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ABREVIATURAS

PCM  Paracetamol

AAS  Acido acetilsalicilico

VitC Vitamina C

COD Codeina

AcN  Acetonitrilo

MeOH Metanol

PLS Minimos cuadrados parciales (“Partial least squares”)

CLS Minimos cuadrados clasicos (“Classical least squares”)

PCR  Regresién de componentes principales (“Principal component regression”)

GSAM Método de adiciones patrdon generalizado (“Generalited Standard Adittion
method”)

HPLC Cromatografia liquida de alta resoluciéon (“High Performance Liquid
Cromatography)

CG Cromatografia de gases

UV-Vis Ultravioleta-Visible

FT-IR Espectroscopia Infrarroja con transformada de Fourier

NIR Infrarrojo cercano

ATR  Reflectancia total atenuada (“Attenuated Total Reflectance”)
As Aspirina C

Al Algidol

De Desenfriol

Do Dolmen

Ef Efferaldol

FDA  Food and Drug Administration
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RESUMEN

Las exigencias de calidad que requiere la industria farmacéutica implican un amplio y
riguroso control de multiples pardmetros, tanto a lo largo del proceso productivo como
del producto final, ya que deben cumplir con una serie de especificaciones
estrictamente reguladas para poder llegar al mercado. Por ello, la industria farmacéutica
demanda métodos de analisis que sean rapidos, sencillos, econémicos y que garanticen
resultados confiables. Las técnicas espectroscdpicas cumplen estos requisitos, pero al
no ser selectivas, no se puede realizar la determinacién directa de diferentes
componentes en una mezcla, lo que hace necesario la utilizacion de técnicas de

calibracién multivariantes.

En este trabajo se llevod a cabo la determinacidn por espectrometria Ultravioleta-Visible
e Infrarroja de paracetamol, acido acetilsalicilico y acido ascérbico en formulaciones
farmacéuticas para el tratamiento del dolor y la fiebre, combinadas con técnicas de
calibracion multivariable y con el método de adiciones patrdén generalizado con ajuste

por minimos cuadrados cldsicos (CLS) y minimos cuadrados parciales (PLS).

Para la calibracién multivariable con CLS y PLS se prepard un conjunto de muestras de
calibracion seglin un modelo ortogonal, a partir de las cuales, segun el fundamento de
cada técnica, se obtuvieron los coeficientes que relacionan la absorbancia con la

concentracion. Una vez determinados se predice la concentracidon de nuevas muestras.

Para corregir el efecto matriz, se aplicé el método de adiciones patrén generalizado a la
determinacién por espectrofotometria UV-Vis. Se prepararon para la calibracién una
serie de disoluciones que contenian la muestra y cantidades conocidas de cada uno de
los analitos de interés, a partir de las cuales se calcularon los coeficientes que permiten

predecir posteriormente la concentracion de las muestras reales.

También se realizé la determinacién cromatografica con deteccién UV como método de
comprobacién, ya que al ser una técnica de separacién, proporciona resultados fiables,

aungue con un tiempo de andlisis y un coste mas elevados.

Se demuestra principalmente el potencial de la calibracién multivariable con PLS para
predecir la concentracion de muestras complejas, siempre que se introduzca toda la

variabilidad de la muestra en el conjunto de calibracion.
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ABSTRACT

The quality requirements of the pharmaceutical industry involve a wide and rigorous
control of multiple parameters, both throughout the production process and the final
product, as they must comply with a series of strictly regulated specifications in order to
reach the market. For this reason, the pharmaceutical industry demands fast, simple and
economical methods of analysis that guarantee reliable results. Spectroscopic
techniques meet these requirements, but since they are not selective, direct
determination of different components in a mixture can not be carried out, which makes

it necessary to use multivariate calibration techniques.

In this work, the determination by Ultraviolet-Visible and infrared spectrometry of
paracetamol, acetylsalicylic acid and ascorbic acid in pharmaceutical formulations for
the treatment of pain and fever was carried out combined with multivariate calibration
techniques and the generalized standard additions method with classical least squares

(CLS) and partial least squares (PLS) adjustment.

For multivariate calibration with CLS and PLS, a set of calibration samples was prepared
according to an orthogonal model, from which, according to the basis of each technique,
the coefficients relating absorbance to concentration were obtained. Once determined,

the concentration of new samples is predicted.

To correct the matrix effect, the method of generalized standard additions was applied
with the determination by UV-Vis spectrometry. A series of solutions containing the
sample and known amounts of each of the analytes of interest were prepared for
calibration, from which the coefficients were calculated to subsequently predict the

concentration of the real samples.

Chromatographic determination with UV detection was also carried out as a verification
method, since it is a separation technique that provides reliable results, although with a

higher analysis time and cost.

The potential of multivariate calibration with PLS to predict the concentration of
complex samples is mainly demonstrated, provided that all sample cariability is entered

into the calibration set.
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1. INTRODUCCION TEORICA

1.1. Control de calidad en la industria farmacéutica
El control de la calidad estd adquiriendo cada vez mas importancia en la industria, siendo
la industria farmacéutica uno de los sectores mas regulados debido a la importancia de
sus productos sobre la salud de los consumidores. Las normas ISO definen la calidad
como “la totalidad de rasgos y caracteristicas de un producto, proceso o servicio que
inciden en su capacidad de satisfacer necesidades reguladas o implicitas” y la edicion de
1977 de las Buenas Practicas de Fabricacion y Control la definen como “parte de la
esencia de un objeto que comprende la totalidad de sus atributos y propiedades que

hacen a su aptitud para el uso pretendido” (Mariano Maggio, 2008).

El objetivo principal del control de calidad de medicamentos es asegurar que cumpla
con todas las especificaciones de identidad, pureza, dosis, potencia, eficacia terapéutica
e inocuidad, asi como con sus propiedades organolépticas y caracteristicas
farmacotécnicas. Para ello, los controles de calidad en la industria farmacéutica obligan
a realizar un alto numero de determinaciones de caracteristicas tanto fisicas como
guimicas de las materias primas, de los productos intermedios y de los productos finales,
que estan regulados por organismos como el Instituto de Salud Publica (ISP), la
Administracién de Alimentos y Medicamentos (FDA, Food and Drug Administration) o la
Conferencia Internacional de Armonizacién (ICH). Ademas, los fabricantes europeos
deben cumplir con las Normas para la Correcta Fabricacion de Medicamentos (NCF)

(Pino, 2020; Romero, 2001).

Las especificaciones y ensayos que mas se realizan son los de identidad de los
componentes, pureza del principio activo, de contenido, propiedades fisicoquimicas, de
disolucién, uniformidad y accidn. Todo ello requiere el uso de un elevado nimero de
metodologias analiticas, principalmente HPLC y, en menor medida, cromatografia de
gases. Estas técnicas, aunque establecidas como métodos de rutina en los laboratorios
de la industria farmacéutica, requieren a menudo una laboriosa preparacién de
muestra, un tiempo largo de analisis y consumen un elevado volumen de disolvente.
Ademas, la mayoria de estos andlisis se realizan en el producto final, siendo el ensayo

de contenido del principio activo uno de los mds importantes (Bautista, 2009).
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Para solventar estos inconvenientes, la FDA planted una nueva filosofia de trabajo
denominada Tecnologia Analitica de Procesos (PAT, Process Analytical Technology), que
se define como un mecanismo para disefiar, analizar y controlar los procesos de
fabricacion farmacéutica a través de la medicién de parametros criticos del proceso que
afectan a los atributos criticos de calidad. De esta forma, se busca mejorar la calidad de
los productos finales aumentando simultdneamente la eficiencia de los procesos de

produccién.

Tanto las pruebas realizadas en el seguimiento continuo del proceso como los ensayos
del producto final requieren la utilizacion de técnicas analiticas rapidas y sencillas, y
preferiblemente que permitan hacer un seguimiento a tiempo real (on-line o in-line), lo
que supone una mejora respecto a los procesos off- y at-line. Las técnicas

espectroscépicas son especialmente apropiadas para ser utilizadas en esta metodologia.

1.2. Técnicas espectroscépicas
Las técnicas espectroscépicas como espectrometria Ultravioleta-Visible, de
Fluorescencia molecular, Infrarrojo o Raman han adquirido una gran importancia debido
a que son rapidas, el equipamiento es menos costoso que los equipos de cromatografia,
sencillas en el manejo y requieren la utilizacion de una pequeia o nula cantidad de

disolventes, por lo que son compatibles con el medio ambiente.

Las espectroscopias Ultravioleta-Visible y Fluorescencia, requieren la puesta del analito
en disolucidn, por lo que son técnicas destructivas, mientras que las espectroscopias IR
y Raman permiten analizar las muestras directamente en estado sdlido, sin necesidad

de ningun pretratamiento, mds alla de la molienda y homogeneizacién del material.

El uso de la espectroscopia UV-Vis disminuye considerablemente el tiempo de analisis y
el uso de disolventes con respecto a las técnicas cromatograficas, debido a la sencillez y
rapidez en la medida, mientras que el uso de las espectroscopias IR y Raman presenta

un gran numero de ventajas adicionales:

- No es necesario el tratamiento de la muestra: no destructiva ni invasiva
- Ausencia de consumo de reactivos: compatible con el medio ambiente
- El proceso de medida se puede automatizar, pudiendo ser utilizados por

personal en planta sin un alto grado de formaciodn cientifica
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- Se pueden realizar ensayos on-line o in-line en cualquier punto de la cadena de
produccién
- Bajo coste de mantenimiento
La principal desventaja que presentan las técnicas espectroscdpicas es que no son
selectivas y, en caso de mezclas complejas, las sefales de los diferentes componentes
aparecen solapadas en los espectros, impidiendo su determinacion directa. Asi, el
espectro de una muestra sera la suma de la contribucién a la absorbancia de cada uno

de los componentes que la forman a cada longitud de onda.

Esto constituye un problema en la determinacién de la composicion de farmacos, ya que
generalmente hay mas de una especie absorbente, ya sean varios principios activos y/o

varios excipientes.

Por ello, es necesario el uso de herramientas matemadticas para obtener los resultados

de los parametros de interés.

1.3. Herramientas para el analisis de datos. Quimiometria
La Quimiometria surge como una herramienta analitica para la interpretacién de datos
complejos en donde la informacidn de interés es dificil de observar a simple vista. Se
define como “la disciplina que utiliza métodos matematicos, estadisticos y otros
métodos basados en la ldgica formal para: a) disefiar o seleccionar procedimientos de
medida y experimentos dptimos; y b) proporcionar el maximo de informacidn quimica

relevante mediante el analisis de datos quimicos”.

Existen diferentes técnicas quimiométricas para tratar las sefiales analiticas como los
métodos de reconocimiento de pautas para el andlisis cualitativo o caracterizacion de
una muestra o los métodos de reduccién de la dimensionalidad como el analisis de
componentes principales (PCA), que permite condensar un gran volumen de
informacién como la que proporcionan los datos espectroscdpicos. Este trabajo se va a
centrar en la calibracién multivariable, para el andlisis cuantitativo de muestras

complejas.

Los métodos de calibracion multivariable (o multivariante) permiten la determinacion

simultdnea de varios analitos en una mezcla mediante métodos espectroscépicos no
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selectivos, ya que resuelve el problema de solapamiento de las bandas espectrales, sin

la necesidad de una etapa previa de separacion.

Los métodos multivariable de calibracién mas conocidos son: calibracién multivariable
por minimos cuadrados cldsicos (classic least squares, CLS), minimos cuadrados parciales
(partial least squares, PLS) o el método de adiciones patrén generalizado (generalized

standard additions method, GSAM).

En la mayoria de los casos, especialmente en espectrometria IR y Raman, antes de
aplicar estos métodos a los datos espectroscdpicos es necesario realizar un
pretratamiento espectral con la finalidad de aumentar la calidad de la seial
instrumental, reduciendo al maximo la informacidn no asociada a la propiedad
estudiada. Algunos ejemplos son el suavizado espectral, variable normal estandar (SNV)

y la derivacién de la sefial analitica.

