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Descomposicion trilineal directa para inicializacién de PARAFAC
Matriz de error no modelado

Canal Ibarlucea
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tridimensional de datos de PARAFAC
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Difusion de resultados

Como fruto del siguiente trabajo de tesis de grado, se lograron enviar los
resultados obtenidos en forma de posters al ‘IX Congreso Argentino de Quimica Analitica
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e Estudio Quimiométrico de los sedimentos suspendidos de la cuenca del arroyo
Luduefia utilizando espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR). Marianela Batistelli,
Andres Martinez Bilesio y Alejandro Garcia Reiriz. IQUIR-CONICET, Dpto. Qca.
Analitica, FBioyF, UNR.

e Herramientas quimiométricas para analizar conjuntamente datos de orden cero,
primero y segundo aplicadas a bases de datos de monitoreo ambiental. Andrés
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Dpto. Qca. Analitica, FBioyF, UNR.

También se encuentra en proceso de evaluacién un manuscrito enviado a la revista

Microchemical Jornual en Febrero de 2018:

o Development of a fast and inexpensive method for detecting the main sediment
sources in a river basin. Marianela Batistelli, Andrés R. Martinez Bilesio y Alejandro

G. Garcia-Reiriz. IQUIR-CONICET, Dpto. Qca. Analitica, FBioyF, UNR.



Resumen

Los protocolos de monitoreo ambiental normalmente generan grandes bases de
datos, haciendo necesario su procesamiento mediante técnicas estadisticas multivariadas
para obtener informacion relevante y una correcta interpretacion. Debido al gran avance
del instrumental analitico, no solo es posible realizar mediciones puntuales sino también

de dérdenes superiores, las cuales se proponen fusionar en este trabajo.

Las diferentes técnicas analiticas experimentales reflejan distintas propiedades de
un sistema, que a la vez pueden estar interrelacionadas. Es por ello que se desarrollé una
metodologia para estudiar de forma conjunta los datos medidos de distintos drdenes

sobre un mismo sistema.

Como sistema de estudio se eligio la cuenca del arroyo Luduena, que se encuentra
ubicada en el sur de la provincia de Santa Fe. Se tomaron muestras de forma periddica en
diferentes sitios de la cuenca. Sobre las muestras obtenidas se realizaron mediciones
puntuales de conductividad y de pH (datos de orden cero), que se fusionaron con los
espectros de infrarrojo cercano (NIR) de los sedimentos suspendidos de las muestras
(datos de primer orden) y las matrices de excitacién-emisidon (MEEs) de fluorescencia de la

materia orgdnica disuelta (datos de segundo orden).

Por medio de distintos algoritmos quimiométricos fue posible extraer Ia
informacién de los datos de primer y segundo orden acerca de las concentraciones
relativas de los componentes de cada técnica. Estas reflejan la diferente composicién de
las muestras medidas y no pueden ser calibradas a un valor absoluto debido a que los
fluoréforos y los sedimentos son de composicidn indefinida y, por lo tanto, no existen
patrones de los mismos. A continuacion, con estos valores se construyd una nueva base
de datos que también incluyd las variables de pH y conductividad. Para un correcto
procesamiento de la misma se realizdé un escalado y luego se analizaron los datos con un

modelo trilineal. Este ultimo analisis permitid diferenciar las variables afectadas por las

\Y



actividades antrdpicas de las de origen natural, agrupando aquellas con un
comportamiento similar, es decir, un origen en comun. Adicionalmente, fue posible
representar su distribucién sobre los sitios de muestreo y observar su evolucidn a través

de las distintas campafias.

W



Indice

Abreviaturas ¥ SIMDOI0S.........oi i e e e e e e et e e e arae e e enns I
DifuSiON d reSUITATOS ....c.eeeeeiiiieiie ettt e sb e s enaees v
RESUMIBN Leiiiiiiiiiitii e e \Y
L. INErOAUCCION ..ttt ettt et h e et e b e e sae e e bt e sbeesareeabeesaeenaneens 1
1.1 ANTECEARNTES ...ttt s 2
1.2 Planteo de la hipdtesis de trabajo........ccccuieeeeiiiiiiiciee e 5
B O] o 1= 410 SRR PURR 12
3. Materiales Y MELOAOS ..ccoee i e e e ea e 14
3.1 Materiales y métodos experimentales.......cccccuiiiieeiei et 15
3.1.1 Presentacion del sistema en eStudio.........ccovveieiiiiiiiiiniiece e 15
3.1.2 Sitios de muestreo y realizacion de campanas.......ccccecccvvveeeeeeeecccciiieeee e, 15
3.1.3 TOMA @ MUESTIA.....eiiiiiiiiiiiiee ettt 18
3.1.4 Procesamiento de [as MUESTIas.......ccccceiiiiiiiiiiiiiieeieeee e 18
3.L.5 INSTrUMENTAl i 20
3.1.6 Mediciones de pH y conductividad .........cccoeciiiiiiiiii i, 21
3.1.7 Mediciones de absorbancia UV-Visible (UV-Vis) ......ccceevrrirrieiieiiiirireeeee e, 21
3.1.8 Adquisicidon de las MEEs de fluorescencCia......cccueeeveeeieccrrveeeeeeeeeiiireeeeee e, 21

3.2 Materiales y métodos qUIMIOMETIICOS .....ccevieeurrieieeeeeieiirreeee e eeeerrer e e e e eenrreeeee e 22

3.2.1 Resolucidn de curvas multivariantes por cuadrados minimos alternantes
(IMICR-ALS) .ttt ettt ettt e e e st e et e e et e e s ate e e abeesaaeeesaseeeasaeesnseeesnsaeennseennnes 22

3.2.2 Resolucion de curvas multivariantes por cuadrados minimos alternantes

(MCR-ALS) para modelos trilin@ales..........coovveurreeiieiiiiiireeeec e 24
3.2.3 Andlisis de factores paralelos (PARAFAC)......ccccceeiieiiecciieeeeee et eeeenneeens 28
3.2.4 Pre-procesamiento de 1as MEES .........ueuiiiiiiiiiiieeiieccececiireeee e e 28
3.2.5 SOFEWAIE. ...t 29



I YT V] 1 =Y [0 TV B T Yol U [ o SRR 30

4.1 Resultados obtenidos a partir de los datos de NIR ........ccooivcirveeeeeeieiccrreeeee e, 31
4.2 Analisis de los datos de fluOreSCeNCia.......covverreirieiiieeieee e 34
4.3 Fusion y escalado de [0S datoS .....eeiceiicccuirieeeiiiiicciirreeee e e e 41
4.4 Analisis de la matriz de datos global ..........eeeiieiieciiiiieiiic e 46
5. CONCIUSIONES ...ttt sttt et e n e s e e e an e ne e s ane e neesnneeneens 55
6. Referencias bibliograficas ........ceoi i 57
LY =3 o PP 65
A.1 Procesamiento de |as MUESTras ......ccceviiiiiiiiiiiiiecee e 65
A2 INSErUMENTAL. ... e 66

VI



1. Introduccion




1.1. Antecedentes

Durante mucho tiempo, las politicas ambientales no fueron consideradas entre los
topicos prioritarios discutidos globalmente en las cumbres de organismos internacionales.
Fue asi como, a lo largo del siglo XX, la sociedad fue testigo de una gran cantidad de
desastres ecoldgicos, tales como la contaminacién de la Bahia de Minamata (Japdn), el
gran smog londinense, los escapes de sustancias quimicas de Seveso (ltalia) o de Bophal

(India), y el accidente de Cherndbil (actual Ucrania), entre otros.

La tematica ambiental fue ganando importancia hacia fines de los afos 60 e inicio
de los afios 70, impulsada sobre todo por constataciones cientificas, la maduracién de
movimientos de la sociedad civil, y publicaciones de gran impacto. Sin embargo, hasta el
inicio de los afios 70, los esfuerzos internacionales en materia ambiental habian sido
dirigidos a problemas especificos, con poca atencién a la relacién entre ambiente y

desarrollo econdmico-social.

No fue entonces hasta junio de 1972 cuando se llevé a cabo la primer gran
conferencia convocada por la Organizacion de las Naciones Unidas (ONU) sobre
cuestiones ambientales internacionales. Dicha "Conferencia de Naciones Unidas sobre el
Ambiente Humano’, también conocida como ‘Cumbre de la Tierra de Estocolmo’, fue la
primera en tratar el tema ambiental de manera amplia y global, marcando un punto de
inflexion en el desarrollo de su politica internacional [1]. Desde entonces, la preocupacion
publica respecto al cuidado del ambiente ha ido en aumento. La organizacidn periddica de
nuevas cumbres y conferencias ha permitido introducir el concepto de desarrollo
sostenible y evidenciar su estrecha relacién con la preservacion de los recursos,

propiciando de este modo el desarrollo de una nueva conciencia ambiental.

A escala global, las problematicas ambientales han generado hasta la fecha un gran
impacto en la salud y el bienestar de las comunidades, asi como también en Ia
biodiversidad y en la calidad y disponibilidad de los recursos naturales. Por lo tanto, cada

vez son mas los estudios y trabajos orientados a la preservacién y control del ambiente.



