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RESUMEN

Con el uso de la espectroscopia Raman para el propésito biolégico debido a su alta
sensibilidad a los cambios moleculares sutiles, ha aumentado la necesidad de
interpretar grandes conjuntos de datos resultantes de aplicar esta técnica
espectroscopica. Al ser las sefiales Raman inherentemente débiles, existe una
técnica que ofrece Ordenes de incrementos de magnitud en la intensidad de estas
sefales, conocida como Dispersion Raman de Superficie Mejorada (SERS siglas en

inglés).

Como los espectros resultantes del Raman y del SERS son engorrosos debido a los
ruidos que presentan, es necesaria la aplicacion de criterios para la deteccion y
eliminacion de estos, para una mejor interpretacion de los datos. Eliminandose ruidos
como el generado por fuentes externas (rayos césmicos), el Shot (resultado de la
naturaleza aleatoria de la luz), y el generado por la muestra (fluorescencia), se tienen
mejores datos para pasar a un analisis multivariable, en especifico el analisis de
componentes principales, para disminuir las dimensiones del conjunto de datos
tomando solo las componentes claves necesarias para una mejor interpretacion de

estos espectros.

Para la eliminacién de los picos de rayos césmicos Yy la fluorescencia se trabajé con
un software desarrollado en el lenguaje Java en el software NetBeans IDE 7.0.1,
mientras que para eliminar el ruido shot se utilizé el software OriginPro 9. Y el
Andlisis Multivariable se realiz6 en el Wolfram Mathematica 9, comparandose los

resultados con los obtenidos en el OriginPro 9.

Este trabajo presenta el tratamiento de ruidos y la aplicacion de un analisis
multivariable en espectros Raman de globulos rojos amplificados por adicion de
nanoparticulas, para una mejor interpretacion del inmenso conjunto de datos
obtenidos inicialmente de un experimento donde se vieron los espectros Raman de
eritrocitos incubados con nanoparticulas de plata y sin nanoparticulas. Obteniéndose
espectros sin ruidos y la reduccion de estos, permitiendo a los investigadores obtener

inferencias y predicciones de forma mas rapida.

Analisis Multivariable de la espectroscopia Raman amplificada por adicidn de 5
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ABSTRACT

With the use of Raman spectroscopy for biological purpose due to its high sensitivity
to subtle molecular changes, it has increased the need to interpret large data sets
resulting from applying this spectroscopic technique. As the inherently weak Raman
signals, there is a technique that provides orders of magnitude increase in the

intensity of these signals, known as Surface Enhanced Raman Scattering (SERS).

As the Raman and SERS spectra are cumbersome because of the noise present, the
application of criteria for detection and removal of these, for better interpretation of
the data is necessary. Eliminating noises like the generated by external sources
(cosmic rays), Shot (result of the random nature of light), and the generated by the
sample (fluorescence), we have better data to move to a multivariate analysis,
specifically the principal component analysis, to reduce the size of the data set taking

only the key components necessary for a better interpretation of these spectra.

For removing cosmic ray peaks and fluorescence we worked with a software
developed in Java in NetBeans IDE 7.0.1, while to remove the shot noise we used
OriginPro 9 and for the statistical analysis we used Wolfram Mathematica comparing

the results with those obtained in the OriginPro 9.

This paper presents the treatment of noise and application of multivariate analysis in
Raman spectra of red blood cells amplified by the addition of nanoparticles, for a
better understanding of the enormous data set originally obtained from an experiment
in which Raman spectra of erythrocytes were incubated with silver nanoparticles and
without nanoparticles. Here we obtain spectra without noise and reducing these,

allowing researchers to make inferences and predictions faster.

Analisis Multivariable de la espectroscopia Raman amplificada por adicidn de 6
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1.

1. Introduccidén

INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

En las dltimas décadas, el uso de la espectroscopia Raman para el propdsito
biologico ha aumentado a causa de sus grandes beneficios, tales como su alta
sensibilidad a los cambios moleculares sutiles. Ademas, la técnica Raman
ofrece anchos de banda estrechos en general, la preparacion minima de la
muestra y es facilmente interconectada con fibra éptica para el analisis a
distancia. La resolucion espacial de la espectroscopia Raman en la escala del
micrometro y su capacidad para sondar muestras en condiciones in vitro,

permitird nuevos conocimientos sobre las células individuales.

Debido a que las sefiales Raman tienen la caracteristica de ser débiles, se
recurre a una técnica que ofrece ordenes de incrementos de magnitud en la
intensidad de las sefales Raman, conocida como Dispersion Raman de
Superficie Mejorada (Surface Enhanced Raman Scattering SERS en inglés).

Factores de mejora pueden ser tan altos como 10**

, que son suficientes
para permitir, incluso, deteccion de moléculas individuales utilizando Raman.
SERS es de interés para el analisis de trazas, citometria de flujo y otras
aplicaciones donde la sensibilidad de la velocidad de una medicion Raman es

insuficiente [1.1].

Como los espectros resultantes del Raman y el SERS son engorrosos por los
ruidos que presentan, se han desarrollado criterios de deteccion y eliminacion
para ruidos como son, el ruido shot (resultado de la naturaleza aleatoria de la
luz), el generado por la muestra (incluye emisiones Opticas no deseadas y
generadas por la propia muestra, como es el caso de la fluorescencia), el

generado por fuentes externas (picos de rayos cOsmicos o spikes), entre otros.

Dependiendo de la finalidad del andlisis de datos y el conocimiento previo de
las muestras en estudio, los métodos quimiométricos son generalmente
clasificados como: no supervisado y supervisado.

Andlisis Multivariable de la espectroscopia Raman amplificada por adicién de 7
nanoparticulas en glébulos rojos



1. Introduccidén

Los métodos no supervisados, como el analisis de componentes principales
(PCA), el analisis factorial (FA), y el analisis de conglomerados (CA), como su
nombre indica, no requieren de ningan conocimiento previo de las muestras en
estudio, y pueden proporcionar patrones, agrupaciones, deteccion de valores
atipicos. Por otro lado, los métodos supervisados, tales como regresion lineal
multiple (MLR), regresion de componentes principales (PCR), la regresion de
minimos cuadrados parciales (PLS) y el analisis discriminante lineal (LDA),

entre otros, requieren un conjunto de muestras bien caracterizadas.

En el Analisis Univariante o Univariable, como su nombre lo dice, sOlo se
estudia una variable; mientras que en el Andlisis Multivariable se estudian
varias variables al mismo tiempo, ademas de que algoritmos multiples estan
disponibles. El proposito de este Andlisis Multivariable es medir, explicar y
predecir el grado de relacion que existe entre la variacion (combinacion lineal

ponderada) de las variables.

1.2. Objetivo general

Aplicar andlisis multivariable, en particular el analisis de componentes
principales, a espectros Raman amplificados por adicién de nanoparticulas en
glébulos rojos luego de un tratamiento para eliminar algunos ruidos de estos

espectros.

1.3. Objetivos especificos

/7 . .
*»* Eliminar ruidos de los espectros Raman.

X Aplicar Analisis Multivariable a los datos sin ruidos, en especifico el

Analisis de Componentes Principales.

Andlisis Multivariable de la espectroscopia Raman amplificada por adicién de 8
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1.4.

1.5.

1. Introduccidén

Hipotesis
Con la eliminacion de ruidos y la aplicacion del andlisis multivariable a
espectros Raman amplificados por adicion de nanoparticulas (reportadores
SERS) en globulos rojos, es posible obtener inferencias y predicciones sobre
los datos resultantes, que ayudardn en el diagnéstico y tratamiento de
enfermedades.