- Calibracion multivariable con CLS y PLS
Para la determinacion por calibracion multivariable con CLS y PLS es necesario utilizar
un conjunto de calibracién que permita establecer la relacién entre la respuesta

instrumental (absorbancia) y la propiedad a determinar.

El conjunto de calibracidon debe contener las fuentes de variabilidad esperadas para las
muestras para las que se prepara el método, ademas de contener al analito o analitos
en un amplio rango de concentracién, lo que no se puede obtener a partir de muestras
de produccidn, ya que presentan un contenido de principio activo y excipientes muy
proximo al valor nominal. Por tanto, las muestras de calibracién se pueden preparar de

la siguiente manera:

- Muestras dopadas, que se consiguen infra- y sobre- dosificando las muestras de
produccién con pequefias cantidades de excipientes o de principio activo.
- Muestras sintéticas, que se preparan por pesada de cantidades conocidas de los
distintos componentes puros del farmaco.
En CLS es necesario que el modelo de calibracion sea ortogonal, esto es, que los niveles
de concentracién de los analitos en las muestras de calibracién no estén
correlacionados, mientras que en PLS este requisito no es necesario, resultando mas

flexible para seleccionar los niveles de concentracién de los componentes.
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Otra diferencia entre CLS y PLS es que en CLS se utilizan sdlo las absorbancias a unas
determinadas longitudes de onda, que deben ser seleccionadas cuidadosamente,
mientras que en PLS se utiliza todo el espectro, aprovechando mucho mejor la

informacién espectral de la muestra.

PLS es el método mas generalmente utilizado a pesar de la mayor complejidad de célculo
(fundamento explicado en el apartado Materiales y Métodos), debido a que conduce,

en general, a una mejor prediccion en las muestras reales.

- GSAM
Se trata de un método de calibracién multivariable que proporciona un analisis

multicomponente en presencia de efectos matriz.

En un gran numero de muestras analiticas, el efecto de la matriz causa interferencias
gue pueden influir en la sefial analitica, dando lugar a una determinacion errénea.
Cuando existe un solo analito esto se soluciona utilizando el método de adiciones patrén
(SAM, Standard Adittions Method), pero cuando hay varios analitos es necesario utilizar
el método de adiciones patréon generalizado (GSAM), que combina el andlisis
multicomponente (para solucionar el problema de las interferencias espectrales) con el
método de adiciones patrén (efecto matriz). Para la resolucion matemadtica se puede
utilizar tanto minimos cuadrados clasicos como minimos cuadrados parciales, pero
cambia el modo en el que se obtiene el conjunto de calibracién, ya que esta formado
por diferentes muestras que contienen la muestra real y cantidades conocidas de
patrones puros de los componentes (como se explica con mas detalle en el apartado de

Materiales y Métodos).

1.4. Aplicaciones de las técnicas de calibracion multivariable
Algunos ejemplos de la aplicacion de las técnicas espectroscdpicas junto a las técnicas
de calibracion multivariable en la industria farmacéutica, asi como en la industria

alimentaria o medioambiental se muestran en la Tabla 1:
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Tabla 1: Aplicaciones de las técnicas de calibracion multivariable

Multivariate Analytical Analites References
technique technique
PHARMACEUTICALS
PLS FT-Raman paracetamol, Szostak and
acetylsalicylic acid Mazurek (2001)
PLS NIR Acetylsalicylic acid Merckle and Kovar
(1998)
MLRCy PLS FT-IR Ascorbic acid, biotin Bunaciu et al.
(2009)
PLS Raman Acetylsalicylic acid, Omar et al. (2020)
ibuprofen, paracetamol
PLS ATR-FTIR Clavulanic acid and Miiller et al. (2011)
amoxicillin
Paracetamol, Bouhsain et al.
PLS UV-Vis acetylsalicylic acid, (1997)
caffeine
PLS UV-Vis Imatinib, gemifloxacin, | Belal et al. (2018)
nalbuphine, naproxen
PLS, PCR UV-Vis Bromazepan, Belal et al. (2018)
diazepam, clonazepam
PLS Fluorescencia | Caffeine, acetylsalicylic Moreira et al.
acid (2005)
MLRC, TLRC, CLS UV-Vis Caffeine, paracetamol, Dinc. (2003)
metamizol
PLS NIR Paracetamol, caffeine, Melucci et al.
diacetylmorphine (2012)
GSAM UV-Vis Rifampicin, isoniazid, Asadpour-zeynali
pyrazinamide and Saeb (2016)
OTHER MATRICES
PLS ATR-FTIR Histamine in tuna fish Asghari et al.
(2022)
PLS FT-IR Moisture in Qil Fong and Jeffrey
(2019)
Paracetamol, Shariati-Rad et al.
GSAM-PLS UV-Vis dextromethorphan, (2013)
phenylephrine in urine

1.5. Productos de interés farmacéutico objeto de estudio
Un grupo importante de farmacos por su volumen de ventas y consumo a nivel mundial
son los analgésicos y antigripales, que se utilizan para el tratamiento del dolor y la fiebre.
Los principios activos que principalmente contienen son el paracetamol (en adelante,

PCM), que es un agente analgésico y antipirético, y el acido acetilsalicilico (AAS), que
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ademads de tener funciones analgésicas y antipiréticas, es un agente antiinflamatorio y
anticoagulante. Estos principios activos generalmente aparecen combinados con la
cafeina (accion estimulante) o con el acido ascorbico o Vitamina C (VitC). Este ultimo no
tiene actividad analgésica, pero en combinacién con el PCM o AAS mejora sus efectos

favorables.

Generalmente presentan pocos efectos secundarios, pero una sobredosis o su consumo
a elevadas concentraciones causa efectos como enfermedades en el higado en el caso
del paracetamol, un aumento del riesgo de problemas gastrointestinales en el caso del
acido acetilsalicilico y diarrea y problemas gastrointestinales en el caso de la Vitamina

C. Por todo ello es importante su control de calidad.

La estructura (Figura 1) y propiedades fisico-quimicas (Tabla 2) del PCM, AAS y VitC se

muestran a continuacién (Pubchem):

HO (0]
H = HO
N CH3 : Hp
T O_ _CHs HO -~ o}
I Y \/\q
HO = Ho  OH

Figura 1.1: Paracetamol Figura 1.2: Acido acetilsalicilico Figura 1 3: Acido ascérbico

Tabla 2: Propiedades del PCM, AAS, VitC

Paracetamol, Acido acetilsalicilico, Vitamina C, Acido
Nombre Acetaminofenol | Acido 2-acetoxibenzoico, ascorbico
Aspirina
Propiedades quimicas
Formula quimica CgHgNOz C9H804 CngOs
Peso molecular 151.16 g/mol 180.16 g/mol 176.12 g/mol
pka 9.38 35 4.17
Propiedades fisicas
Polvo cristalino
Sélido cristalino Cristales blancos de blanco a
Aspecto blanco inodoro. inodoros o polvo ligeramente
Sabor amargo cristalino con ligero amarillo inodoro.
sabor amargo Sabor acido
Densidad (g/cm3) 1.293 1.4 1.65
Punto de fusidn 169-1702C 135¢C 191eC
14 mg/mL 3.3 g/L (252C) 330 g/L (252C)
Solubilidad (259C)
Soluble en Muy soluble en alcohol
dvtes. orgénicos

10
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2. OBJETIVOS Y PLAN DE TRABAJO

La industria farmacéutica debe garantizar que el contenido de los diferentes
componentes del farmaco esté dentro de unas especificaciones establecidas que
garanticen su calidad y eficacia, para lo que necesita métodos de andlisis rdpidos,

sencillos, econdmicos y fiables.

El objetivo de este trabajo de Fin de Master es estudiar el potencial de la combinacion
de las técnicas quimiométricas multivariantes con técnicas analiticas no selectivas para
determinar la composicion de muestras complejas. Para ello se aplicaran métodos
rapidos, pero no selectivos, como la espectroscopia Ultravioleta-Visible e Infrarroja para
la determinacién simultanea de paracetamol (PCM), acido acetilsalicilico (AAS) y 4cido
ascorbico (VitC) en preparaciones farmacéuticas comercializadas en farmacias locales.
Las respuestas espectrales, no selectivas y aditivas, se trataran con técnicas de
calibracion multivariable como minimos cuadrados parciales (PLS), minimos cuadrados
clasicos (CLS) o el método de adiciones patrén generalizado (GSAM) para determinar el

contenido de los componentes activos en las muestras.

Ademas, para comprobar la veracidad de los resultados se llevard a cabo la
determinacién de los analitos en las muestras mediante cromatografia liquida de alta

resolucion con deteccion UV.
El plan de trabajo ha sido:

1. Revision bibliografica de diferentes métodos de analisis de los analitos
estudiados y de las aplicaciones analiticas de las técnicas de calibracion
multivariable.

2. Preparacion de las muestras sintéticas de calibracién para calibracion
multivariable con ajuste por minimos cuadrados clasicos (CLS) y minimos
cuadrados parciales (PLS).

3. Medida de los patrones de calibraciéon y muestras por ATR-FT-IR.

4. Medida de los patrones de calibracién y muestras por UV-Visible, con su
correspondiente pretratamiento.

5. Preparacion de muestras y disoluciones estandar para GSAM.
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6. Obtencidn de la composicién de las muestras aplicando las diferentes técnicas
guimiométricas estudiadas.

7. Puesta a punto de un método cromatografico para la determinacion simultanea
de PCM, AAS y VitC en las muestras, para usar estos resultados como valores de

referencia para evaluar los resultados de las técnicas multivariantes.
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3. MATERIALES Y METODOS

3.1.

Muestras reales y muestras sintéticas de calibracién

Las muestras de medicamentos a analizar se adquirieron en una farmacia local y se

eligieron de forma que contuvieran mezclas de al menos dos de los analitos estudiados.

En la Tabla 3 se muestran las cantidades de principio activo declaradas y los excipientes

que contienen cada uno de ellos.

Tabla 3: Principios activos y excipientes de cada medicamento

Aspirina C Algidol Desenfriol C Dolmen Efferaldol
400mg AAS | 650mg PCM 500mg VitC | 500mgAAS | 330mg PCM
API 240mg VitC 500mg VitC 388,8mg AAS 250mg VitC 200mg VitC
10mg COD 32,4mg CFN 10mg COD
NaHCOs Sacarosa Sacarosa Sacarina NaHCO3
Na,COs Sacarina de Sacarina sodica KHCO3
Sacarina sodio sodica NaHCO3 Acido
Citrato de Silice coloidal Acido citrico | Acido citrico citrico
sodio Povidona anhidro Citrato anhidro
Excip. | Acido citrico Maltosa NaHCO3 monosaddico Docusato
Aroma Celulosa Na,COs anhidro de sodio
microcristalina Manitol Benzoato de | Polividona
Aroma de Aroma de sodio Benzoato
naranja naranja Aroma de de sodio
Colorante Colorante naranja Sorbitol
amarillo amarillo Povidona
anaranjado S | anaranjado S

El rango de concentracién de los componentes activos en las muestras sintéticas o

patrones de calibracion se definié en funcidn del porcentaje que habia de cada uno de

ellos en las muestras reales. Para ello, se pesaron los diferentes comprimidos y se

obtuvieron los siguientes porcentajes:

Tabla 4: Porcentaje de API’s en cada medicamento

Mcomprimido (g) PCM (%) AAS (%) VitC (%)
Aspirina C 3,2550 0 12.29 7.37
Algidol 2,1435 30.32 0 23.33
Desenfriol C 7,3049 0 5,32 6,84
Dolmen 3,3468 0 14.94 7.47
Efferaldol 2,9176 11.31 0 6.85
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Asi, se prepararon 25 muestras de calibracién, en las que cada analito podia estar en 5
niveles de concentracién que cubrian entre 0 y +5-10 % de la cantidad maxima en los
medicamentos comerciales seleccionados. Se utilizaron patrones puros de paracetamol
(Sigma-Aldrich), acido acetilsalicilico (Merck) y acido ascdrbico (Fluka). Los niveles de

concentracion seleccionados se muestran en la Tabla 5.

