCP Analitico Estimaciones

Mg ASA | CAF | prom mg
Proporcién % | polvo mg mg |TAB/LOTE| ASA CAF ASA CAF [ ASA | CAF

80-120 306.52 [ 400.585 [ 36.03 650.665 70.621 | 8.416 [374.777 | 44.663 | 93.557 | 123.960

80-120 306.51 | 400.585 | 36.03 650.665 70.637 | 7.291 |374.876 | 38.693 | 93.582 | 107.391

80-120 305.74 | 400.585 | 36.03 650.665 71.223 | 7.642 | 378.938 | 40.656 | 94.596 | 112.841

90-110 307.28 | 450.205 | 33.05 650.63 79.315 | 7.171 |419.853 | 37.958 | 93.258 | 114.851

90-110 305.51450.205 | 33.05 650.63 78.703 | 7.794 |419.023 | 41.496 | 93.074 | 125.554

90-110 307.54 | 450.205 | 33.05 650.63 80.203 | 6.955 [424.191 | 36.785 | 94.222 | 111.301

100-100 306.36 [ 501.055 | 30.1 651.28 88.147 | 6.994 1468.472| 37.173 [93.497 | 123.498

100-100 306.42 [ 501.055 | 30.1 651.28 88.375 | 6.818 |469.591 | 36.226 [93.721]120.353

100-100 309.32 [ 501.055 | 30.1 651.28 89.452 | 6.704 |470.858 | 35.290 [93.973 | 117.241

110-90 308.01[551.134 [27.528 | 651.995 | 98.269 | 5.933 [520.036 | 31.400 | 94.358 | 114.064

110-90 306.04 [551.134 [27.528 | 651.995 | 98.099 | 5.510 [522.479 | 29.344 | 94.801 | 106.599

110-90 307.8 | 551.134|27.528 | 651.995 98.052 | 6.354 |519.245| 33.646 | 94.214 | 122.223

120-80 306.5 | 602.55 | 24.08 652.795 [108.437 | 5.053 |577.382| 26.906 | 95.823 | 111.735

120-80 307.63 | 602.55 | 24.08 652.795 [107.653 | 5.879 |571.102 | 31.189 | 94.781 | 129.522

120-80 306.26 | 602.55 | 24.08 652.795 |[107.713| 5.438 |573.975]| 28.975 [95.258 | 120.329

PROM | 94.18 | 117.43

DEST| 0.77 6.86

Cv| 0.82 5.84

T
CALC| -7.53 2.54

Tabla 20. En esta tabla se presentan las estimaciones de las mezclas fisicas en sus 5

proporciones.

Con estos resultados se obtuvo para ASA el 94% de recobro y para CAF
obtuvimos una sobreestimacién del 17%, ninguno de los dos analitos andan
alrededor del 100%. Con esto demuestro que tuve problemas de
homogeneidad. Por ende esto afectdé mis estimaciones, cuando realicé los
ensayos en placebos cargados. Se comprobd que no existe homogeneidad en
la preparacién de los placebos cargados, lo cual se reflejo en el coeficiente

de correlacién y en los resultados tan dispersos que se obtuvieron.
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2.7 EVALUACION CON MUESTRAS REALES

Un andlisis que falta por realizar es en muestras reales de Cafiaspirina ® (Ver
Anexo A.3), al hacerlo se obtendrian resultados, los cuales tienen un pequeno
impedimento, no se tienen datos reales contra que compararlos, debido a
gue no se cuenta con la especificacion de su contenido quimico por parte de

BAYER®. Sin embargo se sometié al andlisis un lote para ensayo fue el 5G22G2.

ESTIMACION MCP RESULTADO ANALITICO
mg polvo ASA CAF ASA CAF

307.01 93.718 5.5982 496.0771 29.6329
309.24 94.7184 5.8338 497.7570 30.6573
306.54 93.4872 5.5262 495.6142 29.2967
306.38 92.8601 5.6333 492.5467 29.8800
306.51 92.8621 5.6876 492.3484 30.1553
306.91 93.9682 5.6381 497.5636 29.8539
mg prom TAB PROM| 495.3179 29.9127
650.04 DEST| 2.3729 0.4638
CV] 0.4791 1.5506
T CALC|] -1.9732 -0.1883

Tabla 21. Se muestran las estimaciones de muestras reales de Cafiaspirina del lote.

Los resultados que se obtiene de muestras reales, son precisos, suponiendo que
el contenido quimico de ASA por TAB sea de 500mg y de CAF por TAB de 30mg.
El método de Minimos Cuadrados Parciales puede cuantificar ASA y CAF en
muestras reales, lo Unico que se necesita para comprobarlo son las
especificaciones de BAYER® del contenido quimico de este lote y verificar si los

resultados son exactos.
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# El método multivariado de MCP es aplicable de forma precisa y exactaq,
para la cuantificacion de ASA y CAF en mezclas fisicas, placebos cargados
y muestras comerciales. Aln sin el conocimiento de la cantidad y tipo de
excipientes de la formulacién. A partir de las condiciones establecidas de
andlisis.

