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RESUMEN
Las Indicaciones Geogr ficas y Denominaciones de Origen constituyen

herramientas que permiten diferenciar y hacer distinguible la calidad de un producto
relacionada con su origen geogr fico. Asimismo, otorgan protecci n legal al nombre, al
producto, al grupo interesado, y tienden a promover el desarrollo rural. La b squeda
de sistemas que permitan autenticar el origen de un alimento de manera objetiva,
mediante el estudio de su composici n qu mica ha sido el objeto de esta tesis. En este
contexto, las variaciones en la abundancia isot pica natural y variaciones en las
concentraciones de elementos minerales demuestran un excelente desempe o como

“trazadores” de origen geografico de los alimentos.

En los Itimos cinco a os el n mero de art culos cient ficos relacionados con la
determinaci n del origen geogr fico de alimentos ha sufrido un continuo aumento. Sin
embargo, la producci n cient fica relacionada con sistemas de trazabilidad qu mico de
alimentos producidos en la regi n Nordeste Argentina resulta a n escasa. El objetivo
general de esta tesis ha sido estudiar la presencia de posibles marcadores qu micos de
identidad en las partes a reas de plantas utilizadas como forraje de la Provincia de
Corrientes. Con este objetivo se analizaron las concentraciones de 1 elementos a
nivel de vestigios por Espectrometr a de Masas con Plasma Acoplado Inductivamente
(ICP-MS), que es una t cnica de an lisis inorg nico elemental e isot pico capaz de
determinar y cuantificar la mayor a de los elementos de la tabla peri dica en un amplio
rango din mico. Las especies vegetales estudiadas fueron: Desmodium incanum,
Schizachyrium microstachyum y Andropogon lateralis, seleccionadas de acuerdo a su

disponibilidad y frecuencia de uso para la producci n pecuaria de la zona de estudio.



Se determinaron las influencias de factores tales como, la serie de suelo donde fueron
recolectadas las diferentes muestras y la relaci n con el sitio geogr fico de muestreo.
Todos los resultados fueron analizados mediante algoritmos estad sticos y de
aprendizaje autom tico que permitieron modelar las variaciones presentes en los
mismos y proponer modelos predictivos de origen geogr fico para muestras problema

futuras desconocidas.

En primera instancia se realiz un an lisis exploratorio de datos mediante
an lisis de componentes principales (PCA) y un an lisis de conglomerados (HCA),
obteni ndose resultados que indicaron la posibilidad de proponer modelos para
agrupar las muestras de acuerdo a su origen geogr fico. Al utilizar como criterio de
clasificaci n a la serie de suelo, se obtuvieron valores de exactitud superiores al 90
para las tres especies utilizando t cnicas de clasificaci n multivariante relativamente
sencillas de naturaleza param trica. Por otro lado, al considerar el sitio geogr fico de
obtenci n de las muestras, se hizo necesario utilizar t cnicas de elevada complejidad,
tales como m quinas de vectores soporte (SVM) o el algoritmo de rboles aleatorios

(RF), para lograr resultados satisfactorios.

Los principales aportes de esta tesis se traducen en una profundizaci n del
conocimiento de la composici n qu mica mineral de plantas forrajeras nativas de la
Provincia de Corrientes, abarcando no solo la concentraci n de elementos de inter s
nutricional, sino tambi n elementos a nivel de vestigios sin funci n fisiol gica
demostrada o conocida; as tambi n se logr la propuesta de modelos quimiom tricos
gue permiten establecer con seguridad la procedencia geogr fica de forrajes utilizados

en la producci n pecuaria.



ABSTRACT

The protected designation of origin (PDO) and protected geographical indication (PGl)
are tools that allow to differentiate and distinguish the quality’s product related to its
geographical origin. Also, they provide legal protection to the name and the product,
and tend to promote rural development. Searching these systems that enable to
authenticate a product’s origin through the study of the mineral chemistry is the aim
of this thesis. In this context, variations in the natural abundance and variations in
mineral concentrations demonstrate an excellent performance as tracers of
geographical origin of foods.

In the last five years the number or publications related to geographical origin of food
has been increased. Although, the scientific production related to chemical traceability
systems produced in the northeast of Argentina is scarce. The general objective of this
thesis has been to study the presence of possible tracers in aerial parts of plants that
are used as forage in Corrientes Province. The concentrations of 18 elements were
determined by ICP-MS that is capable to determine and quantify the majority of
elements in the periodic table in a wide dynamic range. The botanic species studied
were: Desmodiun incanum, Schizachyrium microstachyum and Andropogon lateralis,
that were selected according to its availability and frequent usage in the livestock
production in the study zone. Environmental factors, such as, soil series where have
been collected and the relationship with geographical origin were studied. Every result
was analyzed by statistical and machine learning algorithms that allowed us to model
the mineral data and propose predictive models of geographical origin for unknown
samples in the future.

In the first place, an exploratory data analysis was performed, and the results showed
that a predictive analysis would be able to perform in order to cluster samples
according to its geographical origin. When soil series were used as classificatory
criteria, 90% of accuracy values were obtained using models relatively easy to
implement. Considering the geographical origin another more complex techniques
were necessary to implement, such as, support vector machines and random forest.

The main contribution of this work is the mineral composition data of native forages
from Corrientes, Argentina; and not only the nutritional mineral concentrations but
also the trace element concentrations with unknown physiological function. Also, it is a
valuable contribution the chemometric data modeling that allows establishing the
geographical origin of forages used for livestock.
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SECCION I: INTRODUCCION




1) Capitulo I

1.1 Introducci n

El interés de los consumidores de conocer el origen geografico de los productos
agropecuarios y en especial el de los alimentos ha crecido y adquirido una importancia
trascendental en muchos paises del mundo. Histdricamente el consumo de ciertos
productos se ha visto asociado a un determinado punto geografico. El origen
geografico puede ser un elemento esencial para la autenticidad de un determinado
producto alimentario, para proteger productos regionales y para confirmar las
caracteristicas de calidad relacionadas con el lugar de origen del alimento (Drivelos, S.

A.y Georgiou, C. A. 2012, Luykx, D. M. A. M. y van Ruth, S. M. 2008).

Para esto hay que disponer de un sistema de “trazabilidad” que significa la
habilidad para rastrear y seguir un alimento de origen animal o la sustancia que
pretenda serlo, o que se espera sea incorporado a un alimento o pienso, a través de
todas las etapas de la produccion, procesado y distribucion (Bertacchini, L. et al. 2013,
Bosona, T. y Gebresenbet, G. 2013). Las técnicas de “huella dactilar” describen a una
variedad de métodos analiticos que pueden medir la composicién de productos
alimentarios de una manera no-selectiva, esto es, mediante la coleccion de un
espectro y/o determinacién de la composicion multielemental. El procesado
matematico de la informacién contenida en esas “huellas dactilares” permitiria la
caracterizacion del producto alimentario. Los métodos que pueden proporcionar un
perfil mineral caracteristico se pueden usar para la determinacidn del origen
geografico y, por lo tanto, proporcionar una herramienta valiosa para la autenticacién

y trazabilidad de alimentos (Esslinger, S. et al. 2014).



Los elementos minerales juegan un papel importante en la trazabilidad
geografica de los alimentos, asi la comprension de los perfiles quimicos y relaciones
entre la disponibilidad en los distintos tipos de suelo y presencia en los tejidos ayuda a
determinar la correspondencia entre la acumulacidn y sus propiedades particulares,
muchas veces relacionadas con factores que le otorgan valor agregado al poder
determinar y cuantificar su procedencia geografica. Resulta importante destacar que la
composicion inorganica de los vegetales se ve afectada por factores tales como la
naturaleza quimica y tipo de suelo, acidez del suelo, disponibilidad de componentes
inorgdanicos e incluso las condiciones climaticas como la humedad y la temperatura
(Ariyama, K. y Yasui, A. 2006). Es decir que la composicién mineral de los vegetales se
verd fuertemente influenciada por las condiciones en las que fueron producidas

(Watson, C. A. et al. 2012).

De la revision de la literatura disponible surge que en la actualidad se ha
utilizado la composicidon mineral para determinar la procedencia geografica de diversos
alimentos, entre ellos se puede destacar: determinacién de la procedencia geografica
de vino (Dutra, S. V. et al. 2013, Geana, I. et al. 2013, Selih, V. S. et al. 2014), mieles
(Batista, B. L. et al. 2012, Di Bella, G. et al. 2015), arroz (Cheajesadagul, P. et al. 2013,
Chung, I.-M. et al. 2015, Maione, C. et al. 2016), leche (Magdas, D.-A. et al. 2016,

Necemer, M. et al. 2016), entre otros.

1.2 Perfil mineral de los vegetales como marcadores de autenticidad
La determinacién de autenticidad de los alimentos es un tema importante en
el control y la seguridad de los alimentos de calidad. El brote de enfermedades

transmitidas por los alimentos en todo el mundo ha aumentado la conciencia de los



consumidores sobre la calidad y seguridad de los alimentos, los aspectos relacionados
con su origen geografico y las practicas agricolas en la produccién de alimentos han
asumido una gran importancia. La calidad de un producto es un problema para todos
los agricultores y el comprador, ya se trate de mercancias producidas con las normas
basicas o con productos de alta calidad. Los agricultores de todo el mundo deben
ofrecer productos de alta calidad para mantener la competitividad y la rentabilidad.
Tendiendo a lograr esto, la legislacion establece unos requisitos estrictos a fin de
garantizarles las normas de todos los productos.

Las técnicas analiticas, tales como la cromatografia liquida de alta resolucidn,
cromatografia de gases, espectroscopia UV-Vis, la espectroscopia de infrarrojo,
resonancia magnética nuclear (RMN), han sido empleadas para controlar la presencia
de los principales componentes de la muestra o algunos compuestos organicos que
pueden ser caracteristica de un producto de origen especifico. Sin embargo, el rango
normal de compuestos organicos en los alimentos varia con algunos pardametros
agricolas como la fertilizacidn, las condiciones climaticas en el afio de cultivo, la
historia de los campos y la variedad o especie, asi como la ubicacién y caracteristicas
del suelo, por lo que a veces es dificil ser contundente acerca de la autenticidad a
partir de la determinacién de los componentes organicos. Como resultado, hay una
demanda continua de técnicas eficaces para el control de la autenticidad en productos
alimenticios. El contenido de minerales es una excelente alternativa debido a la
correlacién entre elementos a nivel de vestigios, el tipo de suelo y las condiciones de
cultivo ambientales.

Debido a esto, la evaluacidn de los contenidos de elementos a nivel de vestigios

ha sido propuesta para determinar el origen geografico de las muestras. Por lo tanto,



la determinacién de los perfiles de minerales de productos designados de origen (PDO)
y productos de indicacion geografica protegida (IGP), es una tarea importante por
razones de salud y de autenticacion y, por lo tanto, las técnicas de un solo elemento
(por ejemplo, espectrometria de absorcion atdmica -FAAS- y la espectrometria de
absorcidn atdmica electrotérmica —ETAAS-), asi como técnicas multi-elementales (por
ejemplo, plasma acoplado inductivamente espectrometria de emisién éptica -ICP- OES-
y acoplado inductivamente espectrometria de masas con plasma -ICP-MS-) se han
empleado con éxito en la autenticacion de productos designados de origen (Gonzélvez,
A.y de la Guardia, M. 2013).

Diferentes pasos se siguen para la determinacién mineral de un producto
determinado. El problema analitico debe ser bien definido: una clara identificacién del
problema, el contexto del problema, el tipo de informacién necesaria. Un segundo
paso incluye la seleccion de un procedimiento analitico para la muestra bajo estudio.
La técnica de analisis quimico debe incluir no sdlo el tipo de equipo sino también el
pre-tratamiento de las muestras. En la Fig 1.1 se observa las técnicas instrumentales

utilizadas para determinacién elemental en diferentes productos.
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Fig. 1.1 Grafico de barras con la distribucidn de técnicas analiticas utilizadas para determinar

contenido mineral en diferentes productos

1.3 El suelo

El suelo es uno de los elementos clave en todos los ecosistemas terrestres en

los que cumple cinco funciones esenciales:

1)

2)

3)

4)

5)

es el soporte fisico para el crecimiento de las plantas, les proporciona el agua,
el aire y los nutrientes esenciales para su desarrollo y las protege de ciertos
elementos fitotdxicos, como asi también de cambios bruscos de temperatura.
Las propiedades del suelo son las que determinan el tipo de vegetacion de un
ecosistema y la produccion de biomasa,

es el factor principal que controla el flujo del agua en el ciclo hidrolégico, asi
como de las especies quimicas dentro de los ciclos biogeoquimicos. Aunque es
una capa muy delgada, su composicion y propiedades pueden ser muy
diferentes de las del substrato geoldégico y, en su ausencia, los ciclos
hidroldgicos y biogeoquimicos serian completamente distintos,

actia como sistema de reciclado natural donde los productos de desecho son
transformados en otros compuestos disponibles para las generaciones
siguientes, o bien, son retenidos actuando como sumidero, por ejemplo, CO,

es el habitat de una gran variedad de organismos vivos, desde microorganismos
hasta reptiles. Por ultimo,

es el soporte para la infraestructura, necesario para el desarrollo de la vida

humana.

Resumiendo, es la interfase donde se producen los procesos de interaccidon entre la

litosfera, atmdsfera, hidrosfera y biosfera. Las definiciones de suelos son muy variadas

dependiendo de su funcién. Desde el punto de vista agricola, se define como una
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entidad natural dindmica de la superficie de la tierra donde crecen las plantas,
compuesto de minerales, materiales organicos y organismos vivos (Brady, N. C. y Weil,
R. R. 2002)

El suelo es un medio heterogéneo muy complejo que consta de una fase sélida (la
matriz del suelo) constituida por minerales, materia orgdnica y una fase fluida
constituida por la solucién y el aire del suelo, que interaccionan entre ellas y con los
elementos que entran en el sistema del suelo (Alloway, 1995). La proporcién relativa
de estos cuatro componentes le confiere sus propiedades, su comportamiento y su
productividad. En general, el 45% del suelo es el componente mineral, el 5% la fraccidon
organica, un 25% lo constituye el aire y el otro 25% el agua alojada en los poros. La
fase acuosa del suelo, denominada solucién del suelo es en su mayoria agua que
contiene especies quimicas procedentes de los procesos quimicos y bioquimicos del
suelo y del intercambio con la hidrosfera y biosfera. Ademas, contiene oxigeno vy
dioxido de carbono disueltos. El suelo es el medio que proporciona agua a las plantas y
es el vehiculo de transporte e intercambio de los nutrientes entre las particulas del
suelo y las raices de las plantas. Normalmente, debido al pequefio tamafo de las
particulas del suelo y la presencia de poros, la fase acuosa no es totalmente
independiente de la fase sélida. La mayoria de los elementos minerales se encuentran
presentes como iones, H*, Ca**, Mg*, Na* y K* y pequefias cantidades de Fe**, Mn*" y
AP**. Estos tres ltimos cationes se suelen encontrar parcialmente hidrolizados o en
forma de complejos con ligandos organicos. Los aniones mayoritarios son HCO3™, CO5>,
S0,” y CI' que pueden estar al mismo tiempo unidos a H" o a otros iones como por
ejemplo el Ca**. La absorcién de elementos traza por parte del suelo ha sido y es un

tema de vital importancia no sélo para la agricultura sino también para temas
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ambientales como por ejemplo la remediacion y la descontaminacién de suelos
(Antoniadis, V. et al. 2017).

Las series de suelo son Unidades taxondmicas, son suelos semejantes, desarrollados a
partir de un mismo material originario, con igual secuencia de horizontes y demas
caracteristicas morfolégicas principales similares. Las unidades taxondmicas, se utilizan
para clasificar a los suelos dentro de un sistema, pero no indican cémo estdn
distribuidos en el terreno. Para ello se recurre al uso de las unidades cartogréficas, que
son delineaciones continuas en el plano que indican el agrupamiento de suelos en
asociaciones o complejos. Para este estudio las muestras fueron tomadas de las Serie

de suelo Chavarria y Pampin (Tabla 1.1).

Tabla 1.1 Clasificacion taxondmica de los suelos empleados en este trabajo

Orden Suborden Gran Grupo Sub grupo Familia Serie
ENTISOLES ACUENTES PSAMACUENTES SPODICOS Arenosa  Chavarria
TIPICOS Arenosa Pampin

1.3.1 Series de suelo

1.3.1.1 Serie Chavarria

Constituye una de las series de suelo de mayor distribucion y superficie dentro
de la provincia de Corrientes. Se ubica en relieve normal, en posicién de media loma a
media loma baja, con pendientes de 1 a 1.5%, en planicies arenosas pardo
amarillentas. El tapiz vegetal estda compuesto por pajonales de Andropogon lateralis,
acompafiado de Axonopus sp, Schizachirium sp., Sporobolus sp. y otros de habitos
himedos como Ciper ceas y Centella. Son suelos de muy baja fertilidad, con escaso
tenor de materia organica, bajo contenido de bases de cambio y capacidad de
intercambio catidnico (CIC), débilmente acidos y de pobre retencién de humedad en

los horizontes superiores. Los suelos presentan muy severas limitaciones que
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restringen la eleccion de plantas y requieren un manejo cuidadoso. Las principales
limitantes se refieren al exceso de humedad con sobresaturacion por tiempos
prolongados, ademas de su baja fertilidad natural. El uso actual es la ganaderia
extensiva, no obstante, es utilizado para forestacién vy agricultura, con los
consiguientes riesgos, si no se mejoran las condiciones de drenaje y fertilidad. Se ubica

en la Clase IVw y el Indice de Productividad es de 16 (Escobar, et al., 1996).

1.3.1.2 Serie Pampin

Se ubica en relieve normal, posiciéon de loma, con pendientes de 1 a 1,5%. El
tapiz vegetal estd compuesto de Paspalum notatum, Cynodon sp., Sporobolus sp. y
Axonopus sp. El escurrimiento es medio, la permeabilidad moderadamente lenta y el
drenaje moderado a imperfecto, con peligro de sobresaturaciéon con agua en épocas
de grandes lluvias. Son suelos profundos, compuestos por un manto arenoso de 120
cm de espesor, en donde se diferencia un horizonte superficial dcrico, enriquecido por
materia orgdnica, arenoso, pardo a pardo grisdceo oscuro, fuertemente acido. La
profundidad efectiva es mayor a 100 cm, y la retencién de humedad es muy baja.
Presenta muy severas limitaciones que restringen la eleccion de cultivos por su baja
fertilidad, susceptibilidad a la erosién edlica y exceso de humedad en periodos de
lluvias excesivas. Generalmente se utilizan para cultivos anuales en forma ocasional. El
uso actual es el de campo natural de pastoreo, forestacion y cultivos de hortalizas. La
Clase por Capacidad de Uso es IVw y el indice de Productividad es 20 (Escobar, et al.,

1996).

1.4 Especies vegetales

En este trabajo de tesis se estudiaron tres especies vegetales:
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1.4.1 Andropogon lateralis
Nombre comun: Paja colorada. Es una planta de matas altas y porte erecto. Produce
abundantes cafias florales de hasta 150 cm de altura, cuando maduran son de color
pardo-rojizo por esta caracteristica recibe el nombre de Paja colorada. Es una especie
perenne de ciclo estival. Estd presente en casi todas las regiones, constituyendo la
graminea que domina los pastizales de la provincia en las lomadas arenosas, campos
altos con afloramientos rocosos, malezales (bajos inundables temporariamente)
(Sanpedro, 2002). Al ser una especie forrajera dominante, su cobertura estd alrededor
del 60 %, en otras es un componente secundario (Trindade 1999; Nabinger 2009).
1.4.2 Schizachyrium microstachyum
Pertenece a la tribu Andropogoneae, es de distribucion pantropical. Habitan campos
abiertos, primitivos y sabanas tropicales, desapareciendo donde se hace agricultura.
Pueden ser consumidas por el ganado en épocas de escasez de forrajes, antes del
encanado.
1.4.3 Desmodium incanum
Nombre comun: “Pega-Pega”. Especie rastrera a erecta de 15-50 cm de altura,
perenne de ciclo primavero-estival. Alcanza su mayor crecimiento en febrero-abril.
Dentro de las leguminosas nativas es la especie mas difundida en el Centro-sur de
Corrientes, produciendo forraje moderadamente tierno, que es bien consumido por
los animales.
1.5 Elementos a nivel de vestigios

La nutricidn vegetal se relaciona con el abastecimiento y absorcién de
compuestos quimicos necesarios para el crecimiento y metabolismo de plantas. Los

compuestos requeridos por los vegetales se denominan nutrientes. EI 90-95% del peso
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seco del material vegetal estd constituido por C, O e H, que son los principales
constituyentes de los compuestos organicos, y el 5-10% restante corresponde a otros
elementos cuya presencia es esencial para completar su desarrollo normal y su ciclo
biolégico. Debido a su papel fisioldgico se les llama elementos esenciales y, de acuerdo
con la concentracién en que son requeridos por la planta, se clasifican en macro y

micronutrientes.

1.5.1 Clasificaci n de nutrientes

Los elementos esenciales se definen como aquellos sin los cuales las plantas no
pueden completar su ciclo de vida, son irremplazables por otros elementos, y estan
involucrados directamente en el metabolismo de la planta (Adriano, D. C. 2001,
Fageria, N. K. et al. 2002, Kabata-Pendias, A. 2010). Basados en la cantidad necesaria,
los nutrientes se dividen en macronutrientes o micronutrientes (elementos a nivel de
vestigios). Se los llama elementos minoritarios indicando que su concentracién es
minima con relacidon a los mayoritarios. Los elementos a nivel de vestigios se definen
como elementos que estan presentes a bajas concentraciones (mg/kg o menor) en la
mayoria de suelos, plantas, y demds organismos vivos (Adriano, D. C. 2001). El Cu, Zn,
Fe, Mn, Mo, y B son esenciales para el crecimiento normal de las plantas, Cu, Zn, Fe,
Mn, Mo, Co y Se son esenciales para el crecimiento y la salud de animales y seres
humanos, y Cu, Zn, Pb y Cd son los mds ambientalmente importantes que han sido
reportados que causan la contaminacidn del suelo, el agua y la cadena alimentaria (He,
Z. L. et al. 2005). La acumulacién de estos nutrientes en plantas generalmente sigue el
siguiente patréon: Mn > Fe > Zn > B > Cu > Mo. Este orden puede cambiar segun las

especies de plantas y las condiciones de crecimiento. A pesar de que los
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micronutrientes se requieren en pequefias cantidades por las plantas, su influencia es

tan importante como los macronutrientes.

Esta clasificacion tiene una validez relativa, ya que, en algunos casos, ciertos
macronutrientes se acumulan en cantidades menores que otros micronutrientes. Por
otro lado, ademas de los nutrientes se pueden encontrar en la planta otros elementos,
sin funcion bioldgica conocida hasta ahora, y otros cuya presencia en la planta conduce
a disfunciones, ya que tienden a acumularse y son altamente téxicos (Cd, Hg, Pb, Sny

Bi).

Algunos son nutrientes y esenciales para las plantas y animales, micronutrientes
(como el Min, Mo, Cu, Co, Zn, Sc, y V); mientras que otros elementos (como el Ni, Sn, y
Cr) son esenciales solamente para los animales. No obstante, cuando estos elementos
est n presentes en sistemas ambientales a concentraciones superiores a ciertos niveles,
bien sea a causa de desequilibrios naturales o sobre todo debido a su introducci n

antropog nica, pueden sert xicos para los seres vivos (Dom nech X. y Peral J., 2006).

La consideraci n sobre la esencialidad de un determinado elemento var a en el
tiempo de acuerdo a estudios que permitan determinarla. En esta tesis se trabajaron
con los siguientes elementos esenciales: Co, Cu, Cr, Mo, Se y Zn, probablemente
esenciales: Al, B, Cd, Li, Ni, Sn, Sr, Ti, V; y con funci n incierta: Sb y Tl (Bernardis, A. et
al. 2016, NRC 2001)

1.5.2 Fuentes de Elementos a nivel de vestigios
Los elementos entran a un agro-sistema a través de procesos naturales vy

antropogénicos. El suelo hereda elementos minoritarios desde la roca madre. La idea

de roca madre hace mencién a aquella roca que define la matriz mineral de un suelo.

17



Se han encontrado algunos suelos que tienen una gran cantidad de elementos a nivel
de vestigios, los cuales son téxicos para las plantas y la vida animal, debido a las altas
concentraciones en la roca madre. Los procesos antropogénicos incluyen la entrada de
elementos a nivel de vestigios a través del uso de fertilizantes, desechos organicos,
desperdicios industriales y municipales, irrigacion y depdsitos himedos o secos. Estos
procesos contribuyen a valores diferentes de concentracién en los elementos a nivel

de vestigios en el agro-sistema.

Sélo unas pequefias porciones de elementos a nivel de vestigios en el suelo
estan biodisponibles. La movilidad y la disponibilidad de los elementos a nivel de
vestigios estan controladas por muchos procesos quimicos y bioquimicos como la
precipitacién-disolucion, adsorcidén-desorcion, reacciones de complejacidén-disociacion
y oxidacion-reduccion. No todos los procesos son igualmente importantes para cada
elemento, pero todos los procesos estan afectados por el pH del suelo y los procesos
biolégicos. Entonces, es necesario entender algunas reacciones importantes en suelos
qgue controlan la liberacion de ciertos elementos especificos en el suelo y en el
ambiente para superar problemas relacionados a la deficiencia y la contaminacién de
estos elementos (Adriano, D. C. 2001). La Fig 1.2 muestra el ciclo geoquimico

generalizado a nivel de vestigios (Adriano, D. C. 2001).
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Fig. 1.2 Ciclo geoquimico generalizado de elementos a nivel de vestigios en un agro-
sistema

El sistema planta-suelo actla como una barrera efectiva en contra de
elementos potencialmente téxicos para animales (Ni, Cd) ya que el crecimiento de la
planta se detendra antes que estos elementos puedan ser absorbidos desde el suelo y
acumulados en concentraciones que pueden ser dafiinos para los animales (Adriano, D.