Justificacion

El uso de técnicas de anadlisis multivariable nos permite el desarrollo del
procesamiento e interpretacion de datos en mdultiples espectros Raman
amplificados por adicion de nanoparticulas (reportadores SERS) en glébulos
rojos, asociados a un punto o célula. Para que dicho andlisis pueda ser
llevado a cabo, se necesita que los datos (que se sabe que presentan ruidos)
no tengan ruidos. Por lo que con la eliminacion previa de los ruidos se

obtienen mejores datos para el analisis.

Andlisis Multivariable de la espectroscopia Raman amplificada por adicién de 9
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2. Dispersién Raman de Superficie Mejorada (SERS)

DISPERSION RAMAN DE  SUPERFICIE
MEJORADA (SERS)

La Dispersibn Raman de Superficie Mejorada o Surface Enhanced Raman
Scattering (SERS) es una técnica de superficie sensible, que mejora la
dispersion Raman por moléculas adsorbidas sobre superficies metalicas
rugosas. El factor de mejora puede ser tanto como 10*° a 10**, lo que significa

gue la técnica puede detectar moléculas individuales.

SERS de piridina adsorbida en plata electroquimicamente rugosa, fue
observada en un principio por los investigadores Martin Fleischman, Patric J.
Hendra y A. James McQuillan en el Departamento de Quimica de la Universidad
de Southampton, en Southampton, Reino Unido en 1973. En 1977, dos grupos
de cientificos independientemente observaron que la concentracion de especies
de dispersién no podria ser responsable de la sefial mejorada, por lo que cada

uno propone un mecanismo para la mejora observada.

Jean Maire y Van Duyne propusieron un efecto electromagnético, mientras que
Albrecht y Creighton propusieron un efecto de transferencia de carga. Rufus
Ritchie, de la Division de Investigacion de Ciencias de la Salud del Laboratorio

Nacional de Oak Ridge, predijo la existencia del plasmoén superficial [2.1].

SERS es un fenbmeno asociado con el aumento del campo electromagnético
gue rodea pequefios objetos Opticamente excitados cerca de una intensa
resonancia de plasmoén. Consiste en utilizar los aumentos de campo localizado

gue pueden existir en superficies metalicas.

En la préactica, las ventajas de la SERS se pueden explorar en cualquier sistema
Raman, y la medicién real se realiza en la forma estandar. Normalmente es
necesario utilizar una longitud de onda de laser que es compatible con el metal

SERS elegido, pero mas alla de esto no hay grandes dificultades.

Andlisis Multivariable de la espectroscopia Raman amplificada por adicién de 10
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2. Dispersién Raman de Superficie Mejorada (SERS)

2.1. Mecanismos de generacion de SERS

El mecanismo exacto del efecto de mejora de SERS es todavia un tema de
debate en la literatura. Existen dos teorias principales y si bien sus
mecanismos difieren sustancialmente, distinguirlos experimentalmente no ha
sido sencillo. La teoria electromagnética propone la excitacion de plasmones
de superficie, mientras que la teoria quimica propone la formacion de

complejos de transferencia de carga.

La teoria quimica se aplica solo para las especies que han formado un enlace
guimico con la superficie, por o que no puede explicar el aumento de la sefal
observada en todos los casos; mientras que la teoria electromagnética puede
aplicarse incluso en aquellos casos en que la muestra es fisisorbida (cuando
un elemento o compuesto quimico se adhiere a una superficie, que puede
estar formada por el mismo tipo de compuesto o por otro diferente, en el que
la especie adsorbida conserva su naturaleza quimica). Se ha demostrado
recientemente que la mejora SERS puede ocurrir incluso cuando una molécula
excitada esta relativamente lejos de la superficie que alberga nanoparticulas
metalicas, permitiendo fendmenos de plasmones de superficie [2.2]. Esta
observacion proporciona un fuerte apoyo a la teoria electromagnética de
SERS.

2.1.1. Teoria Electromagnética

El aumento en la intensidad de la sefial Raman para adsorbatos en
superficies particulares se produce debido a una mejora en el
campo eléctrico proporcionado por la superficie. Cuando la luz
incidente en el experimento golpea la superficie, plasmones de
superficie localizados son excitados. La mejora de campo es mayor

cuando la frecuencia de plasmon w,, esta en resonancia con la

radiacion.

Andlisis Multivariable de la espectroscopia Raman amplificada por adicién de 11
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2. Dispersién Raman de Superficie Mejorada (SERS)

Para que ocurra la dispersion, las oscilaciones del plasmén deben
ser perpendiculares a la superficie; si estdn en el plano con la
superficie, no se producira ninguna dispersion. Es debido a este
requisito que las superficies rugosas o arreglos de las
nanoparticulas se emplean tipicamente en los experimentos SERS
ya que estas superficies proporcionan un area en la que pueden

ocurrir estas oscilaciones colectivas localizadas [2.3].

La luz incidente sobre la superficie puede excitar a una variedad de
fenémenos en la superficie, sin embargo, la complejidad de esta
situacion puede ser minimizada por las superficies con
caracteristicas mucho mas pequefias que la longitud de onda de la
luz, ya que solo la contribucién dipolar sera reconocida por el
sistema. El término dipolar contribuye a las oscilaciones de
plasmones, lo que conduce a la mejora. El efecto SERS es tan
pronunciado debido a que la mejora de campo se produce dos

Vveces.

En primer lugar, la mejora de campo aumenta la intensidad de la luz
incidente, la cual excitard los modos Raman de la molécula en
estudio, por lo tanto, el aumento de la sefal de la dispersion
Raman. La sefial Raman estd entonces reforzada por la superficie
debido a el mismo mecanismo que excita la luz incidente, lo que

resulta en un mayor aumento en la produccién total.

La mejora no es igual para todas las frecuencias. Para aquellas
frecuencias para las que la sefial Raman es solo ligeramente
modificada de la luz incidente, tanto la luz laser incidente y la sefial
Raman pueden estar cerca de resonancia con la frecuencia de
plasmones. Cuando el desplazamiento de frecuencia es grande, la
luz incidente y la sefial Raman no pueden estar ambos en
resonancia con w,, asi la mejora en ambas etapas no puede ser
maxima [2.4].

Andlisis Multivariable de la espectroscopia Raman amplificada por adicién de 12
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2. Dispersién Raman de Superficie Mejorada (SERS)

La eleccién de la superficie de metal también estéd dictada por la
frecuencia de resonancia de plasmén. La radiacion visible y el
infrarrojo cercano (NIR) se utilizan para excitar modos Raman. La
plata y el oro son metales tipicos de experimentos SERS, debido a
gue sus frecuencias de resonancia de plasmones caen dentro de
estos rangos de longitud de onda, proporcionando mejora maxima

de la luz visible y NIR.

2.1.2. Teoria Quimica

Mientras que la teoria electromagnética de mejora se puede aplicar
independientemente de la molécula que se estd estudiando, no
explica completamente la magnitud de la mejora observada en
muchos sistemas. Para muchas moléculas, a menudo las que
tienen un par solitario de electrones, en el que las moléculas
pueden unirse a la superficie, un mecanismo de mejora diferente
gue no implica plasmones de superficie ha sido descrito. Este
mecanismo quimico implica la transferencia de carga entre las
especies quimisorbidas y la superficie de metal. EI mecanismo
guimico solo se aplica en casos especificos y probablemente se

produce en conjunto con el mecanismo electromagnético [2.5].

2.2. Nanoparticulas o Nanosuperficies

Mientras que se puede realizar SERS en soluciones coloidales, hoy en dia el
método mas comun para realizar mediciones SERS es mediante el depdsito
de una muestra de liquido sobre una superficie de vidrio o de silicio con una
superficie de metal noble nanoestructurado. Mientras que los primeros
experimentos se realizaron en plata electroquimicamente rugosa, ahora las
superficies se preparan a menudo usando una distribucion de las
nanoparticulas de metal en la superficie [2.6], asi como el uso de la litografia

[2.7] o silicio poroso como soporte [2.8].