® Se establecieron las condiciones espectrofotométricas y de operacion
para la cuantificacion de ASA y CAF en mezclas fisicas, placebos cargados
y muestras comerciales permitiendo su andlisis.

® Se logré un ensayo andlitico confiable para la cuantificacion de ASA y CAF
en mezclas fisicas, placebos cargados y muestras comerciales con cual se
disminuyeron tiempos de andlisis y costos, encontrando que los placebos
cargados no presentaron homogeneidad.
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Anexo A.1

Preparacién de 2 L de una solucién amortiguadora de HCI-KCl a pH 2.1.

1.

Pesar aproximadamente 15 g de KCI (99.5% pureza) en un vaso de pp.
Agregar 10 mL de agua destilada en el vaso de pp y vertir el contenido
en un matraz aforado de 2 L. Lavar el vaso de pp tres veces con otros 10

mL de agua destilada y agregar 800mL de agua desionizada.

. Tomar 2.4 mL de HCI concentrado y colocarlos en el matraz volumétrico

de 2 L, agitar suavemente.

. Verificar el pH de la soluciéon anterior en un potencidometro. De ser

necesario ajustar el pH con HCI concentrado.

4. Una vez verificado el pH, llevar a volumen el matraz volumétrico de 2 L.

Anexo A.2

Preparacion de las soluciones stock de ASA y CAF.

. Pesar en una balanza andlitica en un vaso de precipitados sin

graduacion 117.5mg de dcido acetilsalicilico (Estdndar 100.01% Pureza).

. Disolver en 5mL de etanol, agitar con una varilla de vidrio a una

velocidad moderada y constante.

. Colocarlo en un matraz volumétrico de 250mL y llevar a la marca de

aforo con solucién amortiguadora de HCI-KCI pH 2.1. (471 mcg/mL).
Sistema A

Pesar en una balanza anadliica en un vaso de precipitados sin
graduacion 15mg de cafeina (Estandar 99.95% purezaq).

Disolver en 5mL de etanol, agitar con una varilla de vidrio a una

velocidad moderada constante.
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6. Colocarlo en un matraz volumétrico de 500mL y llevar a la marca de
aforo con solucion amortiguadora de HCI-KCI pH 2.1. (30 mcg/mL).
Sistema B

7. Tomar de los sistemas anteriores (A y B) con pipetas volumétricas
correspondientes al volumen indicado en la Tabla A2 y llevar al
volumen de aforo en matraces volumétricos de 25mL para cada sistema

descrito.

Numero de soluciones.
1|2|3|4|5|6|7|8|9|10|11|12|13|14|15|16|17|18|19|20|21|22|23|24|25
SISTEMA Mililitros (mL

A 34|56 7|3|4|5168| 713|496 713|456 7134|5167
B 3| 3|3[3[3]4a|4]4]4]4a]|5|5|5|5|5|6|6|6|6|6[7[77] 7|7

Tabla A.2 En esta tabla se muestran los 25 Sistemas que se preparan en combinacién con los
sistemas Ay B.

Sistema A
A/Stock TSA \
Sistema 1 Sister;a 2 Sistema 3 Sistema 4 Sistema 5
Sistema B
Stock CAF
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Leer en el espectrofotdmetro, a las siguientes longitudes de onda Tabla A.2.1:

30 Longitudes de onda (nm)
236 237 238 240 | 242 244 246 248 250 | 252
=254 2956 258 260 | 262 264 266 268 270 | 272
274 275 276 278 | 280 282 284 286 288 | 290

Tabla A.2.1. En esta tabla se muestran las 30 longitudes de onda a la que se leyeron las
soluciones estdndar.

Anexo A.3

Procedimiento de ensayo para ASA y CAF en Tabletas de Cafiaspirina® BAYER®.

. Triturar las tabletas que contiene ASA y CAF, en un mortero, hasta obtener

un polvo uniforme.

. Tomar la muestra, a someter en el ensayo.

Pesar 306.8mg de polvo equivalente a 500mg de ASA y 30mg de CAF en
un vaso de pp de 50mL, agregar 5mL de etanol, agitar durante 5
minutos de manera mecdnica a una velocidad de 50 revoluciones/min
en la solucién anterior, trasvasar el contenido a un matraz volumétrico
de 100mL, llevar a la marca de aforo con solucion amortiguadora de
HCI-KCl a pH 2.1

Filtrar en un embudo de vidrio, con papel filtro Whatman # 42, un
volumen aproximado de 10 mL sobre un tubo de ensaye.