C. 2001).

1.5.3 Biodisponibilidad de elementos a nivel de vestigios

Los elementos a nivel de vestigios del suelo se encuentran: 1) formando parte
de los minerales primarios cuya meteorizacién puede tardar miles de afos en
producirse y en consecuencia, no son asimilables para las plantas; 2) formando parte
de arcillas por sustituciones isomorficas del Fe y Al de las capas octaédricas; 3) ocluidos
en Oxidos de Fe y Mn; 4) formando complejos con la materia organica; 5) como
cationes de cambio; y, finalmente, 6) como fases solubles presentes en la solucién del
suelo, en forma idnica o bien formando complejos, siendo estos facilmente absorbidos
por las plantas. La concentracion total de elementos a nivel de vestigios en el suelo,

por tanto, no refleja los niveles disponibles ya que solamente una parte pequefia se
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encuentra en forma soluble y como consecuencia, disponible para las plantas (Lassat,
2001). Las formas solubles aparecen como resultado de reacciones quimicas entre los

materiales inorganicos y orgdnicos presentes en el suelo, y las fases acuosa y gaseosa

(Fig 1.3).
Plantas Microorganismos
3
Y X
Especies > L Fertilizantes
Organicas organicos
I Especies Quimicas Solubles

A

Minerales del
i \ i Suelo

Y

Oxidos de Fe, Al y
atros

Y

Arcillas

Fig. 1.3 Especies quimicas solubles en el suelo

En definitiva, segun la especie quimica en que se encuentre presente los
elementos a nivel de vestigios en las diferentes fases del suelo, asi serd la
disponibilidad relativa por las plantas y, por tanto, la incorporacién en la biomasa. La
fertilidad del suelo se debe corresponder con su capacidad de almacenar grandes
cantidades de nutrientes cuando las necesidades de las plantas son mas bajas o no
existen, y disponer de grandes cantidades de nutrientes en solucién mientras los
necesitan las plantas. La biodisponiblidad se define como la fraccién del metal que
puede interactuar con un organismo bioldgico y ser incorporado a su estructura
(Vangronsveld y Cunningham, 1998). La movilidad de minerales en el suelo es un

fendmeno variable que depende de unas condiciones muy determinadas del suelo
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gue, en caso de alterarse, conducen a la liberacién o retencion de estos elementos. La
capacidad de un suelo de suministrar nutrientes depende de las propiedades fisicas,
quimicas y bioldgicas de éste y del clima. Las complejidades de estos procesos se
pueden sintetizar teniendo en cuenta dos aspectos primordiales: las fases activas del
suelo (arcilla y 6xidos de Fe y Mn procedentes de la meteorizacidon y materia organica)
y las reacciones fisicoquimicas que se producen entre la fase sélida y la solucién del
suelo. Estas ultimas son estrechamente dependientes del pH y del potencial redox del
sistema, que a su vez dependen de la textura y estructura del suelo. Las fases activas
proporcionan al suelo una de sus propiedades mas importantes, la capacidad de

intercambio catiénico (CIC).

1.5.4 Disponibilidad de elementos minerales en suelo

1.5.4.1 Capacidad de Intercambio Cationico (CIC)

La capacidad de intercambio catidnico es funcion del contenido de arcilla y
materia organica, fundamentalmente. En general cuanto mayor sea la capacidad de
intercambio catidnico, mayor sera la capacidad del suelo de fijar metales. El poder de
adsorcion de los distintos metales pesados depende de su estado de oxidacién y del
radio iénico hidratado; a mayor tamafio y menor estado de oxidacién, menos
fuertemente quedan retenidos. Dado que la carga neta de los materiales procede del
equilibrio entre cargas permanentes y cargas variables, el CIC depende del pH

(Bergaya, F. et al. 2011, Ulusoy, Y. et al. 2016).

1.5.4.2 pH

El pH es el factor mas importante en el control de todas las reacciones

fisicoquimicas implicadas en la disponibilidad de los elementos a nivel de vestigios. El
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pH del suelo influye en la solubilidad, concentracién en la solucion del suelo, forma
idnica, y la movilidad de micronutrientes en el suelo, y la consecuente absorcion de
estos elementos por las plantas. Como regla, la disponibilidad de B, Cu, Fe, Mn y Zn
usualmente decrece, y el Mo incrementa cuando el pH aumenta. Estos nutrientes
generalmente son siempre absorbidos en la superficie del suelo (Fageria, N. K., et al.
2002). La Tabla 1.2 resume importantes cambios en las concentraciones de
micronutrientes influenciado por el pH del suelo y la consecuente absorcién por

plantas (Fageria, N. K., et al. 2002).

Tabla 1.2 Influencia del pH en la concentraciéon de micronutrientes.

Micronutrientes Influencia en la concentracidn

Cu La solubilidad de Cu®* es dependiente del pH y decrece 100 veces
por cada unidad que se incrementa en el pH. La absorcidon también
decrece.

Fe La concentracion de ion férrico (Fe**) y ferroso (Fe®") en la solucién

del suelo decrece 1000 veces 100 veces, respectivamente, por
cada unidad que se incrementa el pH. En la mayoria de los suelos
oxidados, la toma de hierro en las plantas decrece aumentando el
pH.

Mn La principal especie en la que se presenta el Mn es el Mn*", y las
concentraciones decrecen 100 veces por cada unidad que
aumenta el pH. En suelos extremadamente acidos, la solubilidad
del Mn** puede ser lo suficientemente alta para provocar
problemas de toxicidad en las especies sensibles.

Mo Arriba de un pH de 4.2, MoO,” es mayoritario. Las
concentraciones de estas especies se incrementan con el aumento
de pH y la absorcion en la planta también aumenta. La
concentracién de Mo se incrementa seis veces cuando el pH
aumentade 4,7 a 7,5.

Zn La solubilidad del Zn es altamente dependiente del pH del suelo, y
decrece 100 veces por cada unidad que se incrementa en el pH, y
la absorcion de las plantas disminuye como consecuencia.

Ni El Ni** es relativamente estable en amplios rangos de pH de suelo
y condiciones redox. De todas formas, la biodisponibilidad es
usualmente mas alto en suelos acidos que en suelos alcalinos. A un
pH 7 o superior, la retencidn y la precipitacion se incrementa.

Co La solubilidad y la biodisponibilidad de Co disminuye con pH
extremos en el suelo.
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La mayoria de los metales tienden a estar mas disponibles a pH acido, excepto
As, Mo, Se y Cr, los cuales tienden a estar mas disponibles a pH alcalino. En medios de
pH moderadamente alcalino se produce la precipitacion como hidréoxidos. En medios
muy alcalinos, pueden nuevamente pasar a la solucion como hidroxicomplejos. Por
otra parte, algunos metales pueden estar en la disolucidn del suelo como aniones
solubles. Tal es el caso de los siguientes metales: Se, V, As y Cr. La asimilacion de
nutrientes del suelo por la planta esta influenciada por el pH (Fageria, N. K., et al.

2002).

1.5.4.3 Potencial Redox (Condiciones de oxidacion y reduccion)

Las condiciones de oxidacion-reduccion (potencial redox) tienen efecto sobre
aquellos iones que pueden tener varios estados de oxidacion. Las condiciones redox
pueden afectar indirectamente la movilidad de metales. Por ejemplo, en condiciones
reductoras el Fe** se transforma en Fe®" mucho mas soluble. Asi, muchos metales que
estan asociados o adsorbidos a hidroxidos de Fe y Mn son estables a potenciales redox
bajos. Dependiendo de las condiciones quimicas, se movilizan. También, en ambientes
muy reductores el Fe se puede combinar con el S? hasta convertirse en pirita. Cuando
los suelos y sedimentos contienen cantidades significativas de pirita y aumenta el
potencial redox (creacién de condiciones mas oxidantes) el S* se oxida a SO4>
liberando cantidades de H,SQ,, el suelo se acidifica fuertemente y los metales se hacen

muy solubles (Fageria, N. K., et al. 2002).
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Objetivos Propuestos

Objetivos Generales

El presente plan de trabajo se propone contribuir al conocimiento de la
composicion quimica mineral de especies nativas de plantas utilizadas como forrajes
para la produccién pecuaria en la provincia de Corrientes. Si bien los niveles de los
elementos minerales en las muestras botanicas bajo estudio se ven afectados por
numerosos factores de naturaleza diversa, es objeto de este plan también Ia
determinacién de los mismos en muestras de suelo de las regiones donde habitan
estas especies, para explorar las influencias que pudieran ejercer sobre la composicién
global. Finalmente, el presente plan se propone desarrollar modelo quimiométricos
gue permitan conocer la presencia de trazadores quimicos del origen geografico de los

productos naturales estudiados.

Objetivos Particulares

e Determinar composiciéon quimica inorganica de especies de plantas nativas
forrajeras, mediante espectrometria de masas por plasma acoplado
inductivamente (ICP-MS).

e Detectar la presencia y niveles de elementos de interés nutricional, que
pudieran afectar las cadenas alimentarias donde intervienen las especies
estudiadas.

e Explorar la presencia patrones presentes en los datos quimicos obtenidos,
mediante técnicas quimiométricas.

e Proponer modelos quimiométricos que permitan certificar origen de futuras
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muestras.

Hipotesis de Trabajo

Es posible establecer modelos quimiométricos de la procedencia geogréfica de
tres especies vegetales de importancia regional como forrajeras, teniendo en cuenta la

composicion mineral (elementos a nivel de vestigios), de material botanico analizado

por técnicas analiticas.
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2) Capitulo II

2.1 Introducci n

La técnica de espectrometria de masas con plasma de acoplamiento inductivo
(ICP-MS, o Inductively Coupled Plasma Mass Spectrometry), puede ser vista como una
de las técnicas principales en el analisis elemental centrdndose en la determinacién de
metales en concentraciones de ultratraza en una diversa variedad de muestras
(Balcaen, L. et al. 2015). Entre las principales ventajas podemos mencionar que es una
técnica multielemental, con alta sensibilidad para casi todos los analitos, con rango
lineal de varios érdenes de magnitud, su posibilidad de acoplamiento a otras técnicas,
de manera rapida. Es entonces una técnica 6ptima en la industria de alimentos,
medioambiental, geoldgica, clinica, farmacéutica, quimica, petroquimica, nuclear o
forense, permitiendo detectar y medir la mayoria de los elementos de la tabla

periddica (Thomas, R. 2008).

Los elementos mostrados en color en la Fig. 2.1 pueden ser analizados por el
ICP-MS con niveles de deteccién en o por debajo de los ppb (partes por billén). Los
elementos que estdn en blanco no pueden ser medidos por ICP-MS ya que la

ocurrencia de los isétopos es nula en la naturaleza.
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Fig. 2.1 Tabla periddica de elementos en la que se detallan en color los elementos que
se pueden detectar mediante la técnica de ICP-MS

La aplicacion del ICP-MS a la autenticacién y trazabilidad de los alimentos ha
aumentado rapidamente a lo largo de los afios como consecuencia de tres factores
principales: una mayor comprension de la relaciéon entre suelo y plantas desde el
punto de vista de los minerales; una mayor comprensién de los procesos involucrados
en las cadenas de produccion de alimentos; y un fuerte aumento en la sensibilidad en

los resultados analiticos de las instrumentaciones ICP-MS (Aceto, M. 2016, Gonzalvez,

A. et al. 2009).

2.1 Principios del plasma de acoplamiento inductivo de arg n

Un plasma es un gas ionizado que es macroscépicamente neutro, es decir,
con el mismo numero de particulas positivas y negativas. En contraste con una llama,
es necesario suministrar una energia externa en forma de campo eléctrico para ionizar
el gas y sostener el plasma, el cual, a su vez, transmitira parte de esa energia a la

muestra para atomizarla, ionizarla y excitarla. Los plasmas pueden clasificarse de
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acuerdo con el tipo de campo eléctrico que se utiliza para crear y mantener el plasma.
En el caso particular, del plasma acoplado inductivamente se obtiene mediante un
campo de alta frecuencia a través de una bobina. Ese plasma por efecto Joule alcanza
temperaturas alrededor de los 8000 °C (Hill, S. J. 2008).

La generacién de plasma ocurre como consecuencia de un flujo de gas, Ar
usualmente, sometido a la accidn de un campo magnético oscilante, que es inducido
por una corriente a alta frecuencia. Cuando se genera el plasma, los iones de Ar y los
electrones libres que estan presentes son acelerados siguiendo una trayectoria anular,

ya que el campo magnético generado por la fuente de radiofrecuencias es alterno.

Por efecto Joule, en este caso de friccidon idnica y electrénica, se consiguen
energias altas, llegando a obtener temperaturas de hasta 8000 °C en las zonas de
maxima intensidad de campo. En el seno del plasma se encuentran, coexistiendo:
electrones (e, iones de argdn (Ar'), dtomos de argén en estado fundamental (Ar°),
atomos de argén excitados (Ar*), moléculas de argén ionizadas (Ar,"), neutras (Ar,°) y
excitadas (Ar,*). Esto trae como consecuencia que se produzcan procesos de

recombinacion:

Ar+e” - Art +2e”

Art + e - Ar* + hv

Ar* - Ar® + hv
Debido a esto es que el plasma tiene aspecto de llama, aunque no lo sea, ya que no
existen procesos de combustiéon quimica convencional. En la Fig. 2.2 se esquematizan

los pasos desde la nebulizacidén hasta el andlisis de los iones.
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Fig. 2.2 Procesos quimicos involucrados en un equipo ICP-MS
En la Tabla 2.1 se muestran los elementos que pueden ser excitados mediante el

plasma de Ar.

Tabla 2.1. Elementos excitados con carga mono, divalente, trivalente y no detectable por ICP-
MS.

Elementos excitados como M* Ar, Ag, Al, As, Au, B, Be, Bi, Br, C, Cd, Cl, Co,
Cr, Cs, Cu, Dy, Er, Fe, Ga, Ge, H, Hg, |, In, Ir, K,
Kr, Li, Mn, Mo, N, Na, Nd, Ni, O, Os, P, Pd, Pr,
Pt, Pu, Rb, Re, Rh, Rn, Ry, S, S, Se, Si, Ta, Th,
Te, Th, Tl, Tm, U, W, Xe, Zn

Ba, Ca, Ce, Eu, Gd, Hf, La, Lu, Mg, Nb, Pb, Ra,
Sc, Sm, Sn, Sr, Tc, Ti, V, Y, Yb, Zr

Elementos Indetectables por ICP-MS F, He, Ne

Elementos excitados como M*, M**

2.2 Principios de la espectrometr a de masas

Un espectrometro de masas es un instrumento que produce iones y los separa
de acuerdo con sus relaciones de masa/carga. La mayor parte de los iones que se
estudian tienen una sola carga, de modo que la relacidén es simplemente el nimero de

la masa del ion. La funcidn del analizador de masas es similar a la de un
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monocromador de un espectrometro dptico. En el analizador de masas la dispersion
depende de la relacién masa-carga de los iones del analito y no de la longitud de onda
de los fotones. Al igual que un espectrémetro éptico, un espectrometro de masas
contiene un transductor que convierte el haz de iones en una sefial eléctrica que
pueda ser procesada, almacenada en la memoria de una computadora y mostrada en
una pantalla o almacenada en otros medios. A diferencia de la mayoria de los
espectrometros épticos, los espectrometros de masas requieren un complejo sistema
de vacio para mantener una presion baja en todos los componentes, excepto en los
sistemas para procesar la sefial y la lectura. La presidon baja asegura colisiones no
frecuentes en el espectrémetro de masas para producir y conservar iones y electrones

libres (Skoog, D. A. et al. 2008).

2.3 Componentes de un Equipo ICP-MS
2.3.1 Nebulizadores

La funcién del nebulizador es convertir a la solucién en un aerosol que pueda
ser transportado por una corriente gaseosa al plasma, introducir la muestra de tal
manera que todos los procesos que ocurren en el plasma lo hagan de manera
reproducible y finalmente producir gotas pequefias. Junto con la camara espray
forman el sistema de inyeccion de muestra hacia la antorcha de plasma acoplado
inductivamente (Dean, J. R. 2005, Thomas, R. 2008). Existen diversos tipos de
nebulizadores, cada uno de ellos con sus ventajas y sus inconvenientes. En la Fig. 2.3 se

muestra un esquema de un nebulizador (Dean, J. R. 2005).
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Fig. 2.3 Diagrama esquematico de un nebulizador neumdtico concéntrico

2.3.2 C mara Spray

La funcion primaria de la cdmara spray es eliminar grandes gotitas y permitir el
paso de aquellas que pueden ser procesadas por el plasma para entrar en la interfase
de acondicionamiento. Para lograr este objetivo, aparentemente tan simple, unos
amplios rangos de procesos complejos ocurren que pueden ser beneficiosos o
perjudiciales en el desempefio analitico (Hill, S. J. 2008). Podemos decir que los efectos
de la camara spray son: reducir la cantidad de aerosol que llega al plasma, disminuir la
turbulencia asociada al proceso de nebulizacion y reducir el tamafio de las gotas de
aerosol (Dean, J. R. 2005). El flujo de gas al entrar en la cdmara spray sufre cambios en
la direccidon (180°), esto hace que las gotas grandes queden en las paredes y sean
desechadas posteriormente. De esta forma, se asegura que las gotas pequefias sean
las que permanezcan y lleguen al plasma. En la cdmara spray se pierde alrededor de
99% de la muestra en solucidn. En la Fig. 2.4 se presenta un esquema de una cdmara

spray (Dean, J. R. 2005).
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Fig. 2.4 Dibujo esquematico de una cdmara de spray de doble paso

2.3.3 Antorcha

La antorcha de plasma consiste en tres tubos concéntricos, que comunmente
estan hechos de cuarzo. En la Fig. 2.5 se observan el tubo exterior, el tubo intermedio
y el inyector de muestra. La antorcha puede ser de una pieza, comunmente conocida
como el disefio de Fassel, en donde los tres tubos estan conectados, o un disefio
desmontable donde los tubos y el inyector de muestra estdn separados. El gas
(usualmente argén) que es utilizada para formar el plasma (estado gaseoso) que pasa
entre los tubos externos e intermedios a un caudal de aproximadamente 12-17 L/min.
Un segundo flujo de gas (gas auxiliar) también a un caudal de 1 L/min trae la muestra,
en la forma de finas gotas de aerosol, desde el sistema de inyeccién de muestra. El
inyector de la muestra esta a menudo hecho de otros materiales ademas del cuarzo,
como alumina, platino y zafiro si necesitan utilizarse materiales corrosivos. En general,
el argdn es el mas apropiado para usar para usar en los tres flujos, existen beneficios
analiticos de usar mezclas de gases especialmente en el flujo del nebulizador. La

antorcha de plasma esta montada horizontalmente y situada en el centro de la bobina
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de radiofrecuencia aproximadamente a 10-20 mm desde la interfase (Thomas, R.

2008).

Antorcha de cuarzo Bobina RF Voltaje RF induce

de tubos concéntricos una oscilacién rapida de
los electrones e iones de Ar

produciendoe calor
{ 10000 K)

Gas auxiliar

Gasde ~———*» .l'l'l“
nebulizacién

El aerosol de muestra se seca,

Refrigerante o disocia, atomiza, e ioniza

plasma gas

Fig. 2.5 Plasma generado por la antorcha en contacto con la interfase de vacio.

En la Fig. 2.6 podemos apreciar como se genera el plasma (Thomas, R. 2008):

Un flujo tangencial de Ar pasa por la camisa externa de la antorcha.

Se aplica potencia de radio frecuencia al load coil, produciendo un intenso
campo electromagnético en su zona de influencia.

Una chispa de alto voltaje aplicada sobre el argdn produce electrones libres.
Los electrones libres son acelerados por el campo de radio frecuencia
produciendo colisiones e ionizando el Ar.

El plasma de acoplamiento inductivo (ICP) se ha generado y se confina al final

del lado abierto de la antorcha.
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Fig. 2.7 Corte transversal de un plasma con el correspondiente perfil de temperaturas.
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En la Fig. 2.7 se visualizan las temperaturas en varias zonas del plasma. En el

momento en que los atomos de la muestra alcanzan el punto de observacién, habran

permanecido unos 2 milisegundos a temperaturas comprendidas entre 4.000 y 10.000

K.

2.3.4 Interfase de Acondicionamiento

La interfase es necesaria ya que existe una diferencia de presiones entre el

plasma y el sistema de deteccién. Mientras que el plasma opera a condiciones

atmosféricas, el analizador de masas y el detector se encuentran a alto vacio. En la Fig.

2.8 se observa el lugar de la interfase en un equipo ICP-MS.

Detector de

iones Interfase
E Lentes iénicas Antorcha ICP
L e |||/
~ Cuadrupolo - - ""'== —
o0 )
Fuente RF
Bomba Bomba
Turbomo- Turbomo-
lecular lecular Bomba
mecanica

Y
Y

Camara
spray

T

Nebulizador

Fig. 2.8 Esquema de la interfase en el equipo ICP-MS

En esta etapa la idea es que el flujo de iones pase por una serie de camaras con

presiones cada vez menores. Consiste en dos conos, el de muestreo y el cono skimmer.

La presion varia entre presion atmosférica (760 Torr) a una presion de 2 Torr que
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existe en la zona entre los dos conos. Este vacio se genera por medio de una bomba
rotatoria (Thomas, R. 2008). Se utilizan diversos materiales tales como Al, Cu, Ni y Pt,
aunque el Ni es el mejor en la relacion calidad/precio. El material sobre el que se
construye debe tener una buena conductividad tanto térmica como eléctrica. Si se
introducen materiales orgdnicos, se debe utilizar conos de Pt ya que es menos
susceptible de degradacién que el Ni. En el caso de que se inyecte agua regia no se

deben de utilizar los conos de Pt ya que esta es la Unica mezcla acida que ataca al Pt.

El skimmer es mas pequeno y menos robusto que el sampler, sobre todo en la
punta, la cual es mucho mas aguda y regular. Los conos skimmer se colocan
generalmente entre 6 a 7 mm de distancia del de muestreo y también se fabrica con Ni
o Pt. La punta de este cono tiene una repercusion directa sobre la sensibilidad del

aparato.

2.3.5 LentesI nicas

La funcién de las lentes idnicas es transportar los iones procedentes del
skimmer al espectrémetro de masas. En la Fig. 2.9 se presenta el lugar que ocupan las

lentes iénicas en un equipo ICP-MS.
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Fig. 2.9 Esquema de las lentes idnicas en el equipo ICP-MS

Una vez que los iones han entrado en la punta del skimmer es necesario extraer

y enfocar los iones hacia el cuadrupolo. Las lentes de enfoque idnico son cruciales para

la sensibilidad general del instrumento porque los iones dispersados no serdn

detectados. El enfoque de estos iones se logra sometiendo los iones cargados a

campos eléctricos constantes. Estos campos eléctricos tienen un efecto sobre los iones

y si la intensidad del campo es alta, los iones pueden acelerarse de tal forma que el

tiempo en el cuadrupolo no es bueno para un analisis de masa eficaz (Hill, S. J. 2008).

2.3.6 Espectr metro de masas cuadrupolar

La funcién del espectrometro de masas cuadrupolar consiste en separar los

iones en funcién de su relacion carga/masa. En la Fig. 2.10 se presenta un esquema de

un cuadrupolo (Vanhaecke, F. and Degryse, P. 2012).
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Fig. 2.10 Esquema del cuadrupolo en un equipo ICP-MS

Este tipo de analizador estd compuesto de cuatro barras organizadas
paralelamente como dos grupos de dos barras conectadas eléctricamente y
equidistantes al eje. Una combinacion de voltajes de radiofrecuencia y corriente
directa son aplicados a cada par de barras, este arreglo simétrico permite producir
campos hiperbdlicos. Superficies diagonalmente opuestas estan conectadas juntas a
fuentes de voltajes de radiofrecuencia y de corriente directa. Los iones se extraen de la
fuente de iones y son acelerados (5-15 V) dentro del espacio central formado por el

cuadrupolo a lo largo del eje longitudinal hacia el detector.

Las trayectorias de los iones a través del espacio central de las barras son
complicadas, y para cada par de voltajes de corriente directa y de corriente alterna
solo iones de un valor m/z especifico evitaran colisionar con las barras y pasaran el
filtro cuadrupolo a través del eje Z hasta alcanzar el detector, todos los demas iones
chocaran con las superficies del cuadrupolo a estos valores de radiofrecuencia y de
corriente directa. Tales trayectorias se les denominan inestables ya que los iones

tienen caminos inestables. Los iones con caminos estables son aquellos que se
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encuentran dentro de las barras. En la Fig. 2.11 se presenta el esquema de

funcionamiento del cuadrupolo (Vanhaecke, F. and Degryse, P. 2012).