El niumero de muestras de calibracién y el nivel de cada analito en cada una de ellas se

IIIH

eligié segin un modelo ortogonal denominado niveles factorial parcial. En este
disefio, que se muestra en la Tabla 6, las concentraciones de los diferentes componentes

no tienen correlacién entre si (Pintado, 2021).

Tabla 6: Modelo de calibracion

Nivel
N2
Bloque . PCM AAS Vit C
Experimento
1 0 0 0
2 0 -2 -2
3 -2 -2 2
1 4 -2 2 -1
5 2 -1 2
6 -1 2 0
7 2 0 -1
8 0 -1 -1
9 -1 -1 1
5 10 -1 1 2
11 1 2 1
12 2 1 0
13 1 0 2
14 0 2 2
15 2 2 -2
16 2 -2 1
3 17 -2 1 -2
18 1 -2 0
19 -2 0 1
20 0 1 1
21 1 1 -1
22 1 -1 -2
4 23 -1 -2 -1
24 -2 -1 0
25 -1 0 -2
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Tabla 5: Niveles de concentracion (%) de cada analito

Nivel PCM AAS VitC
-2 0 0 0
-1 10 5 5

20 10 10
1 30 15 20
40 20 30

Como en las muestras reales un gran porcentaje del contenido corresponde a los
excipientes, y estos pueden afectar de forma notable a las sefales espectrales de la
muestra, es necesario introducirlos en las muestras sintéticas para que sean lo mas

representativas posible.

Se eligieron como excipientes la sacarosa (Scharlau), la sacarina sddica (Hermes
Sweeteners Ltd.), el bicarbonato sédico (Panreac) y el acido citrico (Panreac), ya que son
los que mas se repiten en las muestras de medicamentos disponibles. Los porcentajes
de cada uno de ellos fueron un 15% de sacarosa, 15% de sacarina, 30% de NaHCO3y 40%
de 4acido citrico del porcentaje total de excipientes que quedaba una vez afiadidos los

componentes activos.

Finalmente, la composicién real de las muestras sintéticas se muestra en la Tabla 7. Se
pesaron las cantidades necesarias de cada componente para una cantidad total de 5g.
Todos los componentes se trituraron previamente en un molino de discos vibratorios de
carburo de wolframio (RETSCH) para obtener un menor tamafio de particula. Una vez
pesados los componentes de cada muestra, se mezclaron con un agitador oscilante de
brazos y posteriormente con una varilla de vidrio para asegurar la obtencién de

muestras homogéneas.
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Tabla 7: Composicion (%) de 25 muestras sintéticas

Creal (%)
Experimento o
(mezcla) PCM AAS VitC Sacarosa Sacarina NaHCOs; | Ac. Citrico

1 20,02 | 10,09 | 10,02 8,87 9,12 18,09 23,78
2 19,98 0,00 0,00 12,84 11,10 24,62 31,46
3 0,00 0,00 30,02 10,68 10,31 21,25 27,73
4 0,00 19,97 5,03 11,18 11,33 22,51 29,99
5 40,20 4,79 29,99 3,98 3,73 7,37 9,95
6 10,06 | 20,94 9,01 9,05 8,92 18,20 23,82
7 39,14 9,96 5,87 6,99 6,73 13,43 17,87
8 20,09 4,99 4,90 10,63 10,37 21,01 28,01
9 10,66 4,91 19,45 9,85 9,49 19,63 26,01
10 10,13 | 14,97 | 29,84 6,86 6,74 13,57 17,89
11 30,31 | 19,67 | 20,06 4,77 4,20 8,97 12,03
12 40,79 | 14,25 9,90 5,14 5,49 10,53 13,90
13 30,07 9,99 30,05 4,49 4,34 9,20 11,87
14 20,08 | 20,16 | 29,92 4,59 4,25 9,10 11,89
15 40,05 | 20,38 0,00 5,55 5,94 12,03 16,05
16 40,34 0,00 20,33 5,42 5,86 12,04 16,01
17 0,00 15,09 0,00 14,05 11,93 25,55 33,39
18 29,62 0,00 10,48 11,43 6,31 17,99 24,17
19 0,00 10,09 | 20,07 10,76 10,20 21,05 27,84
20 20,32 | 15,17 | 20,14 7,70 5,32 13,48 17,87
21 30,11 | 14,86 5,16 7,57 7,22 15,18 19,91
22 30,78 4,55 0,00 10,98 8,18 19,57 25,93
23 9,99 0,00 5,08 12,71 12,87 26,78 32,58
24 0,00 5,03 10,27 12,68 12,62 25,39 34,01
25 10,01 | 10,20 0,00 11,78 11,99 24,05 31,97

3.2. Determinacion por ATR-FTIR
La determinacién de patrones y muestras se llevd a cabo en un espectrémetro FT-IR
Bruker Tensor 27 equipado con dispositivo ATR (Attenuated Total Reflection) Golden
gate. El software utilizado fue OPUS, Optics User Software. Cada espectro se obtuvo
como promedio de 32 barridos en el rango comprendido entre 600 y 4000 cm™ con una
resolucién espectral de 4 cm™. Se registraron las absorbancias en funcién del nimero

de onda (cm™).

Se realizd un fondo (background) del aire antes de comenzar las medidas y

posteriormente después de cada 5 medidas.

16



Trabajo Fin de Grado

Los patrones de calibracion no necesitaron ningun tratamiento de muestra; los
medicamentos comercializados como comprimidos fueron pulverizados antes del
analisis.

Los 25 patrones y las muestras se midieron por quintuplicado y posteriormente se

realizaron los calculos con el promedio de los cinco espectros.

3.3. Determinacién por UV-Vis
La determinacidén se llevé a cabo en un espectrofotometro Agilent 8453 Ultravioleta-
Visible con lampara de deuterio y detector de red de diodos en un intervalo de
longitudes de onda comprendido entre 210 y 400 nm (regién del Ultravioleta), ya que
las disoluciones medidas son incoloras y no absorben en la regién visible del espectro
electromagnético. Se utilizaron cubetas de cuarzo (Quartz Suprasil, Hellma) de 10 mm
de camino éptico. Todas las medidas se realizaron frente a un blanco que contenia un

5% de metanol en agua desionizada.

El andlisis por UV-Vis requiere la disolucion previa tanto de los patrones de calibracién

como de las muestras.

- Patrones de calibracién
Para la eleccién del rango de concentracién en disolucion de cada uno de los analitos en
las 25 muestras sintéticas se estudié previamente el rango de respuesta lineal del
instrumento, representando los datos de absorbancia frente a la concentracién de
patrones puros a la longitud de onda de maxima absorcion. Ademas, también se tuvo

en cuenta el porcentaje de cada analito en los multipatrones sélidos.

Se observo que el rango lineal era hasta 30 mg/L para PCM y hasta 40 mg/L para AAS y

VitC, ya que a concentraciones mas elevadas se produce la saturacién del detector.

Por ello se eligi6 un factor de dilucion de las muestras que garantizara que la
concentracién total, suma de los tres analitos, no superara los 30 ppm para evitar la

saturacion causada por la aditividad de las absorbancias.

Las disoluciones se prepararon pesando aproximadamente 0,1 g de la muestra sintética
en una balanza analitica y disolviéndolo en un 10% de metanol y agua desionizada hasta

enrasar. Se introdujeron en el bafio de ultrasonidos durante aproximadamente 10
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minutos para asegurar la disolucién completa. El metanol se utilizé debido a la baja
solubilidad del paracetamol en agua. A continuacion, se realizé una dilucién 1:50 para
obtener las concentraciones deseadas. Con este factor de dilucién, el rango de
concentraciones en las muestras patron de los tres analitos fue el que se muestra en la

Tabla 8.

Tabla 8: Niveles de concentracidn (mg/L) de cada analito en las muestras de calibracién

C (mg/L)

Nivel PCM AAS VitC
-2 0 0 0
-1 4 2 2

8 4 4
12 6 8
16 8 12

Todas las determinaciones se realizaron por duplicado.

- Muestras reales

El tratamiento de las muestras previo a las medidas se muestra a continuacion:

1. Pesar el comprimido.

2. Pulverizar el comprimido en un mortero hasta conseguir el menor tamano de
particula posible.

3. Pesar en una balanza analitica la cantidad necesaria de cada muestra (entre 0,02
y 0,05 g).

4. Transferir la cantidad pesada a un matraz aforado, afadir metanol hasta una
concentracion del 10%, agitar para disolver y enrasar con agua desionizada.
Sumergir en el bafio ultrasonidos hasta disolucién completa.

5. Realizar una dilucién 1:10 para que la concentracion esté dentro del intervalo de
calibracion.

Todas las determinaciones se realizaron por triplicado.

- Preparacién muestras para G-SAM
El método de adiciones patrén generalizado, cuyo fundamento se explica en el apartado

de Tratamiento matematico, requiere de un proceso experimental diferente.
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Para ello se prepararon disoluciones madre patrén individuales de 1000 ppm
disolviendo aproximadamente 0.05 g, pesados con precision de 0.1 mg, en 10 mL de
metanol y enrasando con agua a 50 mL, con posterior introduccién en el bafio de
ultrasonidos para asegurar la disolucién completa. La preparacion de las muestras reales

fue la misma que en los casos anteriores.

Para cada muestra, en diez matraces aforados de 50 mL se pipetearon volumenes
constantes de la muestra problema y volimenes crecientes de la correspondiente
disolucién patrén de 1000 ppm, para tener las concentraciones de patrén afiadido que

se muestran en la Tabla 9.

Los niveles de concentracion de cada analito en cada matraz (Tabla 9) se eligieron de
forma que no superaran los 30 mg/L en la suma de los tres, para evitar la saturacion de

la absorbancia y de forma que la condicién de la matriz experimental fuera lo menor

posible.
Tabla 9: Concentracion de cada adicion estdndar de cada analito
Experimento Nivel C Canadida tedrica (mg/L)
Matraz AAS ASC PCM AAS ASC PCM
1 0 0 0 0 0 0
2 1 0 0 5 0 0
3 2 0 0 10 0 0
4 3 0 0 15 0 0
5 0 1 0 0 5 0
6 0 2 0 0 10 0
7 0 3 0 0 15 0
8 0 0 1 0 0 5
9 0 0 2 0 0 10
10 0 0 3 0 0 15

3.4. Tratamiento matematico
Para poder relacionar la sefial medida con la concentracidén es necesario realizar un

tratamiento matematico de los datos utilizando las técnicas de calibracion multivariable.

e Relacion entre absorbancia y concentracion
En espectroscopia Ultravioleta-Visible e infrarroja existe una relacion lineal entre Ia

absorbancia medida y la concentracién, determinada por la ley de Lambert-Beer,
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aunque la espectroscopia infrarroja es susceptible a que se produzcan desviaciones del

comportamiento de la ley.
La ecuacién que rige esta ley es:
Ry = kx,l Cy + €x,2

donde R, , es la repuesta de absorbancia del analito a una longitud de onda, k, ; es la
pendiente de la linea de regresion, que incluye el camino dptico y la absortividad del
analito a esa longitud de onda (generalmente el camino éptico tiene un valor de 1cm),

Cx es la concentracion del analito y e, 5 es el error residual.

Esto permite calcular la concentracidn de una Unica especie absorbente a partir de Ia
medida de la absorbancia, pero no en presencia de otros componentes que absorben
en la misma regién del espectro, ya que las absorbancias son aditivas, quedando una

ecuacidén de este tipo:
Ry =Rgy +Rpp+:+R; = ka,ACa + kb,ACb + -t kz,/lcz +égp,..z

Para resolver este problema se utiliza la calibracién multivariable con ajuste por
minimos cuadrados cldsicos, minimos cuadrados parciales y el método de adiciones

patrén generalizado, cuyos fundamentos se explican a continuacion.

e Calibracion multivariable con ajuste por minimos cuadrados clasicos (CLS)
Esta técnica multivariante permite obtener las concentraciones de los diferentes
componentes de una muestra a partir de los coeficientes obtenidos en una etapa de
calibracion previa y las absorbancias medidas. Por tanto, el procedimiento a seguir

consta de una etapa de calibracién y otra de prediccién.