Andlisis Multivariable de la espectroscopia Raman amplificada por adicién de 13
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2. Dispersién Raman de Superficie Mejorada (SERS)

La aplicacién de una pelicula delgada de plata sobre obleas de silicio, a través
de una inmersion de un dia en una solucion saturada de nitrato de plata en n-
octanol, es un método ampliamente aceptado para preparar un sustrato de
dispersion Raman de superficie mayor [2.9]. Los metales mas comunes
utilizados para superficies plasmaonicas son plata y oro, sin embargo aluminio
ha sido explorado recientemente como un material plasmonico alternativo,
debido a que su banda de plasmén esta en la region UV, al contrario de plata
y oro. Por lo tanto, hay un gran interés para el uso de aluminio para la SERS
UV.

En la presente década, se ha reconocido que el costo de sustratos SERS
debe reducirse con el fin de convertirse en una técnica de medicion quimica
analitica utilizada. Para satisfacer esta necesidad, el papel plasmoénico ha
experimentado una gran atencion en el campo, con sustratos SERS altamente
sensibles que se forman a través de enfoques tales como remojo [2.10],
sintesis in situ [2.11], serigrafia [2.12] y la impresion de inyeccién de tinta
[2.13].

La forma y el tamafio de las nanoparticulas de metal afectan fuertemente la
intensidad de la mejora debido a que estos factores influyen en la relacion de
eventos de absorcion y dispersién. Hay un tamafio ideal para estas particulas,
y un espesor de superficie ideal para cada experimento [2.14]. Las particulas
gue son demasiado grandes permiten la excitacibn de multipolos. Como
solamente la transicion de dipolo conduce a la dispersion Raman, las
transiciones de orden superior provocardn una disminucion en la eficiencia

global de la mejora.

Las particulas que son demasiado pequefias pierden su conductancia eléctrica
y no pueden mejorar el campo. Cuando el tamafio de particula se aproxima a
unos pocos atomos, la definicion de un plasmon no se sostiene, ya que debe
haber una gran coleccién de electrones a oscilar juntos [2.15]. Un sustrato

SERS ideal debe poseer alta uniformidad y alto aumento de campo.
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3. Resultados Experimentales

3. EXPERIMENTO

3.1.

En este trabajo se eliminaron determinados ruidos y se aplicé un analisis
multivariable a los espectros de un estudio, donde se vieron los espectros
Raman de eritrocitos incubados con nanoparticulas de plata y sin
nanoparticulas. Se emplearon células frescas obtenidas por extraccion de

sangre a un voluntario sano [3.1].
Espectros Raman de globulos rojos (RBC)

Como control se emplearon células sin nanoparticulas:

» Control de células: Una alicuota de 10 pyL de sangre se diluyé 1:100
(V:V) en solucion BPS (siglas del inglés buffer phosphate saline) [3.1].

—— Espectro 1
25000 - —— Espectro 2
—— Espectro 3
— Espectro 4
20000 4 —— Espectro 5
—— Espectro 6
—— Espectro 7
—— Espectro 8
—— Espectro 9
—— Espectro 10
—— Espectro 11
—— Espectro 12
—— Espectro 13
— Espectro 14
—— Espectro 15
Espectro 16
0 | : | , | , : , | | —— Espectro 17
200 1000 1300 2000 2500 Espectro 18

Raman Shift (cm™) — Ezgzzgz ;g

15000

Intensidad

10000

5000

Figura 3.1. Espectros Raman de glébulos rojos sin nanoparticulas.

En la figura 3.1 se observan 95 espectros de glébulos rojos sin

nanoparticulas, los cuales fueron tomados como Control en el experimento.

Analisis Multivariable de la espectroscopia Raman amplificada por adicidn de 15
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3. Resultados Experimentales

3.2. Espectros Raman con nanoparticulas de plata Ag
(RBC+NPAQ)

» Células con NPAg: Una pequefia alicuota de sangre se diluyé 1:100
(V:V) en solucion BPS. Se afiadié la solucion de NPAgs en una dilucion
final 1:10 [3.1].

- — Espectro 1
30000 — Espectro 2
— Espectro 3
—— Espectro 4
—— Espectro 5
— Espectro 8
— Espectro 7
— Espectro 8
— Espectro 9
—— Espectro 10
—— Espectro 11
—— Espectro 12
—— Espectro 13
—— Espectro 14
— Espectro 15
Espectro 16
| —— Espectro 17
Espectro 18
Raman Shift (cm'1) —— Espectro 19
Espectro 20

Intensidad

T T T T T T
500 1000 1500 2000 2500

Figura 3.2. Espectros Raman de glébulos rojos con nanoparticulas de
plata (RBC+NPAQ).

La figura 3.2 muestra 90 espectros de glébulos rojos con NPAg, los

cuales seran analizados y comparados con los espectros de Control.

Ambas muestras se incubaron durante 2 h a 25+4°C. Luego, se prepararon las
muestras de células para la medicion del espectro Raman. Una gota de la
suspension de células se afiadié a un sustrato de silicio previamente recubierto con
poli-L-Lisina [3.1].

Las células en el sustrato se dejaron en reposo 15 minutos para propiciar la

inmovilizacién de los glébulos rojos para la medicion [3.1].
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Las mediciones se realizaron con un micro-espectrometro Raman (LabRam HR
Horiba), que se muestra en la figura 3.3, equipado con una cdmara CCD refrigerada.
Empleamos el objetivo 100X, en condiciones "no confocal” (apertura de 1000 um) y

el laser de 488 nm. Cada medicion se realizo con 1 sola adquisicion de 20 segundos.

En la figura 3.3 podemos ver el equipo con el que fueron realizadas dichas
mediciones, el cual se encuentra en el edificio 3R del Departamento de Fisica de la

Universidad de Sonora, Hermosillo, México.

Figura 3.4. Captura de pantalla de medicion de muestras en el LabRam HR Horiba.
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ANALISIS

Los espectros Raman obtenidos del experimento, no son mas que matrices de

datos las cuales van a estar contenidas en archivos de extension “.ixt”. Los
archivos pueden contener mediciones de una o0 mas células, segun la

preferencia del investigador.

Aparte de que las sefiales Raman son inherentemente débiles y podemos
amplificarlas aplicando SERS, los espectros como hemos visto, presentan
ruidos que muchas veces no podemos eliminar durante la medicion en el
equipo. El ruido se considera como todo lo que no corresponde a la dispersion
Raman, es decir, que no depende de la estructura molecular de la muestra. En
otras palabras, el ruido basicamente se compone de fluctuaciones aleatorias en

la intensidad.
Los ruidos mas comunes se clasifican en cinco grupos diferentes [4.1]:

% Ruido Shot: es el resultado de la naturaleza aleatoria de la luz. Su
intensidad es igual a la raiz cuadrada del numero de fotones detectados. Es
una fuente de ruido inevitable en la medida de espectros Raman.

% Ruido generado por la muestra: incluye emisiones épticas no deseadas y
generadas por la propia muestra, como es el caso de la fluorescencia,
fendbmeno que se produce si al incidir un fotén sobre la molécula, este es
absorbido y la molécula pasa a un estado electrénico excitado donde
permanece unas decenas de nanosegundos, para saltar a otro estado
excitado pero de menor energia, liberando un foton de frecuencia mas baja
que el incidente. En los espectros Raman, la fluorescencia suele
presentarse como una suave curvatura de la linea de base y puede
alcanzar una intensidad que llegue a enmascarar por completo la intensidad
de las bandas Raman. El ruido generado por la muestra incluye también los
cambios de intensidad Raman debidos a cambios en la muestra no
relacionados con la concentracion; tanto la intensidad de las bandas como

la posicion pueden variar en funcion de la temperatura de la muestra,
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aunque estos cambios tienden a ser pequefios. La heterogeneidad de la
muestra también puede crear ruido, ya que el analisis realizado en un punto
de la muestra no tiene por qué ser representativo de la muestra completa.
Ruido generado por la instrumentacion: depende del disefio especifico
de la instrumentacion empleada en el analisis. Este tipo de ruido incluye a
los ruidos introducidos por el detector, como ruido térmico, el ruido de
lectura o la dependencia de la eficiencia cuantica del detector con la
longitud de onda.