X Primer par de electrodos
Filtro de iones pesados
Y
—_—
(a) m/z
X Segundo par de electrodos
Filtro de iones livianos
N
}j ™
(b) m/z
X
Resultado del
funcionamiento de ambos
g electrodos
© m/z

Fig. 2.11 Esquema de la accidn del filtro de masas cuadrupolar

2.3.7 Detectores

El mas utilizado es un electron multiplicador que tiene un efecto muy parecido
al fotomultiplicador. Es un tubo de vidrio abierto con un cono en una terminacion. Para
la detecciéon de iones positivos, el cono es sometido a un alto potencial negativo
(aproximadamente -3kV). En la Fig. 2.12 se presenta un esquema del funcionamiento

de un tubo fotomultiplicador (Dean, J. R. 2005).
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Fig. 2.12 Esquema de funcionamiento de un tubo fotomultiplicador

Cuando los iones salen del analizador de masas, son atraidos por el potencial
negativo del cono. Cuando los iones chocan con su superficie, se originan uno o mas
electrones secundarios. El potencial dentro del tubo varia continuamente con la
posicion, tal que los electrones secundarios se mueven hasta llegar a otra zona donde
se originan otros electrones secundarios, y asi sucesivamente. El tubo esta cubierto
por un material semiconductor. La vida media del multiplicador esta determinada por

la carga total acumulada.

2.3.8 Sistemas de vac o

El plasma se encuentra a presidon atmosférica mientras que el espectrémetro de
masas requiere el movimiento de iones sin colision, o bajo un sistema de vacio. La
estrategia de vacio para el ICP-MS es reducir gradualmente la presidon en estadios
separados por una técnica que se le denomina bombeo diferencial. El sistema tiene
tres orificios (sampler, skimmer y orificio de bombeo diferencial). En el primer estadio
se utiliza un bombeo mecanico. La velocidad de bombeo es baja.
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En las lentes idnicas, la presién es de 10” Torr. Virtualmente todo el gas que viene
desde el plasma a través del skimmer es evacuado. El tercer estadio es de 107 Torr o
menos para la zona del cuadrupolo y detector. Las bombas rotatorias o mecanicas se
utilizan para la interfase. Se fundamenta en el giro de un rotor dentro de un cilindro de
metal o estator. Otro tipo de bombas son las bombas turbomoleculares, las cuales
originan alto vacio en poco tiempo. Se trata de una turbina que gira a altas velocidades
(30.000 rpm) dentro de un cilindro hueco. El gas de la cdmara fluye a la bomba y es

comprimido por la turbina. Aqui se utiliza liquido refrigerante.

2.4 Interferencias delat cnica ICP-MS

En el trabajo con ICP-MS existen dos grupos de interferencias principales:
espectroscopicas y no espectroscépicas (Hill, S. J. 2008). Las interferencias

espectroscépicas pueden ser:

+ Solapamientos isobdricos

+ lones Poliatémicos

+ lones con carga doble

Las interferencias no espectroscépicas se subdividen en efectos de supresién y

efectos fisicos causados por altos sélidos disueltos totales. La extension de los
problemas de interferencia estad relacionada con la naturaleza de la matriz de la
muestra, por lo tanto, pueden ser minimizados con una cuidadosa preparacién de ésta.
En este trabajo se detalla la explicacién de las interferencias espectroscépicas debido a

gue es el mas frecuente en el tipo de muestras analizadas.
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2.4.1 Solapamientos isob ricos

Dos elementos que tienen isétopos de igual masa producen lo que se conoce
como solapamiento isobarico. En general, las dos masas pueden diferir por una
cantidad infima, pero la resolucidon 0.005 m/z no puede ser resuelta por un cuadrupolo
del equipo de ICP-MS. Para discriminar las masas hay que utilizar un sistema de
resolucion con un doble enfoque de masas. Como regla general, las masas impares
tienen solapamientos, no asi las masas pares. Hoy en dia, varios softwares de ICP
incorporan estas correcciones. Pero, aun asi, realizando estas correcciones existe un

grado de error.

2.4.2 Iones Poliat micos

Desde un punto de vista practico, este tipo de interferencias son mas graves
gue los solapamientos isobaricos. Los iones resultan de una combinacién de corta vida
de dos o mas especies atdomicas por ejemplo ArO*, Ar, H y O son las especies que
predominan en el plasma y pueden unirse entre si o con otros elementos de la matriz,
con elementos que estan formando parte de solventes o acidos que se utilizan en el
acondicionamiento de la muestra (N, S, y Cl). Cuando las masas son superiores a 82, es
posible la formacién de iones poliatomicos. En esto influye el sistema nebulizador, los
parametros del plasma y la geometria de extraccién, aunque los factores mas
importantes son tanto la matriz como los acidos utilizados durante el analisis (Dean, J.

R. 2005).
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2.4.3 Iones con carga doble

En el andlisis multielemental con ICP la mayoria de los iones son de carga Unica,
aungue algunas especies son de carga multiple. Esto esta intimamente vinculado a la
segunda energia de ionizacién del elemento y las condiciones de equilibrio del plasma.
Si estos elementos tienen una energia de ionizacidn mas baja que la primera del Ar, es
muy posible la formacién de carga 2+. Corresponden a este grupo, los alcalinotérreos,
metales de transicidn y tierras raras. En general, la presencia de iones con carga doble
implica una perdida en la sensibilidad para la especie con carga simple, ya que se

produce un solapamiento isotépico entre ambas (Dean, J. R. 2005).
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3) Capitulo III

3.1 Introducci n

La Quimiometria puede ser brevemente descripta como el uso de ciertas
herramientas matematicas, estadisticas y de aprendizaje automatico en el proceso de
medida quimico. Es una consecuencia en el cambio de los datos obtenidos con la
emergencia de nuevas técnicas de andlisis quimico, como asi también de los
microprocesos. Su progreso en el siglo XXI se ha debido principalmente a la mejora de

los programas estadisticos utilizados para ello (Kumar, N. et al. 2014).

Dentro de la quimiometria el reconocimiento de patrones ha ocupado un lugar

importante. Algunas definiciones al respecto son (Brereton, R. G. 2015):

“El reconocimiento de patrones estadistico es un término utilizado para cubrir
todas las etapas de una investigacion desde la formulacion del problema, la
recoleccion de los datos, la discriminacion vy la clasificacién, hasta la evaluacién de los

resultados y la interpretacion.” Webb

“El principal objetivo del reconocimiento de patrones es la clasificacion

supervisada y no supervisada”. Jain

Los primeros pioneros en el reconocimiento de patrones han ampliado la
definicidn a casi cualquier enfoque computacional utilizado para determinar patrones
o relaciones entre objetos, pero nosotros nos centraremos en aquellas que se
relacionan a una especie de clasificacidon. Una pregunta que nos podria surgir es si el
titulo “reconocimiento de patrones” deberia ser cambiado por el de “clasificacién”.

Brereton (Brereton, R. G. 2015)
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A su vez podemos definir el aprendizaje automdtico como una rama de la
inteligencia artificial y su principal objetivo es desarrollar técnicas que permitan a las
computadoras aprender. ¢{Qué es lo que aprende un algoritmo? El aprendizaje se
realiza sobre una base de datos, por lo que podriamos decir que se aprenden patrones

subyacentes en un set de datos.

El aprendizaje automatico se encuentra en la interseccién entre la
programacion, la ingenieria y la estadistica. Puede ser aplicada en variados y diversos
campos desde la politica a las ciencias de la tierra. Es una herramienta que puede ser
aplicada a diversos problemas. Todo campo que pueda interpretar y obtener datos

puede beneficiarse de las técnicas de aprendizaje automatico (Harrington, P. 2011).

3.2 Datos multivariados

Los datos multivariados se presentan en una matriz de datos que consiste en n
filas, m columnas, y cada celda conteniendo un valor numérico. Cada fila corresponde
a un objeto, en primera instancia, una muestra; y cada columna representa una
caracteristica de la muestra (una variable, una medida que es cuantificable). Llamamos
a esta matriz, X, con el elemento x; en la fila i y la comuna j. El vector columna
contiene los valores de la variable j para todos los objetos; y el vector fila x;" es el

vector traspuesto y contiene todas las variables para el objeto i (Fig 3.1).
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Fig. 3.1 Matriz de variables X y un vector de propiedades y. La propiedad puede ser
continua (una propiedad fisica, quimica, bioldgica o tecnolégica), como también, valores
discretos o una variable categoérica.

Geométricamente, cada objeto puede ser considerado como un punto en
espacio m-dimensional con las coordenadas dadas por las m variables. Muchos
métodos en el andlisis de datos multivariado pueden ser entendidos facilmente
mediante una representacion geométrica de una matriz de dos dimensiones. Un
concepto importante es considerar la distancia entre objetos como una medida de la
similitud de los objetos. Bajo el concepto de distancia, los agrupamientos de objetos y

datos extremos presentes pueden ser detectados (Varmuza, K. and Filzmoser, P. 2009).

3.3 Manipulaci n de datos

Muchos estimadores estadisticos descansan en la idea de la simetria de la
distribucidn de los datos. Por ejemplo, la desviacion estandar puede ser severamente
incrementada si la distribucion de datos estd sesgada. Entonces, a menudo se
recomienda realizar una primera transformacion de los datos para una mejor simetria.
Desafortunadamente, esto debe hacerse para cada variable por separado, porque no
es seguro que la misma transformacidn matematica sera atil para las demas variables

(Varmuza, K. and Filzmoser, P. 2009).
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3.3.1 Centradoy Escalado

El centrado y el escalado usualmente se aplican después de una transformacién
de datos. Todas las columnas de la matriz X tienen media cero (centrado) y la misma
variancia (escalado). Dependiendo del andlisis, sélo el centrado, pero no el escalado se
aplica. Después del centrado de la media, la variable tiene una media de cero; y las

distancias entre los puntos (muestras) se mantienen sin cambio.
x;j (centrado de la media) = x;; (original) — x;

El escalado de variancia estandariza cada variable j por su desviacién estandar
sj, usualmente, esto se combina con una centrado de media y se llama autoescalado (o

transformacion z)

x;j (original) — x;

X;;(autoescalado) = -
J

Los datos autoescalados tienen una media de cero y una variancia de uno, de
este modo, todas las variables tienen un peso estadistico igual. El autoescalado es el
método mas usado para pre-procesar los datos en Quimiometria. (Varmuza, K. and

Filzmoser, P. 2009).

3.3.2 Normalizaci n

La normalizacion se refiere a la transformacion de filas de la matriz, X. La
transformacion usual puede ser la normalizacién a una suma constante de variables
(para datos de concentracion), una constante maxima de valor de variables (para datos
de masas espectrales) o normalizacidn a un vector de longitud constante (Varmuza, K.

and Filzmoser, P. 2009).
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3.4 An lisis Exploratorio de Datos
3.4.1 An lisis de Componentes Principales (PCA)

El andlisis de componentes principales (PCA) puede ser considerado como “la
madre de todos los métodos en el analisis de datos multivariados” (Varmuza, K. and
Filzmoser, P. 2009). El objetivo de PCA es la reduccion de dimensiones y es el método
mas frecuentemente aplicado para el calculo de variables latentes lineales
(componentes). PCA puede ser visto como un método para calcular un nuevo sistema
de coordenadas formado por variables latentes, que son ortogonales. Estas primeras
variables son las que mas informacién aportan de todo el set de variables. Las variables
latentes de PCA representan de manera optima las distancias entre los objetos altas
dimensiones en el espacio variable. La distancia de los objetos que se considera como
una similitud inversa de los objetos. PCA considera todas las variables y acomoda la
estructura total de los datos; se trata de un método exploratorio de analisis de datos
(aprendizaje no supervisado) y se puede aplicar a cualquier matriz X.

La reducciéon de dimensiones por PCA es usada principalmente para:

e Visualizacion de los datos multivariados por graficos de dispersion.

e Separacion de las variables relevantes (descripto por unas pocas variables
latentes) del ruido.

e Combinacién de varias variables que caracterizan un proceso quimico-
tecnolégico en unas pocas variables.

El PCA es exitoso para un conjunto de datos con variables correlacionadas
como es usual en datos quimicos. Las variables constantes o variables altamente
correlacionadas no causan problemas para la PCA; a pesar, de que los datos extremos
influyen en los resultados, entonces el escalado se vuelve importante. En la Fig. 3.2 se
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presenta el esquema de andlisis matricial realizado en un analisis de componentes

principales (Varmuza, K. and Filzmoser, P. 2009).

|
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Varianza Variancia de los
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Fig. 3.2 Esquema de andlisis matricial realizado por PCA.

La direccidn en un espacio variable que mejor conserva las distancias relativas

entre los objetos es una variable latente que tiene varianza maxima de los scores

(éstos son los valores de los datos proyectados sobre la variable latente). Esta

direccion es llamada por definicion, el primer componente principal (PC1). Se define

como vector loading

p1= (P1, P2, - -

siendo m el nUmero de variables.

] pm)

En quimiometria, la letra p es ampliamente utilizada para loadings en PCA. Es

comun también normalizar la longitud de los vectores a 1; esto significa que p1'ps1= 1.
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Los correspondientes scores (proyeccidon coordinada de los objetos, se denota con t)
son combinaciones lineales de los loadings y las variables. Formalmente, el objeto i,
definido por el vector xi con elementos de i a m, los scores t;; para la PC1 es:
ti= XiP1 + XizP2 + e+ XimPm = Xi' -P1
La segunda parte de la ecuacidon expresa la proyeccién ortogonal de los datos
en las variables latentes. Para los n objetos, dispuestos como filas en la matriz X, el
vector de scores, t1, de la PC1 es obtenida por
t1 =X.py
Todos los vectores ordenados en columnas en la matriz P, y todos los vectores
scores en la matriz de scores, T
T=XP
Los scores tienen una propiedad matemadtica importante. Ellos son ortogonales
entre si, y como los scores estan usualmente centrados, cualesquiera dos vectores no
estan correlacionados, resultando en un coeficiente de correlacién cero. Ninguna otra
rotacién del sistema de coordenadas excepto el analisis de componentes principales

tiene esta caracteristica.

La matriz X puede ser reconstruida desde los scores de PCA, T. Generalmente,
unas pocas PCs son utilizadas correspondientes a la estructura principal de la base de
datos. Esto resulta en una matriz aproximada con ruido reducido. Si todas las posibles

PCs fuesen utilizadas, el error (residual) matricial E seria cero.

3.4.1.1 Numero de componentes principales
El principal objetivo de la PCA es la reduccién de dimensiones; que significa

explicar la mayor variabilidad posible con la menor cantidad posible de componentes.
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Si las correlaciones entre variables son pequefias, no hay reduccién de dimensiones

posible sin la pérdida severa de variancia (informacion potencial).

La variancia de los scores de PCA —preferentemente dados en porcentaje total
de variancia — son indicadores importantes. En un gréafico de scores, usando las dos
primeras componentes principales, mas del 70% de la variancia se preserva, el grafico
da una buena imagen de la matriz de datos multidimensional. Si mas del 90% de la
variancia total se mantiene, la representacién dimensional es excelente, y la mayoria
de las distancias entre scores reflejan bien la distancia en el espacio multidimensional.
Si la suma de variancias de la PC1 y la PC2 es pequeia, graficos adicionales, por
ejemplo, de PC2 vs PC3, y de PC3 vs PC4 proveen informacion adicional y ayudan a

reconocer la estructura de los datos.

Para estimar el nUmero 6ptimo de componentes principales se puede recurrir a
varias técnicas. El mas usual es la variancia de los scores de la PCA vs el numero de PCs.
De acuerdo con la definicion, la PC1 debe tener la variancia mas grande, y las
variancias irdn decreciendo a medida que aumenta el nimero de componentes
principales (Varmuza, K. and Filzmoser, P. 2009). El grafico resultante se denomina
grafico de sedimentacién y se detalla en la Fig. 3.3 (Varmuza, K. and Filzmoser, P.

2009).
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Fig. 3.3 Grafico de sedimentacidn para un conjunto de datos artificial con 8 variables,
siendo v la variancia de los scores PCA y v,.,m la variancia acumulada de los scores de PCA

La variancia acumulada, v,cum, de los scores muestra cuanto de la variancia se
conserva por las componentes de la PCA. Para las variables autoescaladas, cada
variable tiene una variancia de 1, y una variancia total de m, el nimero de variables.
Para estos datos, una regla de oro es utilizar las componentes de variancia mayor a 1.
El nUmero de componentes de PCA con variancia mas grande que O es igual al rango de
la matriz de covariancia de los datos (Varmuza, K. and Filzmoser, P. 2009).

3.4.2 Centradoy Escalado en el An lisis de Componentes Principales

Los resultados del analisis de PCA son fuertemente dependientes de la matriz

de origen. La Fig. 3.4 muestra este efecto en un grafico de dos dimensiones (Varmuza,

K. and Filzmoser, P. 2009).
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Fig. 3.4 Efecto del centrado de medias en el analisis PCA. En el grafico de la izquierda
los datos no estan centrados al origen; en consecuencia, los scores no estdn centrados. El
grafico de la derecha muestra los datos centrados al origen.

En la imagen de la izquierda de la Fig 3.4 se observa el grafico de scores de un
analisis de componentes principales en el que no se ha realizado un centrado de los
datos. La direccién de la PC1 se observa a lo largo de la nube de puntos, y nos indica la
maxima variabilidad. Los scores de la PC1 son proyecciones ortogonales de los datos
en esta direccion, y tienen una proyeccién positiva. Los scores no estan centrados y
esto no tiene consecuencia directa en la variabilidad de los datos, pero tendra
consecuencias posteriores cuando se realice una reducciéon dimensional con menor
nimero de componentes principales. En el grafico de la derecha, los scores se

encuentran centrados (Varmuza, K. and Filzmoser, P. 2009).

Otro aspecto importante de la preparacién de los datos para PCA es el
autoescalado de los datos. Los resultados de PCA pueden cambiar si los datos
originales (centrados con respecto a la media), o si los datos fueron previamente
autoescalados (Varmuza, K. and Filzmoser, P. 2009). En la Fig 3.5 se muestran los

efectos del escalado en un analisis de PCA (Varmuza, K. and Filzmoser, P. 2009).
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Fig. 3.5 Efecto del autoescalado en el analisis PCA. En el grafico de la izquierda los
datos no estan escalados, sélo centrados. En el grafico de la derecha estdn centrados y
escalados.

En la primera imagen (Fig 3.5) se observan los resultados de una PCA con
variables centradas con respecto a la media (las variancias de x; y x, son diferentes).
En la segunda imagen los datos fueron autoescalados de tal forma que x; y x, ahora

tienen la misma variancia (Varmuza, K. and Filzmoser, P. 2009).

A veces el escalado de los datos tiene un efecto indeseable, porque cada
variable tendra el mismo peso o importancia para la PCA. Entonces, las variables que
esencialmente incluyen ruido serdn tan importantes como las variables que reflejan la
verdadera variabilidad. El analisis de PCA no puede distinguir entre la informacién
importante y la no importante, y tratard de expresar tanta variabilidad como sea
posible —también la variabilidad causada por el ruido. En estos casos, los datos no
deberian ser escalados de manera de mantener la importancia original de las variables
(Varmuza, K. and Filzmoser, P. 2009).

3.4.3 M todos de Agrupamiento
Los métodos de agrupamiento son herramientas no supervisadas dentro del

aprendizaje automatico, que divide los datos en conglomerados o grupos de objetos
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similares. Son mas utilizados en la exploracion de datos mds que en la prediccién,
ademas de proveer una vision de los agrupamientos dentro de los datos (Lantz, B.

2015).

Usualmente se refiere a los objetos (en el espacio variable), pero también se
utiliza para variables (en el espacio de las variables), o también para ambos, variables y
objetos simultdaneamente. Hablando en términos de objetos, el andlisis de
agrupamiento intenta identificar grupos concentrados (conglomerados) de objetos,
mientras ninguna informacién de los objetos esta disponible, y usualmente ni siquiera

el nimero de conglomerados es conocido.

La tarea de encontrar grupos similares de objetos presume que esa estructura
de grupos esta inherente en el conjunto de datos. En general, no se asume que un
objeto pertenece a un Unico grupo, pero puede ser parte de dos o mas grupos.
Entonces, los métodos de agrupamiento que realizan una separacion de objetos en
grupos separados no siempre dan la solucion deseada. Por esta razon, muchos
algoritmos de conglomerados que se proponen en la literatura no sélo operan de
manera distinta, sino que incluso actlan sobre principios diferentes. Los métodos mas

importantes son:

e Métodos de particion: cada objeto es asignado a un grupo.

e Métodos jerarquicos: objetos y particiones estan dispuestos en una jerarquia.
Una representacion grafica es el dendrograma. Permite determinar
manualmente el numero éptimo de conglomerados como de relaciones

jerarquicas entre los diferentes grupos de objetos.
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e Meétodos basados en modelos: los diferentes conglomerados se suponen que
siguen un determinado modelo, como una distribucién normal multivariante

con una cierta media y covariancia.

El resultado del procedimiento de cualquier andlisis de conglomerados es la
asignacion de los objetos a los grupos, donde los objetos dentro de los grupos se
suponen gque son similares entre ellos, y los objetos de diferentes grupos se suponen

gue son diferentes. Esto trae aparejado otras cuestiones:

e La cercania entre objetos debe ser medida, lo que se realiza mediante una
distancia o una medida de similitud.

e Como el numero correcto de conglomerados es desconocido, la validacion de
la medida de conglomerados necesita ser consultada para la evaluacion del

analisis.

Usualmente uno no puede pretender una unica solucion del andlisis de
conglomerados. El resultado depende de la medida de distancia utilizada, el algoritmo
de agrupamiento, y los pardmetros elegidos, generalmente desde las condiciones
iniciales. El éxito de la técnica de conglomerados estda determinado si los
conglomerados encontrados pueden ser asignados a un grupo que sean importantes
para el analisis, o no. La aplicacién de métodos no supervisados es a menudo
recomendable como un paso inicial en la evaluacién de los datos para tener una visién
de la estructura de los datos (para detectar agrupamientos o valores atipicos) que
pueden ser importantes para la posterior aplicacién de un método clasificatorio

(Varmuza, K. and Filzmoser, P. 2009).
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En el andlisis de conglomerados se pueden utilizar diferentes tipos de distancia.
A lo largo de este trabajo trabajaremos con distancia Euclidea, ya que es la

comunmente mas usada para variables cuantitativas de analisis.

3.5 M todos de Clasificaci n

Los datos quimicos a menudo, surgen de varios grupos o clases que se conocen
con anterioridad. Una linea principal dentro de la quimiometria ha sido tratar de
resolver problemas de clasificacién quimica, en especial, el reconocimiento automatico
a partir de datos espectrales moleculares y la asignacion del origen de las muestras.
Este tipo de aplicaciones han sido conocidas como “reconocimiento de patrones” en
guimica, antes incluso que el término quimiometria sea introducido. Recientemente,
los problemas de clasificacion han ganado importancia, por ejemplo, para la
clasificacion de materiales tecnoldgicos para usando datos de espectroscopia por
infrarrojo cercano (Peets, P. et al. 2017), o en aplicaciones médicas (Affonso, C. et al.
2017), y en analisis multivariado de imagenes (Milanez, K. D. T. M. et al. 2017). La
identificacion de objetos puede ser considerada un caso especial de clasificacién, con

un solo objeto en cada grupo.

En los problemas de clasificacién, es sabido a qué grupos de objetos
pertenecen y la hipdtesis de trabajo es que las caracteristicas de los grupos son
descriptas por la estructura de datos multivariado de los objetos que incluyen estos
grupos. La tarea para el analisis estadistico es resumir esta estructura de datos
multivariada apropiadamente para poder establecer reglas para asignar nuevas

observaciones para cuales la pertenencia a un grupo determinado es desconocida. Las
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reglas usadas para la clasificacion deben ser lo mds confiables posibles para que el

numero de objetos mal clasificados sea el menor posible.

El objetivo de la clasificacion es establecer reglas —también Ilamados
clasificadores- en la base de objetos que pertenecen a un grupo, los cuales pueden ser
usados para predecir la pertenencia de nuevas observaciones, asi también como
evaluar el desempefio de estas reglas. Hay que tener en cuenta que la clasificacién es
una técnica supervisada, mientras que la identificacidon de una estructura de grupos en
los datos es una técnica no-supervisada que pertenece al analisis de conglomerados.
En un anadlisis de clusteres la pertenencia a los grupos es desconocida o esa

informacién no esté disponible.

Se pueden agrupar los métodos de clasificacion segun diferentes criterios, en

este trabajo se siguio el siguiente:

Métodos Lineales:

e Analisis Discriminante Lineal (LDA).

Métodos No Lineales:

e Arboles de decision
e Bosques aleatorios (Random Forest)

e Maquinas de soporte vectoriales (SVM)

3.5.1 M todos Lineales de Clasificaci n.

3.5.1.1 Anadlisis Discriminante Lineal o linear discriminant analysis (LDA)
El analisis discriminante lineal es muy similar al de la PCA, mientras que la PCA
intenta encontrar los ejes ortogonales de mdaxima variancia en un conjunto de datos, el
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objetivo en LDA es encontrar el subespacio que optimiza la separacidon de clases.
Ambos PCA y LDA son técnicas de transformacion lineal que pueden reducir el nimero
de dimensiones en un conjunto de datos, mientras que PCA es un algoritmo no
supervisado de datos, LDA es una técnica supervisada de datos. La Fig. 3.6 resume el
concepto de LDA para un problema de dos clases (binario). La clase 1 se presentan con

cruces y las muestras de la clase 2 se presentan como circulos (Raschka, S. 2015).

f\
= e °®
x X e o
x X x ® e
X @ e o
x
ID2] [ e o
¥ ...
Xxx ....
Xxx e ©
x LI
x @

VG

Fig. 3.6 Andlisis discriminante lineal de un conjunto de datos binario

Una funcién discriminante lineal, como se muestra en el eje x (LD1), separara
las clases en dos grupos normalmente distribuidos. A pesar de que la segunda funcién
discriminante captura la mayor variancia en el conjunto de datos, fallard para realizar

como discriminador ya que no posee informacién para separar segun las clases.