Etapa de calibracion

En la etapa de calibracion se obtienen los coeficientes que relacionan la absorbancia a
cada longitud de onda con la concentracidn de cada analito. Para ello se disefia un
modelo de calibracién con muestras que contienen concentraciones conocidas de cada

uno de los analitos y se registran los espectros.

De los espectros se escogen como minimo las absorbancias a tantas longitudes de onda

(denominadas de forma genérica sensores) como analitos se estén estudiando (NA=NS),
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y un numero mayor si se quiere estimar el error (NA<NS). Se eligen de forma que las

proporciones de absorbancia de los componentes difieran lo maximo posible.

La respuesta R (absorbancia) de cada sensor en cada una de las disoluciones o
experimentos es la suma de las contribuciones de todos los analitos que hay en la

mezcla:
Ri1 = k11Ciz + k21Ciz + - + kya1Cina + €1

En esta expresion, R;; es la respuesta de la disolucion i al sensor 1, Cj; es la
concentracion del analito j en la disolucién i, kj1 es el coeficiente de selectividad del
sensor 1 a la especie jy e;; es el error residual del modelo del sensor 1 en la disolucién

Esto se puede escribir de forma matricial considerando todos los sensores, analitos y

disoluciones:
Ry1 Riz - Rins
Ry1 Ry o Rons| =
RTL]. RTLZ . RnNs
Cll Clz b ClNA kll klz klNS ell 612 elNS
C21 CZZ CZNA X k21 k22 kZNS + 621 622 eZNS
€1 Cnz oo Cana knvar knaz ... knans €n1 €n2 ... Enns

Y, de forma simplificada:

Rinxnsy = Conxna) * Kivaxns)y T Enxns)

Conociendo Ry C, la obtencidon de la matriz K de los coeficientes de sensibilidad de cada
sensor a cada analito se consigue resolviendo la ecuacidn matricial anterior, como se

indica a continuacion:

1. Se multiplica a ambos lados por la matriz traspuesta de C, 'C:
tC-R= 'C-C-K
2. Se multiplica a ambos lados por la matriz inversa del producto de Cy 'C:
¢tc-oyttc-R=(¢Cc-0O)t-(,c-C0)-K
3. Como el producto de una matriz por su inversa da la identidad, se obtiene

directamente la matriz K:
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K =(cC)™ - C-R

Las varianzas de los coeficientes de selectividad para cada analito en cada sensor se
obtienen a partir de los valores de la diagonal de las matrices de varianza-covarianza

obtenidas para cada sensor a partir de la siguiente expresion:
st=st-(C-0)
donde s2 es la varianza de los residuos obtenidos para cada sensor (j):

N
2 i=1(Ri,j - Ri,j,predicho)
€J N-—-m

N es el numero de disoluciones o muestras patréon, m el nimero de componentes
estudiados, R; ; las respuestas obtenidas en el sensor j y R; j ,reqicho 1as respuestas

predichas en el sensor j, calculadas previamente ( R; j preqicho = C * K).

Etapa de prediccion

En la etapa de prediccion se obtienen las concentraciones de los analitos de muestras
reales a partir de los coeficientes de selectividad obtenidos en la etapa de calibrado
(matriz K) y las respuestas o absorbancias medidas a las longitudes de onda elegidas

previamente.

Para ello se registran los espectros y se toman las respuestas a las mismas longitudes de
onda utilizadas en el calibrado, que se relacionan con la concentracion segun la ecuacién

matricial:

donde 1y, es el vector de las respuestas de absorbancia de las muestras a cada longitud
de onda, K es la matriz de coeficientes de selectividad calculada previamente y c,, es el
vector de concentraciones de cada analito en la muestra, que es lo que se desea

conocer.

Las operaciones matriciales necesarias para la resolucién de la ecuacién son similares a

las ya descritas en la etapa de calibracion:

Tm 'K =cpn KK
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1 K (KEK)™ = ¢ - (KEK) - (KEK) ™
Cm = Ay P K- (K'K)™2

Las varianzas de las concentraciones obtenidas de cada analito en cada muestra se
obtienen a partir de la diagonal principal de la matriz de varianzas-covarianza (s¢?) segun

la expresion:
2 =53 (K- K)™!

se? se calcula para cada muestra segun la ecuacion:

s 2
s2 = i=1(rm,i - rm,i,predicho)
¢ S—m

donde S es el nimero de sensores, m el nimero de componentes estudiados, 7, ; las
respuestas de la muestra a cada sensor y 7y, ;predicho 10S valores de respuestas

predichos, que se calculan previamente a partir de las concentraciones predichas por el

modelo y la matriz K ( 7y, i predicho = Cm * K).

La eleccidn de los niveles de concentracidon de cada analito en cada experimento del
modelo de calibracién y la eleccidn de los sensores (longitudes de onda) es esencial para
minimizar el error cometido en el cdlculo de las concentraciones de los componentes en

las muestras reales.

En la etapa de calibrado, el error relativo cometido al estimar la matriz K esta
relacionado con el error relativo cometido al medir las respuestas R (errores
experimentales) a través de un coeficiente de proporcionalidad, que es la condicién de

la matriz de concentraciones, C.

AKL _ ey JAR
— < Con - —
K] R]

En la etapa de prediccidn, el error relativo cometido al calcular las concentraciones de
los analitos en las muestras estad relacionado con el error relativo cometido en la

determinacién experimental de las respuestas a través de la condicion de K.

Ac Ar,
|cml |7in
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Por tanto, la condicidn de C y de K amplifica los errores experimentales cometidos en

las dos etapas y debe ser lo mas pequefia posible.

Para una matriz que no es cuadrada (NS>NA) la condicién se calcula como la raiz
cuadrada del cociente entre el valor propio mas grande y mas pequefio de la matriz (¢C -

() para la etapa de calibrado y de la matriz (K -t K) para la etapa de prediccién.

Ama
Cond(C) = /Cond(tC-C) = |==Z

Amin

Ama
Cond(K) = /Cond(K -t K) = |—=

Amin

También se puede calcular la sensibilidad global del método a partir de la matriz K. Para
una matriz no cuadrada (NS>NA) se obtiene a partir de la raiz cuadrada del determinante

de la matriz (K ** K).

Sensibilidad = \/Ideter((K LK)

e Calibraciéon multivariable con ajuste por minimos cuadrados parciales (PLS)
En PLS, considerado el mejor método en calibracién multivariable, no se requiere la
seleccion de un numero pequefio de longitudes de onda, sino que utiliza toda la

informacién del espectro o intervalos del espectro seleccionados.

Asi, construye un modelo estadistico que relaciona multiples variables independientes

o respuestas X (absorbancias) con multiples variables dependientes Y (concentraciones).

Youm) = Xnp) - Bpm) + Enem)

donde n es el nUmero de muestras empleadas para construir el modelo predictivo, m es
el nimero de analitos, p es el nimero de sensores, B es la matriz con los parametros del
modelo de regresion, Y es la matriz que contiene los n valores estandarizados de los m
analitos, X es la matriz que contiene los n valores estandarizados de los p sensores y E

es la matriz de errores.

PLS, en lugar de estimar B directamente, reduce la dimensién de los datos obtenidos

concentrando la informacidn en unas nuevas variables ¢, denominadas componentes o
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factores, que son combinaciones lineales de las variables originales, y utiliza Unicamente
esos componentes para construir el modelo de regresion. Asi, en las ¢ nuevas variables
se concentra la informacion relevante y se descarta la informacién no relevante y el
ruido experimental, que estd contenido en el resto de factores no empleados en la

regresion. La pérdida de informacidn en este proceso es minima.

La reduccién de dimensiones se realiza proyectando los elementos originales de las
matrices X e Y en las coordenadas de nuevos espacios con un nimero menor ¢ de

dimensiones.

PLS descompone tanto la matriz de variables respuesta o independientes X (en este
caso, las absorbancias de los espectros) como la matriz de variables dependientes Y
(concentraciones de los analitos en los patrones) en productos de las siguientes

matrices:
X=T'P+F
Y=U'Q+E

Donde T y U son las matrices de scores (puntuaciones), 'P y 'Q son las matrices de

loadings traspuestas (cargas) y E y F son las matrices de residuos.

Los scores constituyen la proyeccién de los objetos (n) de X e Y en los nuevos factores
(c), y sus valores para cada factor, t o u, son recogidos en las matrices T o U de scores,
respectivamente, de dimensiones (n x c). Las primeras columnas de la matriz de scores
explican la variacién no aleatoria de las matrices X e Y, y contienen la mayor cantidad de
varianza total de los datos experimentales en X e Y. PLS obtiene las componentes de Ty

U maximizando la covarianza (correlacién) entre Y y X.

Los loadings indican la relacidn existente entre las variables originales y los factores
definidos por el modelo, es decir, son los coeficientes que muestran la participacion de
las variables antiguas en las nuevas. Se recogen en las matrices P y Q que tienen

dimensiones (c x p) y (c x m) respectivamente.

E y F son las matrices que contienen el error residual del modelo, y que PLS trata de
minimizar para obtener el modelo que mejor se ajuste a los datos experimentales. Estos

se calculan como la diferencia entre los valores X e Y experimental y X e Y predichos (T'P,
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U'Q). De esta forma T'P contiene la informacidn relevante de las respuestas (exenta de

ruido) y U'Q contiene las verdaderas concentraciones (exentas de ruido).

Los coeficientes del modelo de regresién (matriz B) se obtienen resolviendo la ecuacion
matricial U = T-B, y permitiran posteriormente predecir las respuestas Y,, de nuevas

muestras a partir de los registros de sus sefales X,,, mediante la ecuacién matricial:

Este modelo permite que las variables, tanto en X como en Y, puedan estar
correlacionadas (en CLS era necesaria la condicién de ortogonalidad), asi como que
tanto X como Y tengan error (los métodos de regresion clasicos asumen que las
concentraciones de los patrones no tienen error). Ademads, permite construir modelos
de regresion predictivos simples (pocos componentes) aunque el nUmero de respuestas
y/o analitos sea muy grande, asi como que la matriz X tenga mas variables (p) que

observaciones (n).

- Validacién del modelo
Antes de realizar la etapa de prediccion es necesario validar o evaluar la capacidad del
modelo para predecir el/los analitos en nuevas muestras. Esta evaluacion puede
realizarse por medio de un conjunto externo de monitoreo (monitoring set) o por medio
de una validacion interna, que emplea el mismo conjunto de calibracion (training set).
Esta ultima forma se denomina validacidon cruzada (cross-validation). Hay diferentes
alternativas para realizar la validacion cruzada, como seleccionar un pequeiio nimero
de muestras del conjunto de calibracion para realizar la validaciéon, aunque el

procedimiento mas utilizado es el denominado “dejar uno fuera” (leave-one-out).

Para un conjunto n muestras consiste en dejar fuera una de las muestras, construir un
modelo de calibracidn con las n-1 muestras restantes y predecir la concentracién de la
muestra apartada empleando este nuevo modelo. Este procedimiento se repite hasta
que todas las muestras han sido dejadas fuera una vez. De esta manera se calcula el
valor de PRESS o Suma de Cuadrados del Error de Prediccion (Prediction Error Sum of

Squares), ademas de la prediccién de R2.
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n
PRESS = Z(ci(pred) - Ci(real))z

i=1
Lo primero, como PLS es un método basado en la reduccion de variables, es clave
seleccionar el nimero éptimo de factores para que el modelo incorpore la informacién
relevante, pero excluya el ruido (maximice la varianza explicada y minimice los
residuales). Para disminuir el error hay que aumentar el numero de factores, pero este
no puede ser ilimitado, ya que a partir de un valor el modelo incorpora factores de ruido
gue dan lugar a un sobreajuste en donde se considera al ruido como un componente a
ajustar. Esto se puede evaluar utilizando el criterio del minimo PRESS (minimo error de

prediccidn) o el més alto R? de prediccion.