Ruido computacional: se refiere al introducido en el proceso de
digitalizacion de la sefial de salida del detector.

Ruido generado por fuentes externas: es el generado externamente al
equipo Raman o0 a la muestra que se esté analizando. Es causado
mayormente por alguna fuente de luz externa que contamina la sefial en
algun punto del equipo de medida, aunque si el equipo y el contenedor de la
muestra a medir, estan cuidadosamente disefiados, deberian ser inmunes a
las radiaciones externas. Puede ser fuentes externas de ruido, la luz de los
fluorescentes y la luz solar. Una fuente de ruido externo de origen no 6ptico
es el generado por las particulas de alta energia como los rayos césmicos,
qgue llegan al detector del equipo. Los rayos cOsmicos liberan un gran
namero de electrones que son indistinguibles de los fotoelectrones. Los
electrones generados por los rayos cOsmicos se concentran en uno o0
maximo dos de los elementos del detector. El resultado es un pico muy
estrecho y de gran intensidad en el espectro de dispersion Raman. Estos
picos ocurren infrecuentemente, en tiempo aleatorio y posiciones también
aleatorias del espectro. Es dificil confundir un pico césmico con una banda
Raman, por la disparidad en sus caracteristicas, a no ser que el azar haga
caer varios rayos cosmicos en pixeles adyacentes del detector, lo cual es

poco probable.
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Figura 4.1. Principales ruidos en espectroscopia Raman.

Es por lo que esos archivos “.txt” donde estan contenidos los datos seran
procesados para la eliminacion de los ruidos de picos de rayos césmicos
(spikes), shot y fluorescencia. Dicho proceso lo vamos a definir como
“‘procesamiento de la sefial”’, para que luego esos datos “limpios” sean tratados

en un andlisis multivariante para una mejor interpretacion.
4.1. Procesamiento de la senal

Para este procesamiento, se ha construido un programa de tratamiento de
texto en el lenguaje de programacion Java, para su optimizacion, denominado
MyRDP (My Raman Data Processing), el cual sera utilizado junto con el
OriginPro 9, en el procesamiento de las sefales. Dado que este se realiza
manualmente por los investigadores, el programa fue realizado en el
NetBeans IDE 7.0.1, que es un entorno de desarrollo integrado libre, hecho
principalmente para el lenguaje de programaciéon Java. Ademas es un

producto libre y gratuito sin restricciones de uso.
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La programacién de este tratamiento para los datos, ha sido realizada
teniendo en cuenta las necesidades para este experimento, tratando siempre
de darle la mayor robustez posible y permitir una interaccion amigable con el
usuario. De los espectros solamente se necesita una region especifica, el
programa permite que el usuario seleccione la region de interés, la cual va
desde 599 cm™ a 1800 cm™ (puede ser otra en dependencia de lo que se esté
buscando). Luego de que se ha seleccionado el rango de interés pasamos a la

deteccion y eliminacion de spikes (picos de rayos césmicos).

4.1.1. Detecciony eliminacién de picos de rayos cosmicos

En los espectros aparecen a veces sefiales provenientes de rayos
césmicos (spikes), que se caracterizan por ser picos intensos y
estrechos, generalmente tres o cuatro puntos con intensidad n-
veces mayor que los puntos colindantes. Un punto de referencia
puede ser el maximo del espectro de la hemoglobina, que se
encuentra en la regién 1330-1380 cm™. Si se tiene una sefial por
encima de este maximo, estamos en presencia de un spike.
También se debe considerar la aparicion de spikes menos intensos,
lo cual puede determinarse por variaciones subitas del valor. En un

pico normal, el valor de intensidad se incrementa gradualmente.

Se conoce que en el espectro de la hemoglobina (Hb) los picos mas
intensos estan en las regiones de 1330 — 1380 cm™ y 1530 — 1630
cm™. Como la muestra se mide en un sustrato de silicio, se tiene el
pico de este alrededor de los 960 cm™, en la regién de 930 — 990
cm™. Conocer dénde se encuentran las bandas caracteristicas es
de gran utilidad, debido a que si un spike es detectado sobre una de

estas bandas, el espectro completo se desecha.

Conociendo esto, vamos a detectar el spike, escaneando el

espectro punto por punto. A medida que se explora cada punto del
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espectro, se comprueba que el valor absoluto de la diferencia entre
el punto actual y el siguiente no sobrepase el valor de 500, en caso
afirmativo estamos en presencia de un spike, para eliminarlo se

procede de la siguiente manera:

Se le va restando el punto actual o puntero ptr, que no es mas que
el punto anterior donde comienza el spike, a los siguientes puntos

mientras que la diferencia sea mayor que 500. Esto se hace para
determinar el ancho espectral del spike denominado n (puede ser

entre 1 y 4 esta anchura). Después de determinar el ancho del

spike, el punto actual pasa a ser el punto donde comienza dicho
spike, luego se calcula el promedio del punto que se encuentra n

posiciones antes del punto actual y n posiciones después del punto

actual, y ese valor se sustituye por el valor que se encuentra en el

punto actual. Este procedimiento de sustituir los valores del spike se

repite n veces.

| | Spike

2893 | 2924 | 3170 (|7088 | 4101} 3058 | 2875 | 2962

ptr .
Ancho:2 =N

Figura 4.2. Ejemplo algoritmo para la deteccion y eliminacion de
spikes.

A continuacion se muestran los espectros de un conjunto de datos
GR Célula 1, los originales, los originales con el rango de interés
(599 — 1800 cm™) seleccionado y estos sin spikes.
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4.1.2.
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Figura 4.3. 1) Espectros de GR Célula 1 originales. 2) Seleccionado
el rango de interés (599 — 1800 nm). 3) Sin spikes.

Suavizado (Smooth: FFT Filter)

Teniendo ya los datos libres de spikes, podemos eliminar el ruido
shot. Por lo que suavizaremos los espectros en el OriginPro 9, el
cual tiene implementado el método de filtro de la Transformada de
Fourier Rapida (FFT Filter en inglés) [4.2]. La FFT es un algoritmo
eficiente que permite calcular la transformada de Fourier discreta
(DFT siglas en inglés) y su inversa. La FFT es de gran importancia
en una amplia variedad de aplicaciones, desde el tratamiento digital
de sefiales y filtrado digital, entre otros. El algoritmo pone algunas
limitaciones en la sefial y en el espectro resultante, por ejemplo: la
sefial de la que se tomaron muestras y que se va a transformar
debe consistir de un numero de muestras igual a una potencia de
dos [4.3].
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La idea que permite esta optimizacion es la descomposicién de la
transformada a tratar en otras mas simples y éstas a su vez hasta
llegar a transformadas de 2 elementos donde k puede tomar los
valores 0 y 1. Una vez resueltas las transformadas mas simples hay
que agruparlas en otras de nivel superior que deben resolverse de
nuevo y asi sucesivamente hasta llegar al nivel mas alto. Al final de
este proceso, los resultados obtenidos deben reordenarse. El
algoritmo de la Transformada de Fourier Rapida fue popularizado

por Cooley y Tukey en 1965 [4.4].
Este suavizado (smooth) consiste de seis pasos:

» Calcular la media del primer 1% de los datos y del ultimo 1% de
los datos del espectro.

» Construir una linea recta a través de esos dos puntos y restar a
los datos esta linea.

» Desarrollar la FFT en el conjunto de datos adquiridos en el paso
anterior.