Una asuncion del andlisis discriminante lineal es que lo datos estdn
normalmente distribuidos. También se asume que las clases tienen matrices de
covariancia similares y que las variables son estadisticamente independientes. A pesar
de esto si una 0 mas de estas presunciones no se cumplen, el anadlisis discriminante

lineal para una reduccién de dimensiones puede funcionar bien (Raschka, S. 2015).
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3.5.2 M todos No Lineales de Clasificaci n

3.5.2.1 Arboles de decision o Decision Trees

Los arboles de decision son poderosos clasificadores, que utilizan una
estructura de arbol para modelar las relaciones entre las variables y los posibles
resultados. Como se ilustra en la Fig 3.7, la estructura de arbol debe su nombre a que
su estructura se asemeja a un arbol. Empieza con un tronco ancho, que se sigue luego
de ramas cada vez mas y mas angostas. De la misma forma, un arbol de decisidn
clasificatorio usa una estructura de ramas de decisién, que encauza ejemplos en una

clase predicha (Lantz, B. 2015).

Para comprender mejor como esto funciona en la practica, consideremos el
siguiente arbol, el cual predice si un trabajo debe ser o no aceptado. Una propuesta
laboral para considerar comienza con un nodo raiz, la cual atraviesa luego a través de
nodos de decisidon que requieren elecciones a ser realizadas basadas en el atributo del
trabajo. Estas decisiones dividen los datos a través de ramas que indican los
potenciales resultados de esa decisién, mostrados aqui como resultados si o no, a
pesar de que en algunos casos puede haber mas de dos posibilidades. En el caso de
una decision final, el arbol termina en nodos de hojas (también conocido como nodos
terminales) que denotan que la decisidon a ser tomada es el resultado de una serie de
decisiones. En el caso de un modelo predictivo, los nodos terminales proveen el
resultado esperado dado una serie de decisiones previas en el arbol (Lantz, B. 2015).
En la Fig. 3.7 se presenta el procedimiento seguido en los arboles de decisidn (Lantz, B.

2015).
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Fig. 3.7 Esquema de procedimiento de un arbol de decision

El ejemplo anterior muestra el valor de los arboles en el proceso de toma de
decisiones, aun asi, esto no sugiere que esto termina aqui. De hecho, los arboles de
decision son la técnica de aprendizaje automatico mas ampliamente usada, y puede
ser aplicada para modelar casi cualquier tipo de datos. Aun asi, a pesar de su amplia
aplicabilidad, vale la pena mencionar algunos casos en los que los arboles de decisidn
podrian no ser ideales. Un caso seria cuando el conjunto de datos tiene un nimero de
atributos nominales con muchos niveles, o tiene un nimero mayor de atributos
numeéricos. Estos casos pueden resultar en un nimero muy grande de decisiones y en
un arbol de estructura muy compleja. Esto también contribuye a la tendencia de los
arboles de sobreajustar los datos, aunque esta debilidad del método se puede

subsanar ajustando algunos parametros simples (Lantz, B. 2015).

Los arboles de decisidon se construyen bajo un método heuristico de aprendizaje
llamado divisién recursiva, porque divide los datos en grupos, los cuales a su vez se
dividen en grupos aun mas pequefios, hasta que el proceso se detiene cuando el
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algoritmo determina que los datos dentro de los grupos son suficientemente
homogéneos, o algln otro criterio de detencidn se encuentra. Para observar como la
division de un grupo de datos puede crear un arbol de decisién, en primer lugar, el
nodo raiz representa el conjunto de datos completos, ya que no ha habido division
alguna. Luego, el algoritmo debe decidir un atributo para empezar la divisién, y elige el
atributo de mayor poder de prediccién dentro de una clase (o grupo) determinado. Los
casos luego son divididos en grupos de acuerdo con los valores que sobresalen dentro
del atributo seleccionado, y el primer conjunto de ramas del arbol se forma.
Trabajando a través de cada rama, el algoritmo continda dividiendo el conjunto de
datos, eligiendo el mejor pardmetro cada vez para crear otro nodo de decision, hasta
qgue un criterio de finalizacién se encuentra (Lantz, B. 2015). El algoritmo se podria

detener en caso de que:

e Todos (o casi todos) los ejemplos en el nodo pertenecen a la misma clase.
e No hay atributos disponibles para seguir separando los casos.

e Elarbol ha crecido hasta un tamaio limite predefinido.

En la Tabla 3.1 se resaltan algunas fortalezas y debilidades de los arboles de

decision (Lantz, B. 2015).

Tabla 3.1 Ventajas y Desventajas de los arboles de decision

Ventajas Desventajas

Proceso de aprendizaje altamente A menudo los arboles de decisién tienen a

automatico, que trabaja con atributos dividir el set de datos teniendo en cuenta

numéricos o nominales, como asi también atributos que tienen un gran nimero de

valores perdidos. niveles.

Excluye atributos que no son relevantes. Es facil sobreajustar el modelo.

Puede ser en set de datos pequefios como Pequefio cambio en el conjunto de datos de

grandes. entrenamiento puede resultar en cambios en
la decision logica de la division

Resulta en un modelo que puede ser Los arboles grandes pueden ser dificiles para

interpretado sin un conocimiento interpretar y las decisiones pueden parecen

matematico profundo. contra-intuitivas.
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Mas eficiente que otros modelos mas
complejos.

3.5.2.2 Bosques Aleatorios o Random Forests (RFs)

La creacién de un arbol de decisién provee un modelo simple, pero es a
menudo, muy simple o muy especifico. Después de muchos afnos de experiencia, se ha
hecho claro que varios modelos trabajando juntos es mejor que un solo modelo
realizando todo el trabajo. Ahora se ha hecho familiar la idea de combinar muchos
modelos, como los arboles de decisién, en un solo modelo de ensamble, para crear un
bosque de arboles. La técnica de Random Forests es una técnica que funciona bajo el
del ensamble de algoritmos de bajo aprendizaje (arboles de decisién, en este caso)

para mejorar el porcentaje de acierto de la técnica global.

El algoritmo de bosques aleatorios tiende a producir modelos muy precisos
porgue el conjunto reduce la inestabilidad que se puede observar cuando construimos
arboles de decision. Esto puede observarse cuando se remueve un numero pequefio
de observaciones desde el conjunto de datos de prueba, para ver cuanto cambian los
resultados en los arboles de decision. Los algoritmos de ensamble o conjunto, como
los bosques aleatorios, tienden a ser mds robustos a los cambios en el conjunto de
datos. Se puede decir que es un método robusto al ruido, esto implica que pequeiios
cambios en el conjunto de datos de entrenamiento, tendran un impacto bajo o infimo
si es que lo tuviesen. Los bosques aleatorios es una técnica muy eficaz en casos de
clasificacidn no lineal como las maquinas de soporte vectoriales o las redes

neuronales.
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Mediante la creacién de arboles de decision en su maxima profundidad, como
el algoritmo de bosques aleatorios, se obtiene un modelo que presenta menos error.
Cada arbol de decision va a sobreajustar los datos, pero mediante muchos arboles
usando diferentes variables, el ajuste del modelo a los datos resulta diferente. La
aleatoriedad introducida por el método se presenta tanto en la seleccién de
observaciones y variables. Es esta aleatoriedad que permite que el método sea robusto
al ruido, a los datos extremos y al sobreajustado, cuando se lo compara con un solo
arbol de decision. La aleatoriedad también tiene beneficios en cuanto al costo
computacional. La creacién de un solo arbol de decisiéon implica la eleccion de un
grupo de observaciones disponibles en los datos de entrenamiento. También, en cada
nodo durante el proceso de la creacion de los bosques aleatorios, solo una pequefia
fraccion de las variables disponibles son consideradas cuando se determina la mejor
separacion del conjunto de datos. Esto reduce los requerimientos en cuanto al costo
computacional. En resumen, el modelo de los bosques aleatorios es una buena
eleccién por varios motivos. A menudo, muy poco preprocesamiento de los datos es
necesario realizar, los datos no necesitan ser normalizados y es bastante robusta a los
datos extremos. La necesidad de seleccién de variables se evita ya que el algoritmo lo
realiza durante el analisis. Como muchos darboles se construyen a dos niveles de
aleatoriedad (observaciones y variables), cada arbol es un modelo independiente vy el
modelo resultante tiende a no sobreajustar el set de datos de entrenamiento

(Williams, G. 2011).

En la Tabla 3.2 se resumen ventajas y desventajas de método Random Forest

(Lantz, B. 2015).

Tabla 3.2 Ventajas y desventajas de Random Forest
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Ventajas Desventajas

Es un modelo que funciona bien enla A diferencia de los arboles de decisidn este
mayoria de los problemas (clasificacidon y modelo no es facilmente interpretable.
regresion).

Puede lidiar con datos perdidos (missing Puede llevar un tiempo hasta lograr optimizar
data) o con datos que presentan ruido los hiperpardmetros.

Selecciona sélo las variables mas

importantes.

Puede ser utilizado en conjunto de datos que
son extremadamente grandes o con un gran
conjunto de variables.

3.5.2.3 Maquinas de Soporte Vectorial o Support Vector Machines (SVMs)

El término “support vector machine” se refiere a una técnica de aprendizaje
automatico que puede ser usada para clasificacion y regresion. En el contexto de la
clasificacion, se producen limites lineales entre grupos de objetos en un espacio
transformado de las variables m que usualmente es de una dimensién mayor que el
espacio x original. La idea de crear un espacio dimensional mas grande es crear grupos
que puedan separarse en ese nhuevo espacio. Entonces, en el espacio
multidimensional, los limites de las clases se construyen de tal modo de maximizar la
separacion entre los grupos. Una comparacién de SVMs con otros métodos de
clasificacidn y regresion muestra que ellos tienen un gran desempefio, a pesar de que

otros métodos demuestran ser muy competitivos (Lantz, B. 2015).

Mientras la mayoria de los métodos de aprendizaje se centran en minimizar los
errores cometidos por el modelo generado a partir de los ejemplos de entrenamiento
(error empirico), el sesgo inductivo asociado a las SVMs radica en la minimizacién del
denominado riesgo estructural. La idea es seleccionar un hiperplano de separacién que
equidista de los ejemplos mas cercanos de cada clase para, de esta forma, conseguir lo

gue se denomina un margen maximo a cada lado del hiperplano. Ademas, a la hora de
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definir el hiperplano, sélo se consideran los ejemplos de entrenamiento de cada clase
gue caen justo en la frontera de dichos margenes. Estos ejemplos reciben el nombre
de vectores soporte. Desde un punto de vista practico, el hiperplano separador de
margen maximo ha demostrado tener una buena capacidad de generalizacidn,
evitando en gran medida el problema del sobreajuste a los ejemplos de entrenamiento

(Lantz, B. 2015).

Una maquina de soporte vectorial puede ser entendida como una superficie
gue crea un limite entre los puntos de los datos graficados en un espacio
multidimensional que representan ejemplos y los valores de sus atributos. El objetivo
de la técnica SVM es crear un limite llamado hiperplano, que divide el espacio para
crear divisiones apenas homogéneas en cada lado. De esta forma, el aprendizaje
mediante SVMs combina aspectos del aprendizaje del tipo k-N vecinos mas cercanos
(kNN) y de regresion lineal. La combinacidon es extremadamente poderosa,

permitiendo al algoritmo SVM modelar relaciones altamente complejas.

Las maquinas de soporte vectorial pueden ser adaptadas para practicamente
cualquier tipo de aprendizaje, incluyendo clasificacidon y prediccién numérica. Gran
parte del éxito del algoritmo ha sido en el campo del reconocimiento de patrones. El
método SVMs es facilmente entendible cuando es utilizado para clasificacién binaria,
que es la forma en la que el método ha sido tradicionalmente aplicado. (Lantz, B.

2015).

3.5.2.3.1 Clasificacion mediante hiperplanos
Como se dijo anteriormente, el método SVMs utiliza un limite llamado

hiperplano para dividir el set de datos en grupos de clases similares. Por ejemplo, la
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siguiente figura muestra un hiperplano que separa grupos de circulos y cuadrados en
dos y tres dimensiones. Porque los circulos y los cuadrados pueden ser separados por
una linea recta o un hiperplano, se dice que son linealmente separables. En principio
consideraremos este caso, pero el algoritmo SVMs puede ser extendido a problemas
donde los puntos no son linealmente separables (Lantz, B. 2015). En la Fig. 3.8 se
muestra la linea y el hiperplano capaces de separar datos bidimensionales y

tridimensionales (Lantz, B. 2015).

Dos dimensiones Tres dimensiones
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Fig. 3.8 Linea e hiperplano que separan un conjunto de datos mediante el algoritmo
SVMs.

En dos dimensiones, la tarea de las maquinas de soporte vectoriales es
identificar una linea que separa los dos grupos. Como se presenta en la Fig. 3.9, hay
mas de una opcidén para separar entre el grupo de circulos y cuadrados. Las tres

posibilidades se pueden llamar a, b y ¢ (Lantz, B. 2015).
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Fig. 3.9 Tres posibilidades de lineas que pueden separar un conjunto de datos
linealmente separable.

¢Cual de estas tres lineas elegira el algoritmo? La respuesta a esta pregunta
implica una busqueda del hiperplano de maximo margen que crea la mayor separacion
entre las dos clases. A pesar de que las tres lineas separan los circulos de los
cuadrados, el algoritmo elige la recta que conlleva la mayor separacién que generaliza
lo mejor para el conjunto de datos. El maximo margen mejorara la chance de que, a
pesar del ruido aleatorio, los puntos se quedaran en el lado correcto del limite de

decision (Lantz, B. 2015).

Los vectores de soporte son los puntos de cada clase que estan mas cerca al
hiperplano de maximo margen; cada clase debe tener al menos un vector de soporte,
pero es posible que exista mds de uno. Utilizando estos vectores de soporte es posible
definir el hiperplano de maximo margen. Esta es una caracteristica clave del algoritmo
SVMs; el cual provee un modelo de clasificacidn, aun si el nUmero de atributos es
extremadamente largo (Lantz, B. 2015). En la Fig. 3.10 se observa el maximo margen

para una separacién de datos mediante SVM (Lantz, B. 2015).
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Fig. 3.10 Esquema de los vectores de soporte que permite trazar la recta del algoritmo
SVMs

3.5.2.3.2 Los datos linealmente separables

Es mas facil entender cdmo encontrar el maximo margen bajo la suposicion que
los grupos son linealmente separables. En este caso, el maximo margen del hiperplano
(MMH) se obtiene desde los limites de los dos grupos del set de datos. Estos limites
externos se llaman cascos convexos. Es el MMH entonces el bisector perpendicular de
la linea mas corta entre los cascos convexos. Algoritmos computacionales que utilizan
esta técnica conocida como optimizaciéon cuadratica son capaces de encontrar el
maximo margen de este modo (Lantz, B. 2015). En la Fig. 3.11 se observa el MMH

entre dos cascos convexos en una separacion mediante SVM (Lantz, B. 2015).
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A Cascos convexos

Fig. 3.11 Maximo margen del hiperplano entre dos cascos convexos.

Un enfoque alternativo tiene en cuenta una busqueda a través del espacio de
cada posible hiperplano para encontrar un conjunto de dos planos paralelos que
dividen los puntos en grupos homogéneos tanto como sea posible. Para entender el
proceso de busqueda, necesitaremos definir exactamente lo se entiende por

hiperplano. En un espacio n-dimensional, la siguiente ecuacién se utiliza:
w.X+b=0

Mientras que w es un vector de n componentes {w;, w,, ...,w, } y b es el bias o

sesgo estadistico.

S
=
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También se necesita que estos hiperplanos estén especificados para que todos
los puntos de un grupo estén debajo de uno de los hiperplanos y los otros puntos del
otro grupo estén por arriba del segundo hiperplano. Esto es posible siempre y cuando

los grupos sean linealmente separables (Lantz, B. 2015).
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3.5.2.3.3 Los datos no separables linealmente

La solucion a este problema son las variables latentes, que crean un margen
débil que permite que algunos puntos caigan en el lado incorrecto del margen. La Fig
3.12 ilustra dos puntos que estan del lado incorrecto de la linea con los
correspondientes términos débiles (Lantz, B. 2015). Cuando el conjunto de datos no es
separable mediante un hiperplano, se hace necesario relajar las restricciones de la
ecuacién de optimizacion. Esto se logra agregando un término mas en la ecuacién de

optimizacion, con &; junto a el parametro de coste, C (Lantz, B. 2015).

Fig. 3.12 Conjunto de datos que no es separable mediante un hiperplano.

Un valor de coste, denotado por C, se aplica a todos los puntos que violan las
restricciones impuestas y en vez de buscar el mdximo margen de separacion, el
algoritmo intenta minimizar el valor de coste, C. Entonces podemos replantear el

problema de optimizacién como
n
1
mmz lw|l* + C Zei
i=1

s.t.yy(W.x;—b) =21— ¢,VXx,,& =0
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Lo importante es entender la adicion del pardmetro, valor de coste, C.
Modificando este valor, se ajusta la penalidad, es decir que el caso mal clasificado no
vuelva a caer en lado incorrecto del hiperplano. Cuanto mayor sea el valor de coste, C,
mas intentard la optimizacién lograr una separacion 100%. En el otro extremo, un bajo
valor de C pondra énfasis en un margen mas laxo. Es importante establecer un
equilibrio entre estos dos, para establecer un modelo que pueda ser generalizable a
datos futuros (Lantz, B. 2015). En la Fig. 3.13 se ilustra las consecuencias de la variacion

(aumento) de valor de C en el limite de decisidon de SVM.

Fig 3.13 Consecuencia del aumento de valor de C en los limites de decisién de SVM.

3.5.2.3.4 El uso de kernels para casos no linealmente separables
En muchas aplicaciones reales, las relaciones entre variables son no-lineales.
Una caracteristica fundamental del algoritmo SVMs es su habilidad para mapear el

problema en dimensiones mas grandes usando un proceso conocido como el truco del
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kernel. Empleando esta técnica una relacién no-lineal puede aparecer como lineal.

Esto puede ilustrarse mediante la Fig. 3.14 (Lantz, B. 2015)

Espacio de entrada |0 Soleado A Nevado | Espacio de mayor dimensién
A A
A
e © o R
Latitud | @ A AA Ao —L— At AaT A
A AA Truco del 00 o o o
© kernel © o (0}
O @ o (@) (@]
Longitud Longitud

Fig. 3.14 Truco del kernel en SVM

En la primera imagen se observa un grupo de observaciones que muestra una
disposicion no lineal en un grafico de dos dimensiones, cuando se grafican la longitud y
la latitud. Sin embargo, en la figura de la derecha, luego de aplicar el truco del kernel,
se pueden observar los datos con respecto a otra variable que es la altitud. Se observa
gue ahora las clases son linealmente separables, porque se observan los datos desde

una nueva perspectiva (Lantz, B. 2015).

La técnica de SVM con kernels no lineales agrega dimensiones adicionales a los
datos para crear una separacion en este sentido. En esencia, el truco del kernel implica
un proceso de nuevos atributos que expresan la relacion matemadtica entre los

atributos medidos (Lantz, B. 2015).

En principio, la altitud puede ser expresada matematicamente como una
interaccion entre la latitud y la longitud. Esto permite a la técnica de SVM aprender
nuevos conceptos que no fueron medidos explicitamente en el conjunto de datos
originales (Lantz, B. 2015). En la Tabla 3.3 se resumen las principales caracteristicas de

este método (Lantz, B. 2015).
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Tabla 3.3 Ventajas y desventajas de la técnica SVM

Ventajas Desventajas
Puede ser utilizada para clasificacion como Encontrar el mejor modelo requiere
para prediccidn de valores numéricos. optimizar los pardmetros Cy o.

No estd influenciada por el ruido de los datos. El entrenamiento puede ser lento
dependiendo de la cantidad de atributos (o
columnas) que tenga el conjunto de datos.

Es mas facil de optimizar que las redes Es un modelo de caja negra que es dificil de

neuronales (ANNs). interpretar.

Alto porcentaje de acierto (exactitud) dentro  Ideal para matrices de datos pequefias
de las técnicas de mineria de datos. (alrededor de 100 muestras)

3.6 Evaluaci n de Modelos Quimiom tricos
3.6.1 Matriz de Confusi n

La matriz de confusion para un caso binario contiene cuatro valores
caracteristicos: verdaderos positivos (VP), falso positivos (FP), falso negativos (FN), y
verdaderos negativos (VN). Los casos verdaderos positivos (VP) y los verdaderos
negativos (VN) son los casos que han sido clasificados correctamente mientras que los
casos de falso negativo (FN) y falso positivo (FP) son casos clasificados erréneamente.
Estos cuatro parametros se presentan en la Fig. 3.14 (Takaya, S. and Rehmsmeier, M.

2015).

Verdadero
positivo ﬂ Falso Negativo
J Verdadero Negativo

Prediccion Negativa

Falso
positivo

La clasificacion de un conjunto de datos produce cuatro resultados
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Fig. 3.15 Resultados posibles de la matriz de confusién
3.6.1.1 Exactitud
La exactitud es la suma de los casos positivos y los casos negativos
correctamente clasificados sobre el total de las muestras utilizadas en el proceso de
clasificacion. En la Fig. 3.16 se ilustra el concepto de exactitud (Takaya, S. and

Rehmsmeier, M. 2015).

Exactitud = (VP + VN) / (P + N)

Positivo (P)

Negativo (N)

Fig. 3.16 Exactitud de un clasificador

3.6.1.2 Sensibilidad y Especificidad

La tasa de verdaderos positivos (true positive rate) es también llamada
sensibilidad de un clasificador. Este término se origina en el campo médico, en el que
la métrica tipicamente utilizada para estudiar la efectividad de una prueba clinica en
detectar una enfermedad. El proceso de la evaluacién en el contexto de la detecciéon
de una enfermedad es equivalente a investigar cuan sensible es un test en la presencia
de la enfermedad. iEsta es la forma en la que muchas instancias positivas (casos de
enfermedad) puede ser detectada exitosamente? La métrica complementaria a esto se
enfocaria en la proporcion de instancias negativas que son detectadas. Esta métrica es
la especificidad de un algoritmo de aprendizaje. Por lo tanto, la especificidad es la tasa

de casos negativos de un clasificador binario. Esto es, mientras la sensibilidad tiene en
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cuenta los casos positivos mientras que la misma cantidad, cuando se la mide en los
casos negativos, se refiere a la especificidad (Japkowicz, N. and Shah, M. 2011). En las
Fig. 3.17 y 3.18 se ilustran los conceptos de sensibilidad y especificidad (Takaya, S. and

Rehmsmeier, M. 2015).

Sensibilidad = VP / P

0 o positivo (P)
FP

VN negativo (N)

Fig. 3.17 Sensibilidad de un clasificador

Especificidad = VN / N

VP EN positivo (P)

negativo (N)

Fig. 3.18 Especificidad de un clasificador

3.6.1.3 Precision

Otro aspecto para la evaluacidén es la pregunta de qué proporcién de muestras
gue verdaderamente pertenecen a una determinada clase de todos los ejemplos
asignados (o clasificados) como tal. El valor de los positivos predichos (PPV) mide esto
al evaluar un clasificador particular. Como esta métrica evalla cuan preciso es el

algoritmo para identificar los casos de una clase dada. El término precision es mas
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comun en el campo de la busqueda y recuperacion de la informacién (information
retrieval) (Japkowicz, N. and Shah, M. 2011). En la Fig. 3.19 se ilustra el concepto de

precision (Takaya, S. and Rehmsmeier, M. 2015).

Precisién = VP / (VP + FP)

Predicho
FN como
poskivo Predicho
F P VN como
negativo

Fig. 3.19 Precision de un clasificador

A continuacion, se analizan métodos graficos para evaluar el desempefio de un

clasificador.

3.6.2 M todos gr ficos de evaluaci n de modelos de clasificaci n

3.6.2.1 Curvas ROC

En el contexto de los algoritmos de aprendizaje, las curvas ROC han sido usadas
de una variedad de formas. Las curvas ROC son una poderosa herramienta grafica para
visualizar el desempefio de un algoritmo de aprendizaje a través de una variaciéon en el
criterio de decisidon, comunmente en una clasificacidon binaria. Las curvas ROC se han
utilizado no sélo para estudiar el comportamiento de un algoritmo sino también para
identificar regiones dptimas de desempefio, realizar la seleccién de modelos, y lo mas

importante para comparar y evaluar algoritmos de aprendizaje automatico.
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Una curva ROC es un grafico que tiene el eje horizontal (eje x) que muestra la
tasa de falsos positivos (TFP) y el eje vertical (eje y) muestra la tasa de verdaderos
positivos (TVP) de un clasificador. Como hemos dicho anteriormente, la tasa de
verdaderos positivos (TVP) no es mas que la sensibilidad, y la tasa de falsos positivos
(TFP) no es mas que 1 — TVN, siendo TVN equivalente a la especificidad. En este
sentido, un andlisis de la curva ROC estudia la relaciéon entre la sensibilidad y la
especificidad de un clasificador. En la Fig. 3.20 se ilustran estos conceptos (Takaya, S.

and Rehmsmeier, M. 2015).