Tomar una alicuota de 4mL del tubo de ensaye, y colocarla en un
matraz volumétrico de 100mL, llevar a la marca de aforo con solucion

amortiguadora de HCI-KCI pH 2.1.

Leer en el espectrofotdmetro, a las siguientes longitudes de onda:

30 Longitudes de onda (nm)
236 237 238 240 | 242 244 246 248 250 | 252
254 256 258 260 | 262 264 266 268 270 | 272
274 275 276 278 | 280 282 284 286 288 | 290

Tabla A.4. En esta tabla se muestran las 30 longitudes de onda a la que se leyeron las
soluciones estdndar.
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Anexo A.4

Procedimiento de ensayo para ASA CAF en Placebos Cargados.

. Triturar las tabletas que contiene ASA y CAF, en un mortero, hasta obtener

un polvo uniforme.

. Tomar la muestra, a someter en el ensayo.

Pesar 306.8 mg de polvo equivalentes a 500mg de ASA y 30mg de CAF,
en un vaso de pp de 50mL, agregar 5mL de etanol, agitar durante 5
minutos de manera mecdnica a 50 revoluciones/min , trasvasar el
contenido a un matraz volumétrico de 100mL, llevar a la marca de aforo
con solucién amortiguadora de HCI-KCI pH 2.1

Filtrar en un embudo de vidrio, con papel filtro Whatman No 42, un
volumen aproximado de 10 mL en un tubo de ensaye.

Tomar una alicuota de 4mL del tubo de ensaye, y colocarla en un
matraz volumétrico de 100mL, llevar a la marca de aforo con solucién
amortiguadora de HCI-KCI pH 2.1.

Leer en el espectrofotdmetro, previamente calibrado; a las siguientes
longitudes de onda:

30 Longitudes de onda (nm)
236 237 238 240 | 242 244 246 248 250 | 252
254 256 258 260 | 262 264 266 268 270 | 272
274 275 276 278 | 280 282 284 286 288 | 290

Tabla A.5. En esta tabla se muestran las 30 longitudes de onda a la que se leyeron las
soluciones estdndar.

Anexo A.5

Proporcion de componentes en las diferentes formulaciones de Placebos

Carga

dos.

En estas tablas se muestran los porcentajes que le corresponden a cada
proporcién, la forma de preparacion fue igual para todos los porcentajes
empleados.
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ASPIRINA 100% - CAFEINA 100%

Peso/Tab | Peso 30
Uso Componentes % (mQ) Tab (g)
P.A Aspirina 76.9230 500 15
P.A Cafeina 4.6153 30 0.9
EXCIPIENTES | AImiddn, Avicel, Ac Estearico 18.46 120 3.6
Total 100 650 19.5

Tabla A.6.1. En esta tabla se muestran las proporciones de activos y excipientes para la
preparacion de ASA 100% y CAF 100%.

ASPIRINA 80% - CAFEINA 120%

Peso/Tab | Peso 30
Uso Componentes % (mQ) Tab (Q)
P.A Aspirina 61.5384 400 12
P.A Cafeina 5.5384 36 1.08
Almidén, Avicel, Ac
EXCIPIENTES Estearico 32.9230 214 6.42
Total 100 650 19.5

Tabla A.6.2. En esta tabla se muestran las proporciones de activos y excipientes para la
preparacion de ASA 80% y CAF 120%.

ASPIRINA 120 %- CAFEINA 80%

Peso/Tab | Peso 30
Uso Componentes % (mQ) Tab (g)
P.A Aspirina 92.3076923 600 18
P.A Cafeina 3.69230769 24 0.72
Almidén, Avicel,
EXCIPIENTES Ac Estearico 4 26 0.78
Total 100 650 19.5

Tabla A.6.3. En esta tabla se muestran las proporciones de activos y excipientes para la
preparacion de ASA 120% y CAF 80%.

ASPIRINA 90 %- CAFEINA 110%

Peso/Tab | Peso 30
Uso Componentes % (mQ) Tab (g)
P.A Aspirina 69.2307692 450 13.5
P.A Cafeina 5.07692308 33 0.99
Almidén, Avicel,
EXCIPIENTES Ac Estearico 25.6923077 167 5.01
Total 100 650 19.5

Tabla A.6.4. En esta tabla se muestran las proporciones de activos y excipientes para la
preparacion de ASA 90% y CAF 110%.
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ASPIRINA 110 % - CAFEINA 90%

Peso/Tab | Peso 30
Uso Componentes % (mQ) Tab (Q)
P.A Aspirina 84.6153846 550 16.5
P.A Cafeina 4.15384615 27 0.81
Almidon, Avicel,
EXCIPIENTES Ac Estearico 11.2307692 73 2.19
Total 100 650 19.5

Tabla A.6.5. En esta tabla se muestran las proporciones de activos y excipientes para la
preparacion de ASA 110% y CAF 90%.