En este contexto mundial, surge la necesidad de desarrollar metodologias vy
técnicas orientadas a la preservacién y el control de los recursos naturales; se generan

entonces los denominados protocolos de monitoreo ambiental.

Un monitoreo ambiental es realizado a efectos de determinar el estado de
conservaciéon de los recursos naturales. Con este propdsito se debe cuantificar la
presencia de uno o varios contaminantes o variables en el ambiente, a fin de ser utilizados
como indicadores. Es por lo tanto una herramienta de medicidn y evaluacién en el tiempo

del estado de un determinado ecosistema en estudio, y permite de este modo:

Identificar fortalezas y debilidades.
e I|dentificar claves para la toma de decisiones estratégicas.
e Cuantificar los objetivos.

e Comparar las metas propuestas con los resultados.

El disefio de un plan de monitoreo es complejo, ya que involucra evaluaciones
previas y un conocimiento profundo del sistema. Implica llevar a cabo diversas tareas,
tales como: seleccién de los sitios, tipo y frecuencia de muestreo, seleccién de variables
criticas para ser evaluadas con métodos de medicién adecuados, creacién de un protocolo

de trabajo, procesamiento y analisis de los datos obtenidos.

Los monitoreos ambientales convencionales son tediosos e insumen mucho
tiempo y dinero en la recoleccidn y procesamiento de las muestras, asi como también en
las distintas determinaciones realizadas. Sin embargo, seleccionando variables especificas
que reflejen el estado y la evolucidén de un sistema, es posible llevar a cabo un monitoreo

de manera simple y eficiente.

En el caso particular de los ecosistemas acuaticos, el crecimiento sostenido de la
poblacién ha dado lugar a un aumento preocupante de la contaminacion. Es entonces de
suma importancia poder desarrollar protocolos sencillos para monitorear, controlar y
proteger dichos ambientes. Por lo general, el monitoreo completo de un sistema

hidrolégico genera una gran cantidad de datos, debido fundamentalmente a que implica



mediciones de diferentes variables o analitos de interés en distintos puntos de muestreo a
lo largo del tiempo. De esta manera, la extraccidon de informacidn relevante a partir de la
base de datos generada se vuelve muy compleja, y es necesario su procesamiento
mediante técnicas estadisticas multivariadas. Los métodos quimiométricos han surgido
entonces como un enfoque prdctico para procesar toda esta informacién e interpretarla

correctamente [2,3].

En la actualidad, la innovacién y el avance tecnolégico han posibilitado adquirir
datos de mayor complejidad. Gracias al avance de la Quimica Analitica, el instrumental
moderno permite no solo realizar mediciones puntuales (como pH, conductividad, etc.),
sino también de drdenes superiores (tales como la adquisicién de espectros o matrices de
datos). De este modo, es posible obtener datos de diferentes estructuras dimensionales o
modos. En la Figura 1 se muestran las distintas estructuras de los datos que pueden ser
generadas al aplicar sobre una muestra una técnica analitica en particular. Hablamos de
datos de orden cero cuando al medir una propiedad o parametro se generan datos
puntuales; datos de primer orden cuando la medicidn genera datos vectoriales; datos de
segundo orden cuando la medicidon genera datos matriciales; y, finalmente, datos de

tercer orden cuando la medicidn origina un arreglo tridimensional de datos.



Dato de orden cero — ©
(dato puntual)

Dato de primer orden —
(vector de datos)

Dato de segundo orden —
(matriz de datos)

Dato de tercer orden —
(arreglo tridimensional
de datos)

Figura 1. Representacion de la estructura de los datos de una muestra.

1.2. Planteo de la hipétesis de trabajo

En el presente trabajo de tesis de grado se propone desarrollar una novedosa
metodologia que permita fusionar y explotar las ventajas que ofrecen los datos de
distintos 6rdenes. Se plantea como objetivo la construccién de una base de datos
ambiental, pero que a diferencia de los monitoreos convencionales que realizan
mediciones puntuales, en este caso involucra conjuntamente datos de orden cero,
primero y segundo. De este modo, se espera obtener una visidon global del estado del
sistema ambiental, en una forma mas rapida y sencilla para el laboratorista. Existe un
trabajo previo de nuestro grupo de investigacidén donde se fusionan Unicamente datos de
orden cero con datos de segundo orden [4]. En esta oportunidad, se pretende extender
este abordaje también a datos de primer orden. En la Figura 2 se muestra un esquema

gue resume el flujo de datos de la metodologia propuesta.
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Figura 2. Esquema del flujo de datos de la metodologia propuesta. El sector amarillo corresponde a
las mediciones de pH (datos de orden cero). El sector fucsia corresponde a las
determinaciones de conductividad (datos de orden cero). El sector verde corresponde a
los espectros de absorcion NIR (datos de primer orden). El sector celeste corresponde a las
MEEs de fluorescencia (datos de segundo orden). El sector gris corresponde a la fusion y el
escalado de los datos. Finalmente, el sector rojo corresponde al andlisis de la matriz de
datos global generada en la etapa previa.




Para corroborar la metodologia de trabajo aqui propuesta, se seleccionaron
distintas técnicas que permiten generar datos de diferentes érdenes. Como datos de
orden cero se escogieron las mediciones de pH y de conductividad. Si bien estas no son
especificas, aportan una nocién basica respecto a la calidad del agua de un determinado
sitio y permiten a su vez compararla con la de otros sitios. Estas técnicas poseen la ventaja
de ser sumamente simples en cuanto al manejo experimental y relativamente accesibles
para cualquier laboratorio. Estas determinaciones se encuentran representadas dentro del

sector amarillo y del sector fucsia de la Figura 2, respectivamente.

Las técnicas de infrarrojo cercano (NIR) y de fluorescencia permiten adquirir datos
multivariados. Por medio de la espectroscopia NIR es factible obtener datos vectoriales, es
decir, datos de primer orden conformados por el espectro que refleja la absorbancia a las
distintas longitudes de onda. Las mediciones de fluorescencia, por su parte, permiten
acceder a datos de segundo orden generados a partir de la medicidn de la intensidad de
fluorescencia a distintas longitudes de onda de emisién y de excitacién. Ambas técnicas
analiticas resultan de gran interés desde el punto de vista ambiental, debido a que por
medio de la espectroscopia NIR es factible estudiar la composicién y concentracién del
material particulado suspendido que da origen a los sedimentos de una cuenca [5], y por
medio de la espectroscopia de fluorescencia es posible monitorear la materia organica

disuelta (MQOD) [6].

Entre los parametros a determinar, los sedimentos son el elemento principal por el
cual se determina la dindmica hidroldgica de una cuenca. Estos influyen en la red tréfica
de alimentos como asi también en la quimica del cuerpo de agua que los contiene. Son
participantes activos del almacenamiento y transporte de nutrientes y contaminantes
organicos y metalicos. Por ello, a través de su estudio, es posible determinar las causas
que afectan las caracteristicas fisicoquimicas del lecho del rio o arroyo [7-9]. Dado que
estan directamente relacionados con la calidad del agua, al estudiar la variabilidad y
distribucién de los mismos es posible inferir las propiedades del cuerpo de agua que los

contiene.



La espectroscopia NIR se ha transformado en una técnica muy utilizada para una
amplia cantidad de determinaciones, debido a que presenta una serie de ventajas con
respecto a las técnicas convencionales tales como: rapidez de analisis, no ser destructiva,
requerir de poca o ninguna preparacion de la muestra a medir, no utilizar reactivos y ser
confiable. Por estas razones es que progresivamente estd siendo implementada en las
industrias quimicas, petroquimicas, alimenticias y agricolas [10]. También ha adquirido un
papel importante en estudios de monitoreo ambiental a través del estudio de los

sedimentos y su relacién con el agua [5,11-13].

Recientemente, nuestro grupo ha propuesto un método alternativo rapido, eficaz y
libre de residuos para determinar las principales fuentes de los sedimentos de la cuenca
del arroyo Luduefiia, permitiendo estudiar su distribucidon geografica y su evolucién en el
tiempo. Dicha estrategia estd basada en espectroscopia NIR asistida por los algoritmos
analisis de componentes principales (PCA) y resolucidon de curvas multivariantes por
cuadrados minimos alternantes (MCR-ALS) para el analisis de los datos. Ese trabajo se
realizd conjuntamente con el que aqui se presenta y ha dado origen a la tesis de grado de
la estudiante Marianela Batistelli. Los aspectos mas relevantes del mismo se encuentran
citados en el Anexo. Tanto la adquisicion como el procesamiento de los espectros NIR de

primer orden se encuentran representados en el sector verde de la Figura 2.

Como se menciond anteriormente, ademads de las determinaciones efectuadas
sobre el material particulado, se ha propuesto realizar mediciones de matrices de emisién-
excitacion (MEEs) de fluorescencia, las cuales aportan informacidn relevante acerca de la
MOD. Teniendo en cuenta que la MOD presenta distintas propiedades fluorescentes que
dependen de su origen, las MEEs brindan informacién valiosa acerca de las actividades

antropogénicas en una cuenca hidrografica [6].