Casos Casos Predichos
observados Predichos
como

positivos

Positivos (P)

Negativos (N) Predichos 0

como
negativos
Eje x 1- Especificidad Ejey Sensibilidad
Tasa de falsos positivos Tasa de verdaderos positivos

&
&

Fig. 3.20 Métricas implicadas en una curva ROC
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Fig 3.21 Diferentes situaciones en las curvas ROC

En la Fig 3.21 se observan diferentes situaciones que se presentan en el andlisis

de una curva ROC de un clasificador binario.

4+ El desempefio de un clasificador aleatorio, mostrando dos zonas: una de
clasificaciéon buena a dptima y otra, de clasificacién pobre.

4 Cuanto mayor es el drea bajo la curva es mejor la clasificacidn binaria.

4 Dos valores numéricos iguales de area bajo la curva no implican el
mismo grafico de curva ROC.

4+ El clasificador ideal nos muestra un area igual a 1.
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3.6.2.2 Curvas Precision-Exactitud, Precision-Recall o Curvas PR

Las curvas de precisién-exactitud, a veces abreviado como curvas PR, son
similares a las curvas ROC en el sentido de que exploran la relacidon entre los casos
positivos bien clasificados y el nimero de casos negativos mal clasificados. Como el
nombre lo indica, las curvas PR grafican la precision de un clasificador como funcién de
su sensibilidad. En otras palabras, mide la cantidad de precision que puede obtenerse
cuando varios grados de sensibilidad son considerados. La diferencia con respecto a
una curva ROC es que tiene una pendiente negativa. Esto se debe a que la precisién
decrece a medida que la sensibilidad aumenta. Las curvas PR pueden ser mas utiles
gue las curvas ROC cuando se esta frente a datos que presentan desbalance de clases,
es decir, cuando la proporcién de una clase es mucho mayor que otra (Japkowicz, N.
and Shah, M. 2011). En la Fig. 3.22 se presenta esquematicamente las métricas

implicadas en las curvas PR (Takaya, S. and Rehmsmeier, M. 2015).

Casos observados Casos Predichos
Predichos
como
Positivo (P) positivos

Negave () Predichos 0

como
negativos

Eje x Sensibilidad Ejey Precision

A A

Fig. 3.22 Métricas implicadas en una curva PR
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En la Fig 3.23 se observan varias situaciones para el andlisis de las curva PR.

+ Se observa la linea de clasificacidn mediante un clasificador aleatorio,
que delimita dos zonas: una zona de clasificacidon buena, y otra de una
clasificacién pobre.

+ Al mayor ser el drea bajo una curva PR, mas se acerca al éptimo de 1.

+ Un mismo valor de drea bajo la curva ROC, no implica que el drea bajo la
curva PR sea igual numéricamente.

+ El drea bajo la curva para un clasificador ideal es la misma, y tiene un
valor numérico de 1. El final de la linea llega hasta donde se considera
esta el valor de P / (P + N), siendo P la suma de verdaderos positivos y
falsos negativos, y N, la suma de verdaderos negativos, y falsos

positivos.

87



1.00 !
075 | Bueno
S
:g 050 { — Aleatorio —
ot
Q. 0.25;
Pobre
0.00 {_ - . . ;
0.00 025 050 0.75 1.00
Sensibilidad
1.00 =
P =
R 0.75 . .
= | S
5 0.50 . A: 0.61 2
n O
= hd
[0
o 0.25 | o
B: 0.61
0.00 .
0.00 0.25 050 0.75 1.00
1 - Especificidad
1.00 4
Ideal
0.75
S S
@ 050 - ‘@
8 3
& 025 . a
0.00 {_ . ! : .
0.00 025 050 0.75 1.00
Sensibilidad

Precision

o
Y
o

0.00 «

000 025 050 075 100

v

Sensibilidad

1.00 «

0.75 ;

0.25 +

0.00 ;

B: 0.53

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Sensibilidad

1.00 «

075 .

0.50 «

0.25 «

0.00 -

Ideal

000 025 050 075 1.00

Sensibilidad

Fig 3.24 Diferentes situaciones en una curva PR

3.7 Referencias Bibliogr ficas

Affonso C, Rossi ALD, Vieira FHA, de Carvalho ACPdLF. (2017) Deep learning for

biological image classification. Expert Systems with Applications.85:114-122.

88




Brereton RG. (2015) Pattern recognition in chemometrics. Chemom Intell Lab
Syst.149, Part B:90-96.

Harrington P. (2011) Machine Learning in Action: Manning Publications
Company.

Hastie T, Tibshirani R, Friedman J. (2013) The Elements of Statistical Learning:
Data Mining, Inference, and Prediction: Springer.

Japkowicz N, Shah M. (2011) Evaluating Learning Algorithms: A Classification
Perspective: Cambridge University Press.

Kumar N, Bansal A, Sarma GS, Rawal RK. (2014) Chemometrics tools used in
analytical chemistry: An overview. Talanta.123:186-199.

Lantz B. (2015) Machine Learning with R: Packt Publishing Ltd.

Milanez KDTM, Noébrega TCA, Nascimento DS, Insausti M, Pontes MIC. (2017)
Transfer of multivariate classification models applied to digital images and
fluorescence spectroscopy data. Microchemical Journal.133:669-675.

Peets P, Leito |, Pelt J, Vahur S. (2017) Identification and classification of textile
fibres using ATR-FT-IR spectroscopy with chemometric methods. Spectrochimica Acta

Part A: Molecular and Biomolecular Spectroscopy.173:175-181.

Raschka S. (2015) Python Machine Learning: Packt Publishing Ltd.

Takaya S, Rehmsmeier M. 2015. Classifier evaluation with imbalanced datasets.
In: https://classeval.wordpress.com/: Wordpress.

Varmuza K, Filzmoser P. (2009) Introduction to Multivariate Statistical Analysis in

Chemometrics: CRC Press.

89



Williams G. (2011) Data Mining with Rattle and R: The Art of Excavating Data for

Knowledge Discovery: Springer Science & Business Media

90



SECCION II:
PARTE
EXPERIMENTAL

91



4) Capitulo IV

4.1 Muestreo

La zona campos abarca principalmente la Provincia de Corrientes (272 y 302 lat.
S, 53 y 592 long. W) con una superficie de 8.920.000 ha. El clima es subtropical, la
temperatura media anual varia de 212 C en el N a 192 C en el S. El periodo libre de
heladas abarca desde octubre hasta abril. Las precipitaciones son de 1.500 mm en el
NE, descendiendo a 1.000 mm en el SW. La época mas lluviosa es el otofio y la mas
seca el invierno, en el verano hay déficit hidrico, las precipitaciones son menores que

la evapotranspiracion.

Identificada las series de suelo, en cada sitio (Fig. 4.1), se realizé colectas de
material vegetal. Una vez identificadas directamente en campo (con acompafiamiento
del profesional de apoyo) las especies se procedid a realizar una colecciéon en el
terreno de muestras que fueron preparadas de acuerdo con procedimientos
estdndares de herborizacion. Estos procedimientos incluyeron la coleccién de uno a
tres ejemplares por especie, tomando la muestra mds completa posible. Los
ejemplares recolectados fueron prensados en el campo y etiquetados siguiendo la
metodologia taxondmica convencional y se enviaron al Herbario del Instituto de
Botanica del Nordeste (IBONE) en Corrientes, Capital, donde fueron identificadas o

confirmada su identidad.
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Fig. 4.1. Los puntos 1 al 5 representan los sitios propuesto para el muestreo de suelo y
vegetacion.

El experimento se condujo en la regién occidental de la provincia de Corrientes,
Republica Argentina, en los Departamentos San Cosme, General Paz, San Miguel,
Concepcidn y San Roque. El area de referencia se encuentra situada entre los paralelos
27°20’ y 28°21’ de latitud Sur, los meridianos 57°12’ y 58°41’ long. Oeste, entre 60y 72
m.s.n.m. De acuerdo con el mapa de suelos de la provincia de Corrientes (Escobar, et
al, 1996), pertenece a la Regién de Albardén y planicie subcéncava del Rio Parana y

afluentes y a la Regidn de las Lomadas arenosas, Planicies y depresiones.

Se identificaron en el drea de referencia las Serie de suelo Chavarria y Pampin,

segun el Mapa de Suelos de la provincia de Corrientes (Escobar et al, 1996) (Tabla 4.1)
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Tabla 4.1 Clasificacion taxondmica de las series de Suelo

Orden Suborden Gran Grupo Sub grupo Familia Serie
SPODICOS Arenosa Chavarria

ENTISOLES ACUENTES PSAMACUENTES ;
TIPICOS Arenosa Pampin

La Serie de suelo Chavarria constituye una de las series de mayor distribucion y
superficie dentro de la provincia de Corrientes. El relieve es normal y se ubica en
planicies arenosas pardo amarillentas, en posicion de media loma a media loma baja,
con pendientes de 1 a 1.5%, con escurrimiento lento, la permeabilidad
moderadamente lenta y el drenaje es imperfecto a moderado. Son suelos poco

profundos (0.60 m) de muy baja fertilidad, con escaso tenor de materia orgénica.

La Serie de suelo Pampin se ubica en relieve normal, posicion de loma, con
pendientes de 1 a 1,5%. Son suelos profundos y de baja fertilidad, compuestos por un

manto arenoso de 120 cm. de espesor.

El uso actual es el de campo natural de pastoreo, forestacion y cultivos de
hortalizas. El tapiz vegetal estda compuesto de Andropogon lateralis, Paspalum
notatum, Sorghastrum setosum, Cynodon sp., Sporobolus sp. Schizachirium sp., y
Axonopus sp.., Desmodiun incanum y otros de habitos himedos como Ciperdceas y
Centella. El principal uso de los pastizales es la ganaderia extensiva y la para
forestacion de bosques cultivados con pino y eucalipto. Cuando se mejoran las
condiciones de drenaje y fertilidad se los utiliza para agricultura. Se ubica en la Clase
IVw y el indice de Productividad es de 16 (Escobar, et al., 1996). Con la informacidn del
mapa de suelo de la provincia de Corrientes e imagenes satelitales, en el drea de

estudio se identificé las Series de Suelos Chavarria y Pampin.

En cada sitio y a partir de un punto se establecié una transecta para el

muestreo de la vegetacion. La linea gruesa y central indica la senda a partir de la cual
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se muestrea ambos lados de la transecta de 50 m y con el auxilio de un marco de 1.0 x
1.0 m se tomaron 5 muestras de la parte aérea de las especies forrajeras que
conforman el tapiz, cortando con una tijera a una altura de 2 cm sobre el suelo. (Fig.

4.2)

2 4

Fig. 4.2. Disefio de la transecta utilizada para el muestreo de la vegetacion. La grafica
corresponde a una distancia de 50 m.

Se elimind el material muerto encontrado. Las muestras fueron tomadas en el
periodo estival y el estado fenoldgico fue al comienzo de la floracion. Las muestras se

llevaron al laboratorio y se determind el peso de la misma y la composicion floristica.

4.2 Reactivos

Todos los reactivos utilizados fueron de grado analitico. Para las diluciones se
utilizé agua desionizada (18 MQ cm™) obtenidas utilizando un sistema Mili-Q modelo
TM Plus. Las diluciones se prepararon a partir de una solucién multielemental estandar
IV TraceCERT, otra solucion multielemental V TraceCERT y otra solucion

multielemental Il de TraceCERT.

4.3 Determinaci n Multielemental
4.3.1 Digesti n asistida por microondas

En el caso de elementos volatiles a baja temperatura (por ej. As, Hg, Se y sus
compuestos) o compuestos refractarios (tierras raras, carburos y otros), el empleo de
métodos de digestidn asistidos por calentamiento con radiacidn electromagnéticas de
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microondas usando frascos cerrados de teflén es un prerrequisito para evitar pérdidas
por volatilizaciéon, ademas de evitar problemas normalmente observados en los
procedimientos convencionales de digestién, tales como la posibilidad de
descomposicion incompleta, etapas largas, exhaustivas y con riesgos de
contaminacién. La utilizaciéon del método de digestiéon usando radiacién de microondas
en frasco es especialmente interesante considerando la importancia de estudios con

relacion a especies potencialmente toxicas.

Los reactivos normalmente empleados en los procedimientos de digestién de
muestras usando horno de microondas son: agua desionizada, acido nitrico (HNOs)
concentrado, peréxido de hidrégeno (H,0;) concentrado, acido fluorhidrico (HF)
concentrado, acido bdrico (HsBOs) concentrado, acido clorhidrico (HCI) concentrado.
En el caso del andlisis de concentraciones traza, se recomienda la utilizacion de
reactivos de alta pureza o destilados por debajo de su temperatura de ebullicién.
Aproximadamente 500 mg de muestra limpia se inserté dentro de un recipiente para
microondas. Dos mililitros de H,0, al 30% (v/v) y 6 mL de HNOz al 65% (m/v) se
afiadieron en el recipiente. Un programa de temperatura fue aplicado para realizar la
digestion (etapa 1:25 a 200 °C durante 15 minutos, etapa 2: 200 °C durante 15
minutos, etapa 3: 200 a 110 °C durante 15 minutos). Finalmente, la muestra digerida
se diluyé hasta un volumen final de 10 mL con agua ultrapura. En la Figura 4.3 se

muestra un esquema ilustrativo de los pasos seguidos.
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Conexionde sensores Cierre devasoscon llave

Fig. 4.3 Metodologia del horno de microondas

4.3.1.1 Ventajas de la digestion con microondas

Rapida (aproximadamente 30 minutos).

Control de la temperatura.

Bajo riesgo de contaminacion, se obtienen mejores blancos.

No hay pérdida de elementos volatiles durante la digestion (Hg, As, Sb, Se, Sn, B

y Cr).

Procesado de varias muestras al mismo tiempo.

Reduce el gasto de reactivos acidos (5-10 mL).

El operador no estd expuesto a vapores tdxicos o peligrosos.

Se procesa poca cantidad de muestra (0,1-2 g).
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4.3.2 Determinaci n mediante Espectrometr a de Masas con Plasma
Acoplado Inductivamente (ICP-MS)
Para el analisis multielemental se utilizd un equipo de espectrometria de masas
con plasma acoplado inductivamente (ICP-MS) Agilent 7700 Series. Los detalles sobre

el funcionamiento del equipo se establecen en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2. Condiciones de operacidn del equipo ICP-MS Agilent 7700 Series

Condiciones de operacién

Nebulizador Quartz concentric (Micromist) 400 mL/min
Spray chamber Scott-type double-pass water cooled
Geometria de la celda Octopolo

Cono de sampling Nickel, 1.0 mm orific

Skimmer Nickel, 0.75 mm orific

RF Power 1400-1500 W

Reflected Power <10W

Modo estandar

Flujo de gas 15 L/min

Flujo de gas nebulizador 0.95-1.0 L/min

Flujo de gas aukxiliar 0.99 L/min

Expansion stage 2.0 mbar

Los is6topos analizados fueron: Al'?’, B*?, cd™™?, Co™®, cr™3, cu™®?, Li*’, Mo™,

Ni+62, Rb+85, Sb+121, Se+8°, Sn+118, Sr+88, Ti+49, T|+205, V+51 y ZI’]+66.

4.3.3 Control de calidad de los resultados
Con el objetivo de controlar la calidad de los resultados, en este trabajo

se realizaron los siguientes métodos para la validaciéon de los resultados:

1. Calibracién instrumental
2. Determinacién de la precision del método
3. Adicion de estandar interno

4. Adicion de estandar
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4.3.3.1 Calibracién instrumental

Al solo efecto de validar el funcionamiento del instrumento se realizaron curvas
de calibracién para cada elemento a determinar con 5 concentraciones distintas en
solucién de HNOs 2% (m/v). En general se intenta que la matriz de los estandares sea
lo mas similar posible a la matriz de la muestra. Cada blanco y patrdn utilizado se leyd
mediante la nebulizacién directa de los mismos. Las diluciones se realizaron a partir de
una solucion multielemental estandar IV para ICP TRACECERT, una solucidn
multielemental Il para ICP TRACECERT, una solucién mono-elemental de Sb

TRACECERT.

4.3.3.2 Precision del método

La precision de un método analitico representa el parametro que refleja el
grado de concordancia que existe entre un conjunto de valores obtenidos al realizar
una serie de medidas repetitivas o independientes una de otra bajo condiciones
especificas. Teniendo en cuenta las condiciones en que se realizan las medidas, se
puede distinguir la reproducibilidad y repetibilidad del método. Con respecto a la
repetibilidad, los resultados se obtienen de ensayos mutuamente independientes
mediante el mismo método aplicado a la muestra a analizar, en el mismo laboratorio,
con el mismo equipamiento y por el mismo operador en un intervalo corto de tiempo.
Es una medida de la varianza interna y refleja la precision maxima que se puede
obtener con un dado método analitico. En cuanto a la reproducibilidad, requiere que
se obtengan resultados de ensayos independientes mediante el mismo método
aplicado a la muestra a analizar en diferentes condiciones como diferentes

laboratorios, o diferentes equipos o diferentes operadores. Los estimadores de la
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precisién que se han utilizado en este trabajo son la desviacién estdndar (s), y la

desviacién estandar relativa (RSD, expresada en %).

4.3.3.3 Adicion de estandar interno

En esta técnica se afiade un volumen fijo de un elemento elegido como patrén
interno tanto en muestras, blancos y patrones. En este trabajo, el elemento elegido
fue el In, debido a que este elemento se ioniza casi a un 100% y el mismo es raramente
encontrado en alimentos. A continuacion, se determinan las respuestas del analito y
del estandar interno, y se calcula el cociente de las dos respuestas. Es esperable que si
varia algun pardmetro que afecte a las respuestas medidas, dichas respuestas (del

analito y estandar interno) se veran afectadas en igual proporcion.

4.3.3.4 Adicion de estandar

Este método consiste en agregar una concentracién conocida de estandar de
cada elemento a una muestra problema de composicion ya determinada. A
continuacion, se repite el proceso de medida quimico y la sefial obtenida se debera a la
cantidad de analito originalmente presente en la muestra sumada a la cantidad
agregada. Con los resultados obtenidos se calcula el porcentaje de recuperacion. El
propodsito de este método es corregir la presencia de posibles efectos de interferencias

debidas a la matriz de la muestra.

4.4 An lisis estad stico de los resultados

Los resultados obtenidos a través del andlisis multielemental se presentan
mediante el cédlculo de la media y desviacion estandar en forma de tablas. A
continuacién, se realizaron graficos estadisticos tipo graficos de caja para explicar la

dispersion de los mismos. Finalmente, los resultados obtenidos fueron utilizados para
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el analisis quimiométrico y modelado segun las técnicas descriptas en el capitulo 3.
Para ello se utilizé el software R 3.3.1 (Team, R. C. 2016) y los paquetes caret (Kuhn, M.
2016) y mlr (Bernd Bischl, M. L., Jakob Richter, Jakob Bossek, Leonard Judt, Tobias

Kuehn, Erich Studerus, Lars Kotthoff 2017).

4.5 Referencias Bibliogr ficas

mlr: Machine Learning in R [2017.

caret: Classification and Regression Training. R package version 6.0-70 [2016.

R: A Language and Environment for Statistical Computing [2016. Version 3.3.1.
Vienna, Austria.
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Seccién III: RESULTADOS Y
DISCUSION
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5) Capitulo V

5.1 Optimizaci ny Validaci n de Resultados

Se confeccionaron rectas de calibraciéon para cada elemento a partir de
patrones por triplicado y empleando 5 niveles de concentracién. Las diluciones se
prepararon a partir de una solucién multielemental estdndar IV TraceCERT, otra
solucién multielemental V TraceCERT y otra solucidon multielemental Il de TraceCERT.
Los coeficientes de regresidon obtenidos para cada recta de calibracién tuvieron un
coeficiente de determinacion (R?) comprendido entre 0,9980 y 0,9991. Estas rectas de

calibracién fueron utilizadas para la cuantificacion de estos elementos en las muestras.

5.2 Precisi ndelM todo

Por otro lado, se realizaron lecturas replicadas de una solucién estandar
conteniendo todos los elementos, en un mismo dia de trabajo y en distintos dias de
trabajo, con nuevas condiciones de trabajo de equipo. Estas mediciones se realizaron
con el objeto de evaluar la precision del método, teniendo en cuenta la repetibilidad y
la reproducibilidad del mismo. Valores inferiores a 4,5% de RSD se obtuvieron para las
mediciones realizadas en un mismo dia (repetibilidad) y valores inferiores a 2,5% se
alcanzaron para mediciones replicadas en distintos dias (reproducibilidad), por lo que

se puede afirmar que la precision de la metodologia propuesta es adecuada.

5.3 Adici nde est ndar interno

Previo a la digestion se agregd a cada muestra ya pesada en las bombas de
teflon, 1,0 mL de solucién de In (10 mg/L) preparada a partir de una solucién de In en
acido nitrico (1000 mg/L), como estandar interno. La concentracidén de este elemento

se determind luego de manera simultdnea al resto de analitos por ICP-MS, y se calculd
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el porcentaje de recuperacion del mismo. Este procedimiento de agregado de estandar
interno permitié evaluar la calidad de los pre-tratamientos aplicados a las muestras y
posibles pérdidas que pudieran ocurrir durante las etapas de digestion. El elemento In
se selecciond debido a que en ensayos cualitativos previos practicados en tres
muestras problemas seleccionadas al azar, dicho elemento se encontraba en niveles
no detectables. Como resultado de estas experiencias se obtuvo un valor promedio de
96,7% + 3,7% de recuperaciéon en 10 muestras seleccionadas al azar, por lo que se
puede afirmar que el pre-tratamiento aplicado a las muestras resulta adecuado para

los niveles de exactitud requeridos en este trabajo.

5.4 Adici nde est ndar

En la tabla 5.1, se observan los resultados obtenidos para la evaluacién del
grado de recuperacion de cada uno de los elementos analizados, empleando el
método de adicion estandar, el cual es considerado como un método adecuado para
evaluar la exactitud del método aplicado sobre muestras de matriz compleja. También
se presentan los limites de deteccion (LD) que es la minima concentracién detectable

de manera confiable por la técnica analitica.
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Tabla 5.1 Prueba de adicidon estandar

Elementos LD Recuperacién
(ng/g) (%)

Al® 0,092 98,2
B 0,500 103,5
Ba 0,090 96,2
Co 0,002 101,0
Cr 0,010 103,7
Cu 0,022 105,2
Li 0,005 99,1
Mo 0,018 98,9
Ni 0,058 100,1
Rb 0,019 108
Sb 0,001 109,3
Se 0,010 95,0
Sn 0,007 101,5
Sre 0,013 96,9
Ti 0,052 103,1
Tl 0,012 112,5
\Y 0,020 102,3
Zn 0,100 97,8

® Elementos repicados a 100 ng/g. Los otros elementos fueron replicados a 10 ng/g.

Como se puede observar los porcentajes de recuperacion para los elementos se
encontraron entre 95 % (Se) y 109% (Sb), lo que indica que el método propuesto es
adecuado para cuantificar los analitos en la matriz de las muestras problema, desde el

punto de vista del porcentaje de recuperacién de los mismos.

5.5 Resultados experimentales
5.5.1 Desmodium incanum

Los resultados obtenidos para los 18 elementos (Al, B, Cd, Co, Cr, Cu, Li, Mo, Ni,
Rb, Sb, Se, Sn, Sr, Ti, Tl, V y Zn) analizados en todas las muestras (n = 42), agrupadas

segln series de suelo (Chavarria y Pampin) estudiadas se presentan en la tabla 5.2.
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Tabla 5.2 Concentraciones de los elementos minerales en muestras de partes aéreas de

Desmodium incanum (media + desvio estandar)

Elemento Chavarria Pampin
(vg/g) (vg/g)
Al 0,23+0,12 0,35+0,12
B 04+0,1 23+14
Cd 0,05+0,01 0,05+0,01
Co 0,02+0,01 0,04 +0,01
Cr 0,05+0,01 0,06 £ 0,01
Cu 3,7t04 32+1,0
Li 32+1,1 2,6+0,8
Mo 0,22+0,01 0,25+0,01
Ni 0,04 + 0,03 0,04 £ 0,02
Rb 0,74+0,33 23+1,1
Sb 0,02+0,01 0,02+0,01
Se 0,08 £ 0,01 0,06 £ 0,01
Sn 0,06 £ 0,01 0,06 £ 0,02
Sr 7,3%23 93+2,8
Ti 24+0,5 2,3+0,5
Tl 0,04 £ 0,01 0,03+0,01
Vv 0,04 £ 0,01 0,16+0,1
Zn 9,4+3,1 13,8+2,7

Adicionalmente, los resultados se representan a continuacién utilizando
graficos de cajas y bigotes o boxplot. Un grafico de Cajas y bigotes permite visualizar la
distribucién de valores de una determinada variable cuantitativa en estudio. En este
caso se aplicd esta técnica de estadistica descriptiva para una mejor visualizacién y
comprension de las variables. Se agruparon las variables segiin tengan un rango similar
de valores. Se visualizan los valores de Al, Mo y V en la Fig. 5.1. Se observd que la
distribucién de valores en las muestras de Pampin es superior a las de Chavarria, pero
con respecto al V; la dispersion es mayor en las muestras de Pampin. Las medias
también de Al y Mo son similares en Pampin, lo que no sucede en las muestras de
Chavarria. Los resultados de Mo estan en rangos similares a los resultados presentados
por Gupta para alfalfa; y son un poco menores (0,64 mg/kg) a los valores presentados

por Watson para Perennial ryegrass (Gupta, U. C. et al. 2008, Watson, C. A. et al. 2012).
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Los valores de molibdeno estuvieron entre 0,19 y 0,52 g/qg para las especies de D.
incanum recolectadas en Pamp n, y entre 0,16 y 0,48 g/g para las recolectadas en
Chavarr a. Los valores de este trabajo est n por encima de los valores cr ticos (0,1

g/9) para ganado productor de carne. Seg n reportes, es poco probable que ocurra
una deficiencia de Mo en nuestro pa s, seg n las condiciones de pastoreo. Si bien los
valores reportados en este trabajo est n por debajo del m ximo tolerable (5-6 mg/kg
materia seca) para ganado vacuno productor de carne, es importante tener en cuenta
la toxicidad del Mo para el ganado vacuno. En estos casos, hay que tener en cuenta las
concentraciones de Cu ya que ste act a como protector ante la toxicidad del

molibdeno (Bernardis, A., et al. 2016, Mufarrege, D. 1999).