También existen otros pardmetros para evaluar la calidad de la calibracién y elegir el
numero 6ptimo de factores, como el error estandar promedio de validacion cruzada
(MSECV, Mean Square Error of Cross Validation):

Di=1 (Ci(pred) — Ci(real) ) 2
n

MSECV =

Asi, se puede seleccionar el nimero de factores representando el MSECV frente al

numero de factores y seleccionando el minimo o el primer minimo local.

También se debe estudiar el porcentaje de varianza explicada en X y en Y en cada
componente, que determina cuanta informacidn de las variables originales es recogida
por los nuevos factores. Se debe elegir el nUmero de componentes que explique una

cantidad significativa de varianza.

Una vez obtenido el nimero éptimo de factores se realiza de nuevo la validacién cruzada
para estudiar el resto de pardmetros que evaltan la calidad del modelo de regresién

(Analisis de Varianza, grafico de valores reales vs. Predichos, residuos, etc.).

e Método de adiciones patron generalizado (GSAM)
Esta técnica multivariable permite calcular las concentraciones de los diferentes
componentes de una muestra a partir de la medida de la absorbancia a diferentes
longitudes de onda y los coeficientes calculados previamente con disoluciones que

contenian la muestra y cantidades conocidas de cada componente.
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El método consiste en la obtencion de los coeficientes que relacionan la absorbancia con
la concentracién preparando una serie de disoluciones que contengan una cantidad
(volumen, masa o concentracidn) conocida de muestra y diferentes adiciones estandar
de patrones puros de cada uno de los analitos. Tras registrar los espectros se toma la
absorbancia de un niumero de longitudes de onda igual o mayor al numero de analitos
(sensores). El numero de adiciones estandar realizadas (numero de experimentos o

matraces) debe ser igual o mayor al nUmero de analitos.

De esta forma se obtiene un modelo de regresién que, expresando en forma matricial,

es el siguiente:
R=C-K+e

donde R son las respuestas de los NS sensores de la muestra sin adiciones y después de
las n adiciones estdndar (n + 1 X NS), C es la matriz de concentraciones (o bien masa
o volumen, segun la forma de realizar las adiciones) de los m analitos en la muestra y
tras las n adiciones estdndar (n + 1 X r), K es la matriz de coeficientes (m X NS) y e es

el error residual.

Como la concentracidn de la muestra no se conoce, las matrices Ry C se pueden escribir

como:
T0+AR = (AC+C0)K

donde 1 y ¢( son las respuestas de los NS sensores (1 X NS) y las concentraciones de
los analitos (1 X m) de la muestray AR y AC son los incrementos en la respuesta de los
NS sensores (n X NS) y los incrementos en la concentracion de cada analito (n X m)

entre cada adicion estandar y la muestra.
Por tanto, K se obtiene resolviendo la siguiente ecuacion matricial:
AR =AC-K

Los cdlculos matriciales a realizar son los mismos que los utilizados en calibracion

multivariable con minimos cuadrados clasicos, pero con las matrices de incrementos:
EAC-AR =t AC-AC-K
(*AC-AC)™Y EAC-AR = (*AC-AC)I(EAC-AC) -K
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K = (fAC-AC)™' tAC-AR

Las varianzas en los coeficientes obtenidos para cada analito en cada sensor también se
obtienen de la misma forma que en calibracién multivariable CLS, pero con las matrices
de incrementos de la concentracion y la respuesta y siendo n el nimero de adiciones

estandar realizadas.
st =s2-(tAC-AC)?

n
s2 = i=1(ARi,j - ARi,j.predicho)
ep n—m

Una vez obtenido K se predicen las concentraciones de la muestra también mediante

operaciones matriciales:
o =¢o' K
o 'K=cy KK
ot K- (KtK)t=cy-(K*K) - (K*K)™?!
Co=1o K- (K-tK)?

Las varianzas en las concentraciones obtenidas de cada analito en cada muestra se

calculan segun las mismas expresiones que en CLS.
st =53 (KK

S
2 _ Zi:l(ro,i - rO,i,predicho)Z
S—m

En GSAM-CLS también es esencial la eleccidn de los niveles de concentracidn en los que
se adiciona cada analito en cada uno de los matraces, asi como la eleccion de las
longitudes de onda (sensores) elegidas para el célculo de la concentracién real de la

muestra.

Se cumple que el error relativo cometido al estimar la matriz K esta relacionado con el
error relativo cometido al medir las respuestas R (errores experimentales) a través del

valor de la condicién de la matriz de incrementos de concentracion.

IAKT _ d(AC)lARl
— < COn - —
K| IR
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Y que el error relativo en las concentraciones reales estd relacionado con el error
experimental en la medida de las respuestas a través de la condicién de K, igual que en

el caso de CLS.

Ac Ar,
|Ac| Scond(l{)-l ol
ol 70l

Por ello, es importante el orden en los que se realicen las adiciones, ya que una mala

condicion de AC amplifica los errores experimentales.

Anteriormente se ha descrito el tratamiento matemadtico del método GSAM con
minimos cuadrados clasicos (CLS), pero la resolucién matematica también se puede

llevar a cabo por minimos cuadrados parciales (PLS).

En este caso, la matriz X de variables independientes corresponde con la matriz de
incrementos de absorbancias a cada longitud de onda y la matriz Y de variables
dependientes con la matriz de incrementos de concentracion de cada analito, entre cada
adicion estandar y la muestra en ambos casos. Con estos datos se construye un modelo
de regresién utilizando el mismo procedimiento descrito en el apartado PLS, con el que

posteriormente se predice la concentracion de la muestra.

3.5. Determinacion por RP-HPLC-UV
La determinacion se llevd a cabo en un cromatégrafo de liquidos Agilent Technologies
serie 1200 equipado con bomba cuaternaria (G1311A), termostato de columna
(G1316A), detector Ultravioleta-Visible de longitud de onda variable y desgasificador. Se
empled una columna en fase inversa Kromaphase C18 de dimensiones 150 x 4,6mm vy

didmetro de particula 5 um (marca Scharlau).

Las condiciones 6ptimas para la separacién se obtuvieron tras la consulta de bibliografia
(Franeta et al., Akay et al., Elkady Y., Rizwan Khan et al.) y la realizacién de diferentes
ensayos. La composicion de la fase mévil se mantuvo en régimen isocratico con un 30%
de metanol, 10% acetonitrilo y 10% tampdn fosfato 0.01M. El flujo de la fase movil fue

de 1 ml/miny la temperatura de la columna se mantuvo a 25°C.

El tampon fosfato se prepard mezclando las cantidades necesarias de acido fosfdrico

(85%, Scharlau) y dihidrogeno fosfato de potasio (99%, Panreac) (pka.=2,15) para
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conseguir un pH de 2,7. Todos los disolventes fueron de grado HPLC (AcN, Labkem;

MeOH, Sigma-Aldrich).

El pH de la fase movil constituye un factor critico, ya que el acido acetilsalicilico en

condiciones basicas se hidroliza a acido salicilico.

Las longitudes de onda elegidas para el detector corresponden con las de maxima
absorcién para cada analito, para obtener la mayor sensibilidad, y se eligieron
previamente a partir de los espectros de absorcion UV-Vis de cada uno de ellos. Tras
determinar a qué tiempo de retencion eluia de la columna cada analito a partir de la
determinacién cromatografica de cada patrén puro, se eligieron las siguientes

condiciones del detector:

Tabla 10: Condiciones del detector UV-Vis

Tiempo (min) A, nm
0-1.7 264
1.7-45 243
45-6 231

El equipo se calibré con multipatrones de concentracién comprendida entre 0.5-16 ppm
de cada analito, de los que se registrod los tiempos de retencién y areas de pico. Algunos
patrones se midieron por duplicado para evaluar la falta de ajuste del modelo de
regresion obtenido. Los multipatrones se prepararon a partir de disoluciones madre
patrén de 1000 ppm individuales preparadas pesando aproximadamente 50 mg de cada
compuesto, con precision +0.1 mg, y disolviéndolo con 5 mL de metanol y agua
desionizada hasta enrasar a 50 mL. Estas se introdujeron en un bafio de ultrasonidos

durante 10 minutos para asegurar la completa solubilizacidn.

Una vez calibrado el equipo, se analizaron las muestras de medicamentos en las mismas
condiciones, cuya preparacion de muestra es la misma que la descrita en el apartado

3.3. Todas ellas se analizaron por triplicado.
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3.6. Calculo de la incertidumbre de los resultados
Los resultados obtenidos por las diferentes técnicas se expresan junto al valor del error
en la concentracién introducido por el método y la incertidumbre combinada, que tiene

en cuenta las contribuciones de las variables experimentales.

.. mg Vf(mL) masacomprimido 9
C(mg/comprimido) = Cy5;(—) " V(L) - — .

Las contribuciones de cada variable independiente a la incertidumbre total, u (c, x;), se
estimaron a partir de las incertidumbres tipicas de cada variable u(x;) mediante el
algoritmo de Kragten; la incertidumbre combinada se calculd segun la ecuacién de

propagacion del error:

u? = Z u?(c,x;)

Para HPLC la incertidumbre de la concentracién diluida se debe al calibrado y se calcula

segln la siguiente expresion:

Se 1
Ucait = -" |0
1

(Cqi — ©)?
X(c; —0)?

1
m n

Para el resto de técnicas se obtiene a partir de la varianza residual (sc), segun se explica

en los correspondientes apartados.

La incertidumbre de la masa y el volumen se estiman de la misma forma para todos los

métodos utilizados segln las siguientes expresiones:

— 2 2 2
Upolumen = \/urep + Ucar + UTa

V-AT -y s Tolerancia
Ura = T Urep = \/—T Ucqr = T

_ Ubalanza
Umasa = 2

A continuacion, se calculé el porcentaje de contribucion de cada término a la

incertidumbre combinada segun la siguiente expresion:
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u?(c,x;)

ug

%Contrib(c) = 100

Segun los resultados obtenidos (ver Anexo |) se observa que la mayor contribucién se
debe al error en la concentracidn diluida obtenido por los diferentes métodos y, ademas
en algunos casos, también hay una elevada contribucién de la masa pesada para el
analisis, al ser ésta muy pequefia. Por ello, para el cdlculo final de la incertidumbre

combinada sélo se consideraron estos dos términos.

Todos los calculos descritos han sido realizados con Excel (calibracién uni vy

multivariante), Statgraphics Centurion 19 (PLS) y Matlab (condicidn de la matriz).
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. Determinacidn por espectroscopia UV-Vis
Los espectros UV-Visible de cada uno de los analitos puros se muestran en la Figura 2.
Su registro es esencial para seleccionar las longitudes de onda necesarias para HPLC y

las técnicas de calibracién multivariable con ajuste por minimos cuadrados cldsicos.

1,2
! ——PCM
——VitC
0,8
0,6
<
o
S~
$,4
0,2
0
190 210 230 250 270 290 310 330 350

A/nm

Figura 2: Espectros de absorcion UV de PCM, AAS y VitC
Las lineas de calibrado obtenidas para cada uno de los analitos a las respectivas
longitudes de onda de maxima absorcién (225 nm para AAS, 243 nm para PCM, 264 nm
para VitC) se muestran en la Figura 3, en las que se observa su rango lineal hasta 30 o

40 ppm, asi como la mayor sensibilidad para el PCM.
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2 R*=0,9996
2 iy ® AAS
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Figura 3: Lineas de calibrado UV-Vis PCM, AAS, VitC
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Los espectros de registrados con las disoluciones preparadas a partir de cada una de los
25 patrones de calibracién se muestran en la Figura 4. Los espectros de las muestras se

muestran en el Anexo lll.
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Longitud de onda, nm

Figura 4: Espectros de los 25 patrones de calibracion

Las lineas discontinuas muestran las longitudes de onda elegidas para realizar los

calculos por CM-CLS.