Anexo A.5.1

1.

Preparacién de las tabletas para su uso en Placebos Cargados

Pesar la aspririna en un vaso de pp de 50mL. (Vaso 1).

. Pesar la cafeina en un vaso de pp de 50mL. (Vaso 2)

. Colocar la mezcla de excipientes en un vaso de pp de 50mL. (Vaso 3)

Mezclar durante 10 minutos el contenido del vaso 3 a 30rpm en la
mezcladora de cilindro.

Agregar poco a poco el contenido del (Vaso 1) a la mezcladora del
cilindro seguir a 30rpm durante 5 minutos.

Agregar poco a poco el contenido del (Vaso 2) a la mezcladora del
cilindro seguir a 30rpm durante 5 minutos.

. Hacer 30 comprimidos en la prensa de laboratorio Carver Press a una

fuerza de compresion de 2 Toneladas durante un tiempo de 2
segundos.
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Anexo A.5.2
Preparacion de las tabletas para su uso en Placebos Cargados. (Nueva
propuestq).
1. Pesar la aspririna en un vaso de pp de 50mL. (Vaso 1).
2. Pesar la cafeina en un vaso de pp de 50mL. (Vaso 2)
3. Colocar la mezcla de excipientes en un vaso de pp de 50mL. (Vaso 3)

4. Pasar todos los componentes a través de una malla # 20. (Tamizado de
seguridad) de forma individual.

5. Mezclar durante 10 minutos el contenido del vaso 3 a 30rpm en la
mezcladora de cilindro.

6. Agregar poco a poco el contenido del (Vaso 1) a la mezcladora del
cilindro seguir a 30rpm durante 5 minutos.

7. Agregar poco a poco el contenido del (Vaso 2) a la mezcladora del
cilindro seguir a 30rpom durante 5 minutos.

8. Hacer 30 comprimidos en la prensa de laboratorio Carver Press a una
fuerza de compresion de 2 Toneladas durante un tiempo de 2
segundos.

9. Triturar el lote de tabletas. Realizadas en el paso 8. Colocar el polvo en
en un vaso de pp de 250mL. Travasarlo al contenedor de la mezcladora
de cilindro.

10.Mezclar durante 10 minutos en la mezcladora de cilindro.
11.Hacer 30 comprimidos en la prensa de laboratorio Carver Press a una

fuerza de compresibn de 2 Toneladas durante un tiempo de 2
segundos.
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Anexo A.6

Procedimiento para la preparacién de una mezcla de excipientes para su uso
en la preparacién de tabletas y mezclas fisicas de Aspririna-Cafeina.

EXCIPIENTES % Gramos (gr)
8.12567714
Almiddn pregelatinizado 10
6.468039
Avicel 7.96
0.40628386
Acido Estedrico 0.5
TOTAL 18.46 15

Tabla A.7. En esta tabla se muestran las proporciones de excipientes, que se emplearon en la
preparacion de mezclas fisicas.

1. Pesar los excipientes en un vaso de pp de 50mL

2. Mezclar durante 6 minutos en el vaso de p de 50 mL (vaso 1). Con ayuda de
una varilla de vidrio.

3. Utilizar esta mezcla de excipientes en la fabricacién de placebos cargados.
Guardarla en una bolsa de cierre.

Anexo A.7

Procedimiento para la realizacién de mezclas fisicas Aspirina-Cafeina 100%-
100%.
1. Pesar en una balanza analitica en un vaso de precipitados sin graduacién
236mg de materia prima de ASA, 14.16mg de materia prima de CAF, 30 mg
de una mezcla de excipientes (Almiddén pregelatinizado, Avicel, Acido

Estedrico).
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2. Agregar 5mL de etanol con pipeta graduada de 5mL en el vaso de pp,
agitar durante 5 minutos de manera mecdnica (agitador magnético) a
velocidad moderada 50 revoluciones/min, posteriormente agregar SmL de
solucién amortiguadora de HCI-KCI pH 2.1 y seguir en agitacién durante 2

minutos.

3. Filtrar en un embudo de vidrio, con papel filtro Whatman # 42, el contenido
del vaso de pp, sobre un matraz volumétrico de 100mL. Realizar 3 lavados de
5mL con solucién amortiguadora de HCI-KCI pH 2.1. Llevar al aforo con la

misma solucién amortiguadora.

4. Tomar una alicuota de 4mL del matraz volumétrico de 100mL, y colocarla en
otro matraz volumétrico de 100mL, llevar a la marca de aforo con solucion

amortiguadora de HCI-KCI pH 2.1.
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