Pampin Chavarria
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0.0 ¢
Al Mo \ Al Mo Vv

Fig.5.1 Gréficos Cajas y Bigotes de Al, Mo y V en muestras de Desmodium incanum en
las dos series de suelo

En la Fig. 5.2 se observan los gréficos de cajas y bigotes pertenecientes a By Rb
de Desmodium incanum pertenecientes a las series de suelo: Chavarria y Pampin. La

dispersion de valores es mucho mayor en las muestras de Pampin, mientras que la
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dispersion en las muestras de Chavarria es pequefia. Estos valores de B son inferiores a
los presentados por Gupta y Watson para paises nordicos y Reino Unido (Gupta, U. C.,

et al. 2008, Watson, C. A,, et al. 2012).

Pampin Chavarria

w

N

—iEE

Rb

Fig.5.2 Gréficos de Cajas y Bigotes de B y Rb en muestras de Desmodium incanum en
dos series de suelo

En la Fig. 5.3 se observan la distribucion de valores de Cd, Co, Se, Sb, Sn, Cr, Niy
Tl de Desmodium incanum en las dos series de suelo. Los valores de Cd practicamente
no tienen dispersion alguna, aun asi, se observan valores extremos en ambas series de
suelo. Lo mismo sucede con los valores de Co en la serie de suelo Chavarria, pero las
muestras de Pampin tienen mayor dispersidn. La concentraci n de cobalto no cubre el
requerimiento (1 g/g) para ganado productor de carne. Los requerimientos de los
bovinos para carne quedan satisfechos con 0,10 ppm de Co en materia seca de la dieta.
Esta deficiencia es com n en regiones tropicales, como as tambi n, se han detectado
en pasturas de la regi n pampeana. En caso de sospecharse una deficiencia de Co, se

deber an hacerse ensayos en animales suplementados, en potreros diferentes. La
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deficiencia en vacunos puede ser detectada por an lisis de Co de Vitamina B12 en
suero h gado, siendo recomendable la determinaci n de B12 en hgado. La
suplementaci n con Co puede hacerse mediante suplementos minerales con Sulfato

Carbonato de Cobalto (Bernardis, A., et al. 2016, Mufarrege, D. 1999).

Con respecto al Se, los valores medios son mas altos en la serie Chavarria,
aungue estdn en rangos practicamente similares. Los valores de selenio en este
trabajo est n por debajo de los valores de los requerimientos para ganado vacuno
productor de carne (0,1 g/g). El selenio es importante en diversas funciones
corporales, como el crecimiento, reproducci n, prevenci n de enfermedades y la
integridad de tejidos. En caso de deficiencia, la suplementaci n se puede hacer
mediante cantidades peque as, de unos 1,5 mg de selenito de sodio en mezclas
minerales en la raci n de vacunos (Bernardis, A., et al. 2016, Mufarrege, D. 1999). Los
valores de Sb, Cr y Ni son bastante similares entre si en cuanto a valores medios y
dispersion en ambas series de suelo, no sucede asi con Sn que en Chavarria tienen
mayor dispersion de valores. Los valores de cromo en este trabajo est n por debajo del
requerimiento para ganado productor de carne (1 g/g). En caso de deficiencia la
adici n de Cr en forma de picolinato de cromo (0,05 mg/kg) a la dieta de terneros en
crecimiento, aument la tasa de desaparici n de glucosa, ya que el Cr est involucrado

en potenciar la acci n de la insulina (Bernardis, A., et al. 2016, Mufarrege, D. 1999).

Con respecto a los valores de Tl, si se observan diferencias entre los valores de
ambas series, pero existe una mayor dispersién en los valores de Chavarria, como asi

también unos valores medios y mediana superiores.
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Fig.5.3 Graficos de Cajas y Bigotes de Cd, Co, Se, Sb, Sn, Cr, Niy Tl en muestras de
Desmodium incanum en dos series de suelo

En la Fig. 5.4 se observan los valores correspondientes a Li, Cu y Ti en las
muestras de Desmodium incanum provenientes de Chavarria y Pampin. Los valores de
Li presentan mayor dispersion en la serie de Chavarria, con valores medios superiores
en Chavarria. Con respecto a Cu, presentan un valor medio superior en Chavarria,
aunque existe mayor dispersion es en la serie Pampin. Estos valores de Cu estan en los
mismos rangos de valores presentados por Moscuzza, y levemente inferiores a los
presentados por Gupta y Watson (Gupta, U. C., et al. 2008, Moscuzza, C. H. et al. 2012,
Watson, C. A, et al. 2012). Los valores de cobre no cubren el requerimiento para
ganado productor de carne (10 g/g). La falta de cobre en vacunos se caracteriza por
diferentes trastornos, entre ellos, lento crecimiento, reducci n de la fertilidad,
quebraduras espontaneas en animales j venes, diarrea y anemia, y la producci n de

anticuerpos. Los requerimientos de cobre siempre dependen de la concentraci n de
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molibdeno, sulfatos inorg nicos y hierro en el alimento (Bernardis, A., et al. 2016,

Mufarrege, D. 2003).

Pampin Chavarria

ol

Ti Li Cu Ti
Fig. 5.4 Graficos de Cajas y Bigotes de Li, Cuy Ti en muestras de Desmodium incanum
en dos series de suelo
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En la Fig. 5.5 se observan los valores de Sr y Zn para muestras de Desmodium
incanum en las series de suelo; Chavarria y Pampin. Los valores de Zn presentan una
distribucion mas grande como asi también una media y mediana mayor en las
muestras de Pampin. La media y mediana de Zn en las muestras de Pampin estdn
bastante proximas y sucede lo mismo con las muestras de Sr de Chavarria. Los valores
de Zn estan por debajo de los valores que se consideran con deficiencia, y por debajo
de los valores reportados por Moscuzza, Watson y Gupta (Gupta, U. C., et al. 2008,
Moscuzza, C. H., et al. 2012, Watson, C. A., et al. 2012). Los valores de zinc en este
trabajo est n por debajo del requerimiento en la mayor a de los casos (20 g/g) para

ganado productor de carne. Otros estudios de tejidos corporales de animales con y sin
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implementaci n de elementos minerales, demostraron que el Zn no tiene en el
organismo un tejido de reserva y f cil acceso, y si se produce escasez en el pastoreo, la
deficiencia de Zn comienza a suceder. Para corregir esta deficiencia, lo que se realiza en
incorporar 0,5 de Zn en mezclas minerales que se utilizan como suplemento,
consider ndose esto como suficiente para corregir cualquier probable deficiencia

(Bernardis, A., et al. 2016, Mufarrege, D. 2000).

Pampin Chavarria
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Fig. 5.5 Graficos de Cajas y Bigotes de Sry Zn en muestras de Desmodium incanum en
dos series de suelo

5.5.2 Schizachyrium microstachyum
Los resultados obtenidos para los 18 elementos (Al, B, Cd, Co, Cr, Cu, Li, Mo, Ni,
Rb, Sb, Se, Sn, Sr, Ti, Tl, V y Zn) analizados en todas las muestras (n = 48), agrupadas

segln series de suelo (Chavarria y Pampin) estudiadas se presentan en la tabla 5.3.
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Tabla 5.3 Concentraciones de los elementos minerales en muestras de partes aéreas de
Schizachyrium microstachyum (media * desvio estandar)

Elemento Chavarria Pampin
(vg/8) (ug/g)
Al 0,09+ 0,01 0,10+ 0,02
B 3,12+0,6 2,84+0,7
cd 0,05+0,01 0,05+ 0,02
Co 0,04 +0,01 0,03+0,01
Cr 0,07 £ 0,01 0,05+ 0,02
Cu 2,4+0,8 3,7+0,6
Li 2,3+0,6 32+19
Mo 0,11+0,03 0,14 +0,03
Ni 0,04 +0,02 0,03 +0,02
Rb 1,4+0,2 1,2+0,2
Sb 0,03+0,01 0,03+0,01
Se 0,07+0,01 0,08 + 0,02
Sn 0,11+0,01 0,12+0,01
Sr 14,1+ 2,0 12,2+2,1
Ti 2,3+0,5 2,4+0,5
Tl 0,02+0,01 0,03+0,01
\ 0,22 + 0,05 0,17 £ 0,07
Zn 14,0+5,3 15,5+ 3,4

A continuacion, se presentan los graficos de Cajas y Bigotes para una mejor
comprension de la distribucidn de valores de Schizachyrium microstachyum en las dos
series de suelo estudiadas. En la Fig. 5.6 se presentan la distribucién de valores de Al,
Mo vy V. Los valores de Al presentan mayor dispersidon en las muestras de Pampin,
aunque la mediana y la media coinciden en las muestras de Chavarria. Con respecto a
Mo, los valores medios y mediana son superiores en Pampin. También es importante
destacar que dentro de las muestras de Chavarria presentan un par de valores
extremos superiores al cuartil mas alto. Estos valores de Mo estan en concordancia
con los valores de Gupta para alfalfa, pero son inferiores a los valores reportados por

Watson para Perennial ryegrass (Gupta, U. C., et al. 2008, Watson, C. A., et al. 2012).
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Los valores medios y la mediana para V son superiores en Chavarria; la mediana

y la media son mas similares entre si, a diferencia de Pampin que son mas diferentes.
Existe una mayor dispersidon en los valores de Pampin, en comparaciéon con las de
Chavarria. Los valores de este trabajo est n por encima de los valores cr ticos (0,1
g/g) para ganado productor de carne. En general los requerimientos de molibdeno
son bajos para los animales. Seg n Mufarrege, es poco probable que ocurran
deficiencias en las condiciones de pastoreo en la Argentina (Bernardis, A., et al. 2016,

Mufarrege, D. 1999).

Chavarria Pampin
0.30
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Fig. 5.6 Graficos de Cajas y Bigotes de Al, Mo y V de Schizachyrium microstachyum en
dos series de suelo

En la Fig. 5.7 se observan la distribucién de valores de B y Rb en Schizachyrium
microstachyum en dos series de suelo. Se observa que los valores de B tienen mayor
dispersion en las muestras de Chavarria que en las de Pampin. En el caso particular de
las muestras de Pampin se observa que existen dos valores extremos por debajo y por

encima del primer y cuarto cuartil, respectivamente. Estos valores de B estan en
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niveles inferiores con respecto a los valores reportados tanto por Watson (19 pg/g) y

Gupta (14-25 pg/g) (Gupta, U. C., et al. 2008, Watson, C. A, et al. 2012).

Con respecto al Rb la dispersién es un poco mayor en las muestras de

Chavarria, aunque los valores medios y la mediana estdn mas préximos.

B Chavarria Pampin
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Fig. 5.7 Graficos de Cajas y Bigotes de B y Rb de Schizachyrium microstachyum en dos
series de suelo

En la Fig. 5.8 se observa los gréaficos de cajas correspondientes a Cd, Co, Se, Sb,
Sn, Cr y Ni. Los valores de Cd practicamente no presentan variacion alguna, y se
observa sélo una linea en la Fig. 5.8. Sucede lo mismo con los valores de Co y Ni para
Pampin, no asi con los valores para Chavarria que presentan mayor dispersion. La
concentraci n de cobalto no cubre el requerimiento (1 g/g) para ganado productor
de carne. En caso de sospechar deficiencias, la suplementaci n con Co puede hacerse
mediante suplementos minerales con Sulfato Carbonato de Cobalto (Bernardis, A., et

al. 2016, Mufarrege, D. 1999). Los valores correspondientes a Se presentan mayor

115



dispersion para las muestras de Pampin, como asi también mayor valor medio y
mediana. Los valores de selenio para este trabajo est n por debajo de los valores de los
requerimientos para ganado vacuno productor de carne en materia seca (0,1 g/g).
Una forma de suplementar Se en la dieta se puede hacer agreg ndolo en forma de un
n cleo mineral (mezclas minerales en la raci n de los vacunos), ya que la cantidad
aproximada a suministrar por animal es muy peque a, unos 1,5 mg de selenito de
sodio (Bernardis, A., et al. 2016, Mufarrege, D. 1999). Las concentraciones de Sb son
bastante similares en ambos casos, al igual que el Cr. Los valores de cromo en este
trabajo est n por debajo del requerimiento para ganado productor de carne (1 g/g).
Los resultados obtenidos indican que puede ser necesaria la suplementaci n de Cr para
los bovinos productores de carne. En general, el m ximo tolerable es de 1000 mg/kg, y
la adici n ocurre en forma de sales trivalentes, ya que las sales hexavalentes son m s

t xicas (Bernardis, A., et al. 2016, Mufarrege, D. 1999).

Los valores de Sn presentan mayor dispersion en las muestras de Pampin, como
asi también el valor medio y la mediana. Las concentraciones de Tl presentan mayor

dispersién en las muestras de Chavarria.
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Fig. 5.8 Graficos de Cajas y Bigotes de Cd, Co, Se, Sb, Sn, Cr, Niy Tl de Schizachyrium
microstachyum en las dos series de suelo

En la Fig. 5.9 se presentan los resultados correspondientes a Li, Cuy Ti. En los
valores de Li se observa que tienen mayor dispersion los valores de Pampin, como asi
también se observan valores extremos o outliers, las muestras de Chavarria en cambio
presentan menor dispersidon y una media y una mediana casi iguales. Con respecto a
los valores de Cu, presentan mayor dispersién en Chavarria y valores extremos, en
cambio las muestras de Pampin, presentan menor dispersidon, mayores valores de
media y mediana, y outliers en la zona por debajo del primer cuartil. Los valores de
cobre no cubren el requerimiento para ganado productor de carne (10 g/g). En
general, en la zona del NEA se reportaron deficiencias de cobre, y en general, en todo el
territorio argentino. El estudio de cobre en pasturas, es til para detectar deficiencias
en el ganado, debi ndose complementar con S, Mo y Fe en las pasturas y analizar Cu

en h gado y en sangre (Bernardis, A. et al. 2016, Mufarrege, D. 2003). Con respecto a

117



los valores de Ti se observa una dispersién similar en ambos casos, aunque es
ligeramente mayor en Chavarria. En ambos casos, no existen valores extremos para los

valores de Ti ni para Chavarria ni para Pampin.

Chavarria Pampin
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Fig.5.9 Graficos de Cajas y Bigotes de Li, Cu y Ti de Schizachyrium microstachyum en las
dos series de suelo

En la Fig. 5.10 se observan las distribuciones de valores de Sr y Zn para
Schizachyrium microstachyum en Chavarria y Pampin. La mayor dispersién de valores
se observa en las muestras de Chavarria, para los valores del Zn, aunque el valor medio
y la mediana es superior en los valores de Pampin. La dispersién es menor también
para el Sr en las muestras de Pampin, y la media y la mediana son superiores en las
muestras de Chavarria. No se observan valores extremos ni para en Sr ni el Zn. Estos
valores de Zn estan en el mismo rango de los valores reportados por Gupta y de
Watson, pero levemente inferiores a los reportados por Moscuzza (Gupta, U. C.,, et al.
2008, Moscuzza, C. H., et al. 2012, Watson, C. A., et al. 2012). Los valores de Zn de este

trabajo est n por debajo del requerimiento en la mayor a de los casos (20 g/g) para
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ganado productor de carne. La correcci n de la deficiencia de Zn en el ganado bovino
para carne y en los ovinos, puede hacerse mediante el agregado de 1 de xido de zinc
de 3 de sulfato de zinc, a las mezclas minerales suministran normalmente al ganado

(Bernardis, A., et al. 2016, Mufarrege, D. 2000).

Chavarria Pampin
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Fig. 5.10 Graficos de Cajas y Bigotes de Sr y Zn de Schizachyrium microstachyum en las
dos series de suelo

5.5.3 Andropogon lateralis
Los resultados obtenidos para los 18 elementos analizados (Al, B, Cd, Co, Cr, Cu,
Li, Mo, Ni, Rb, Sb, Se, Sn, Sr, Ti, Tl, V y Zn) en todas las muestras (n = 43), agrupadas

segln series de suelo (Chavarria y Pampin) estudiadas se presentan en la tabla 5.4.
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Tabla 5.4 Concentraciones de los elementos minerales en muestras de partes aéreas de

Andropogon lateralis (media * desvio estandar).

Elemento Chavarria Pampin
(vg/g) (vg/g)
Al 0,9+0,2 0,9+0,1
B 2,8+0,7 3,1+0,6
Cd 0,05+0,01 0,05+0,01
Co 0,02+0,01 0,04 +0,01
Cr 0,07 £0,01 0,06 £ 0,01
Cu 3,7+0,5 2,5+1,0
Li 3619 20+0,5
Mo 0,29 + 0,07 0,22+ 0,05
Ni 0,02 +0,01 0,04 £ 0,02
Rb 0,62 + 0,08 0,67+0,12
Sb 0,02+0,01 0,02+0,01
Se 0,07 £ 0,02 0,07+0,01
Sn 0,03+0,01 0,03+0,01
Sr 119+2,1 14,1+1,7
Ti 2,3+0,5 2,3+0,4
Tl 0,02+0,01 0,03+0,01
Vv 0,16 £ 0,06 0,22 £ 0,05
Zn 14,4+ 3,6 156+5,1

En las Fig. 5.11 a Fig. 5.14 se presentan los graficos de Cajas y Bigotes para
Andropogon lateralis en dos series de suelo. En la Fig. 5.11 se presenta la distribucion
de valores de Mo, Al y Rb. Se observa que los valores de Mo presentan baja dispersion
en las muestras de Pampin, pero en ambos casos la media y la mediana coinciden.
Estos valores de Mo son superiores a los valores reportados por Watson y Gupta
(Gupta, U. C., et al. 2008, Watson, C. A., et al. 2012). Los valores de Mo este trabajo
est n por encima de los valores cr ticos (0,1 g/g) para ganado productor de carne.
Mufarrege presenta valores en el mismo orden pero superiores (0,8 mg/kg) en materia
seca de pasturas del NEA (Mufarrege, D. 1999). En la provincia de Chaco, sin embargo,

se reportan valores de 3 a 42 mg/kg para Melilotus albus (Balbuena O, et al. 2013).

En cuanto a los valores de Al, se observa mayor dispersion en las muestras de

Chavarria, aunque la media y la mediana son iguales. Para las muestras de Pampin en
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cambio, la media es mayor que la mediana y se observa un valor extremo por encima
del dltimo cuartil. Con respecto a los valores de Rb, se observa mayor dispersion en las
muestras de Pampin, aunque la media y la mediana coinciden y son ligeramente
mayores que las de Chavarria. Los valores de V presentan mayor dispersién en las

muestras de Chavarria, pero la media es mayor en Pampin

Pampin Chavarria
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0.4
+
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Al Mo Rb v Al Mo Rb Vv

Fig. 5.11 Graficos de Cajas y Bigotes de Al, Mo, Rb y V en Andropogon lateralis de las
dos series de suelo

En la Fig. 5.12 se presentan las distribuciones de valores de Cd, Co, Se, Sb, Sn,
Cr, Ni y Tl de Andropogon lateralis en dos series de suelo. Con respecto a las muestras
de Cd, la dispersién observada es minima, y se representa mediante una linea. Lo
mismo sucede con las muestras de Co y Ni para Chavarria, en cambio en Pampin se
observa una gran dispersidon de valores de Co y Ni. Estos valores de Co estan por
debajo de los valores reportados por Watson (Watson, C. A., et al. 2012). La

concentraci n de cobalto no cubre el requerimiento (1 g/g) para ganado vacuno
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productor de carne. Valores similares fueron obtenidos por Mufarrege (Mufarrege, D.
1999) en tanto que Balbuena (Balbuena O, et al. 2013) obtuvieron valores que oscilan
entre 0,07 y 0,24 mg/kg. Para el caso del Se, se observa mayor dispersion en las
muestras de Chavarria, y una media y una mediana superior que las muestras de
Pampin. Estos valores de Se estan por arriba de los valores reportados por Watson
(Watson, C. A, et al. 2012). Los valores de selenio en este trabajo est n por debajo de
los valores de los requerimientos en materia seca (0,1 g/g) para ganado vacuno
productor de carne (Bernardis, A., et al. 2016). La deficiencia de este mineral afecta la
reproducci n incluyendo la retenci n de placenta, y en los terneros produce la
enfermedad del “musculo blanco” en los terneros, caracterizada por debilidad, rigidez y
deterioro de los m sculos en los animales, dificultando que se puedan mantener en pie
(Mufarrege, D. 1999). Las muestras de Chavarria presentan mayor dispersion para los
niveles de Sb, aunque se observa un valor extremo por debajo del primer cuartil. Con
respecto a los valores de Sn, se observa mayor dispersion en las muestras de
Chavarria, y un par de valores extremos para las concentraciones de Pampin. Con
respecto al Cr, se observa que la media y la mediana coinciden en las concentraciones
de Pampin, y también la dispersidn es mayor en Pampin. Los valores de cromo en este
trabajo est n por debajo del requerimiento (1 g/g) para ganado vacuno productor de
carne. El papel fisiol gico predominante del Cr es integrar el factor de tolerancia a la

glucosa que potencia la insulina (Bernardis, A., et al. 2016).
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Con respecto a Tl, la dispersién es mayor en las muestras de Pampin, y la media
es mayor a la mediana. En cambio, en las muestras de Chavarria, la mediana es

superior a la media, y no se observan valores extremos.

Pampin Chavarria
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Fig. 5.12 Graficos de Cajas y Bigotes de Cd, Co, Se, Sb, Sn, Cr, Niy Tl en Andropogon
lateralis de dos series de suelo

En la Fig. 5.13 se presenta la distribucion de valores de Li, Cu, By Ti en
Andropogon lateralis en dos series de suelo. Con respecto a los valores de Li, se
observa una dispersién mayor en las muestras de Chavarria, como asi también un valor
extremo por encima del cuarto cuartil. Los valores correspondientes a Cu presentan
una mayor dispersién en Pampin, aunque las muestras de Chavarria presentan valores
extremos por encima y por debajo del primer y tercer cuartil. En ninguno de los dos
casos, coinciden la media y la mediana. Estos valores de Cu estan en los rangos de
valores que reporta Moscuzza, pero son menores a los valores reportados con Watson
y Gupta (Gupta, U. C., et al. 2008, Moscuzza, C. H., et al. 2012, Watson, C. A,, et al.

2012). Los valores de cobre no cubren el requerimiento (10 g/g) para ganado vacuno
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productor de carne. La deficiencia de Cu en los forrajes se presenta cuando los suelos
tienen deficiencia natural de Cu y por interacciones con otros elementos como Fe, Zn,
Cd, Mo y S. El contenido de cobre en las pasturas vara con el tipo de suelo (pH,
contenido de materia org nica), especie de planta, estado de madurez, manejo y clima

(Bernardis, A. et al. 2016, Mufarrege, D. 2003).

Con respecto a las muestras de B, se observa mayor dispersion en las muestras
de Pampin, aunque las muestras de Chavarria presentan valores extremos por debajo
del primer cuartil y el tercer cuartil. La distribucion de valores de Pampin son bastante
similares y en ambos casos, la media es superior a la mediana. Los valores de B son

menores a los reportados por Gupta y Watson (Gupta, U. C., et al. 2008, Watson, C. A.,

et al. 2012)
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Fig. 5.13 Graficos de Cajas y Bigotes de Li, Cu, By Ti en Andropogon lateralis de dos
series de suelo

En la Fig. 5.14 se presentan los valores de Sr y Zn, se observa mayor dispersion

en los valores de Zn de Pampin, aunque la media y la mediana coinciden. En las
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muestras de Chavarria, la mediana es superior a la media y la dispersién de valores es
menor. Con respecto a los valores de Sr, se observa mayor dispersion en las muestras
de Chavarria, aunque los valores de Pampin presentan un valor extremo. Estos valores
de Zn son levemente inferiores a los reportados por Moscuzza, Watson y Gupta que
reportan valores medios por sobre los 20 mg/kg (Gupta, U. C., et al. 2008, Moscuzza, C.
H., et al. 2012, Watson, C. A., et al. 2012). Los valores de este trabajo est n por debajo
del requerimiento en la mayor a de los casos (20 g/g) para ganado vacuno productor
de carne. Esto confirma lo reportado por Mufarrege y Bernardis, ya que la regi n del
NEA la concentraci n de Zn es inferior a 20 mg/kg de materia seca de los pastos
naturales (Bernardis, A., et al. 2016, Mufarrege, D. 2000). En caso de deficiencias, lo
que se recomienda es incorporar 0,5 de Zn en las mezclas minerales que se utilizan
como suplemento, especialmente en regiones tropicales y subtropicales (Mufarrege, D.