Se observa que los espectros no tienen la misma forma que los de los componentes
puros, especialmente entre 220 y 240nm. Esto se debe a que uno de los excipientes, la

sacarina, presenta una elevada absorcién en esta zona (Anexo V).

e Calibracion multivariada con ajuste por CLS
En calibracion multivariable con CLS es esencial que la matriz de calibracién sea
ortogonal. Por ello se comprobd que no hubiera correlacién en los 25 experimentos
entre los niveles de concentracién de cada par de componentes calculando su

coeficiente de correlacion (Tabla 11) y realizando una representacién grafica (Figura 5).
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Tabla 11: Coeficientes de correlacion de los tres analitos

-
PCM-AAS 0,000
PCM-VitC 0,000
AAS-VitC 0,000

PCM-AAS

9

8 @ ( J { o {

7

6 ® o [ J { ]  J
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40 o ] o ]
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1
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Figura 5: Comprobacion ortogonalidad del PCM y AAS
Para la matriz C con las concentraciones reales utilizadas se obtuvo un valor de la
condicién de 3.54, lo que corrobora que el método es muy sensible a cambios en las

concentraciones y a la pérdida de ortogonalidad.

Las longitudes de onda elegidas para realizar la calibracién fueron 220, 230, 243 y 264
nm, ya que entre 220y 230 nm se encuentra la mayor absorcion del AASy 243 nmy 264

nm son las longitudes de maxima absorcion del PCM vy VitC, respectivamente.

K se calculd a partir de la resolucidn de la ecuacidon matricial:

Rysxa = Ca5x3 " K3x4
obteniéndose los siguientes coeficientes:

0,03781 0,05383 0,06818 0,03006
K =10,05849 0,04165 0,01149 0,00478
0,02167 0,02890 0,04127 0,05458

En esta matriz, las filas se corresponden con PCM, AAS y VitC, respectivamente, mientras
que las columnas se corresponden con las longitudes de onda empleadas, en orden

creciente. Su condicién tiene un valor de 5,48.
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A continuacion, se predicen las concentraciones de las muestras resolviendo la siguiente

ecuacion:

"'m (nx4) = Cm(nx3) K3xa
donde n es el numero de muestras, 4 el nUmero de sensores y 3 el nimero de analitos.

Por ultimo, se calculan los errores en la concentracidn, sc y la incertidumbre combinada,
como se describié en la seccidon experimental. Los resultados obtenidos para cada

réplica de las muestras se muestran en la Tabla 12.

Tablal2: Resultados obtenidos por calibracion multivariable con CLS

PCM (mg/comprimido) AAS (mg/comprimido) VitC (mg/comprimido)

Cres ’ Cobt ‘ Sc ‘ u Cres Cobt Sc u Cres Cobt Sc u
Asl 223,7 | 0,075 | 3,9 454,91 0,103 | 5,6
As2 400 | 216,4 | 0,064 | 4,7 | 240 | 456,0 | 0,088 | 4,7
As3 223,31 0,068 | 5,2 453,31 0,093 | 5,2
All 569,0 | 0,049 | 4,5 490,0 | 0,051 | 4,1
Al2 | 650 | 562,3 | 0,004 | 4,0 500 | 508,8 | 0,004 | 3,6
Al3 535,3 | 0,034 | 4,0 541,11 0,035 | 4,1
Del 196,8 | 0,093 | 6,7 868,1 | 0,127 | 9,6
De2 388,8 | 194,2 | 0,050 | 3,5 | 500 | 778,6 | 0,069 | 5,3
De3 189,5 | 0,055 | 3,8 730,7 | 0,076 | 5,6
Dol 365,2 | 0,157 | 9,8 344,4 | 0,215 | 13,2
Do2 500 |378,1|0,192 | 12,1 | 250 | 398,8 | 0,263 | 16,5
Do3 380,7 | 0,134 | 8,5 388,5| 0,184 | 11,5
Efl 195,7 | 0,187 393,4 | 0,196 | 8,3
Ef2 | 330 | 193,2 | 0,177 200 | 409,9 | 0,185 | 7,8
Ef3 192,5 | 0,209 404,7 |1 0,219 | 9,0

Se observa que el método no realiza buenas predicciones de las muestras reales, ya que
se obtienen valores totalmente diferentes a excepcidn del Algidol, en el que se acercan

un poco mas.

Esta desviacidén puede ser causada por el un elevado solapamiento de los espectros de
los tres analitos, especialmente en el caso del acido acetilsalicilico, en el que la
absorbancia es muy pequefia y se encuentra completamente solapado con el
paracetamol. Debido a esto, la condicién de K obtenida es muy elevada (5,48), siendo

los sensores poco selectivos a cada analito.
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Ademas, la matriz analitica de las muestras reales es diferente a las de calibraciéon por la
presencia de excipientes no simulados en las muestras sintéticas, lo que puede afectar

en la prediccién.

e Calibracion multivariada con ajuste por PLS

- Obtencidn y validacién del modelo de regresion PLS
Para la resolucion con PLS se utiliza el mismo conjunto de calibracién que para
calibracion multivariada por CLS, pero en lugar de elegir cuatro longitudes de onda, se
obtiene la informacién de un intervalo relevante del espectro. La region del espectro

elegida para cada muestra se observa en la Tabla 13.

Tabla13: Intervalos de longitudes de onda elegidos

Muestra Intervalo de A
Aspirina C 220-280 nm
Algidol 215-290 nm
Desenfriol 220-280 nm
Dolmen 215-300 nm
Efferaldol 220-300 nm

El intervalo de longitudes de onda comprendido entre 220-280nm es comun para dos
muestras (Aspirina Cy Desenfriol), por lo que a continuacién se explicara la obtenciény
validacion del modelo de regresién utilizando este intervalo (61 longitudes de onda o

sensores).

En primer lugar, se debe elegir el nimero éptimo de componentes del modelo de
regresion a partir de los valores de la suma de cuadrados del error de prediccion (PRESS)

y los valores de R?, ya que el modelo debe explicar una cantidad significativa de varianza.

Para el paracetamol (Figura 6), se observa que el maximo valor de la prediccién de R? y
el minimo valor de PRESS calculados durante la validacién cruzada (CV) se obtiene para
7 componentes. Para el 4cido acetilsalicilico (Figura 7) los dos primeros componentes
explican una cantidad muy poco significativa de varianza, alcanzandose el maximo R?
(minimo PRESS) para seis componentes. Por ultimo, para la Vitamina C (Figura 8) se

obtiene que el nimero dptimo de componentes es cinco.
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Figura 6: Coeficiente de determinacion y valor PRESS para modelo de PCM
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Figura 7: Coeficiente de determinacion y valor PRESS para modelo de AAS
R2 VitC . PRESS VITC
120
14
100
12
80
10
60 7B
2 &
40 6
—— R2 4
20
—=@— Prediccidén R2 2
cv
0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 00 . o o
Componentes Componentes

Figura 8: Coeficiente de determinacion y valor PRESS para modelo VitC
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Para elegir finalmente el nimero de componentes para el modelo se representa el
porcentaje de variacién promedio para los tres analitos en X, en Y y en la prediccién de
R? (Figura 9).
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o

% Variacion
3

N
o
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X

Prediccidon promedio R2

0 2 4 6 8 10 12
N2 componentes

Figura 9: Eleccion final N2 6ptimo de componentes
Se observa que el valor éptimo es seis. Asi, toda la informacién que relaciona los tres
analitos con las absorbancias registradas a 61 longitudes de onda queda contenida en
estos seis componentes que son combinaciones lineales de las variables (longitudes de

onda) originales.

A continuacion, se debe validar el modelo de regresion generado. Para ello se realiza de
nuevo la validacion cruzada, esta vez con el numero de componentes elegido, y se

estudian diferentes pardmetros.

- ANOVA
Mediante el ANOVA se estima la validez de la regresion para cada analito. En todos los
casos se obtiene que el valor de p es 0.000, por lo que el modelo de regresién generado

explica una cantidad significativa de varianza a un nivel de significacion del 5%.

- Gréfico valores reales vs. predichos y residuos
Mediante la representacién gréfica de los valores de concentracidn reales frente a los
valores predichos obtenidos durante la validacién cruzada se evalla la capacidad de
predicciéon del modelo. Asi, cuanto menor sea la diferencia entre estos dos valores,

mejor es el modelo generado y mejores predicciones se obtendran para las muestras.
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Figura 10: Grdfico valores reales vs. predichos PCM
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Figura 11: Grdfico valores reales vs. predichos AAS
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Figura 12: Grdfico valores reales vs. predichos VitC
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Para el PCM (Figura 10) se observa una buena concordancia entre los valores predichos
y reales para todos los niveles de concentracién. Para el AAS (Figura 11) hay una peor
concordancia, especialmente en el Ultimo nivel de concentracién. Para la VitC (Figura

12) también hay buena concordancia entre valores reales y predichos.

Los residuos son la diferencia entre los valores de concentracién reales y los predichos
por el modelo. Los requisitos que deben satisfacer en regresidn por minimos cuadrados
es que sean lo mas pequenos posibles, se distribuyan aleatoriamente y sigan una
distribucién normal. Las figuras 13 a 15 muestran los graficos de probabilidad normal de

los residuos y éstos frente al nivel de concentracion para cada analito.
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Figura 15: Grdficos residuos VitC
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Se observa que para los tres analitos los residuos siguen una distribucién normal, ya que
se ajustan a una linea recta (valores de R? entre 0.95 y 0.98). En el 4cido acetilsalicilico

hay un residuo demasiado elevado que se aleja de la linealidad.

Ademas, los residuos estan distribuidos aleatoriamente en torno a 0. Los valores mas
elevados, como se habia observado anteriormente en el gréfico reales vs. Predichos,

corresponden al nivel mas alto del AAS.

Una vez validado el modelo, es posible predecir las concentraciones de nuevas

muestras.

Con respecto al modelo obtenido, PLS descompone las matrices X e Y en matrices de
scores (T, U) y loadings (P, Q), que tienen la informacién contenida en los seis

componentes elegidos.

En la representacién de los scores de Y (T) se pueden ver diferencias y similitudes entre
las 25 muestras de calibracidn. Asi, por ejemplo, en la representacién de los scores del
componente 3 frente al componente 1 (Figura 16), se observa que las muestras se

separan en funcion del nivel de AAS.
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Figura 16: Grdfico de scores

Los niveles altos (1, 2) estan en los scores positivos del componente 3y los niveles bajos

(-1, -2) en los negativos.

Ademas, al obtener el modelo de regresion, PLS calcula la matriz B de coeficientes de

regresion.
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Figura 17: Coeficientes de regresion del modelo PLS
En el grafico se observa qué zonas del espectro tienen mas contribucion de un analito
gue de otro. No hay una buena separaciéon entre los coeficientes de los tres analitos,
como seria deseable, aunque se observa una mayor contribucién del acido
acetilsalicilico a bajas longitudes de onda, una ligera contribucién del PCM a longitudes

de onda intermedias y de la VitC a las longitudes mds elevadas.

Con todos estos datos analizados anteriormente ya es posible predecir las

concentraciones de nuevas muestras.

Para el resto de muestras, se realizd el mismo procedimiento empleando las
absorbancias registradas en los correspondientes intervalos de longitudes de onda que

se indicaron en la Tabla 13.

- Prediccién de la concentracion de nuevas muestras
A partir de las absorbancias medidas en el intervalo de longitudes de onda elegido vy el

modelo de regresion generado por PLS se predicen los valores de la concentracion.