Al igual que los sedimentos, la MOD esta compuesta por una gran variedad de
sustancias orgdnicas. Estas sustancias pueden ser clasificadas tanto por la localizacién de
su origen como por la naturaleza de su origen. En relacién al lugar donde se generan,

pueden clasificarse como: 1) autdctonas, generadas dentro del cuerpo de agua; o 2)



aléctonas, incorporadas al sistema desde el exterior. Por otro lado, con respecto a la
fuente de su origen, pueden ser de origen natural o antropogénico (derivadas de las
actividades humanas). El primer grupo de estos compuestos incluye principalmente a las
sustancias derivadas de los acidos humicos. El segundo grupo, por su parte, representa la
MOD con alto contenido proteico, es decir, derivada de péptidos y proteinas disueltas,
que provienen de la descarga de aguas residuales industriales y aguas servidas no tratadas

[14-16].

Por medio de la espectroscopia de fluorescencia es posible caracterizar la MOD de
muestras de diferentes origenes, evaluar la calidad del agua, monitorear el nivel de
contaminacién de dreas comprometidas y distinguir regiones con un gran impacto
antrdpico de otras no tan afectadas [17-19]. Las aguas naturales contienen una mezcla de
fluoréforos que hacen compleja su identificacion mediante espectros de fluorescencia
unidimensionales [6]. Por lo tanto, como ya se mencioné anteriormente, una excelente
alternativa analitica es adquirir las MEEs de fluorescencia, las cuales permiten obtener
informacién mucho mas rica con respecto a la presencia y la clase de fluoréforos
disueltos. Las MEEs comenzaron a estudiarse en la década de 1990, distinguiendo

compuestos himicos y no humicos en aguas naturales [6,20,21].

Con el fin de extraer informacién de indole quimica de los datos bidimensionales
registrados en las MEEs, se pueden aplicar varias metodologias. Una de las mas populares
es construir un arreglo de sefiales tridimensionales o cubo de datos a partir de los datos
adquiridos de MEEs, seguido por analisis de factores paralelos (PARAFAC) [22]. Este
algoritmo permite identificar sustancias humicas y compuestos similares a proteinas en
muestras de agua [23], caracterizar la MOD presente en lagos y suelos [24], identificar
contaminantes antropogénicos y trazas de elementos metalicos en aguas [25], estudiar la
descarga de efluentes en rios y aguas marinas asociado con rangos de salinidad y
nutrientes [26], detectar acidos fulvicos y proteinas ricas en triptéfano en descargas de
aguas residuales [27] y clasificar muestras de agua basandose Unicamente en el contenido

de acidos humicos [28]. Otra opcidn disponible para el andlisis de las MEEs es el algoritmo



MCR-ALS previamente mencionado [29]. Por lo tanto, ambos métodos pueden aplicarse
con la misma finalidad [4]. MCR-ALS puede funcionar de un modo similar a PARAFAC si se
aplican las restricciones adecuadas que se profundizardn en las siguientes secciones. Al
igual que para las técnicas anteriores, el procesamiento de los datos de segundo orden se

encuentra representado en el sector celeste de la Figura 2.

Los algoritmos quimiométricos antes mencionados, aplicados a datos de primer o
segundo orden, brindan informacidn cualitativa y cuantitativa de las posibles fuentes de la
sefial medida. De esta manera, con la informacion cualitativa (almacenada en los loadings)
seria posible identificarlas, mientras que con la informacidn cuantitativa (contenida en los
llamados scores) se podria construir una nueva base de datos ambiental que permita
estudiar el comportamiento de todas las mediciones en forma conjunta (sector gris de la

Figura 2).

Para analizar el comportamiento de los fluoréforos, los sedimentos, el pH y la
conductividad conjuntamente en esta nueva base de datos a través de las campanfas (el
tiempo) y en los distintos sitios de muestreo (el espacio), es posible aplicar nuevamente
MCR-ALS pero con un enfoque parecido al empleado en los estudios convencionales de
monitoreo ambiental [4,30]. Este algoritmo permitiria agrupar las variables con similar
comportamiento, proporcionando asi su distribucién espacial y temporal conjunta. De
esta manera, seria posible hacer una interpretacion global sobre su origen e interrelacion,
tal como se observa en el sector rojo de la Figura 2. Este hecho representaria una ventaja
sumamente importante, ya que tanto la MOD como los sedimentos son afectados por el
pH y la conductividad del medio que los contiene, y adicionalmente, la MOD puede

generar material sedimentario por actividad bioldgica o viceversa.

Por lo tanto, MCR-ALS se ha convertido en una poderosa herramienta
guimiométrica con aplicaciones crecientes en el analisis de bases de datos de monitoreo
ambiental [31]. Recientemente ha sido validado para la identificacion de patrones de
contaminacién ambiental en aguas superficiales [32] y se han propuestos abordajes

similares para la resolucién e interpretacion de fuentes de contaminacidon en varias
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cuencas hidrograficas alrededor del planeta [33]. Como se menciond anteriormente, un
trabajo previo de nuestro grupo ha permitido demostrar la utilidad de este algoritmo para

el analisis conjunto de datos de orden cero y de segundo orden [4].

Al aplicar MCR-ALS a bases de datos ambientales, la suposicién basica es que cada
valor de una variable medida en una muestra en particular se debe a la suma de las
contribuciones de fuentes independientes e individuales de distinto origen. Cada una de
estas fuentes se caracteriza por un perfil de composicidén quimica particular y se distribuye
entre las muestras de un modo diferente. Como resultado de aplicar este método
guimiométrico, seria posible identificar el origen de las fuentes de contaminacion (ya sean
puntuales o difusas), como asi también caracterizar sus perfiles de distribucion entre

muestras (geografico y temporal).

De esta manera, los algoritmos quimiométricos pueden representar una
herramienta muy Util y poderosa para el manejo, andlisis e interpretaciéon de sistemas con
una gran cantidad de informacidén. Sin embargo, al tratarse de datos de distintos érdenes,
llevar a cabo su analisis conjunto reviste una alta complejidad, no solo por la fusién en si
misma, sino también por ser datos de un monitoreo ambiental que son intrinsecamente
ruidosos. Asi, su tratamiento y estudio requiere distintos abordajes como resultado de las
diversas metodologias analiticas empleadas. Por lo tanto, se plantea un gran desafio a la
hora de desarrollar una estrategia que permita fusionar y analizar conjuntamente todos
los datos medidos de distintos 6rdenes de un mismo sistema. En el marco del actual
proyecto de tesis de grado se propone analizar la factibilidad de esta metodologia
utilizando como sistema modelo la cuenca del arroyo Ludueiia de la provincia de Santa Fe,

Argentina.
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2. Objetivos
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Generales:

e Optimizar métodos de fusién de datos y analisis conjunto.

e Desarrollar un protocolo de monitoreo que permita reflejar el impacto
antropogénico sobre una cuenca de una forma simple, rapida y econdmica.

e Desarrollar un método que permita evidenciar e interpretar las variaciones a lo

largo del tiempo y el espacio en las distintas campafias de un monitoreo ambiental.

Especificos:

e Proponer una nueva estrategia para fusionar la informacién extraida por métodos
guimiométricos a partir de los datos de orden cero, primero y segundo, a fin de
establecer sus posibles relaciones y su distribucién en el espacio y el tiempo, y asi
poder detectar potenciales fuentes de contaminacién.

e |Investigar las zonas mas vulnerables y afectadas por las actividades antrdpicas en
la cuenca del arroyo Ludueiia.

e Estimar la distribucién geografica y el comportamiento temporal de las variables
medidas, a fin de contribuir a la evaluacién de la calidad ambiental del agua

superficial de la region bajo estudio.

13



3. Materiales y métodos
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3.1. Materiales y métodos experimentales

3.1.1. Presentacion del sistema en estudio

Como sistema modelo para corroborar la metodologia de trabajo aqui propuesta
se escogid la cuenca del arroyo Luduena. Esta se encuentra ubicada en el sur de la
provincia de Santa Fe, donde atraviesa parte de la ciudad de Rosario y de otras
poblaciones. Su red de cursos permanentes y transitorios tiene una longitud de
aproximadamente 120 Km. El 4rea de la cuenca es de 717 Km?, y se desarrolla casi
enteramente al sur de la Ruta Nacional N°9 (RN9). Su cauce estd altamente modificado
debido a que presenta intervenciones antrdpicas tales como terraplenes de rutas y
ferrocarriles, alcantarillas y puentes, y posee una represa de retencidn de crecidas ubicada
aproximadamente 1 Km aguas arriba de la interseccidon del arroyo Luduefia con la RN9.
Parte del recorrido urbano del arroyo se encuentra entubado y desemboca en el rio
Parand. En las inmediaciones del cruce de dicho arroyo con la Avenida de Circunvalacién

de Rosario, recibe el aporte del canal Ibarlucea y del canal Salvat (véase la Figura 3).