2000).

Pampin Chavarria
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Fig.5.14 Graficos de Cajas y Bigotes de Sry Zn en Andropogon lateralis de dos series de
suelo
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5.6 Quimiometr ay Aprendizaje Autom tico
5.6.1 An lisis Exploratorio de datos

En este trabajo se realizd un analisis exploratorio de datos a partir de la
composicion mineral de las especies forrajeras estudiadas con el objeto de explorar la
posible presencia de patrones o relaciones algoritmicas entre las concentraciones de
los distintos elementos estudiados. Estos patrones presentes en la estructura de datos
pueden brindar informacién adicional resultante del analisis pormenorizado de los
datos con la ayuda de herramientas quimiométricas, en este caso de Analisis
Exploratorio de datos. Los objetivos son varios, éstos incluyen: identificar las relaciones
entre las variables estudiadas, evidenciar algun resultado con respecto a las hipotesis
de trabajo realizadas, controlar que no existan incongruencias en la coleccién de datos,
como datos perdidos, o errores de medida, y la identificacion de ciertas areas donde
mas datos se necesitan recolectar. Finalmente, el analisis exploratorio de datos es
importante porque permite tomar decisiones criticas con respecto a qué camino seguir
en el analisis (Brereton, R. G. 2009, Peng, R. D. 2012, Varmuza, K. and Filzmoser, P.

2009).

Para la realizacién de analisis exploratorio de resultados se aplicaron las

siguientes herramientas de manera secuencial:

#+ Reduccion de la dimensionalidad de los datos, mediante un analisis de
Componentes Principales (PCA).
+ Andlisis de las posibles agrupaciones de las variables estudiadas mediante el

analisis de conglomerados (HCA).
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5.6.2 An lisis de Componentes Principales

La idea principal del andlisis de componentes principales es reducir la
dimensionalidad de un conjunto de datos de un numero largo de variables
interrelacionadas, mientras se intenta retener la maxima variacién posible presente en
los datos. Esto se logra transformando a un nuevo conjunto de variables
independientes, que estan ordenadas de tal forma que las primeras componentes
retienen la mayor variacion de las variables originales (Kumar, N. et al. 2014, Varmuza,
K. and Filzmoser, P. 2009). Luego de la visualizacién del analisis de componentes
principales, es posible la eleccion de un modelo de clasificacién adecuado (Hackeling,

G. 2014).

Para la mejor comprension del andlisis de componentes principales se
analizaron tres tipos de gréficos: un grafico de scores que permite ver la distribuciéon
de las muestras en el espacio matematico generado, un grafico de variables
proyectadas en el espacio generado (loadings) que permite observar las posibles
correlaciones entre variables y un grafico de sedimentacion en el que se puede ver la

contribucidn relativa de cada componente a la variancia explicada por el modelo.

Los resultados obtenidos al aplicar PCA al contenido mineral en las especies

forrajeras se muestran en las Fig. 5.15, 5.16, 5.18, 5.19, 5.21, 5.22.

5.6.3 An lisis de Conglomerados

El analisis de conglomerados es una herramienta —al igual que PCA- de analisis
no supervisado que divide el conjunto de datos en conglomerados, o grupos con
caracteristicas similares. Esto lo realiza sin saber antes a que grupo pertenecen estas

variables. Las técnicas de agrupamiento se utilizan para tener una visién del
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agrupamiento entre los datos. Las técnicas de agrupamiento se guian bajo la premisa
de que los objetos dentro de un grupo deben ser mas similares entre si, pero muy
diferentes a los objeto de otro eventual grupo. En general, las técnicas de
agrupamiento resultan en estructuras que reducen la complejidad y proveen una

vision de las relaciones de las variables o muestras estudiadas (Lantz, B. 2015).

Los resultados obtenidos al aplicar un andlisis de conglomerados al contenido

mineral en las especies forrajeras se muestran en las Fig. 5.17, 5.20 y 5.23.

5.7 Desmodium incanum
5.7.1 An lisis de Componentes Principales

En el grafico de scores correspondiente a las muestras de Desmodium incanum
(Fig. 5.15) se observa una distribucion de muestras de Pampin con valores positivos en
la primera componente principal y dos muestras mas alejadas lo que podria
eventualmente complicar la posterior clasificacion mediante métodos lineales. Las
muestras de Chavarria en cambio no estan uniformemente distribuidas en el espacio

de las dos primeras componentes PC1-PC2.
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Fig. 5.15 Grafico de scores correspondiente a muestras de Desmodium incanum en las

dos series de suelo. PMP: Pampin CHAV: Chavarria

En el gréfico de loadings (Fig. 5.16) se observa que la primera componentes se

vincula de manera positiva con la proyeccién de vectores de Li, Cu, Sn y Se; vy

negativamente con la proyeccion de los vectores de Rb, V y B. La segunda componente

se vincula a contribuciones positivas de Zn, Al, Sr y Sb; y contribuciones negativas de

Co y TI. El grafico de sedimentacion muestra contribucién de las siguientes

componentes con los siguientes valores: PC1: 29,2%; PC2: 12, 6% que se observan de

manera analoga en el grafico de loadings.

129



Variables factor map - PCA Scree plot

06 A Sr
Zn
E Sb

Li
0.4 '
Cr

cd |
Rb |
0.2

Dim2 (12.6%)

Sn

Percentage of explained variances
£ e

Cg 3 \J\

02 ; i i 2 3 ‘

5 6
Dimensions

-0.5 0.0 05
Dim1 (29 2%)

Fig. 5.16 Grafico de loadings y sedimentacidn correspondiente a muestras de
Desmodium incanum en dos series de suelo

5.7.2 An lisis de Conglomerados

La distancia que se utilizé fue de coeficientes de correlacion y el método fue el
de Ward. En la Fig. 5.17 se observa que las variables estan agrupadas en cuatro grupos;
que se detallan: Grupo 1: Al, Sr, B, V, Rb, Zn y Co; Grupo 2: Cd y Mo; Grupo 3: Cu, Se, Li,
Sn, Ti y Sb; Grupo 4: Ni, Tl y Cr. El dendrograma expuesto es consistente con respecto
al grafico de loadings (Fig. 5.16) de las componentes principales ya que las variables
gue se encuentran proximas en el grafico de loadings, a excepcién de Ni, Tly Cr, que se

encuentran distribuidas entre las variables y no forman un grupo homogéneo.
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Fig. 5.17 Dendrograma de las variables estudiadas en muestras de Desmodium

incanum en dos series de suelo

5.8 Schizachyrium microstachyum
5.8.1 An lisis de Componentes Principales

En el grafico de scores correspondiente a las muestras de Schizachyrium
microstachyum (Fig. 5.18) se observa una distribucién de puntos de Pampin con
valores negativos de la primera componente principal, a excepcién de una muestra
gue se encuentra junto a las muestras de Chavarria. Si bien existe un grupo mas o
menos uniformemente distribuido en muestras de Pampin, cosa que no sucede con las

muestras de Chavarria en el grafico de las componentes PC1-PC2.
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Fig. 5.18 Grafico de scores de Schizachyrium microstachyum en dos series de suelo. PMP:
Pampin CHAV: Chavarria

En el grafico de loadings (Fig. 5.19) se observa que la primera componente
(PC1) se vinculan de manera positiva con la proyeccion de vectores de Tl, Mo, Li, Cuy
Sn; y negativamente con la proyeccion de los vectores de Ni, Sr y V. La segunda
componente se vincula a contribuciones positivas de Ni y Tl; y contribuciones negativas
de B, Ti y Sn. El grafico de sedimentacion muestra contribucion de las siguientes
componentes con los siguientes valores: PC1: 23%; PC2: 10, 1% que se observan de

manera analoga en el grafico de loadings.
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Fig. 5.19 Grafico de loadings y sedimentacion de Schizachyrium microstachyum en dos
series de suelo

5.8.2 An lisis de Conglomerados

La distancia que se utilizé fue de coeficientes de correlacion y el método fue el
de Ward. En la Fig. 5.20 se observa que las variables estan agrupadas en cuatro grupos;
que se detallan: Grupo 1: Al, Cu, Se, Sn, Li, Tl, Mo y Cr; Grupo 2: B, Rb y Ti; Grupo 3: Zn
y Sb; Grupo 4: Cd, Sr, V, Co y Ni. El dendrograma expuesto es consistente con respecto
al grafico de loadings (Fig. 5.19) de las componentes principales con respecto al Grupo
1 de variables. El Grupo 2 y el 3 de variables no forman un grupo homogéneo de
variables ya que se encuentran distribuidas no uniformemente en el grafico de
loadings. El grupo 4 forma un grupo mas homogéneo a diferencia de los anteriores, sin

contar el Rb que aparece préximo en Fig. 5.19 y no asi en el dendrograma.
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Fig. 5.20 Dendrograma de las variables estudiadas en Schizachyrium microstachyum
muestras de en dos series de suelo

5.9 Andropogon lateralis
5.9.1 An lisis de Componentes Principales

De la proyeccion de muestras en el espacio de las componentes principales
generadas se puede observar la presencia de cierta tendencia a formar grupos, lo que
indicaria cierta similitud entre las muestras estudiadas, a pesar de que la PCA no tiene
como uno de sus objetivos clasificar muestras, sino ver la distribucién de muestras en
el espacio matemadtico generado intentando representar la mayor proporcién de

informacién presente de los datos en las dos primeras componentes generadas.
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Fig. 5.21 Grafico de scores de la composicion mineral de Andropogon lateralis en las
dos series de suelo. PMP: Pampin CHAV: Chavarria

Especificamente en la Fig. 5.21 de muestras de Andropogon lateralis, se ven
agrupamientos de muestras de Chavarria y Pampin, aunque este agrupamiento no es
nitido, lo cual hara necesario la aplicacién de métodos subsiguientes —no lineales- con
el fin de clasificar las muestras segun serie de suelo. En el grafico de loadings (Fig.
5.22) se observa que las componentes se vinculan de manera positiva con la
proyeccion de vectores de Sn, Cu, Li, Mo y Tl; y negativamente con la proyeccién de los
vectores de B, Sr, Co y Ni entre otros. La segunda componente se vincula a valores
altos de Ti, Sn, Tl y Ni entre otros. A modo ilustrativo se reproduce un grafico de
sedimentacion a la derecha para ver la contribucién de las diferentes componentes. De
modo practico en este trabajo se eligen las dos primeras componentes para su

visualizacion debido a su claridad.
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Fig. 5.22 Grafico de loadings y de sedimentacion de la composicién mineral de Andropogon
lateralis

5.9.2 An lisis de Conglomerados

La distancia que se utilizé fue de coeficientes de correlacion y el método fue el
de Ward. En la Fig. 5.23 se observa que las variables estan agrupadas en cuatro grupos;
que se detallan: Grupo 1: Al, Cu, Se, Sn, Liy Ti; Grupo 2: Tl, Mo y Cr; Grupo 3: B, Rb, Zn
y Sb; Grupo 4: Cd, Sr, V, Co y Ni. El dendrograma expuesto es consistente con respecto
al grafico de loadings (Fig. 5.22) de las componentes principales ya que las variables
gue se encuentran préximas en el grafico de loadings, también lo estan en el

dendrograma.
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Fig. 5.23 Dendrograma de las variables estudiadas en muestras de Andropogon
lateralis en dos series de suelo

5.10 Propuesta de Modelos de Aprendizaje Autom tico para
Clasificaci n de Forrajes

En las siguientes secciones se proponen modelos para lograr una clasificacion
con valores de exactitud aceptables. La complejidad de la funcidn de clasificacidén esta
intimamente relacionada a la complejidad del conjunto de datos, y esto se observa a lo
largo de los pasos que se emplearon para clasificar los diferentes conjuntos de datos
pertenecientes a las especies forrajeras. En todos los casos estamos frente a una
clasificacidn binaria de datos con conjuntos de datos balanceados, es decir, el mismo
nimero de muestras en cada grupo, lo que nos permite tomar la exactitud como un

parametro adecuado como criterio de bondad.
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5.10.1 Desmodium incanum

5.10.1.1Andlisis Discriminante Lineal (LDA)

La técnica de andlisis discriminante lineal es una técnica de analisis
supervisado utilizada principalmente para clasificar muestras de acuerdo a dos o mas
grupos, de acuerdo a un conjunto de variables que describen el grupo de datos, en
este, la concentracién mineral (Kruzlicova, D. et al. 2013). Es frecuente encontrar en la
bibliografia que es presentada como una técnica de reduccion de dimension —al igual
gue el analisis de componentes lineales-, aunque la mayor diferencia con ésta en
maximizar la variancia inter-grupos, mientras se disminuye la variancia intra-grupos.
Mientras que el andlisis de componentes principales intenta encontrar los ejes
ortogonales de maxima variancia en el set de datos; el objetivo en el andlisis
discriminante lineal es encontrar el subespacio que optimiza la separacion de esas
clases (Raschka, S. 2015). En la Fig. 5.24 se graficaron las muestras de Desmodium
incanum segun las dos funciones candnicas que fabrica el modelo para representar en
un espacio matematico las muestras estudiadas. Se observan dos grupos, las muestras
de Chavarria con valores positivos de la segunda funcién candnica, y las muestras de
Pampin con valores negativos, a excepcion de una sola muestra que fue proyectada en

la zona de valores positivos de la funcion.
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Fig. 5.24 Analisis discriminante de composicidon mineral de Desmodium incanum en dos
series de suelo. PMP: Pampin CHAV: Chavarria

En una segunda etapa se analizd la matriz de confusion para observar las
métricas de interés que se obtuvieron con analisis discriminante lineal, para los dos
sets de datos estudiados: datos de entrenamiento y datos de prueba (Kirk, M. 2014,

Raschka, S. 2015). Existen varias maneras de dividir un set de datos:

+ Método de Retencién (Hold-out): asumiendo que todas las muestras son
independientes y estan distribuidas de manera idéntica, se toma una parte del
set de datos para la construccién del modelo y luego el set restante se utiliza
para la validacion. Computacionalmente hablando, el método hold-out es
simple de programar y facil de correr. Una de las desventajas es su menor
poder estadistico. Como los resultados de validacién provienen de un set de

datos pequefio el error de generalizacidn es menos confiable. En general se
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utiliza este método ante set de datos grandes, de tal modo que el set de
validacién sea lo suficientemente grande para asegurar estimaciones
estadisticas confiables.

+ Método de validacién cruzada (Cross-validation): El método de validacién
cruzada permite dividir el set de datos en k-secciones, entrenar en k-1 sets de
datos y evaluarlo en el k restante.

+ Meétodo de remuestreo (Bootstrap resampling): el bootstrap es una técnica de
remuestreo y se caracteriza por generar multiples sets de datos. Cada uno de
los sets de datos se utiliza para estimar alguna cantidad de interés. Como hay
multiples sets de datos y multiples estimadores, uno puede también calcular un
intervalo de confianza para el estimador. A diferencia de los métodos
mencionados previamente; el bootstrap es un método de remuestreo con

reemplazo.

Estas tres diferentes metodologias para la division de un conjunto de datos

se observan esquematicamente en la Fig. 5.25
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Fig. 5.25 Esquema correspondiente a diferentes procedimientos de remuestreo

En este caso en particular se utilizd el método de k-validacion cruzada. A
continuacién (Fig. 5.26) se muestra un esquema para la mejor comprension del
método de k-validacién cruzada dentro del esquema de trabajo. Dividir un set de datos
para obtener los hiper-pardametros de un modelo y luego evaluarlo es una de las
formas de combatir el sobreajuste en herramientas de analisis predictivo o de
aprendizaje automatico, la otra es la regularizacién (Abu-Mostafa, Y. S. et al. 2012),

pero sera explicada cuando sea necesaria la busqueda de hiper-pardmetros éptimos.
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Fig. 5.26 Esquema de trabajo
La matriz de confusion nos arroja valores que son de interés para evaluar el

desempefio de un clasificador en particular; a saber (Japkowicz, N. and Shah, M. 2011):

+ Exactitud (ACC):

VP +VN

ACC= U VN T FPTFN

4+ Sensibilidad o tasa de verdaderos positivos (REC):

REC—TPR—VP— vp
N P FN+VP

4+ Especificidad o tasa de verdaderos negativos (SPEC):

SPEC_VN_ VN
~ N  VN+4FP

+ Precision o tasa de predichos positivos (PRE):

PRE = 45 Fp
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Se presenta en la Tabla 5.5 la matriz de confusidn correspondiente para evaluar
las métricas correspondientes a Desmodium incanum. Para la etapa de entrenamiento
del modelo se utilizaron en total 32 muestras y, para la prueba se utilizaron 10
muestras. En la Tabla 5.5 se expresan los valores porcentuales de la matriz de

confusién y las métricas correspondientes también en valores porcentuales.

Tabla 5.5 Matriz de confusidn de Analisis discriminante lineal para Desmodium incanum

Chavarria Pampin
Chavarria 100% 0
Pampin 14% 86%

Exactitud: 90%
Especificidad (TVN): 86%

Sensibilidad (TVP): 100%
Precisiéon: 75%
AUC: 90%

Al analizar la matriz de confusion en valores absolutos se puede mencionar que
se cometid un solo error en la clasificacion de muestras de Pampin, lo que se expresa
en un valor de 14% de los falsos positivos (FP), y un 100% de los casos verdaderos

positivos que se expresan mediante la sensibilidad.

Se observa una clasificaciéon 6ptima en el caso de las muestras de Chavarria, lo
gue luego se traduce en un valor alto de sensibilidad. El valor de exactitud obtenido
también es un valor aceptable para los fines establecidos, lo que hace innecesario

seguir en el analisis de algun otro algoritmo con desempefio mejor que LDA.

También para evaluar el desempeio de un algoritmo de aprendizaje
automatico, existen métodos graficos (Japkowicz, N. and Shah, M. 2011). Entre ellos

podemos mencionar de interés para este trabajo:
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# Curvas ROC: una curva ROC es un grafico que en el eje horizontal grafica la tasa
de falsos positivos (TFP), y el eje vertical la tasa de los verdaderos positivos
(TVP) de un clasificador en particular. En otras palabras, podemos decir que
TVP es la sensibilidad mientras que TFP es 1- especificidad de dicho modelo
estudiado (Japkowicz, N. and Shah, M. 2011, Raschka, S. 2015). Un valor que
nos resulta de interés a la hora de evaluar una curva ROC es el area bajo la
curva o AUC, que es mejor cuanto mdas se acerque a uno. La linea punteada
diagonal puede ser interpretada como un resultado aleatorio, y un modelo de
clasificacion que esté por debajo de esta linea, es considerado con un
desempeiio mas bajo que un resultado aleatorio. Un clasificador éptimo caeria
en el extremo superior izquierdo con un valor de TVP iguala 1, y un TFP de O.

+ Curvas de precision — sensibilidad (curvas PR): estas curvas se asemejan a las
curvas ROC en el sentido de que exploran el equilibrio entre los casos positivos
bien clasificados y el nimero de casos negativos mal clasificados. Como el
nombre sugiere, una curva de Precision — Sensibilidad lo que hace es graficar la
Precision en funcién de la Sensibilidad, o, en otras palabras, evalta la distinta
precision que se puede obtener a diferentes sensibilidades. A diferencia de una

curva ROC, una curva PR tiene una pendiente negativa.

A continuacién, se presentan las curvas correspondientes (ROC y PR) para
Desmodium incanum con Analisis discriminante lineal (Fig. 5.27 y Fig. 5.28). Los valores
altos obtenidos para la matriz de confusién, hace que las curvas ROC y PR obtenidas
sean cercanas a las ideales para un clasificador binario, esto se observa también en el

valor alto del drea bajo la curva que fue de 0,95.
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Fig. 5.28 Curva PR correspondiente a Desmodium incanum con andlisis discriminante

lineal

145



5.10.2 Schizachyrium microstachyum

5.10.2.1Andlisis Discriminante Lineal (LDA)

En una primera etapa de clasificacion se realizd un grafico de andlisis

discriminante lineal y se evaluaron los resultados de interés que nos arroja la matriz de

confusion.

En la Fig. 5.29 se observa una distribucién de las muestras de Pampin en el

espacio positivo de la funcién discriminante lineal (LD2), a excepcién de una muestra

que aparece proyectada en el espacio negativo y otra muestra que aparece a una

distancia mayor que el grupo de muestras de Pampin. El grupo de muestras de

Chavarria aparece en el espacio negativo de la proyeccion de la funcién LD2, a

excepcion de dos muestras que aparecen junto alas de Pampin.

Lb2

2

3

+ CHAV
= pMP

10

20

LD1

Fig. 5.29 Analisis discriminante de composicion mineral de Schizachyrium
microstachyum en las dos series de suelo. PMP: Pampin CHAV: Chavarria
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A continuacion, se presenta la matriz de confusion (Tabla 5.6) con las métricas
de interés para la clasificacién. Para la etapa de entrenamiento del modelo se
emplearon en total 36 muestras, y finalmente 12 muestras para la etapa de prueba. En
la Tabla 5.6 se expresan los valores porcentuales de la matriz de confusion y de las

métricas correspondientes.

Tabla 5.6 Matriz de confusidn de Schizachyrium microstachyum con LDA como clasificador

Chavarria Pampin
Chavarria 83% 17%
Pampin 50% 50%

Exactitud: 67%
Especificidad (TVN): 50%

Sensibilidad (TVP): 83%
Precisidon: 62%
AUC=63%

Al observar la matriz de confusion de los valores absolutos, se observa un error
en las muestras de Chavarria que fue clasificado como Pampin (17%) y tres muestras
de Pampin clasificadas como Chavarria, de un total de seis muestras totales, lo que se
expresa en valores de 50% tanto para Chavarria como Pampin. Se observaron cuatro

errores totales de las 12 muestras totales utilizadas como prueba.

Si se observa atentamente a la distribucién de puntos se observa que no estan
distribuidos de manera homogénea, lo que complica la clasificacidon mediante un
método lineal, ya que las funciones propuestas van a ser de una linea recta. A esto
podemos atribuir el bajo valor de exactitud obtenido por LDA. Se observa en la curva
ROC correspondiente que, si bien se acerca a la zona superior izquierda, aun esta lejos

de ser el clasificador éptimo para el set de datos. El desempefio cae de igual forma en
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la curva PR ya que el valor global de precisidn y sensibilidad rondan alrededor de 62% y

83% respectivamente.

A continuacion, se presenta la curva ROC correspondiente (Fig. 5.30) y la curva

PR (Fig. 5.31) correspondiente.
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Fig. 5.30 Curva ROC correspondiente a Schizachyrium microstachyum con andlisis

discriminante lineal

06-

04-

Peositive predictive value

02-

0.0-

025 0.50
True positive rate

U.j75

1.00

148



Fig. 5.31 Curva PR correspondiente a Schizachyrium microstachyum con analisis

discriminante lineal

Como se ha observado previamente la distribucién no homogénea de muestras
en un espacio lineal hace necesario considerar el empleo de clasificadores no lineales
en el siguiente paso para obtener mejores valores de clasificacién (porcentajes de

exactitud mayores).

5.10.2.2 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) es el nombre de una técnica de
clasificacidon supervisada de datos, en la que se proyectan las muestras en estudio en
nuevo espacio multidimensional creado por una funcién. La técnica de Mdquinas de
Soporte Vectoriales es en esencia una técnica lineal de clasificacion debido a que el
limite de decisién que propone es un hiperplano (Lantz, B. 2015) pero gracias al truco
del “kernel” se convierte en una potente herramienta de clasificacidon para muestras
gue presentan comportamiento no lineal (Forte, R. M. 2015, Hackeling, G. 2014). SVM
utiliza como técnica de pre-tratamiento de datos, el escalado ya que esto facilita el

aprendizaje de parametros internos para la correcta clasificacion (Raschka, S. 2015).

El siguiente paso consiste en optimizar hiper-parametros que son los
coeficientes de la funcion propuesta para el kernel de SVM. En el caso del kernel radial
propuesto; son dos: Cy o. El valor de costo o C se aplica a todos los modelos que violan
las restricciones, y en vez de encontrar el maximo margen, el algoritmo intenta llevar a
un minimo ese valor. Un valor alto de C intentara encontrar un 100% de separacion.

Sin embargo, un valor bajo de C pondra el énfasis en un margen en general mas largo
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(Lantz, B. 2015). Otro hiper-parametro a optimizar es el o, que se encuentra en el

numerador de la funcion radial:

. =l
K(x,x)=e 20

El parametro o, indica el didmetro de la funcidn gaussiana empleada en el
kernel utilizado para los limites de decisidon. Se puede observar la relacién en la Fig

5.32

Fig 5.32 Variacion de o y su relaciéon con el limite de decision en SVM

Una de las maneras de combatir el sobreajuste en SVM es mediante la
optimizacion de hiper-pardmetros 6ptimos del kernel; con una validacién cruzada de
los datos, como se vino trabajando anteriormente. Para optimizar los valores de Cy g,
se puede hacer una busqueda mediante un grid o una busqueda aleatoria. En el primer
caso se debe especificar los valores a probar por la funcién para encontrar los valores
6ptimos y en el segundo caso se deben especificar los limites inferior y superior ya que
la busqueda aleatoria es continua. De las dos, la busqueda mediante un grid es

computacionalmente mas costosa. En la Fig 5.33 se observan las diferencias entre una
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busqueda mediante un grid (grid search) y una busqueda aleatoria (random search)

(Goodfellow, I. et al. 2016).