» Aplicar el filtrado con el filtro parabdlico de paso bajo (low—pass
parabolic filter).

» Desarrollar la IFFT en el espectro filtrado.

» Afadir una linea base al conjunto de datos adquiridos en el paso

anterior.

FFT:
N-1

21y .
E, = 2 xie_%m 4.1.2 (1)

L=

Donde x; es una secuencia de longitud N.

N-1
IFFT: 1 _2m 412 (2
w=gy ) e ?
n=0
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Low-pass parabolic filter:

Dejando que f; sea la frecuencia de paso (pass frequency) y
fe,Sea la frecuencia de parada (stop frequency). La funcion de

ventana puede ser expresada por:

1L, sif<f,
(f=fe)? ,
w(f) ={1-G—= 5 stfe <f </ 4.1.2 (3)
0, sif=f,
Espectro 1
000 - Espectro 2
5500 ] Espectro 3
J Espectro 4
5000 — Espectro 5
4500
E 4000
% 3500
= 2000 ] Sl
2500 4
2000 4
1500

§00 &00 1000 1200 1400 1600 1800
Raman Shift (cm™)

Figura 4.4. Espectros sin ruido shot, suavizados mediante el
Smooth: FFT Filter en el OriginPro 9.

4.1.3. Normalizacién de espectros

Debido a que la seial de los distintos espectros no parte del mismo
valor de intensidad, se necesita reducir fondos. Para homogeneizar
los espectros, primeramente se comprueba que el fondo no sea
lineal. Esto es posible determinarlo comparando dos regiones
determinadas que definiremos como: region llana inferior y region
llana superior. Donde la regién llana inferior va de 599 — 640 cm™ y

la region llana superior va de 1750 — 1800 cm™.
» Se compara la media de la regi6n llana inferior (599-640 cm™)

con la media de la regién llana superior (1750-1800 cm™).
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> Si el promedio de la regién llana superior (1750 — 1800 cm™)
es mayor que: la resta de los promedios de la regién llana
superior y la inferior + el promedio de la region llana inferior,
entonces el fondo no es lineal.
» La correccion consiste en normalizar cada espectro por la

ecuacion de la recta dados dos puntos (x4, y1), (x2,2).

- X—X
YN L 4.1.3 (1)
Y2—V1 X2—Xq

Primero se selecciona para cada espectro el minimo de la
region llana inferior y el minimo de la superior. Con esos
dos puntos se construye una recta, la cual se le resta a

cada espectro para su normalizacion (ecuacion 4.1.3 (1)).

Espectro 1
Espectro 2
Espectro 3
Espectro 4
Espectro 5

2500 4

2000 4

1500

1000

Intensidad

500

T T T T T T T
600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Raman Shift (cm™)

Figura 4.5. Espectros normalizados por la ecuacion de la

recta dados dos puntos.

4.2. Analisis estadistico

La evolucion de las técnicas de andlisis estadistico se remonta desde los afos
60 y han estado sometidas a la complejidad de su calculo, debido a la gran
masa de datos a analizar. Al emerger los sistemas informaticos esta gran
masa de datos se vuelve manejable en su conjunto y las técnicas de analisis

multivariable contribuyeron como una revolucién en la investigacion.
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En la actualidad se dispone de una gran cantidad de informacién que impulsa
el estudio de fendbmenos como calidad de vida, nivel socio-econdmico, grado
de bienestar, entre otros, que no pueden medirse directamente, sino que son

el resultado del estudio y analisis de un conjunto de variables relacionadas.

El analisis estadistico de datos incluye un conjunto de métodos y técnicas
univariables y multivariables que permiten estudiar y tratar en blogque una o
varias variables medidas u observadas en una coleccion de individuos [4.5]. El
Analisis Multivariable es considerado como un conjunto de técnicas o métodos
cientificos que permiten tratar matrices de grandes dimensiones. Dentro de
este analisis se consideran diversas técnicas, entre las que podemos destacar

al Analisis de Componentes Principales (ACP).

Para la implementaciéon de este analisis se utiliz6 el software Wolfram
Mathematica 9. En el cual se leen los ficheros resultantes del software para el

procesamiento de las sefiales (espectros Raman) MyRDP.
Andlisis Multivariable (AMV)

El Andlisis Multivariable es un método estadistico, utilizado en la
determinacion de la contribucion de varios factores en un evento o
resultado. Es una de las principales técnicas de analisis de datos cuando
se tiene un gran numero de variables que van a ser consideradas al mismo
tiempo para su interpretacion. Basicamente es una coleccion de métodos
que permiten tratar problemas muy diversos en los que diferentes

propiedades se miden en un conjunto especifico de objetos.

Su existencia se fundamenta en un mejor entendimiento del fenémeno bajo
estudio, obteniendo informacién que los métodos estadisticos univariantes

y bivariantes no son capaces de conseguir.
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Teniendo como objetivo proporcionar métodos o técnicas capaces de
ayudar al analista o investigador a tomar decisiones éptimas en el contexto
en el que se encuentre teniendo informacion disponible por el conjunto de

datos analizado.
Las técnicas multivariables se pueden clasificar en tres grandes grupos:

% Meétodos de dependencia: Supone que las variables analizadas estan
divididas en dos grupos - las variables dependientes y las
independientes — y su objetivo consiste en determinar si el conjunto de
variables independientes afecta al conjunto de variables dependientes y

en qué forma.

X/

% Métodos de interdependencia: Estos no distinguen entre variables
dependientes e independientes, su objetivo es identificar que variables
estan relacionadas, como es esa relacién y por qué.

% Métodos estructurales: Incluye la funcion de los métodos de

dependencia y ademas analizan como es la relacién de las variables de

los dos grupos entre si.

(El Andlisis de Componentes Principales, que veremos con mas detalle a

continuacion, se clasifica como un método de interdependencia.)

El primer paso en el andlisis de datos multivariables es tener la matriz de
datos X, de la cual calculamos su vector de medias X [4.7]. De ahi
podriamos pasar a obtener la matriz de covarianzas (de dispersion) y la de
correlacién y de ahi comenzar a obtener las componentes principales; o
primeramente tipificar los datos para de una vez tener los datos centrados
y reducidos, lo que tiene como efecto que la varianza de todas las

variables sea la misma e igual a la unidad.
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Variable #1 Variable # 2 Variable # p
Objeto # 1 X11 X12 X1p
Objeto # 2 X21 X22 X2p
Objeto # n Xn1 Xn2 Xnp

Tabla 4.1. Forma de la matriz de datos X.

Veremos mas adelante los pasos detallados de este analisis, al aplicarlos a
nuestros datos.

Analisis de Componentes Principales (ACP)

El Analisis de Componentes Principales (ACP) es una técnica descriptiva
de reduccion de dimensiones, que persigue el estudio de las relaciones de
interdependencia entre grupos de variables e individuos. Este analisis tiene
sus origenes en los trabajos de Pearson publicados en 1901, en la
Philosophical Magazine con el titulo “On lines and planes of closest fit to

systems of points in space” [4.6].

Resulta de mucha utilidad este andlisis cuando se tiene un gran nimero de
variables e individuos y se desea representar el sistema de referencia dado
por las variables (de gran dimensién) por otro mas asequible, de menor
dimension. En este dltimo los elementos seran las combinaciones lineales
de las variables originales, denominadas componentes principales; de
forma tal que la pérdida de informacibn sea minima. Donde las
combinaciones lineales oOptimas de las variables originales, las nuevas

componentes principales, seran variables incorrelacionadas.

El mayor nimero posible de componentes coincide con el nUmero original
de variables. Si nos quedamos con todas ellas, no simplificariamos el

problema, por lo que el investigador debe seleccionar entre distintas
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alternativas, aquellas que siendo pocas e interpretables, expliquen una
proporcién aceptable de la informacion.