Los resultados obtenidos, junto al error introducido por el método y la incertidumbre

combinada se muestran en la Tabla 14.
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Tabla 14: Resultados muestras de medicamentos obtenidos por PLS

PCM (mg/comprimido) AAS (mg/comprimido) VitC (mg/comprimido)

Cref I Cobt ‘ Sc I u Cres Cobt Sc u Cres Cobt Sc u
Asl 394,2 | 1,244 | 61,4 277,0 | 1,300 | 64,1
As2 400 | 389,3 | 1,235 59,2 | 240 | 276,5| 1,290 | 61,8
As3 392,6 | 1,253 | 62,3 271,6 | 1,310 | 65,0
All 583,4 | 0,469 | 21,0 440,6 | 0,511 | 22,7
Al2 | 650 | 576,3 | 0,460 | 21,2 500 | 444,5 | 0,502 | 22,9
Al3 556,8 | 0,442 | 19,8 504,8 | 0,481 | 21,5
Del 419,6 | 1,331 | 95,7 563,1 | 1,391 | 99,9
De2 388,8 | 416,1 | 1,310 | 91,2 | 500 | 514,5 | 1,368 | 95,2
De3 395,4 | 1,310 | 88,6 490,6 | 1,368 | 92,6
Dol 669,3 | 1,049 | 63,7 222,8 | 0,882 | 53,5
Do2 500 | 702,4 | 1,022 | 63,5 | 250 | 266,6 | 0,859 | 53,3
Do3 701,2 | 1,023 | 62,6 232,9 | 0,860 | 52,5
Efl 295,31 0,870 | 36,1 201,4 | 0,883 | 36,6
Ef2 | 330 | 302,9 | 0,844 | 34,8 200 | 206,9 | 0,857 | 35,3
Ef3 300,9 | 0,878 | 35,5 203,1 | 0,891 | 36,0

Los resultados obtenidos por PLS son mejores que los obtenidos por CLS. Excepto el
acido acetilsalicilico en Dolmen, que se obtiene excesivamente alto, los resultados
muestran una buena concordancia con los valores de referencia declarados por los

fabricantes, aunque aun asi hay diferencias significativas.

En PLS, no es tanto el problema del solapamiento de los espectros (aunque también
influye debido a la poca selectividad de B), pero si el de la matriz analitica. Las muestras
reales contienen otros excipientes, como aromas y colorantes no introducidos en el

conjunto de calibraciéon, que pueden causar discrepancias.

Para corroborar esta teoria se sacaron 5 muestras del conjunto de calibracién, que se

consideraron muestras desconocidas, y se predijo el valor de su concentracidn.

Para ello se utilizd como conjunto de calibracién las 20 primeras muestras sintéticas, a
partir de las cuales se generd y validé el modelo de regresion de la misma forma que se
explicé anteriormente. La region del espectro elegida fue entre 220-290nm y el nimero

Optimo de componentes fue siete.

Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 15.

45



Trabajo Fin de Grado

Tabla 15: Resultados muestras sintéticas obtenidos por PLS

PCM (%) AAS (%) VitC (%)
creal cobt Sc u cref cobt Sc u cref Cobt Sc u
P21 | 30,1 | 30,0 | 0,138 | 0,35 | 14,9 | 15,46 | 0,195 | 0,48 | 5,2 | 5,18 | 0,158 | 0,39
P22 | 30,8 | 30,5 | 0,352 | 0,88 | 46 | 509 | 0,498 | 1,2
P23 | 99 | 9,7 | 0,179 | 0,43 51 | 5,17 | 0,206 | 0,49
P24 5,0 5,81 | 0,218 | 0,54 | 10,3 | 10,24 | 0,177 | 0,44
P25 | 10,0 | 9,4 [0,221]0,54 | 10,2 | 10,79 | 0,313 | 0,77

Se observa una buena concordancia entre los valores reales y predichos, algo peor en el
caso del AAS, ya que igual que en la validacion del modelo de regresidon explicado
anteriormente, se obtuvieron unos residuos mas elevados en los niveles altos del acido

acetilsalicilico, lo que empeora las predicciones.

Esto demuestra que, cuando las muestras que se predicen tienen la misma matriz
analitica que las muestras del conjunto de calibracidn, se obtienen buenos resultados,

haciendo necesario introducir toda la variabilidad posible en el conjunto de calibracién.

e Método de adiciones patron generalizado (GSAM)

- GSAM-CLS
Para la resolucién por este método, primero se calculd la condicidon de la matriz de
incrementos de concentraciéon AC, para comprobar que el disefio de adiciones
empleado era adecuado. Se obtuvo un valor de 1.006, que es muy proximo al valor

minimo de este parametro (1).

Tras medir las absorbancias de la muestra y las 9 disoluciones con adiciones patrén se
eligieron cinco longitudes de onda, que fueron 220, 225, 236, 245 y 264 nm, para

calcular los coeficientes de K.

Los espectros obtenidos para la muestra de Aspirina C se muestran en la Figura 18. Para

el resto de muestras se encuentran en el Anexo Il.
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Figura 18: Espectro adiciones patrén Aspirina C

Se resolvid la siguiente ecuacidon matricial para cada una de las muestras para obtener

K:

Los valores de la condicién de K obtenidos para cada muestra se muestran en la Tabla
16. La elevada magnitud de los valores obtenidos hace sospechar que las predicciones

van a tener un alto grado de incertidumbre.

Tabla 16: Valores condicion K

Muestra Condicién K
Aspirina C 4,92
Algidol 10,24
Desenfriol 5,73
Dolmen 6,58
Efferaldol 4,90

A continuacidn, se predice la concentracion de la muestra a partir de las absorbancias a
las mismas longitudes de onda y los coeficientes de K, resolviendo la siguiente ecuacién

matricial:

Tocixs) = Co(1x3) * Kzxs)

Por ultimo, se calculan los errores en la concentracién, sc y la incertidumbre combinada.
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Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 17.

Tabla 17: Resultados obtenidos por GSAM-PLS

PCM (mg/compr) AAS (mg/compr.) VitC (mg/comprimido)

Crer ‘ Cobt ‘ Sc ‘ u Cret Cobt Sc u Cref Cobt Sc u
As 400 | 451,7 | 0,235 | 12,0 | 240 | 281,0 | 0,121 | 6,3
Al | 650 | 313,2 | 0,212 [ 19,4 500 | 797,8 | 0,215 | 20
De 389 | 550,6 | 0,238 17,3 | 500 | 759,9 | 0,149 | 11
Do 500 | 707,8 | 0,473 | 29,5 | 250 | 365,9 | 0,352 | 22
Ef |330]326,0]0,039] 1,7 200 | 214,6 | 0,031 | 1,3

Se observa que se obtienen buenas predicciones para la Aspirina Cy Efferaldol, pero no
para el resto de muestras. Esto puede ser debido al elevado solapamiento que hay entre
los espectros de los analitos, lo que da lugar a coeficientes K poco selectivos. Con los
valores de la condicion de K se puede observar que cuando es menor de 5 se obtienen
mejores predicciones que cuando se supera este valor. Por ejemplo, en el caso del
Algidol, en el que los espectros estan totalmente solapados y la condicién de K es mayor

de 10, se obtienen resultados totalmente incoherentes.

- GSAM-PLS
Para la resolucion matematica con PLS se utilizdé la misma matriz de incrementos de
concentracién utilizada para CLS (matriz Y) pero se tomaron las diferencias en la
absorbancia de un intervalo completo del espectro. Los intervalos de longitudes de onda

elegidos para cada muestra se muestran en la Tabla 18.

Tabla 18: Intervalos de longitudes de onda elegidos

Muestra Intervalo de A
Aspirina C 215-280 nm
Algidol 220-290 nm
Desenfriol 215-280 nm
Dolmen 220-290 nm
Efferaldol 220-280 nm

A continuacién, se explica la obtencién y validacion del modelo para el intervalo
comprendido entre 220-290nm, cuyos pasos son los mismos que en calibracién

multivariable con PLS.
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Primero se calcula el numero éptimo de componentes a partir del promedio de la

prediccion de R? de los tres analitos, obteniéndose que es seis componentes.
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Figura 19: Eleccion N@ éptimo de componentes
A continuacidn, se valida el modelo mediante un analisis de varianza y el estudio de los
residuos. En el ANOVA se obtiene un valor de p menor a 0.05, por lo que el modelo de
regresion generado explica una cantidad significativa de varianza. Para los tres analitos
se obtuvo una buena concordancia entre los valores reales y los predichos por el modelo
mediante la validacién cruzada y, por tanto, unos residuos pequefios. Ademads, los
residuos estan distribuidos aleatoriamente en torno a cero y siguen una distribucion

normal. Se muestran como ejemplo lo graficos obtenidos para la Vitamina C.
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Figura 20: Grdfico valores reales vs. predichos VitC
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Figura 21: Residuos VitC
A partir de la representacion grafica de los coeficientes de regresién B obtenidos en el
modelo (Figura 22), se observa la mayor o menor contribucién de cada analito a cada
parte del espectro. Se observa que no hay una buena separaciéon entre los tres analitos

y que el acido acetilsalicilico tiene muy poca contribucién.
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Figura 22: Coeficientes de regresion B del modelo PLS
Con todos estos datos analizados anteriormente ya es posible predecir la concentracién
de la muestra por el método GSAM-PLS. De forma andloga se determinaron las
concentraciones de los componentes activos en el resto de medicamentos, empleando

en cada caso el intervalo de longitudes de onda ya indicado.

Los resultados obtenidos, junto al error introducido por el método de regresiéon usado y

la incertidumbre combinada, se muestran en la Tabla 19.
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Tabla 19: Resultados obtenidos por GSAM-PLS

PCM (mg/compr) AAS (mg/compr.) VitC (mg/comprimido)

Cref| Cobt I Sc ‘ u Cret Cobt Sc u Cret Cobt Sc u

As 400 | 4046 | 0,438 | 22,1 | 240 | 277,4 | 1,569 | 78,9
Al | 650 | 633,0 | 0,380 | 34,8 500 | 466,8 | 0,227 | 20,8
De 388,8 | 406,0 | 0,439 | 32,0 | 500 | 601,0 [ 1,099 | 80,1
Do 500 |711,1]0,273]17,1]250 | 2443 [ 0,514 | 31,9
Ef | 330 [ 329,6 | 0,088 | 3,5 200 | 212,0 | 0,065 | 2,6

Se observa que se obtienen buenos resultados para la Aspirina C, Algidol y Efferaldol,

mientras que para Desenfriol y Dolmen la prediccidn es buena para uno solo de los

componentes de la mezcla.

4.2,

Determinacion por espectroscopia ATR-FTIR

En la Figura 23 se muestran tres ejemplos de los espectros obtenidos de las muestras de

calibracion.
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Figura 23: Espectros 3 patrones de calibracion ATR-FTIR

En espectroscopia infrarroja (ATR-FTIR), el tratamiento matematico de los datos se

realizé Unicamente mediante calibracion multivariable con ajuste por minimos

cuadrados parciales (PLS).
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El intervalo de nimeros de onda en el que se registra el espectro es muy grande, por lo
gue deben elegirse unicamente las regiones del espectro que contengan informacién
relevante de los analitos estudiados. Tras estudiar las bandas caracteristicas de cada
analito en sus espectros puros se selecciond el intervalo comprendido entre 950-1700

cmL.

Primero se generd un modelo con las 25 muestras sintéticas como conjunto de
calibracion para predecir las concentraciones de las muestras de medicamentos, pero
no se obtuvieron buenos resultados debido a las mismas razones que en UV-Vis, es decir,
porque muestras de calibracidn y prediccion no contienen los mismos excipientes en la

matriz analitica.

Por ello, se obtuvo un modelo de regresién en el que se utilizaron las 20 primeras
muestras sintéticas del conjunto de calibracién y se predijo la concentracion de las 5

muestras sintéticas restantes.

El nimero 6ptimo de componentes obtenido fue cinco, como se muestra en la Figura
24. La informacién que relaciona los tres analitos con las 390 absorbancias queda
contenida en estos cinco componentes. El modelo explica un 93% de varianza, un valor

algo inferior al que se obtuvo por espectrofotometria UV-vis.
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Figura 24: Eleccion N2 éptimo de componentes
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A continuacidn, se valida el modelo de regresién PLS. En el Andlisis de Varianza se
obtienen valores de p de 0.000 para todos los analitos, por lo que el modelo explica una

cantidad significativa de varianza.

Los residuos son homocedasticos y siguen una distribucién normal, pero son bastante
mas elevados que los obtenidos por UV-Vis, por lo que el modelo harda peores

predicciones. Se muestra como ejemplo en la Figura 25 los valores obtenidos para el

AAS.
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Figura 25: Residuos AAS

Por ultimo, se predicen las concentraciones de las muevas muestras a partir de los

coeficientes de regresidon B obtenidos.

Los resultados obtenidos para las muestras sintéticas se muestran en la Tabla 20.