Debido al constante crecimiento de actividades humanas en sus inmediaciones vy al
desarrollo de nuevos barrios, gran parte de los suelos de la cuenca han sido
impermeabilizados. Por esta razén, su caudal se incrementa drasticamente en periodos de
precipitaciones. Ademas, en sus margenes presenta densos asentamientos irregulares que
por medio de canales clandestinos aportan aguas residuales no tratadas a la cuenca

[34,35].

3.1.2. Sitios de muestreo y realizacién de campaias

Una etapa critica en el disefio de un monitoreo ambiental es la seleccion de la
ubicacioén y cantidad de sitios de muestreo. Por este motivo, en la etapa inicial del trabajo
de tesis de grado desarrollado se estudié la geografia de la cuenca, a fin de disefar un
protocolo de muestreo que permitiera reflejar su comportamiento global. Se

seleccionaron puntos antes y después de las distintas ramificaciones de los canales. Se
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escogieron sitios que fueran accesibles, es decir, que presenten caminos rurales y/o

puentes que permitieran realizar la toma de muestra.

Se definieron asi once sitios de muestreo, de los cuales siete estan ubicados a lo
largo del arroyo Luduena propiamente dicho, dos sobre el canal Salvat y los dos restantes
sobre el canal Ibarlucea. La ubicacion y distribuciéon de todos ellos se muestra en detalle

en la Figura 3.

Canal
Ibarlucea

Canal
Salvat
[

S2 /
‘b

Represa de i oy

contencion de : 3

crecidas &

W

L4 Arroyo
Luduena

Figura 3. Sistema en estudio: Cuenca del arroyo Ludueia. Se muestra la localizacién del arroyo
Ludueiia junto a los canales principales, el canal Ibarlucea y el canal Salvat. Se indican
ademads los distintos sitios de muestreo junto al arroyo y a los canales principales. Se
representan también las secciones de entubado y la represa de contencion de crecidas.

A lo largo del trabajo, se realizaron campafias de monitoreo periddicas con un
intervalo de 45 dias aproximadamente. Debido a que el caudal de la cuenca es muy
variable con las precipitaciones, y a su vez estas ‘limpian” por arrastre el contenido de los
sedimentos y contaminantes de los diferentes canales, la seleccion de la fecha exacta de

campafia fue variable. Se tuvo en cuenta que hayan transcurrido un minimo de cinco dias
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desde la ultima precipitacion. Se realizaron un total de siete campafias de muestreo desde
principios de noviembre de 2016 hasta fines de septiembre de 2017, con fecha en los dias
7/11/16, 12/12/16, 16/02/17, 24/04/17, 6/06/17, 24/07/17 y 19/09/17. En un mismo dia
se recolectaron todas las muestras de una campafia, tomando por duplicado cada una de

ellas.

El muestreo se llevd a cabo comenzando en la desembocadura del arroyo Ludueiia
sobre el rio Parana, donde se efectud la primera toma de muestra (L1) desde el puente
situado en la calle Nansen de la ciudad de Rosario. Luego se prosiguié corriente arriba del
arroyo, donde se tomd la segunda muestra (L2) posterior a la afluencia de los canales
Ibarlucea y Salvat, en el sitio ubicado sobre la Colectora Este de la Avenida 25 de Mayo
(Av. de Circunvalacion). Sobre el canal Ibarlucea se recolecté la tercer muestra (11), en el
cruce de este con la Ruta Nacional N° 34 (RN34). Por medio de un camino rural se accedio
al canal Salvat, donde se realizé la siguiente toma (S1). Luego se colectd la segunda
muestra del canal Ibarlucea (I12) en el cruce del mismo con la Ruta Provincial N° 34 S
(RP34S), entre las localidades de Ibarlucea y Granadero Baigorria. La tercera muestra del
arroyo Luduefia (L3) se recolectdé en su interseccion con la Ruta Nacional N2 9 (RN9). La
segunda toma de muestra del canal Salvat (S2) se realizé en la cuidad de Funes, en el
cruce de calle Tucuman con la RP34S. Posteriormente, se procedid a la cuarta toma de
muestra del arroyo Luduefia (L4) en la represa de contencién. Luego, sobre la Ruta
Nacional A012 (RNAO12), se colectd la quinta muestra del Arroyo Luduefia (L5C) en la
localidad de Roldan, préximo al barrio Tierra de Suefios lll. Las muestras restantes (L5A y
L5B) se tomaron en extensiones del arroyo, una de ellas en la interseccion de la RNAQ12
con la Ruta Nacional N° 33 (RN33) en la localidad de Zavalla, y la otra sobre esta misma

ruta en las proximidades de la localidad de Pérez.

En la Tabla 1 se muestran los datos de latitud y longitud de la localizacién de los

diferentes sitios de muestreo.
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Sitio de muestreo Latitud Longitud

L1 32°54'32.7" Sur 60°40'53.1" Oeste
L2 32°54'0.67" Sur 60°43'21.3" Oeste
L3 32°55'27.1" Sur 60°45'43.9" Oeste
L4 32°57'02.5" Sur 60°47'19.7" Oeste
L5A 33°00'42.2" Sur 60°48'27.0" Oeste
L5B 33°01'05.9" Sur 60°54'15.0" Oeste
L5C 32°56'54.0" Sur 60°54'19.9" Oeste
S1 32°53'03.6" Sur 60°44'51.0" Oeste
S2 32°53'37.3" Sur 60°48'18.6" Oeste

11 32°52'50.6" Sur 60°44'27.8" Oeste

12 32°51'07.9" Sur 60°45'07.1" Oeste

Tabla 1. Datos de latitud y longitud de los sitios de muestreo.

3.1.3. Toma de muestra

Al llegar al sitio de muestreo, se selecciond la zona del cauce donde el agua
circulaba sin interrupciones. En esta zona se realizé la toma de muestra, arrojando un
recipiente sostenido con la ayuda de una cuerda en contra de la corriente del agua.
Inicialmente, con el agua recolectada se efectud un enjuague de todo el material utilizado.
Luego se procedié a tomar la muestra y, con la ayuda de un embudo, se trasvasé a una

botella de vidrio color caramelo de un litro. Todas las muestras se tomaron por duplicado.

Una vez finalizado el muestreo en su totalidad, las botellas se almacenaron a 42C

para su conservacion y posterior analisis.

3.1.4. Procesamiento de las muestras

Con el objetivo de realizar las diferentes determinaciones, el dia posterior a las
distintas campafias de muestreo se trataron las muestras como se describe a
continuacion. Se colocaron en un bafo termostatizado a 30 °C hasta que alcanzaran
temperatura ambiente. Posteriormente, se las agitdé manualmente y se les aplicd
ultrasonido durante 5 minutos, para asegurar de este modo su restitucién a las

condiciones originales.
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A continuacién, se fraccionaron en tubos de ensayo porciones de
aproximadamente 10 mL de volumen de cada muestra a fin de efectuar las mediciones de
pH y de conductividad; el material utilizado se enjuagd previamente con las muestras a

medir.

Luego, el volumen restante de cada muestra (aproximadamente 900 mL) se filtré
mediante un tamiz o malla metalica de 4 mm de tamafio de apertura. En este paso se

eliminaron los restos de crustaceos, algas y residuos.

De esta forma se obtuvo lo que llamamos a continuacién como ‘filtrado primario”.
Este se fracciond en dos partes iguales, una destinada a la adquisicidn de los espectros de

absorcién NIR, y otra para la obtencion de las MEEs de fluorescencia.

El tratamiento de las muestras para la obtencidn de sus respectivos espectros NIR

se detalla en el Anexo.

Para las mediciones por medio de la técnica de fluorescencia, se tomaron 200 mL
del filtrado primario de cada muestra para ser filtradas nuevamente. Este procedimiento
se llevé a cabo a fin de remover la totalidad del material particulado de las muestras y asi
disminuir las posibles interferencias que pudieran causar las particulas sdélidas sobre las
medidas de fluorescencia. De no efectuarse este paso, las mismas podrian absorber la luz
utilizada para excitar las moléculas de la MOD como asi también la luz emitida, y
adicionalmente causar efecto Tyndal debido al fendmeno de dispersidn. La remocidén de
este material fue llevada a cabo en dos etapas. Inicialmente, se realizd una filtracién con
vacio empleando membranas de celulosa (papel de filtro) con la especificaciéon "Delta N2
365 - papel blando para filtracién rdpida’. Luego, el filtrado resultante fue sometido
nuevamente a un proceso de filtraciéon con vacio, utilizando filtros de membrana de nylon

“Agilent Technologies - 0,45 um’ de 47 mm de didmetro.

Finalmente, el filtrado definitivo se trasvasé a botellas de vidrio color caramelo de

250 mL, y se almacend de nuevo en heladera a 42C hasta realizar la adquisicién de datos.
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3.1.5. Instrumental

B Conductimetro

Las medidas de conductividad se efectuaron con un conductimetro Horiba portatil
modelo D-24 (Horiba Ltd. - Kioto, Japdn), conectado a una celda de conductividad modelo

9382-10D del mismo proveedor.