El ACP permite la descomposicion de los datos originales en un modelo
que consta, de una parte de la sefial y una parte de ruido. El analisis esta
orientado a modelar una estructura de varianza-covarianza de una matriz
de datos a partir del cual los valores propios, correspondientes a los
componentes principales, se extraen. Cada componente principal en

nuestro caso, es una combinacion lineal de las variables originales.

El primer componente principal representa la mayor varianza, y asi
corresponde al mayor valor propio. EI segundo componente principal es
ortogonal al primero, con cada sucesivo componente principal siendo tanto
ortogonal a todos los anteriores, y que constituyan una proporcion
decreciente de la varianza [4.6].

Los componentes principales mas pequefios suelen interpretarse como
componentes de ruido. Uno puede utilizar herramientas como scores
(contienen la informacién de como las muestras estan relacionadas unas
con otras, ademas tienen la propiedad de ser ortogonales) y loadings o
factores (informan de la relacién existente entre las variables y tienen la
cualidad de ser ortonormales) de presentar los datos descompuestos por
ACP.

Los scores indican cuales objetos son responsables de la mayor parte de
la varianza en los datos. Cada score representa todo un espectro de
trazado en una, dos o tres dimensiones espaciales. Un factor se utiliza
para asignar los coeficientes a los componentes principales relevantes de
un conjunto de datos de X, y-variables (es decir, valores de numero de
onda), y permiten decir qué variables estan dominando o influenciando el

modelo y como se asocian entre si.
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En resumen, en el andlisis de componentes principales se dispone de una
muestra de tamafio m sobre p variables X;,X,, ...,Xp tipificadas,

inicialmente correlacionadas, para luego a partir de ellas obtener un

numero k < p de variables incorrelacionadas Zl,Zz,...,Zp las cuales

sean combinacion lineal de las variables originales y expliquen la mayor

parte de su variabilidad.

Las componentes principales quedaran de la siguiente forma:
Donde a; son los vectores propios asociados a la matriz de covarianzas.

Solo se retienen las p componentes principales que explican un porcentaje

alto de la variabilidad de las variables originales [4.6].

4.2.2.1. Aplicacion del ACP al tratamiento de los datos
Los espectros registrados a partir del experimento realizado, se
procesaron usando el antes mencionado Analisis de Componentes
Principales (ACP), para modelar los datos y determinar los cambios
espectrales asociados con los glébulos rojos, a los cuales se les
afiadieron nanoparticulas de plata NPAg, para intensificar su sefial en

el espectroscopio Raman.

Del equipo se obtiene una matriz de datos que consta de n espectros
con 1201 valores. Los factores expresan las relaciones entre las
variables de nimero de onda (1800-599 cm™). Por lo que los espectros
tendran n = 615 valores. Los datos fueron tipificados, y una validacion
cruzada completa de andlisis de componentes principales (ACP), fue
realizada utilizando de una, dos o0 seis componentes principales,

dependiendo de la cantidad de variables analizadas en cada caso.
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Los espectros Raman son vectores de n coordenadas definidos en lo

que se conoce como “espacio de sefial de los numeros de onda

normalizados”:

E; = [ej1) ) €ijs oor) ] 4.2.2.1(1)

Donde e;; son las intensidades Raman del espectro E; para un namero

de onda (desplazamiento Raman).

La rutina para realizar el ACP sobre espectros Raman es

realizada con el software Wolfram Mathematica 9 y es la siguiente:

1. Crear la matriz de datos E de coordenadas e;;.

€11 €12 €1p

€1 € €2p
E = : :

€n1 €n2 enp

4.2.2.1 (2)

Las matrices de datos que se van a analizar como resultado del

experimento, son de grandes dimensiones, por lo que daremos

una corta representacioén de un ejemplo de estas:

Figura 4.6. Muestra de la matriz de datos de GR Célula 1.

291.475 f155.455 (310.351 ( 21la.53 ¢ 306
274.966 218.726 298.851 240.657 252
325.457 £241.556 307.35 253.782 273.
277.85 207.288 248.851 183.91 250.
285.44:2 2T73.538 305.351 177.036 197.
288.937 272.812 301.854 234.185 281.
327.431 1%6.084 297.355 151.283 300.
220.827 l62.358 296.858 161.423 299,
137.422 £42.a631 132.361 185.552 265.
217.91% 223.5908 275.865 277.683 287.
240.418 258.182 291.37 273.815 338.
142.915 1&67.457 309.874 142.546 189.
136.415 179.734 286.379 208.0789 293.
233.91a 2538.01z2 216.886 207.213 241.
257.415 236.289 270.381 154.345 234.
240.917 272.5a7 £359.85% 145.48 151.
152.42 165.847 220.407 148.61l6 189.
1a67.8921 117.125 122.514 243.75 236.
254.426 169.405 191.423 155.887 240.
214.931 132.686 262.932 201.024 175.
290.435 131.59&a7 223.441 170.16 136

.147
.82
452
laa
833
514
138
864
533
2la
893
563
247
328
604
284
964
643
325
006

687
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2. Tipificar las variables:

Se necesita obtener el vector de medias de la matriz de datos:

e= (e .., éj, ) ép) 4.2.2.1 (3)
Donde
€ = - &i=1 €ij 4.2.2.1 (4)

es la media de cada variable. Obteniendo en el analisis de

ejemplo lo siguiente:
€, = (498514 356.324 321.315 583.509 332.304)

Luego es necesario obtener de cada variable su desviacion

estandar:

n .. a2
o) = \/lel(ex %) 4.2.2.1 (5)

Para los espectros analizados tenemos:
0, = 420.561, 0, = 203.176, 65 = 178.793, 0, = 381.721, a5 = 179.545

Debido a que la tipificacion consiste en restar a cada variable su
media y dividir el resultado entre la desviacion estandar.
Obteniéndose de este modo, nuevos valores para la matriz de

datos.

4.2.2.1 (6)
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Donde la matriz de datos tipificada sera:

X111 X12 X1p
X X e Xy
x=|: T 4.2.2.1(7)

xnl an xnp
_0.687938  _0.973524 _0.58210%3  -1.18505  _0.616782
_0.686963 -0.960388 _0.605528  _1.20585  _0.&35787
_0.630853  -0.94155  _0.630554  -1.21092 ~0.646775
-0.70068  -0.922068 -0.653994  -1.21065  -0.648963
_0,716639 -0.905838 _0.673412 _1,20648  _0.643121
_0.73807  -0.895225 _0.887815  -1.20057  -0.631591
_-0.763588  -0.89045  -0.697928  -1.19533 -0.618
-0.791334  _0.890667 -0.706006  -1.18287  _0.606702
-0.81911% _0.894478 _0.715226  -1.18453  _0.602057
_0.844765  _0.900828 _0.728858  _1.20063  -0.8076£99
_0.866286 -0.909588 _0.749431  _1.21044  _0.625948
-0.882115 -0.921709 -0.778133  -1.22244  -0.657493

Figura 4.6. Muestra de la matriz de datos tipificada.

Calculamos la media y la varianza de los datos para
cerciorarnos que la tipificacion fue exitosa. Estas deben ser 0

y 1 respectivamente.

=0 0 0 0 0)
o; = (1.00163 1.00163 1.00163 1.00163 1.00163)

3. Luego de tipificar los datos y formar una nueva matriz de

datos X con estos, pasamos a obtener la matriz de

covarianzas S, que vendra dada por:
S = %XTX 4.2.2.1(8)

Donde los componentes de § van a ser proporcionales a los

coeficientes de correlacion, debido a que el proceso de

tipificacion no afecta a la correlacion entre las variables.
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Por lo que podemos decir que la matriz de covarianzas S es

proporcional a la matriz de correlacion R de las variables

originales o de las tipificadas. Ahora estamos listos para el

analisis de componentes principales.