Tabla 20: Resultados muestras sintéticas por PLS

PCM (%) AAS (%) VitC (%)
Creal Cont Creal Cobt Creal Cobt
P21 30,11 30,83 14,86 15,12 5,16 5,28
P22 30,78 29,69 4,55 5,19
P23 9,98 9,42 5,07 2,87
P24 5,03 8,07 10,27 6,74
P25 10,01 ‘ 10,68 10,20 9,80

Se observa que para el PCM todas las predicciones son buenas, para el AAS son buenas
excepto para la muestra 24, en el que se obtiene un valor demasiado alto, y para la VitC

predice una cantidad inferior para las muestras 23 y 24.

Para el paracetamol se obtienen las mejores predicciones, ya que los residuos son
menores y tiene las bandas menos solapadas del espectro (corresponden a las bandas

en color azul comprendidas entre 1300-1650cm™ en la Figura 23). Para el AAS y VitC los

53



Trabajo Fin de Grado

residuos son mayores y sus bandas caracteristicas se encuentran solapadas entre ellas y

con las bandas de los excipientes.

4.3. Determinacion por RP-HPLC-UV
La Figura 26 muestra uno de los cromatogramas obtenidos para un multipatrén de PCM,

AAS y VitC, en el que se observan los tiempos de retencién de cada analito.
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Figura 26: Cromatograma para PCM, AAS y VitC

Se puede ver que se obtiene una buena resolucion de los picos en tan solo 6 minutos de

separacion.

- Calibracién
Los resultados de las lineas de calibrado realizadas por RP-HPLC-UV en el intervalo de
concentraciones entre 0,5- 16 ppm se muestran en la Figura 27. Se representa el area

de cada pico frente a la concentracién de analito.
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Figura 27: Lineas de calibrado obtenidas por HPLC

54



Trabajo Fin de Grado

Los valores del coeficiente de correlacién R? son 1 o préximos a 1, por lo que hay

linealidad en el intervalo de concentraciones estudiado (hasta 16 mg/I).

Para los tres analitos, los errores residuales se distribuyen aleatoriamente en torno a

cero, son de pequefia magnitud y homocedasticos.

- Muestras
La concentracion de cada analito en las muestras, tanto reales como sintéticas, se
obtuvo por interpolacion de las areas de pico obtenidas en la linea de calibrado

correspondiente.

Los valores obtenidos de cada réplica para las muestras de medicamentos, se muestran

en la Tabla 21.
Tabla 21: Resultados muestras de medicamentos obtenidos por HPLC
PCM (mg/comprimido) AAS (mg/comprimido) VitC (mg/comprimido)
Crer ‘ Cobt ‘ Sc ‘ u Crer Cobt Sc u Crer Cobt Sc u
Asl 388,310,115 | 6,0 244,0 | 0,096 | 4,9
As2 400 | 384,0|0,115|5,5| 240 | 247,9 | 0,096 | 4,7
As3 386,5| 0,115 | 5,7 242,9 | 0,096 | 4,9
All 605,8 | 0,036 | 4,5 463,4 | 0,097 | 5,4
Al2 | 650 | 594,7 | 0,036 | 4,5 500 | 473,7 | 0,097 | 5,5
Al3 590,7 | 0,036 | 4,5 499,9 | 0,098 | 5,7
Del 373,7 | 0,116 | 8,4 510,9 | 0,095 | 7,0
De2 388,8 | 353,6 | 0,116 | 8,1 | 500 | 507,2 | 0,095 | 6,8
De3 353,110,116 | 8,1 493,2 | 0,095 | 6,7
Dol 492,510,115 | 7,6 241,9 | 0,097 | 6,0
Do2 500 |505,8 0,115 | 7,7 | 250 | 253,2 | 0,097 | 6,1
Do3 503,0 | 0,116 | 7,5 255,9 |1 0,096 | 5,9
Efl 338,0 (0,033 | 2,1 213,110,096 | 4,1
Ef2 | 330 | 342,6 | 0,033 | 2,1 200 | 211,4 | 0,096 | 4,1
Ef3 341,810,033 | 2,1 214,3 |1 0,096 | 4,0

Se observa buena concordancia entre los valores obtenidos y los contenidos declarados
por los fabricantes, con desviaciones estandar relativas entre réplicas inferiores al 4%
en todos los casos. Ademads, se realizd una prueba t de comparacion de la media
experimental con el valor de referencia, obteniendo que no habia diferencias
significativas a excepcién del caso del paracetamol en la muestra Algidol, ya que los

valores obtenidos son bastante bajos.
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Con respecto a las muestras sintéticas analizadas, se obtuvieron los siguientes

resultados (Tabla 22), en los que también se observa una buena concordancia.

Tabla 22: Resultados muestras sintéticas obtenidos por HPLC

PCM (%) AAS (%) VitC (%)
Creal Cobt Sc u Creal Cobt Sc u Creal Cobt Sc u

P5-1 40,2 | 40,9 | 0,039 | 0,12 | 4,8 3,8 10,121 | 0,30 | 30,0 | 28,6 | 0,099 | 0,25
P5-2 41,8 | 0,039 | 0,12 4,5 | 0,121 0,30 29,4 | 0,099 | 0,25
P17-1 15,1 | 14,4 | 0,115 | 0,28

P17-2 14,4 | 0,115 | 0,28

P20-1 | 20,3 | 20,8 | 0,033 | 0,09 | 15,1 | 14,2 | 0,115 | 0,28 | 20,1 | 21,5 | 0,096 | 0,24
P20-2 19,9 | 0,033 | 0,09 14,3 | 0,115 | 0,28 21,6 | 0,096 | 0,24

4.4. Comparacion de resultados
Con respecto a la determinacion por espectroscopia UV-Vis los mejores resultados
obtenidos con las técnicas multivariables corresponden a la prediccion de las muestras
sintéticas mediante calibracion multivariable con ajuste por minimos cuadrados
parciales (PLS). Esto se debe a que PLS es mas selectivo a pesar de las pocas diferencias
entre los coeficientes de regresién B de cada analito y a que estas muestras se habian
preparado de la misma forma que las de calibracion, por lo que contenian exactamente

los mismos componentes y la misma variabilidad de produccion.

En cambio, con la misma técnica para la predicciéon de muestras reales se obtuvieron
mayores diferencias. Estas muestras contienen una gran variedad de excipientes y, en
algunos casos, de otros componentes activos que no han sido introducidos en las
muestras del conjunto de calibracidn, en el que solo se afiadieron los tres principios
activos seleccionados en este estudio y los excipientes mas comunes. Por ejemplo, el
medicamento Dolmen contiene, entre otros, codeina y benzoato de sodio, presentando
ambos absorcion a las mismas longitudes de onda del acido acetilsalicilico (Anexo V).
Debido a esto se podria explicar los elevados valores de AAS obtenidos para Dolmen.
Ademas, el proceso de produccién industrial presenta diferente variabilidad al proceso
de laboratorio, ya que se utilizan diferentes materiales instrumentales para su

fabricacion.

Para el caso del medicamento Algidol, la cantidad de paracetamol que se obtiene es baja

para todos los casos, incluso por HPLC, lo que sugiere una degradacién del analito.
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Cabria esperar que el efecto matriz se eliminaria aplicando el método de adiciones
patrén generalizado, pero en GSAM-CLS la poca selectividad de los coeficientes de K
hace que las predicciones no sean buenas en varios casos. Con GSAM-PLS se obtienen
mejores resultados, aunque también existen algunas discrepancias. Con el método
GSAM aparecen otros problemas como la importancia de la precision en las adiciones,
la eleccion del nimero de adiciones y el nivel de cada analito (disefio de la matriz de
adiciones patron), que puede no haber sido adecuado para todas las muestras, o la baja
pendiente de la linea de calibrado generada en el caso de que las adiciones aumenten
poco la absorbancia (como para el acido acetilsalicilico), lo que aumenta el error.
Ademads, este método requiere un largo proceso experimental para cada tipo de

muestra.

Conrespecto a los resultados obtenidos por ATR-FTIR con PLS, hemos detectado algunos
problemas ya identificados en UV-vis y otros adicionales. Para las muestras de
medicamentos no se obtienen buenas predicciones, mientras que para las muestras
sintéticas los resultados son mejores. Ademas de ser necesario la introduccién de toda
la variabilidad de las muestras a predecir en el conjunto de calibracién, en IR hay un aun
mayor solapamiento de las bandas, puede haber desviaciones en el comportamiento de
la ley de Beer y es mas dificil tener reproducibilidad en las medidas, ya que en el equipo
utilizado no habia un compartimento de muestra con un tamano determinado para
poder tener siempre el mismo camino éptico. Por todo ello, cuantificar por IR nos ha

resultado mas complejo.

En general, el mejor método para utilizar en la industria es la calibracion multivariable
con minimos cuadrados parciales. El problema de la diferente matriz analitica del
conjunto de calibracion se puede solucionar generando un calibrado especifico para
cada medicamento, utilizando muestras sintéticas con todos los componentes o
utilizando muestras reales dopadas. Ademas, el problema de la diferente variabilidad de
la produccién industrial con respecto a la fabricacion en laboratorio se puede solucionar

afiadiendo muestras de produccién al conjunto de calibracién.
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5.

CONCLUSIONES

De los resultados de este trabajo se han podido extraer las siguientes conclusiones:

1-

La creciente necesidad de utilizar técnicas analiticas rapidas, sencillas, fiables y
econdmicas, como las técnicas espectroscépicas, para el control de calidad on-
line en la industria farmacéutica, ha generado la necesidad de combinar los
resultados analiticos de dichas técnicas, en general no selectivas, con técnicas
guimiométricas multivariantes de calibracion.

Debido al elevado solapamiento de los espectros de los tres analitos estudiados,
paracetamol, acido acetilsalicilico y acido ascérbico, la determinacion por
espectrofotometria UV-Vis con tratamiento de los datos con ajuste por minimos
cuadrados clasicos no es adecuada, ya que los sensores son muy poco selectivos.
Ademas, es esencial un disefio adecuado del conjunto de muestras de calibracién
gue permita minimizar los errores del modelo de regresién.

El método de adiciones patrén generalizado (GSAM) soluciona el problema del
efecto matriz, pero aparecen otros problemas asociados a la seleccién adecuada
de las adiciones y orden de adicidon de los analitos, y al elevado proceso
experimental que requiere.

La determinacidon por UV-Vis con tratamiento matemdtico por ajuste con
minimos cuadrados parciales es el método que proporciona mejores resultados,
especialmente en el caso de la prediccién de las muestras sintéticas. Esto
demuestra la importancia de que el conjunto de calibracién deba contener los
mismos componentes (matriz analitica) que las muestras.

En la determinacién por IR con PLS los mejores resultados también se obtienen
para las muestras sintéticas, pero existen otros problemas debidos al propio
método y el equipo utilizado, que causan mayores discrepancias. El tratamiento
previo de las sefales mediante técnicas de derivacion o filtrado suele mejorar
enormemente los resultados. No ha sido posible incorporar este tratamiento en
este trabajo, pero se continuard la investigacién de esta via en breve.

En la industria, el modo de trabajo adecuado es construir un modelo de
calibracion para un producto concreto, en el que se incluyan muestras sintéticas

o dopadas con todos los componentes en diferentes niveles de concentracion,
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ademds de muestras de produccién que incluyan las variaciones propias de
fabricacion.

A pesar de que el desarrollo de la calibraciéon pueda ser laborioso, una vez
generado y validado el modelo la predicciéon de nuevas muestras es muy rapida,
haciendo estas técnicas adecuadas para el control analitico de rutina y on line,

tanto de materias primas como de productos intermedios y producto terminado.
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7. ANEXOS

ANEXO |

Porcentaje de contribucion a la incertidumbre en los diferentes métodos
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ANEXO Il

Espectros obtenidos por el método GSAM para las diferentes muestras
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ANEXO Il

Espectros de las muestras de medicamentos
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ANEXO IV

Espectros de absorcion de algunos excipientes de los medicamentos
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Fig. 2. Absorption spectra of different concentration of Sodium benzoate.
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