B Equipo para mediciones de pH (Electrodo y pHmetro)

Las medidas de pH se realizaron empleando un pHmetro modelo Orion 420 (Thermo
Fisher Scientific - Waltham, USA), equipado con un electrodo combinado de membrana de
vidrio sensible a protones y electrodo de referencia Ag/AgCl (Boeco - Hamburgo,

Alemania).

B Espectrofotémetro

Las medidas de absorbancia se realizaron en un Espectrofotémetro Beckman DU 640
(Beckman Coulter Inc. - Fulletron, USA), utilizando una celda de cuarzo de 10 mm de paso

Optico.

B Espectrometro de reflectancia de infrarrojo cercano (NIR)

El equipamiento y la metodologia empleada en las mediciones de los espectros NIR

se detallan en el Anexo.

B Espectrofluorémetro

Las mediciones de las matrices de fluorescencia se realizaron en un
Espectrofotometro de Fluorescencia Cary Eclipse de Varian (Varian Inc. - Palo Alto, USA),
equipado con dos monocromadores Czerny-Turner y una ldmpara de flash de xendn. El
equipo estaba conectado al microprocesador de una PC por una interfaz serie |IEE 488
(GPIB). Para las mediciones se utilizd una celda de cuarzo de 10 mm de paso dptico con las

cuatro caras pulidas.
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3.1.6. Mediciones de pH y conductividad

Para realizar las mediciones puntuales (de orden cero) se utilizaron las fracciones
de 10 mL de cada muestra separadas previo a su filtrado. Dichas mediciones se efectuaron
sobre las muestras a temperatura ambiente previamente homogeneizadas. Por lo tanto,
los pardmetros de pH y conductividad se midieron directamente en las muestras originales

(sin filtrar), empleando el instrumental antes mencionado oportunamente calibrado.

3.1.7. Mediciones de absorbancia UV-Visible (UV-Vis)

A fin de seleccionar una diluciéon apropiada que permita evitar el efecto de filtro
interno en las medidas de fluorescencia, se adquirieron los espectros UV-Vis a una
velocidad de 1200 nm/min de las muestras completamente filtradas y se registraron los
valores de absorbancia entre 220 y 500 nm. Para realizar la correcta dilucién de cada
muestra, se tuvo en cuenta que la absorbancia a 370 nm posterior a las diluciones sea
menor que 0,01 UA. Se seleccioné esta longitud de onda como parametro de control
debido a que es la longitud de onda mds baja a la cual emiten fluorescencia la mayoria de
los fluordforos de la MOD. Las diluciones se efectuaron empleando material volumétrico
calibrado y agua destilada en cantidad suficiente para llevar cada muestra a su volumen
final correspondiente. Finalmente, las muestras ya filtradas y diluidas se almacenaron

nuevamente a 42C hasta la adquisicion de las MEEs de Fluorescencia.

3.1.8. Adquisicion de las MEEs de fluorescencia

Las matrices de fluorescencia se registraron en los siguientes rangos: excitacion,
220-481 nm cada 3 nm; emisidon, 280-600 nm cada 5 nm. Por lo tanto, cada matriz tenia
un tamano de 88x65=5720 datos puntuales. La velocidad de escaneo utilizada fue de
12000 nm/min. El voltaje del detector se fijé a 700 V y el slit, tanto del monocromador de
excitacion como del monocromador de emisién, fue de 5 nm. Estas condiciones se

aplicaron para todas las muestras procesadas.
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3.2. Materiales y métodos quimiométricos

3.2.1. Resolucion de curvas multivariantes por cuadrados minimos alternantes

(MCR-ALS)

Las técnicas multivariadas son métodos de analisis de gran utilidad para el estudio
de sistemas en los cuales la informacién se encuentra no resuelta. Es decir, existen sefiales
solapadas o superpuestas debido a que la sefial medida es la sumatoria total de diferentes
fuentes que la originan, impidiendo que por medio de la observacidn directa de los datos
medidos sea posible obtener conclusiones confiables. Entre todos los métodos
disponibles, MCR-ALS se destaca por ser uno de los algoritmos mas flexibles, ya que
permite aplicar una variedad de restricciones brindando al algoritmo una gran versatilidad
para adaptarse a distintos tipos de problemas. Por lo tanto, es una herramienta
quimiométrica muy potente con aplicacién creciente en distintas areas de la quimica y la

biologia [36-40].

Este método trabaja con el conjunto de los datos experimentales dispuestos en
una Unica matriz de datos D comunmente llamada matriz aumentada, debido a que se
extiende la longitud de las columnas al ir colocando los datos de cada muestra uno debajo
del otro. La construccién de esta matriz D puede realizarse con datos de muestras de
primer orden, es decir, un vector de datos por cada muestra, uniéndolos de forma que

gueden uno debajo del otro.

Para resolver la matriz D y encontrar las fuentes que dan origen a la informacién
gue contiene, los llamados ‘componentes’, se realiza una descomposicién bilineal de los
datos. Esta descomposicion puede escribirse en forma matricial de acuerdo con la

siguiente expresion:
D=SY'+E (1)

La ecuacion (1) describe la descomposicion de la matriz D en dos matrices, la

matriz de cargas o matriz de loadings Y' y la matriz de puntuaciones o matriz de scores S.
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La matriz de loadings Y' identifica las principales fuentes de varianza de los datos, es decir,
describe el perfil de los distintos componentes en el primer modo. La matriz de scores S
proporciona la intensidad o concentracion relativa de los loadings en cada muestra
incluida en el armado de la matriz aumentada, es decir, brinda la informacién del segundo
modo. Asi, S es la matriz de scores relacionada con los objetos o muestras, mientras que
Y’ es la matriz de loadings relacionada con las variables o sensores. Cada vector de S estd
asociado con un vector de Y’ a través de un producto que representa un componente. En

la Figura 4 se muestra una representacion grafica del modelo bilineal.

D=SY"+E
D s 14 E
' | o
W » i E % _Yl _________________ »
g o ) : c o
g =g || g + g
: 2l | Ely :
1 L n Variables o sensores
Variables o sensores Componentes Variables o sensores
Y1 Yn
= + ...+ +
S, S,
D E

Figura 4. Representacion grafica del modelo bilineal de MCR-ALS. En la parte superior se muestra la
descomposicidon en forma matricial, mientras que en la parte inferior se la muestra en
forma vectorial.

El modelo bilineal descrito por la ecuacidn (1) asume que las fuentes principales de
la varianza de los datos experimentales pueden ser explicadas por un pequefio nimero de
‘componentes’ que estan definidos por dos matrices reducidas (scores y loadings).
Asimismo, asume que los datos medidos para una muestra en particular son la suma de

un reducido numero de contribuciones de estos ‘componentes’.
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Dado que la solucién de la ecuacion (1) no es Unica, su descomposicion matricial
debe ser llevada a cabo bajo ciertas restricciones. Dicha descomposicidn es similar a la de
PCA, la cual se realiza bajo restricciones de ortogonalidad, normalizacién de los loadings y
maxima varianza explicada para los sucesivos componentes extraidos. Bajo estas
restricciones, PCA proporciona soluciones Unicas. Sin embargo, estas soluciones son una
combinacidn lineal abstracta de las verdaderas fuentes de varianza experimental v,
aungue son muy Utiles para la exploracién y resumen de datos, en muchos casos pueden

ser demasiado complejas para su interpretacion ambiental [41].

Para la resolucién de la ecuacién (1) MCR utiliza el método iterativo de cuadrados
minimos alternantes (ALS). Durante esta etapa pueden aplicarse diferentes restricciones.
Una de ellas es la restriccion de no-negatividad para los perfiles en ambos modos
(loadings y scores aumentados), otorgandole de esta forma significado fisicoquimico a los
resultados obtenidos, ya que los scores estdn directamente relacionados con la intensidad
o concentracion de los ‘componentes” en cada muestra y los loadings describen el primer

modo de los datos.

A diferencia de la PCA, la descomposicién bilineal de la matriz realizada por MCR-
ALS utiliza restricciones naturales mas suaves y como resultado la interpretacién de los
perfiles de loadings y scores es mas sencilla y adaptable a los distintos sistemas a estudiar

[6,32].

3.2.2. Resolucion de curvas multivariantes por cuadrados minimos alternantes

(MCR-ALS) para modelos trilineales

Otra restriccion importante que puede ser implementada durante la optimizacion
iterativa de ALS es la condicién de trilinealidad. De esta forma se obliga a que la matriz

aumentada de scores S pueda ser descompuesta linealmente en los dos modos restantes.

Esta restriccidn puede ser aplicada cuando la matriz aumentada D se ha construido

a partir de datos de segundo orden que presentan una relacién de linealidad en un modo
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adicional a los presentados en la seccion anterior. Es decir, presentan linealidad en tres
modos. A lo largo de este trabajo de tesis de grado se presentaran dos sistemas donde es
factible exigir la trilinealidad de la resolucion de MCR-ALS. El primero son los datos de
MEEs de fluorescencia medidos en todas las muestras. Estos datos son naturalmente
trilineales, ya que la sefial depende del perfil de emisién, el perfil de excitacién y la
concentracién (tres modos) de los distintos fluoréforos en cada muestra. El segundo
sistema donde se exigira trilinealidad es en el andlisis global de los datos. Aqui la matriz
aumentada estd conformada por la base de datos ambiental, donde el primer modo son
las distintas variables medidas en cada muestra, el segundo es la dimensiéon temporal
reflejada por las distintas campafas de muestreo, y el tercer modo son los sitios de
muestreo. En las siguientes secciones se explicara con mds detalle cada uno de estos

sistemas a resolver.