Grid Random

Fig 5.33 Diferencias entre una busqueda grid y una budsqueda aleatoria para
optimizacidn de hiper-pardmetros

A continuacion, se muestra la imagen correspondiente a un mapeo de posibles
valores de C y sigma, y los posibles valores exactitud en forma grafica correspondiente

al set de testeo (Fig 5.34).
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Fig. 5.34 Mapeo de Cy sigma en busqueda de los valores dptimos

Una vez ya con Cy o definidos (C: 0,501y o0: 0,101), vamos a obtener el modelo
SVM con el set de entrenamiento, y evaluar el desempefo en el conjunto de datos de

prueba.

A continuacién, en la Tabla 5.7, se presenta los valores de la matriz de

confusion para evaluar el desempefio del algoritmo de clasificacidn.

Tabla 5.7 Matriz de confusidn de Support Vector Machines para Schizachyrium microstachyum

Chavarria Pampin
Chavarria 83% 17%
Pampin 0% 100%

Exactitud: 92%
Especificidad (TVN): 100%

Sensibilidad (TVP): 83%
Precision: 100%
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AUC: 91.6%

Para la confeccion de la matriz de confusion se utilizaron 36 muestras para la
etapa de entrenamiento y 12 muestras para la etapa de prueba. La matriz de confusién
de valores absolutos expresa un solo error en las muestras de Chavarria predicha como
Pampin, y las muestras de Pampin fueron correctamente clasificadas en su totalidad. El
numero total de errores en valores absolutos es de una sola muestra, lo que se

expresa en un porcentaje de clasificacion mayor a 90%

Los resultados de la matriz de confusion dan valores éptimos de clasificacion, y
solo hay errores en las muestras de Chavarria. Los valores obtenidos son superiores a
los obtenidos con un método lineal como LDA, lo que nos permite afirmar que SVM es

un mejor clasificador al comparar las métricas correspondientes.

En la Fig. 5.35 se observa como los valores ideales de sensibilidad o TPR de
100% y de especificidad nos da como resultado una curva ROC que se corresponde al
clasificador ideal. Aca se observa que a pesar de que tener un gréfico ideal, el valor de
exactitud es un poco menor de 92%, este valor no estd reflejado en el grafico ROC. La
curva PR (Fig. 5.34) obtenida también es la ideal, debido a los valores altos que se

obtuvieron en las métricas de Precision (100%) y Sensibilidad (89%).
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Fig. 5.35 Curva ROC correspondiente a Schizachyrium microstachyum con support
vector machines
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Fig. 5.36. Curva PR correspondiente a Schizachyrium microstachyum con support
vector machines
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5.10.3 Andropogon lateralis

5.10.3.1Anadlisis Discriminante Lineal (LDA)

En una primera etapa se realizé un analisis discriminante lineal para ver el
desempeiio en la clasificacidn de las muestras de Andropogon lateralis segun las series
de suelo Chavarria y Pampin. Todas las muestras estan proyectadas en el espacio
dimensional positivo de la funcion discriminante lineal (LD1), pero la diferencia entre
Chavarria y Pampin se observa en espacios diferentes. Las muestras de Chavarria estan
en un espacio positivo, a diferencia de dos muestras, una proyectada en el espacio
negativo de la segunda funcidn (LD2) y otra sobre el eje. Las muestras de Pampin estan
en un espacio dimensional negativo de la funcion LD2, a excepcién de una muestra que
se encuentra junto a las muestras de Chavarria. El grafico correspondiente se presenta

en la Fig. 5.37
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Fig. 5.37 Analisis discriminante de composicion mineral de Andropogon lateralis en dos
series de suelo. PMP: Pampin CHAV: Chavarria

En una segunda etapa se presentan los resultados de interés de la clasificacion

con analisis discriminante lineal para evaluar el desempefio del método en la matriz de

confusién (Tabla 5.8).

Tabla 5.8 Matriz de confusidn de Analisis Discriminante Lineal para Andropogon lateralis

Chavarria
Chavarria 75%
Pampin 29%

Pampin
25%
71%

Exactitud: 73%
Especificidad (TVN): 71%

Sensibilidad (TVP): 75%
Precision: 60%
AUC: 82%
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Para el entrenamiento de datos se utilizaron 32 muestras y para la prueba un
total de 11 muestras. En los valores absolutos de la matriz de confusién se observa un
error de Chavarria predicho como Pampin, y dos de Pampin predichas como Chavarria.
Esto da como resultado un total de 3 muestras mal clasificadas, de un total de 11
muestras. Estos errores son consecuentes con los valores de la matriz de confusién

presentada en la Tabla 5.8.

Los bajos valores que se observan en la matriz de confusién traen como
consecuencia que las curvas ROC y PR estén lejos de ser los ideales para un clasificador
binario. En las Fig. 5.38 y 5.39 se presentan la curva ROC vy la curva PR

correspondientes.
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Fig. 5.38 Curva ROC correspondiente a Andropogon lateralis con analisis discriminante
lineal
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Fig. 5.39 Curva PR correspondiente a Andropogon lateralis con andlisis discriminante
lineal

Estos valores obtenidos para una clasificacidn binaria se consideran pobres por
lo que a continuacion se continud en el andlisis con otro algoritmo de clasificacion para
ver la posibilidad de un incremento del desempefio de los algoritmos de clasificacion.
Un algoritmo disponible que puede lidiar con el comportamiento no-lineal de las

muestras es Support Vector Machines.

5.10.3.2Support Vector Machines

En una siguiente etapa se probd un algoritmo de clasificacion no lineal, para
observar los porcentajes de clasificacidon y las métricas de interés. En una primera
etapa se realizd una optimizacién de hiper-parametros correspondientes al modelo. La

optimizacion se realizd6 mediante busqueda aleatoria (random search).
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Fig. 5.40 Mapeo de posibles valores de Cy sigma con su correspondiente para datos de

Andropogon lateralis

Una vez ya con C y o definidos (C: 6,38 y o: 0,0835), vamos a evaluar el

desempefio en el conjunto de datos de prueba.

A continuacidn en la Tabla 5.9, se presenta los valores de la matriz de confusion

para evaluar el desempefio del algoritmo de clasificacion.

Tabla 5.9 Matriz de confusidn de Support Vector Machines para Andropogon lateralis

Chavarria
Chavarria 83%
Pampin 20%

Pampin
17%
80%

Exactitud: 82%
Especificidad (TVN): 80%

Sensibilidad (TVP): 83%
Precision: 83%
AUC: 86.6%
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Para el entrenamiento del modelo se utilizaron 32 muestras y 11 muestras para

la prueba. A partir de la matriz de confusidn confeccionada en la Tabla 5.9, se observa

gue de las 11 muestras del testeo, el modelo cometié dos errores totales, una de

Chavarria predicha como Pampin, y una de Pampin clasificada como Chavarria. Esto

trae como consecuencia valores de especificidad y sensibilidad muy similares entre si,

como asi también, un valor de exactitud en el mismo orden. En las Fig 5.41 y 5.42 se

presentan las curvas ROC y curva PR correspondientes al modelo SVM.

En la Fig. 5.41 se observa como a medida que el clasificador se acerca al 100%

de area bajo la curva, ésta toma la forma de un clasificador ideal, al igual que la curva

PR (Fig. 5.42).
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Fig. 5.41 Curva ROC correspondiente a Andropogon lateralis con support vector

machines
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Fig. 5.42 Curva PR correspondiente a Andropogon lateralis con support vector
machines

5.10.3.3Random Forest

Random Forest es una técnica de ensamble que utiliza arboles de
decision para crear un meta-clasificador, que tiene mejor performance que los
clasificadores solos por su cuenta (Raschka, S. 2015). Existen dos etapas importantes
en el procedimiento del algoritmo de Random Forest que puede ser esquematizada en

la Fig. 5.43
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Fig. 5.43 Esquema de los pasos del algoritmo Random Forest

En una primera etapa existe la creacién de nuevos set de datos a partir del
conjunto de datos de entrenamiento. Esta etapa se denomina bootstrap aggregating,
bootstrap resampling o simplemente bootstrap, ya que es un remuestreo con

reemplazo (Forte, R. M. 2015, Raschka, S. 2015).

Luego se entrena el modelo correspondiente con los set de datos creados, y se
anotan los resultados de las clases (en este caso, la serie de suelo) asignado por el
modelo. Este proceso se repite M veces, para entrenar M modelos. En una etapa
siguiente para cada observacién del set de datos a través de los diferentes modelos, se
computa la clase final a través del voto mayoritario. Para finalizar, se calcula Ila
exactitud segun el rétulo de la clase correspondiente y viendo la concordancia con la

prediccién.
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A continuacion se presentan los resultados de la matriz de confusion para la

clasificacién con Random Forests (Tabla 5.10).

Tabla 5.10 Matriz de confusidon de Random Forest para Andropogon lateralis

Chavarria Pampin
Chavarria 80% 20%
Pampin 0% 100%

Exactitud: 91%
Especificidad (TVN): 100%

Sensibilidad (TVP): 80%
Precisién: 100%
AUC: 97%

Para el entrenamiento del modelo se utilizaron 32 muestras y 11 muestras para
la prueba. En cuanto a los errores en los valores absolutos de la matriz de confusidn se
observan un solo error en las muestras de Chavarria clasificada como Pampin. Esto
trae como consecuencia que los valores porcentuales de la matriz de confusion en la

tabla 5.10 sean altos en la gran mayoria de las métricas consideradas.

Los valores obtenidos con Random Forest fueron superiores a los obtenidos con
SVM, en casi todas las métricas consideradas, a excepcion de la sensibilidad. Esto trae
como consecuencia que se considere a Random Forest como mejor clasificador que

SVM.

Se observa que las curvas ROCy PR son consistentes con estos valores (Fig. 5.44
y 5.45), presentando los valores mas altos a lo largo de todo el proceso de clasificacién

de muestras de Andropogon lateralis.

A continuacidn se observa la curva ROC correspondiente a un valor de 0,97.
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Fig. 5.44 Curva ROC correspondiente a Andropogon lateralis con Random Forest
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Fig. 5.45 Curva PR correspondiente a Andropogon lateralis con Random Forest

5.11 Clasificaci n seg n origen geogr fico

Finalmente, se propone modelar los datos experimentales de acuerdo al origen
geografico de las muestras de partes aéreas correspondientes a cada especie vegetal
estudiada. En esta etapa se aplicaron métodos clasificatorios del tipo multi-clase (mas
de dos clases o grupos). Con el objeto de evaluar el desempefio de cada algoritmo se
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consideraron como métricas de interés: la exactitud global, la sensibilidad (SENS), la

especificidad (SPEC), y el parametro Kappa.

5.11.1 Desmodium incanum

Los resultados obtenidos al aplicar tres técnicas de analisis de datos: LDA, RF y
SVM a los resultados de composicion multielemental de las muestras de Desmodium
incanum provenientes de los distintos sitios geograficos se resumen en la tabla 5.11.
Para calcular estos resultados, se dividio el conjunto de datos, en datos de
entrenamiento, y conjunto de datos de prueba, mediante la metodologia de validacién
cruzada. Los sitios de muestreo fueron: PF (Paso Florentin), PN (Paso Naranjito), RP

(Ramada Paso), SC (San Cosme) y SM (San Miguel).

Tabla 5.11 Resultados la clasificaciéon de Desmodium incanum segun origen geografico

LDA SVM RF
C=100 c=0.01 ntree=1000 mtry=1

Sens Espec Sens Espec Sens Espec
PF 100% 100% 100% 100% 100% 75%
PN - 88% 100% 100% - 100%
RP 100% 87.5% 100% 100% 100% 75%
SC 100% 100% 100% - 100%
SM 33% 100% 100% 100% 33% 85%
Exactitud 70% 100% 50%
Global
Kappa 0.625 1 0.36

En la tabla se expresan los valores de exactitud global, kappa, como asi también
la sensibilidad (Sens) y la especificidad (Espec) por cada grupo de muestras estudiado.
También se observan los valores correspondientes al intervalo de 95% de confianza, y

al igual que el estadistico Kappa. Tanto en el caso de SVM como RF se especifican los
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valores de optimizacién del algoritmo; estos fueron para SVM (C =100y o = 0.01) y
para RF (ntree o numero de arboles = 100 y mtry = 1). El estadistico Kappa toma vital
importancia en los casos de clasificacibn en que las clases o grupos estan
desbalanceados, ya que en estos casos la exactitud podria ser alta simplemente
clasificando bien las clases mayoritarias. Los valores de Kappa mdas cercanos a uno
indican un perfecto acuerdo entre la prediccion del modelo y los valores verdaderos
(Lantz, B. 2015). Se observa que los valores mas altos fueron obtenidos con SVM, en
estos casos, siempre se elige el algoritmo mas simple, esto se expresa claramente en la
regla de Occam. La regla de Occam lo que dice es que el modelo mas sencillo que se

ajusta a los datos es también el mas plausible (Abu-Mostafa, Y. S., et al. 2012).

5.11.2 Schizachyrium microstachyum

Los resultados obtenidos al aplicar tres técnicas de analisis de datos: LDA, RF y
SVM a los resultados de composicion multielemental de las muestras de Schizachyrium
microstachyum provenientes de los distintos sitios geograficos se resumen en la tabla
5.12. Para calcular estos resultados, se dividid el conjunto de datos en datos de
entrenamiento y set de datos de prueba, mediante la metodologia de validaciéon
cruzada. Los sitios de muestreo fueron: PF (Paso Florentin), PN (Paso Naranjito), RP

(Ramada Paso), SC (San Cosme) y SM (San Miguel).

Tabla 5.12 Resultados la clasificacién de Schizachyrium microstachyum segun origen geografico

LDA SVM RF
C=10 0=0.01 ntree=1000 mtry=2
Sens Espec Sens Espec Sens Espec
PF 100% 100% 100% 100% 100% 75%
PN 100% 100% 100% 100% 100% 100%
RP - 100% 100% 100% 100% 75%
SC 100% 70% 100% 100% 100% 100%

166



SM 33% 100% 100% 100% 100% 100%

Exactitud 75% 100% 100%
Global
Kappa 0.67 1 1

En la tabla se observan los valores correspondientes a la clasificacién geografica
de muestras de Schizachyrium microstachyum. En la Tabla 5.12 se exponen los valores

de exactitud global, kappa, sensibilidad y especificidad por grupo o por clases.

Se observa que los valores de exactitud obtenidos para los datos de prueba son
iguales (100%) para SVM y RF, y menor (75%) para LDA. En este caso, al presentar dos
algoritmos, un mismo valor de exactitud en la clasificacion, a la hora de optar por uno
se debe tener en cuenta, el tamafio del conjunto de datos, y el coste computacional
gue puede implicar el procesamiento de los datos. En general, el algoritmo SVM
requiere mayor coste computacional y es recomendable para un conjunto de datos

menor a 100.

5.11.3 Andropogon lateralis

En la tabla 5.13 se resumen los resultados correspondientes a Andropogon
lateralis segln origen geografico, segun tres técnicas de analisis de datos: LDA, SVM y
RF. Para calcular estos resultados, se dividié el conjunto de datos en datos de
entrenamiento y conjunto de datos de prueba, mediante la metodologia de validacién
cruzada. Los sitios de muestreo fueron: PF (Paso Florentin), PN (Paso Naranjito), RP

(Ramada Paso), SC (San Cosme) y SM (San Miguel).

Tabla 5.13 Resultados la clasificacién de Andropogon lateralis segun origen geografico

LDA SVM RF
C=10 0=0.01 ntree=1000 mtry=2
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Sens Espec Sens Espec Sens Espec

PF 100% 100% 100% 100% 100% 75%
PN 75% 100% 100% 100% 100% 100%
RP 100% 100% 100% 100% 100% 75%
SC 100% 88% 100% 100% 100% 100%
SM 100% 100% 100% 100% 100% 100%
Exactitud 90% 100% 100%
Global

Kappa 0.87 1 1

Se observan que los valores éptimos fueron los obtenidos con RF y SVM. Como
se menciond anteriormente, a la hora de optar por un algoritmo de clasificacion
cuando presentan los mismos valores de exactitud, es conveniente tener en cuenta el
tipo de dato (tensores, matrices) con el que se estd trabajando y el coste
computacional que eso implicaria. Los valores de Kappa son menores que la exactitud
en el caso de LDA, pero nos dan una real dimension del porcentaje de exactitud en la

clasificacion al tener clases desbalanceadas.
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6) Capitulo VI

La Espectrometria de Masas por Plasma Acoplado Inductivamente (ICP-MS)
permitid cuantificar las concentraciones de 18 elementos (Al, B, Cd, Co, Cr, Cu, Li, Mo,
Ni, Rb, Sb, Se, Sn, Sr, Ti, Tl, V y Zn) en las partes aéreas de 42 muestras de Desmodium
incanum, 48 muestras de Schizachyrium microstachyum y 43 muestras de Andropogon
lateralis. La técnica analitica propuesta demostré tener rangos de exactitud vy
sensibilidad adecuados para la determinacién de concentraciones para las especies en

estudio.

Para la mejor comprension de los valores se realizé un analisis exploratorio de
datos que incluyé la presentacion de los datos de forma gréfica, usando graficos de
Cajas y Bigotes que permiten observar la distribucion de valores en las muestras
estudiadas. En la siguiente etapa se realizd un analisis de componentes principales
(PCA) para permitir una mejor comprension de las posibles relaciones entre variables,
y descartar la presencia de datos extremos. Los resultados obtenidos por la PCA,

fueron corroborados por analisis de conglomerados (HCA) de las variables estudiadas.

Los resultados de PCA de Desmodium incanum permitié una reduccién de
variables de la PC1: 29,2% y de la PC2: 12, 6%, en los graficos de loadings y de
sedimentacion. El grafico de scores nos permite visualizar la distribucién de algunas
muestras de Chavarria entre las de Pampin. Luego el andlisis HCA permitié agrupar las
variables en concordancia con lo presentado en el grafico de loadings de la PCA, en
cuatro grupos. Estos grupos fueron; Grupo 1: Al, Sr, B, V, Rb, Zn y Co; Grupo 2: Cd y

Mo; Grupo 3: Cu, Se, Li, Sn, Tiy Sb; Grupo 4: Ni, Tl y Cr.
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La aplicacion de PCA a muestras de Schizachyrium microstachyum permitié una
reduccién a dos de las primeras componentes con valores de PC1: 23% y de PC2: 10,
1%. El grafico de scores permitid una visualizacién de uno o mas grupos mas o menos
uniformemente distribuido en muestras de Pampin, cosa que no sucede con las
muestras de Chavarria. Los resultados de HCA de Schizachyrium microstachyum,
permitieron agrupar las variables en estudio en cuatro grupos. Estos fueron; Grupo 1:
Al, Cu, Se, Sn, Li, Tl, Mo y Cr; Grupo 2: B, Rb y Ti; Grupo 3: Zn y Sb; Grupo 4: Cd, Sr, V,
Co y Ni. Estos resultados fueron consistentes con los presentados en el grafico de

loadings de PCA con algunas diferencias.

Al aplicar el andlisis de componentes principal a muestras de Andropogon
lateralis permitido una reduccion de dimensiones PC1 y PC2 con valores de 21,7% vy
10,5% respectivamente. La distribucion de muestras en el grafico de scores permitié
visualizacion en el espacio dimensional PC1-PC2 observandose dos grupos, pero
algunas muestras Pampin estan proximas a las de Chavarria. Luego de aplicar HCA a las
variables en estudio, se agruparon las variables en cuatro grupos. Estos grupos fueron;
Grupo 1: Al, Cu, Se, Sn, Li y Ti; Grupo 2: Tl, Mo y Cr; Grupo 3: B, Rb, Zn y Sb; Grupo 4:

Cd, Sr,V, Coy Ni.

Una vez completado el analisis exploratorio de datos, se propusieron modelos
clasificatorios usando distintos criterios para agrupar a las muestras, ya sea de acuerdo
a la serie de suelo donde fueron recolectados las plantas o el origen geografico de las
mismas. Se utilizaron tres diferentes tipos de algoritmos con caracteristicas diferentes
de acuerdo al grado de complejidad para la clasificacion de los datos en distintos

grupos, los métodos utilizados ordenados secuencialmente de acuerdo a su
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complejidad fueron: LDA (analisis discriminante lineal), SVM (support vector machines)

y RF (random forest).

Segun la distribucién de puntos observada en los andlisis exploratorios, se hizo
necesaria el empleo de algoritmos lineales mas simples como LDA o mdas complejos
gue no poseen supuestos de linealidad a la hora de encontrar una funcién que pueda

discriminar segun serie de suelo.

Los resultados obtenidos al clasificar las partes aéreas de Desmodium incanum
con analisis discriminante lineal fueron una exactitud total de 90%, una sensibilidad de
100% y un darea bajo la curva de 90%. Estos valores nos indican que la clase
considerada como positiva (en este caso Chavarria), mostraron una clasificacion 100%
correcta de las muestras de Chavarria, y 86% para las muestras de Pampin. Estos
resultados no hicieron necesario el empleo de otro algoritmo mas complejo en

busqueda de mejores resultados.

Los resultados obtenidos de la clasificacion de Schizachyrium microstachyum
con analisis discriminante lineal fueron una exactitud de 67%, una sensibilidad de 83%
y un area bajo la curva de 63%. Estos valores nos indican una clasificacion de 67% para
la clase de Chavarria, considerada como positiva, que se refleja en el valor de
sensibilidad. Este valor disminuye finalmente con respecto la exactitud ya que la
exactitud considera también las muestras de Pampin, que fueron correctamente
clasificadas en un 67%. Estos valores son buenos pero no son Optimos para una
clasificacién binaria. Luego, se probd otro algoritmo de aprendizaje llamado SVM. Los
resultados obtenidos fueron una exactitud de 92%, una sensibilidad de 83% y un area

bajo la curva de 91,6%. Estos resultados nos indican que la clase considerada como
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negativa (Pampin), tuvo un porcentaje de muestras clasificadas correctamente mayor
qgue las de Chavarria lo que se expresa en un valor de exactitud mayor que la

sensibilidad.

Los resultados obtenidos al aplicar andlisis discriminante lineal a muestras de
Andropogon lateralis fueron una exactitud de 73%, una sensibilidad de 75% y un area
bajo la curva de 82%. En busqueda de mejores valores de exactitud se aplicé el
algoritmo SVM para lograr mejores valores de clasificacion. Los resultados obtenidos
fueron una exactitud de 82%, una sensibilidad de 83% y un area bajo de la curva de
86,6%. Estos valores si bien son buenos no son éptimos para un clasificador binario,
por ello se recurrié a otro método de clasificacion que trabaje con limites de decisidn
no lineales. En una tercera instancia, los datos fueron sometidos a una clasificacion con
RF, obteniéndose un valor de exactitud de 91%, una sensibilidad de 80% y un area bajo
la curva de 96,6%. Un valor de exactitud mayor se observa debido a un valor de 100%

en las muestras de especificidad, en este caso, las muestras de Pampin.

Estos valores de exactitud fueron mas altos que los algoritmos previos, lo que
permite afirmar que Random Forest fue el mejor clasificador para el conjunto de datos

de Andropogon lateralis.

Finalmente, se estudié el comportamiento de estas mismas especies forrajeras,
esta vez teniendo como criterio de clasificacion el sitio geografico. Ya en esta etapa se
observd el desempeio de estos tres algoritmos mencionados, arrojando mejores
valores de clasificacion, aquellos que tienen como limite de decisidon una funcién no

lineal (SVM y RF) en la mayoria de los casos.
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Para las muestras de Desmodium incanum los valores de clasificacidén para el
conjunto de prueba de LDA fueron 70% de exactitud y kappa de 0.625. Los valores de

clasificacidon de SVM fue de 100% pero los valores de RF resultaron muy bajos (50%).

Para las muestras de Schizachyrium microstachyum los mejores valores de
clasificacidon fueron obtenidos mediante SVM y RF, con valores de exactitud de 100% y
de Kappa de 1. En estos casos se elige el algoritmo de clasificacion mas simple o el

algoritmo que menos coste computacional implique.

Para las muestras de Andropogon lateralis los mejores valores de exactitud y
Kappa fueron para el algoritmo SVM y RF con valores de exactitud de 100% y de Kappa

de 1 lo que es consistente con los analisis previos segun serie de suelo.

Brevemente, a modo de conclusi n, se puede decir que al aplicar clasificaci n
binaria de las muestras, se aplicaron algoritmos de complejidad creciente para obtener
un valor aceptable en la discriminaci n de las muestras (LDA para muestras de
Desmodium incanum, SVM para Schizachyrium microstachyum y RF para Andropogon

lateralis).

En cuanto a la clasificaci n multiclase de las muestras, el mismo algoritmo
(SVM) se utiliz para lograr una clasificaci n ptima de todas las muestras, ya que RF

tiene leves errores en los valores de especificidad en las tablas de confusi n.

En base a los resultados obtenidos en este trabajo, se puede concluir que los
mayores aportes de este trabajo radican en la profundizaci n del conocimiento de la
composici n mineral de especies forrajeras de elementos de inter s nutricional como
tambi n elementos a nivel de vestigios sin funci n fisiol gica demostrada o conocida.

Tambi n es importante destacar la propuesta de modelos quimiom tricos que
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permiten establecer con seguridad la procedencia geogr fica de estas especies en
estudio. Esta metodolog a estad stica puede aplicarse a otros productos vegetales, no
solo para clasificaci n geogr fica, sino dentro de un sistema de trazabilidad de

productos regionales en vistas de su eventual exportaci n.
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