S = 1 XTx
"~ 615
1 0.782514 0.543203 0.910249 0.582536
[0.782514 1 0925223 0.87458 0.945054]|
s =10.543203 0.925223 1 0.650663 0.990081 |
l0.910249 0.87458 0.650663 1 0.690609J|
0.582536 0.945054 0.990081 0.690609 1

4. Se procede a la obtencion de los valores y vectores propios.

Los valores propios son las raices de la ecuacion:
|IS—AIl =0 4.2.2.1(9)
A; = (417099 0.732139 0.0806134 0.00930916 0.00694674)

Los vectores propios asociados a los valores propios 4; son

resultado de resolver la ecuacion:
Sa; = Aaq; 4.2.2.1 (10)

Que nos lleva a los vectores propios:

(0.406231 ; 0.612984 r -0.673277 (0.0456168 (0.0620035
0.486816 -0.07818249 0.124114 -0.523588 -0.6836029

Q1=| 0.4433735 |, @2=| -0.483552 |, @3=| -0.142328 | ay.| 0.713104 | @g.|-0.200381
0.440934 0.448371 0.710225 0.232033 0.213878a
\0.454368 \ -0.427482 \-0.0809894 ,-0.4017&89 , 0.665456

5. Una vez obtenidos los vectores propios en la matriz a,
pasamos a sacar las componentes principales:

Z=a"X 4.2.2.1 (11)
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Las componentes principales de este analisis son de
dimensiones tan grandes que no podemos mostrarlas, pero
podemos ver la dispersibn de los datos mediante estas
componentes graficadas y sus porcientos de variabilidad

respectivos, obtenidos de la siguiente manera:

A.
variabilidad_Z; = ;l x 100 4.2.2.1 (12)
-t g A |2000r ) .‘ B
2000 ': f:‘ :: :P::‘
1500 (‘U’" e i : \
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Figura 4.7. A) Variable original 1. B) Primera componente

principal.

La primera componente principal tiene un porciento de
variabilidad de 83.42 %.
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Figura 4.8. C) Variable original 2. D) Segunda componente

principal.

Donde la segunda componente principal tiene un porcentaje de
variabilidad de 14.64 %.
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Figura 4.9. E) Variable original 3. F) Tercera componente

principal.

Donde la tercera componente principal tiene un porcentaje de
variabilidad de 1.61 %.
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Figura 4.10. G) Variable original 4. H) Cuarta componente

principal.

Donde la cuarta componente principal tiene un porcentaje de
variabilidad de 0.19 %.
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Figura 4.11. 1) Variable original 5. J) Quinta componente

principal.
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Donde la quinta componente principal tiene un porcentaje de
variabilidad de 0.14 %.

Para la conservacion o retencion de las componentes principales,
el criterio mas légico es retener la menor cantidad de
componentes que expliguen un porcentaje de variabilidad
determinado, que en general esta entre el 90% y el 80% del total.
Otro criterio seria el de conservar las componentes cuyos valores
propios (eigenvalues) sean mayor o igual a 1. Por ultimo queda
en manos del investigador decidir lo que mejor le conviene,
debido a que depende en gran medida de la pregunta de

investigacion, asi como del tipo de dato analizado.

4.2.2.2. ACP de Espectros Raman de RBC y RBC+NPAg

% Luego de procesar los espectros Raman de globulos rojos sin NPAg

con los programas MyRDP y OriginPro 9, dichos espectros quedan

listos para el ACP de la siguiente forma:

Intensidad

— Espectro 1
—— Espectro 2
—— Espectro 3
—— Espectro 4
—— Espectro 5
— Espectro 6
—— Espectro 7
—— Espectro 8
—— Espectro ©
—— Espectro 10
— Espectro 11
—— Espectro 12
—— Espectro 13
— Espectro 14
—— Espectro 15
Espectro 16
— Espectro 17
—————r——— 71— 7———7———71—| ——— Espectro 18
600 800 1000 1200 1400 1600 1800 | — Espectro 19
Raman Shift (cm-1) —— Espectro 20
—— Espectro 21

5000

4000 -

3000

2000

1000 H

Figura 4.12. Espectros de glébulos rojos “Control”, 95 espectros

visualizados con el OriginPro 9.
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El ACP nos da los siguientes resultados (es una muestra debido a lo

extenso de los datos):

Desviacion Valores  Coef. Coef. % de

Media Estandar Propios deCP1 deCP2 Variabilidad Cumulativo CP1

382.55 309.46441 79.30504 0.11001 -0.0489 83.48% 83.48% -7.32278 -3.29714
466.07 353.79243 15.02153 0.10966 0.0386 15.81% 99.29% -7.2976 -3.31389
399.67 327.95371 0.22762 0.11155 -0.0078 0.24% 99.53% -7.24787 -3.32934
452.79 329.10518 0.10944 0.11076 0.0232 0.12% 99.65% -7.19368 -3.33979
458.73 337.52877 0.06091 0.11145 0.0159 0.06% 99.71% -7.15831 -3.34125
482.11 336.62874 0.0227 0.1097 0.0464 0.02% 99.73% -7.16416 -3.33007
777.42 604.33305 0.01746 0.08863 0.1576 0.02% 99.75% -7.22854 -3.30364
414,97 294.52911 0.01391 0.10824 -0.0599 0.01% 99.77% -7.3602  -3.26085
341.12 291.54023 0.01268 0.10599 -0.0837 0.01% 99.78% -7.55754 -3.20248
330.91 298.06853 0.01132 0.10619 -0.0823 0.01% 99.79% -7.80874 -3.13113
473.77 353.36418 0.01052 0.11062 0.0349 0.01% 99.80% -8.09401 -3.05092
625.51 460.54236 0.00948 0.09995 0.1147 0.01% 99.81% -8.38936 -2.96685

Tabla 4.2. Resultados del AM — ACP para 95 espectros de Control de

glébulos rojos sin NPAg.

En la tabla se puede ver por qué se escogen las primeras dos
componentes principales. Aplicando los criterios de retencion de
componentes, tomamos la menor cantidad de componentes que
expliquen un porcentaje de variabilidad entre el 80 - 90% del total. O
podria ser el de conservar las componentes cuyos valores propios

(eigenvalues) sean mayor o igual a 1.

Las dos primeras componentes principales son capaces de
proporcionar el 99.29% de la informacidén que ofrecen los 95 espectros
analizados. Pero al hacer una correlacion entre las variables originales
y las componentes retenidas, nos damos cuenta que lo mejor para el
investigador es tomar sélo la primera componente. Debido a que para
ver las componentes en términos de las variables originales se deben

observar los coeficientes de correlacion mas importantes, ya sean estos
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positivos 0 negativos préximos a 1 o -1. Puede verse en la tabla 4.3 a

continuacion, la cual es una pequefia muestra de los datos.

Espectros Componente Principal1 Componente Principal 2

1 -0.979711 -0.426388
2 -0.976525 -0.425001
3 -0.99338 -0.432337
4 -0.986372 -0.429287
5 -0.99254 -0.431971
6 -0.976899 -0.425164
7 -0.789322 -0.343527
8 -0.9639 -0.419507
9 -0.943904 -0.410804
10 -0.945682 -0.411578
11 -0.985128 -0.428745
12 -0.890115 -0.387394
13 -0.718549 -0.312725
14 -0.901906 -0.392525

Tabla 4.3. Matriz de correlacion entre variables originales y
componentes retenidos de Control de glébulos rojos sin NPAg.

En la segunda componente ningun valor se acerca a 1 o -1, mientras
que en la primera casi todos se acercan. Podemos ver estas
componentes retenidas en la figura 4.13.