Para aplicar el modelo de MCR-ALS con la restriccién de trilinealidad se realiza el
mismo procedimiento comentado anteriormente para la obtencion de los loadings del
primer modo y la matriz de scores aumentados. Sin embargo, para asegurar la
trilinealidad, cada columna de la matriz S se pliega apropiadamente en cada paso iterativo
de la optimizacién con ALS para dar una matriz de dimensiones correspondientes al
segundo y tercer modo. En cada iteracion se realiza la descomposicién en valores
singulares (SVD) de esta matriz de scores plegada, generando los loadings en el segundo y
tercer modo para un determinado componente. Estos dos nuevos loadings describen la
variacion de los componentes en los dos modos restantes. Luego se realiza el producto de
Kronecker de estos dos nuevos vectores de loadings, para asi obtener el nuevo vector de
scores aumentados que sustituye a la columna correspondiente de la matriz de scores S

(original).

A lo largo de los ultimos afios, esta metodologia ha sido empleada con éxito en

distintos sistemas ambientales [30].
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3.2.3. Analisis de factores paralelos (PARAFAC)

Luego de adquirir los datos de MEEs de fluorescencia de segundo orden para un
conjunto de |/ muestras, cada una de las matrices X; de dimensiones JxK (siendo J el
numero de datos en el modo de emisién y K el nimero de datos en el modo de excitacion)
se agrupan en un arreglo tridimensional de datos denominado matriz X, cuyas
dimensiones son entonces Ix/xK. En el caso que X pueda ajustarse correctamente al
modelo trilineal de PARAFAC, puede ser descrita en términos de tres vectores (designados
como a,, b, y ¢,) para cada componente, reuniendo asi las concentraciones relativas o
scores (Ix1) para el componente n, y los perfiles en ambos modos (/x1) y (Kx1),
respectivamente. En el modelo de PARAFAC, la expresion que define un elemento

genérico Xji del arreglo X es [42]:

N
Xijk = Zainbjnckn + Eji (2)
i=1
donde N es el numero total de componentes quimicos (o fluoréforos) que producen la
sefial o respuesta, a;, es la concentracidn relativa del componente n en la /™ muestra, y
bjn y ckn son las intensidades en los modos j y k. Asi, ain, bjn Y Ckn SON los elementos de los
vectores columna a, b, y c, los cuales corresponden, respectivamente, a las
concentraciones relativas (/x1), los perfiles de emisidon (/x1) y los perfiles de excitacion
(kx1) para cada uno de los N componentes. Los valores de Ejx son los elementos del
arreglo E, que es un término de error residual de las mismas dimensiones que X. Los
vectores columna a,, b, y ¢, son almacenados dentro de la correspondiente matriz de
puntuaciones o scores A (conteniendo las concentraciones relativas de los componentes),
y dentro de las matrices de los vectores de carga o loadings B y C (con las columnas
generalmente normalizadas a la unidad). En la Figura 5 se representa la construccion del
arreglo tridimensional de los datos a partir de las MEEs de fluorescencia y la

descomposicion trilineal de PARAFAC.
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Figura 5. Representacion grafica de la descomposicion del modelo trilineal de PARAFAC. X: arreglo
tridimensional de los datos construido a partir de las MEEs de fluorescencia; A: matriz de
scores relacionados con las concentraciones relativas de los componentes en cada
muestra; B: matriz de loadings del modo de emisidon; C: matriz de loadings del modo de
excitacion; y E: matriz de error no modelado.

El modelo descrito en la ecuacidon (2) define una descomposicion de X que
suministra los perfiles o loadings en ambos modos (B y C) y las concentraciones relativas o
scores (A) de los componentes individuales de toda la mezcla, sean o no entidades
guimicas conocidas. La descomposicidn se logra generalmente a través de un esquema de

minimizacion mediante ALS [22,43].

Las pasos criticos que deben tenerse en cuenta al aplicar el modelo de PARAFAC a
datos multivariados son: 1) seleccionar la forma de inicializacion del algoritmo, 2)
establecer el nimero de factores (componentes) que generan la sefial o respuesta, 3)
seleccionar las restricciones del ajuste por minimos cuadrados para obtener perfiles
interpretables, y 4) identificar los componentes a partir de la informacion proporcionada

por el modelo.

La inicializacion de PARAFAC para el estudio de arreglos tridimensionales se puede
hacer utilizando: 1) loadings proporcionados por descomposicion trilineal directa (DTLD)
[44], 2) perfiles espectrales para componentes puros previamente conocidos, o 3)
loadings que brindan el mejor ajuste luego de pequefias pruebas de PARAFAC que

involucran DTLD y varios conjuntos aleatorios de loadings. Todas estas opciones estan
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disponibles en el paquete PARAFAC de Bro [45], de las cuales en este trabajo se utilizé la

tercera.

Existen varias restricciones disponibles para aplicar durante el ajuste de PARAFAC
mediante ALS que pueden servir para recuperar perfiles de componentes fisicamente
reconocibles. La restriccion de no-negatividad en los tres modos cumple esta funcion,
permitiendo que el ajuste converja al minimo con el significado fisico de los varios

minimos que pueden existir para los sistemas linealmente dependientes.

El nimero 6ptimo de factores puede estimarse por varios métodos, entre ellos el
test de CORCONDIA (test de consistencia del nucleo), una herramienta diagndstica que
considera un parametro interno de PARAFAC conocido como consistencia del nucleo [44,
46]. Este analisis involucra la observacién de los cambios del pardmetro de la consistencia
del nucleo a medida que se aumenta el nUmero de prueba de componentes. Se considera
que un modelo es apropiado si al agregar mas componentes no mejora el ajuste
considerablemente. El nUmero de componentes es tomado como el nimero mds grande

para el cual el pardmetro es mayor que aproximadamente 50.

La identificacion de los constituyentes quimicos bajo analisis se consigue
comparando los perfiles estimados con los de componentes puros conocidos, siempre que
estén disponibles en forma pura o a partir de la literatura. Esto es necesario ya que los
componentes obtenidos por la descomposicion de X se ordenan de acuerdo con su

contribucidn a la varianza espectral global.

3.2.4. Pre-procesamiento de las MEEs

Las sefiales correspondientes al Rayleigh y a los armdnicos de segundo orden no
son bilineales, es decir, no pueden ser descriptas como la combinacién de perfiles
espectrales simples de excitacidon y emision. Por lo tanto, deben ser removidas antes del
procesamiento de los datos. Con el fin de remover estas contribuciones indeseables, se

aplicé una rutina escrita en MATLAB para reemplazar en las MEEs registradas de cada
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muestra los datos del area afectada por dicha dispersién con una estimacion polindmica

[47].

Este método de interpolacion no-lineal involucra los siguientes pasos: 1) la
localizacion de los rangos de longitudes de onda de excitacidon a los que aparecen las
sefiales de dispersion, ya sean para el Rayleigh o para los armdnicos de segundo orden, 2)
la eliminacion de las sefiales de fluorescencia a esas longitudes de onda, y 3) su reemplazo
mediante valores de interpolacidon polindmica, utilizando los puntos adyacentes a la
region eliminada como referencia para la estimacion de las constantes polindmicas. Una
vez que cada MEE fue corregida, se procedio a la construccidn del correspondiente arreglo

de datos necesario para MCR-ALS trilineal o para PARAFAC.

3.2.5. Software

Todas las rutinas empleadas para realizar los calculos en esta tesis de grado fueron
escritas en MATLAB [48]. PARAFAC se aplicé utilizando las rutinas disponibles en internet
gracias a Bro [45]. Para la correccién de la dispersién Rayleigh y la dispersién Raman se
adaptd la rutina provista por Zepp [47]. Asimismo, con el fin de aplicar MCR-ALS, se
emplearon los cddigos de interfaz grafica disponible en internet gracias a Tauler [49,50].
Las representaciones espaciales geo-referenciadas se realizaron con una rutina
desarrollada por nuestro grupo de trabajo, utilizando como base imagenes aéreas

obtenidas a partir de Google Maps [51].
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4. Resultados y Discusion
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4.1. Resultados obtenidos a partir de los datos de NIR

Esta etapa del trabajo, correspondiente al sector verde la Figura 2, pertenece a la
tesis de grado citada en el Anexo, donde se tuvo como objetivo localizar e identificar las
fuentes de los sedimentos del sistema en estudio. Al aplicar el modelo bilineal de MCR-
ALS al conjunto de espectros de NIR se lograron identificar tres fuentes principales de
sedimentos, obteniendo el espectro que caracteriza a cada una de ellas y el aporte a cada
muestra recolectada. Los resultados mas importantes de este analisis estan reflejados en
la Figura 6, donde se muestran los perfiles (loadings) y el aporte a cada muestra (scores)

de las tres fuentes principales de sedimentos. Para mas detalles, remitirse al trabajo de

tesis de grado previamente mencionado.
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Figura 6. A) Perfiles (loadings) de los tres patrones principales de sedimentos descritos. B) Aportes
de estos patrones (scores) a cada una de las muestras obtenidas.

MCR-ALS se aplicd con la restriccion de no-negatividad, simplificando de este modo
la interpretacion de los resultados obtenidos. La varianza explicada fue del 99,7% para un
modelo de tres componentes. El primer componente (98,0% de la varianza total
explicada) presenta una sefial espectral (loading) en la misma regién que absorbe el
principal complejo de proteinas del fotosistema Il [52]. Esta sefal es consistente con la
presencia de organismos que contienen clorofila-a, la cual es clave para realizar la
fotosintesis oxigénica y presenta un pico de absorcidn caracteristico a 680 nm. Por lo

tanto, este componente representa el material sedimentario aportado por organismos
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gue desarrollan fotosintesis oxigénica y proliferan en periodos de altas temperaturas, en

areas con altas cargas de nitratos y fosfatos.

El segundo componente (1,0% de la varianza total explicada) presenta dos regiones
relevantes en su espectro (loading). La regién a elevadas longitudes de onda estd
relacionada al espectro caracteristico de biomasa de tejidos vegetales ricos en celulosa y
lignina [53,54]. Por otra parte, la region entre 750 y 900 nm es consistente con el espectro
de la bacterioclorofila [52]. Esta ultima aseveracidon se basa en que el principal complejo
encargado de captar la luz en bacterias verdes, bacterias purpuras, heliobacterias y
clorobacterias, absorbe en la regién entre 770 y 870 nm, teniendo lugar en este caso la
fotosintesis anoxigénica [55]. El material correspondiente a biomasa proviene de los
tejidos vegetales que se desarrollan debido a la gran carga de nutrientes del agua

(eutrofizacion de la cuenca).

Finalmente, el espectro (loading) del tercer componente (0,7% de la varianza total
explicada) se corresponde con el espectro NIR de las particulas del suelo de la cuenca,
incorporadas al sistema por el viento o por resuspension debida al flujo de corriente. Esta
conclusion fue corroborada comparando este loading con espectros de varias muestras de

suelo de la zona, obteniendo siempre el mismo resultado.

En definitiva, como resultado de este andlisis se obtuvieron las matrices de
loadings y scores. A partir de los loadings se pudo caracterizar el material particulado
(Figura 4-A), mientras que los scores fueron almacenados dentro de la matriz § que
contiene la informacidn cuantitativa (Figura 4-B). Esta matriz sera utilizada posteriormente
para realizar la fusion y el analisis de datos junto a la informacién proveniente de las otras

técnicas analiticas propuestas.
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4.2. Analisis de los datos de fluorescencia

Para abordar el objetivo de analizar globalmente los datos medidos, luego de
realizar el analisis de los datos de espectroscopia NIR mencionado en la seccién anterior,
se debio identificar y estimar la proporcion de los fluoréforos presentes en cada muestra
recolectada a partir de los datos de las MEEs de fluorescencia. Esta etapa del trabajo esta

representada en el sector celeste de la Figura 2.

Normalmente, la descomposicion de las sefiales de fluorescencia a partir de
muestras de patrones conocidos es una tarea compleja. En el trabajo de tesis de grado
aqui desarrollado se plantea un desafio aun mayor para los algoritmos quimiométricos al
proponer resolver las MEEs de fluorescencia, las cuales contienen una variedad de
compuestos con espectros superpuestos de identidad totalmente desconocida, siendo por
ende una tarea todavia mas dificil. En este sentido, el registro de las MEEs de
fluorescencia proporciona una gran cantidad de informacién que, sin embargo, debe
procesarse adecuadamente mediante algoritmos apropiados a fin de alcanzar una
deconvolucién exitosa de la contribucion individual de los diversos componentes de una
muestra. Para cumplir con este propdsito, dichos datos pueden ser procesados
convenientemente con PARAFAC [22] o MCR-ALS (con restriccién de trilinealidad), debido
a que ambos algoritmos resuelven las sefales de las muestras en una primera etapa sin la
necesidad de utilizar patrones. Sin embargo, sélo se informan los resultados obtenidos
con PARAFAC, debido a que ambos algoritmos, bajo estas restricciones, trabajan en forma
similar y generan resultados semejantes. Mas alla de esto, se selecciond PARAFAC por ser

el algoritmo tradicionalmente utilizado para analizar datos de fluorescencia.

Previo a este andlisis, se corrigié la sefial del Rayleigh de las matrices de
fluorescencia individuales utilizando el método de descrito por Zepp [47], dado que la
misma no responde a la descomposicidn trilineal exigida por los algoritmos a aplicar. Este
método identifica las zonas de las matrices de datos afectadas por las sefiales de Rayleigh
y Raman de primer y segundo orden, y las reemplaza por una estimacion polindmica

ajustada utilizando los datos restantes. Una vez corregidas estas sefiales, las MEEs de
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todas las camparias se ordenaron una sobre la otra en un solo cubo de datos, formando
asi un arreglo tridimensional de tamafo 83x65x154 (excitacionxemisidnxsitio-campana-

dupicados). Posteriormente, se analizd con PARAFAC este cubo de datos.

Los pasos mds importantes para obtener un andlisis de PARAFAC exitoso son: la
seleccion del modo de inicializacién, la eleccién del nUmero de componentes y aplicar
restricciones adecuadas durante la fase de ajuste de minimos cuadrados. Se selecciond
como modo de inicializacion un método que realiza una serie de pequefias ejecuciones a
partir de valores DTLD o de numeros elegidos al azar. También se aplicé la restriccion de
no-negatividad durante la fase del ajuste de minimos cuadrados de PARAFAC. Ambas
opciones estdn disponibles en el paquete PARAFAC disponible en la web y son facilmente

aplicables [45].

Para estimar el nimero de componentes de PARAFAC, se calcularon los valores de
la desviacidén estandar residual en funcién de un numero creciente de componentes.
Como se muestra en la Figura 7, el ajuste residual decrece significativamente al pasar del
primer al tercer componente, y luego continta disminuyendo levemente (3,6252; 2,8321;
2,4121; 2,3105; 2,2416; 2,1770 y 2,1506 unidades arbitrarias de fluorescencia o UAF son
los respectivos valores de ajuste residual del modelo de PARAFAC de uno a siete
componentes). También se aplico el test de CORCONDIA, obteniéndose los valores
100,0000; 77,9808; 63,5066; 42,5800; 3,1866; 3,3854 y 3,3853 unidades arbitrarias de

fluorescencia al pasar de uno a siete componentes.
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Figura 7. Valores de ajuste de desviacién estandar residual, expresados en UAF, en funcién del
numero creciente de componentes de PARAFAC.

Por lo tanto, se seleccioné un modelo de PARAFAC de tres componentes. A partir
de este andlisis, se pudo obtener la proporcion de cada componente en cada muestra, asi
como también los perfiles de excitaciéon y emisién que los caracterizan (Figura 8).
Posteriormente, se realizé su identificacién a través de datos bibliograficos [56]. Por lo
tanto, los diferentes componentes de PARAFAC representan a uno o varios fluoréforos

con comportamiento similar en las muestras.
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Figura 8. Resultados del andlisis de PARAFAC de los datos de MEEs de fluorescencia. A) Espectros de
excitacion de fluorescencia de los tres componentes de PARAFAC. B) Espectros de emisidn
de fluorescencia de los tres componentes de PARAFAC. C) Distribucion de los scores de los
tres componentes de PARAFAC en cada muestra recolectada.

Los acidos humicos son uno de los principales fluoréforos que normalmente se
encuentran en los sistemas acuaticos. Estos no son un Unico compuesto, sino son una
mezcla compleja de compuestos estructuralmente relacionados. Por medio de datos
bibliograficos es posible su caracterizacion al encontrarse tabuladas las regiones
espectrales donde son excitados y donde emiten fluorescencia [56]. La informacidn

especifica sobre los fluoréforos del tipo o clase humica muestra que tienen un maximo de
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emision de fluorescencia concentrado en el rango de 400-500 nm, pero los perfiles
espectrales de excitacion se distribuyen entre dos regiones diferenciadas: 237-260 nm
para los humicos del tipo A, que son los de origen autéctono, y 300-370 nm para los
humicos del tipo C, que son aldctonos. En cuanto a los fluoréforos con un alto contenido
proteico, se pueden distinguir dos clases: los fluoréforos del tipo B (ricos en tirosina), con
excitacion en el rango de 225-237 nm y a 275 nm y emisiéon entre 309-321 nm, y los
fluordéforos del tipo T (ricos en triptéfano), también con excitacion en el rango de 225-237

nmy a 275 nm pero con emisién entre 340-381 nm [56].