40

—— Componente Principal 1
— Componente Principal 2

30

20

10

_10 4

-20

T T T T T T T T T T T T T N
G600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Raman Shift (cm™)

Figura 4.13. Espectros de las 2 componentes principales con mayor
porcentaje de variabilidad de Control de glébulos rojos sin NPAg.
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% Al procesar los espectros Raman de glébulos rojos con NPAg, con

los programas antes mencionados, los espectros quedan listos para el

ACP de la siguiente forma:

?OOO;
6000;
5000;
4000;

3000 +

Intensidad

2000 A

— Espectro 1
—— Espectro 2
—— Espectro 3
—— Espectro 4
— Espectro 5
— Espectro 6
— Espectro 7
—— Espectro 8
—— Espectro 9
—— Espectro 10
—— Espectro 11
—— Espectro 12
——— Espectro 13
—— Espectro 14
— Espectro 15
— Espectro 16
—— Espectro 17

T
600

T
800

T T T
1000

1200 1400
Raman Shift (cm™)

T T T
1600

T ]
1800

Espectro 18
—— Espectro 19
——— Espectro 20

—— Espectro 21

Figura 4.14. Espectros de GR NPAg Cit 1 a 17 MP visualizados con el

El ACP nos da los siguientes resultados:

Desviacion

Media Estandar

Valores

OriginPro 9.

Coef. de
PC2

Coef.
dePC1

CP2

822.52
567.01
1153.99
698.30
1055.71

463.97688
386.55598
982.36779
453.76455
744.07332
791.03 514.74528
1449.24 1151.15063
1197.31 859.94616
704.64 471.56506
683.23  433.804

Propios
78.07306
11.23389

0.28583

0.09403

0.07872

0.0552

0.03518

0.01207

0.00903

0.00769

0.10796
0.09223
0.10315
0.1116
0.10916
0.11248
0.10314
0.10681
0.11229
0.11164

0.0767
0.1709
-0.102
0.0472
-0.0762
0.0167
-0.1222
-0.0959
0.0261
0.0424

% de
Variabilidad Cumulativo CP1
86.75% 86.75% |-9.0389
12.48% 99.23% |-9.0546
0.32% 99.55% |-9.0549
0.10% 99.65% |-9.0530
0.09% 99.74% |-9.0644
0.06% 99.80% |-9.1033
0.04% 99.84% |-9.1809
0.01% 99.85% |-9.3023
0.01% 99.86% |-9.4661
0.01% 99.87% |-9.6644

1.76986
1.77705
1.78984
1.80231
1.80754
1.79878
1.77065
1.72013
1.64714
1.55455

Tabla 4.4. Resultados del AM — ACP para 90 espectros de GR NPAg

Citlal7 MP.
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Las dos primeras componentes principales son capaces de
proporcionar el 99.23% de la informacion que ofrecen los 90 espectros

analizados.

Haciendo una correlacion entre las variables originales y las
componentes retenidas, también podemos desechar la segunda

componente.

Espectros Componente Principal1  Componente Principal 2

1 -0.953908 -0.361844
2 -0.814927 -0.309124
3 -0.911403 -0.345721
4 -0.986061 -0.37404
5 -0.964508 -0.365864
6 -0.993825 -0.376985
7 -0.911348 -0.3457
8 -0.943803 -0.35801
9 -0.992194 -0.376367
10 -0.986451 -0.374188
11 -0.925572 -0.351095
12 -0.794028 -0.301197
13 -0.868291 -0.329367
14 -0.948218 -0.359685

Tabla 4.5. Matriz de correlacién entre variables originales y
componentes retenidos de GR NPAg Cit 1 a 17 MP.

25 —— Componente Principal 1
— Componente Principal 2

20

T T T T T T T
600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Raman Shift (cm™)

Figura 4.15. Espectros de las 2 componentes principales con mayor
porcentaje de variabilidad de GR NPAg Cit 1 a 17 MP.

Analisis Multivariable de la espectroscopia Raman amplificada por adicién de 42
nanoparticulas en glébulos rojos



4. Analisis

En la figura 4.16 tenemos a las Componentes Principales retenidas de

ambos analisis (Control y glébulos rojos

con las NPAgs), de las que

podemos decir que se distinguen los picos caracteristicos, pero

necesitan mas tratamiento para por ejemplo eliminar la banda del silicio

y que se vea mejor la diferencia de intensidades entre los espectros.

Para asi lograr resultados semejantes a los obtenidos por N. Fleitas

Salazar en ref. [3.1].

—— CP 1 RBC Control
CP 1 RBC+NPAg |

Banda de

g

1506

- 1574

1629

— RBC control

1366

— RBC+AgNP-Citrate

8 \
\
_\3/‘\_/.1 |y ‘\
o0 es0 ioe0 vson 1ao0 1ae0 wsoo | 1800 1600 1400 1200 1000 800 600
Raman Shift (cm™) A Desplazamiento Raman (cm™) B
Figura 4.16. A) Espectros de las CP 1 de cada conjunto de datos
analizados. B) Espectros obtenidos por [3.1].
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CONCLUSIONES

En este trabajo se eliminaron los ruidos de los espectros obtenidos de dos
ensayos independientes representativos, donde se vieron los espectros Raman
de eritrocitos incubados con nanoparticulas de plata y sin nanoparticulas. A los
cuales se les aplico luego una técnica de analisis multivariable, el Analisis de
Componentes Principales (ACP), lograndose representar el sistema
referenciado dado, por otro mas asequible de menor dimension, de forma tal

que la pérdida de informacion fue minima.

En el procesamiento de la sefial Raman para eliminar los ruidos se logro la
eliminacion de los picos de rayos césmicos (spikes), mediante criterios de
deteccion y eliminacién; el suavizado de los datos mediante el método de filtro
de la Transformada de Fourier Rapida; y la eliminacion de la fluorescencia
mediante la normalizacion de los datos por la ecuacién de la recta dados dos
puntos. Obteniéndose resultados mas visibles y manejables para una mejor
interpretacion a la hora de realizar el analisis estadistico.

Con lo que se logré reducir el tiempo de andlisis de los datos, el cual se hacia a
mano y era muy engorroso. De hecho la limpieza de los espectros tenia una

duracién de un mes, para luego realizar el andlisis estadistico.
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Trabajo Futuro

Debido a que la espectroscopia Raman puede ofrecer informacion de
diagnostico de manera rapida y minimamente invasiva. El desarrollo de
algoritmos basados en la composicion bioquimica y/o estructura del tejido
permitiran un diagnostico clinico mas objetivo y que dependa menos de la
experiencia del médico. La espectroscopia Raman tiene mucho potencial para
proveer a la comunidad médica con una nueva herramienta de diagndstico

rapida, no invasiva y que proporcione informacion util sobre el estado del tejido.

El procesamiento de los espectros Raman es un elemento importante que seria
de gran ayuda que esté disponible para los médicos en tiempo real, para que
fuera mas rapida y eficiente la interpretacion de la informacion clinica derivada
de los espectros. Como continuacion de este trabajo se podria hacer mas
amplio el analisis de espectros, no solo los de Raman, sino también los de UV,
IR, RMN. Para esto sera necesario desarrollar los algoritmos necesarios para el
analisis de cada uno de ellos, que lleve a cabo todo el pretratamiento y analisis
de la sefal inmediatamente después de la medicidén, para que este resultado
pueda ser usado para un diagnéstico rdpido o como guia durante una

intervencién quirdrgica.

La espectroscopia Raman como método en el diagndstico médico, es muy util y
necesaria, como se ha demostrado que es posible utilizarla para la
diferenciacion de tejido sano y enfermo. Ha permitido la deteccién temprana de
dermatitis atOpica, estimar el dafio cronoldgico y fotoinducido en piel, la
deteccidon de fibrosis en tejidos del higado [6.1]. Debido a lo complejo de los
espectros Raman, entran en el analisis las técnicas de estadistica multivariable,
en particular el analisis de componentes principales, que permiten interpretar los
resultados observando los porcentajes de variabilidad explicados por las

componentes principales.
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