Tal como se observa en la Figura 8, los perfiles para el primer componente de
PARAFAC corresponden a los espectros de sustancias humicas del tipo C (con excitacion a
300-370 nm y emision a 400-500 nm). Estas son caracteristicas de ambientes poco
contaminados debido a que son sustancias humicas de origen natural. Estan asociadas con
la presencia de material orgdnico de origen aléctono, es decir, que no se generan dentro
del cuerpo de agua sino que son incorporadas por factores naturales. Normalmente,
provienen del suelo cercano a los bordes de la cuenca y se transportan al seno de la

misma por las lluvias y los vientos.

Por otro lado, los perfiles para el segundo componente de PARAFAC concuerdan
con las caracteristicas espectrales de las sustancias humicas del tipo A (con excitaciéon a
230-260 nm y emision en la region de 400-500 nm, véase la Figura 8). Su presencia esta
asociada con la materia organica autdctona, es decir, generada dentro del curso de agua
por la actividad bioldgica. Son caracteristicas de ambientes que no se ven afectados, y

constituyen la mayor proporciéon de sustancias humicas de la MOD.

Finalmente, el tercer componente de PARAFAC puede asociarse con los fluoréforos
del tipo T y B conjuntamente. Estos son caracteristicos de ambientes con un gran impacto
antropogénico, ya que presentan una elevada fraccion proteica correspondiente al
aminoacido triptéfano (fluoréforos del tipo T, excitacidon a 225-237 / 275 nm y emision a
340-381 nm, véase la Figura 8) y al aminodacido tirosina (fluoréforos del tipo B, excitacion a

225-237 / 275 nm y emisidén a 309-321 nm, véase la Figura 8). Se trata entonces de
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sustancias proteicas, no-humicas, de origen antropogénico, cuya presencia en los cursos
de agua esta ligada a la materia organica proveniente de efluentes industriales y/o aguas

residuales sin tratar.

Una vez identificados los distintos componentes de PARAFAC, la matriz de scores A
de tamafo 154x3 se multiplicé por el inverso del factor de dilucién que se habia aplicado
previamente a cada muestra para evitar el fendmeno de filtro interno. De esta forma, los
datos de fluorescencia quedan condensados dentro de la matriz de scores A corregida.
Como dicha matriz contiene la informacién del aporte de cada fluoréforo a cada muestra
en las condiciones iniciales, es utilizada para su posterior andlisis en forma conjunta con la

informacidén proveniente de las otras técnicas propuestas en este trabajo.

De este manera, la matriz de scores A corregida por el factor de dilucién se
combind en una matriz de datos Unica junto con los valores de pH y conductividad y los
scores de MCR-ALS bilineal de los datos de NIR, a fin de analizarlos globalmente por MCR-
ALS con trilinealidad [50], como si cada componente de PARAFAC o MCR-ALS fuera una
variable medida directamente. Sin embargo, para analizar conjuntamente todos los datos
y evitar que algunos tengan mas importancia que otros debido a sus diferentes
magnitudes, se aplicdé previamente un escalado apropiado de los datos, tal como se

detalla en la siguiente seccidn.
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4.3. Fusion y escalado de los datos

Para proseguir con el analisis global es necesario fusionar los datos obtenidos por
cada una de las diferentes técnicas en una Unica base de datos. Con este objetivo se creé
una nueva matriz de datos, donde las filas son los distintos sitios de muestreo en todas las
campaias por duplicado y las columnas son todas las variables medidas. Los datos de
conductividad y pH, al ser de orden cero, se pudieron colocar directamente uno al lado de
otro en forma de columnas. Sin embargo, como se explicéd previamente, los datos medidos
son de distintos érdenes, de manera que resulta imposible construir esta nueva matriz en
forma directa. Por tal motivo, se utilizan los scores de los analisis de los datos de NIR y
fluorescencia, los cuales resumen en datos de orden cero la informacién medida por estas

técnicas.

Una vez que los datos de las MEEs de fluorescencia y de los espectros de NIR
fueron respectivamente analizados por PARAFAC y MCR-ALS bilineal, se obtuvieron los
scores que contienen las proporciones de cada fluoréforo (o grupo de fluoréforos) y de
cada fuente de sedimentos en todas las muestras. Esta informacion es almacenada en la
matriz de scores A de PARAFAC, por un lado, y en la matriz de scores S de MCR-ALS, por el
otro. Las filas en estas matrices se corresponden con los sitios de muestreo de cada
campaia, mientras que las columnas se relacionan con cada componente. La matriz de
scores A corregida de PARAFAC tiene un tamafio de 154x3 que brinda la informacion de
las 3 principales fuentes de fluoréforos a lo largo de toda la cuenca. Esta matriz se
multiplicé por el factor de la dilucion aplicada a las muestras previamente a su medicion,
para de esta forma obtener la proporcién real de los fluoréforos en cada muestra. Por otra
parte, la matriz de scores S también tiene un tamafio de 154x3, dado que se identificaron
tres fuentes principales de sedimentos. Por lo tanto, con las matrices de scores A
corregida y S es posible construir la nueva base de datos global. Se agregaron dos
columnas adicionales, una correspondiente a las mediciones de pH y otra correspondiente

a las medidas de conductividad, las cuales se muestran en la Figura 9.
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Figura 9. Mediciones puntuales de A) pH y B) Conductividad.

De este modo, se construyd una nueva matriz de datos global llamada M de
dimensiones 154x8, tal como se observa en la Figura 10. Esta etapa del trabajo esta

representada en el sector gris de la Figura 2.
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Figura 10. Fusion de los datos y construccién de la nueva matriz global M de dimensiones 154x8.
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Un punto critico en el analisis conjunto de las distintas variables es el escalado de
las mismas. Una vez que todos los datos de los fluoréforos y los sedimentos se fusionaron
con los de pH y conductividad en un mismo arreglo, se procedid a corregir la escala. Este

‘escalado’ se sustenta principalmente en dos hechos:

e La distribucion de la mayoria de las variables ambientales no es estadisticamente
normal, sino logaritmica. Esto puede ser producto de fenédmenos climaticos y/o
antropogénicos que tienen lugar en el sistema en estudio y generan tal dispersién,
y adicionalmente, se debe tener en cuenta la heterogeneidad entre los distintos
puntos de la cuenca, siendo este un factor sumamente relevante.

e La gran diferencia de escala entre las distintas variables que conforman la matriz
global M. Asi, durante el andlisis podria darse mayor importancia a aquellas
variables de magnitudes mayores, llevando de este modo a consideraciones

erroneas.

A los fines de efectuar un escalado 6ptimo, se probaron distintos tratamientos
matematicos sobre la matriz de datos global M. De entre ellos, la transformacion de
aplicar raiz cuadrada seguida de MinMax resultd ser el pre-tratamiento mas adecuado
para esta clase de datos, tal como puede observarse en la Figura 11-A. La expresion

algebraica especifica de esta transformacion es:

 F-mn®)
Xeransf = max(vx) — min(Vx)

donde x es un vector correspondiente a los valores de cada una de las ocho variables,
max(vx) y min(¥x) son el maximo y el minimo de la transformacién de rafz cuadrada
del vector x, respectivamente, mientras que X; Y Xy qnsr SONn los elementos crudos y

transformados. Este procedimiento se llevd a cabo para cada columna de la matriz M.
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Figura 11. Distintos tratamientos de escalado sobre la matriz de datos global. A) Raiz cuadrada

seguida de MinMax. B) Normalizaciéon. C) Logaritmo en base decimal.
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Ademas de este tratamiento, también se evaluaron otros como la normalizacion y
la funcidn logaritmica en base decimal. Sin embargo, como se muestra en las Figuras 11-B
y 11-C, estas transformaciones no lograron corregir con éxito la distribucién logaritmica de

los datos y no resultaron tan apropiadas como la mencionada previamente.

La matriz obtenida después del pre-procesamiento de raiz cuadrada seguida de
MinMax es la denominada matriz aumentada D, debido a que contiene la informacidén de
una campana debajo de la otra. Finalmente, esta matriz global D se analizé6 por MCR-ALS

trilineal, obteniéndose los resultad os que se comentan en la siguiente seccién.
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4.4, Analisis de la matriz de datos global

Una vez obtenida la matriz de datos global D y realizado el escalado apropiado, se
procedidé a efectuar su analisis mediante MCR-ALS. A diferencia del enfoque desarrollado
previamente con este mismo algoritmo, y dado que la matriz aumentada esta compuesta
por tres modos (variablesxcampanasxsitios de muestreo), en esta oportunidad no solo se
aplicd la condicidon de no-negatividad sino también la trilinealidad. La obtencion de los
loadings del primer modo se realiza exactamente igual que al aplicar el modelo bilineal.
Sin embargo, en este caso los loadings representan el aporte de las distintas variables a un
determinado ‘componente” de MCR-ALS y se interpretan como potenciales fuentes de
contaminacién. El modelo trilineal se implementa como una restriccion durante la
optimizacidn iterativa con ALS en el método de MCR-ALS. De esta forma se exige que no
solo los loadings de los componentes obtenidos sean los mismos en todas las muestras,
como ocurre en los modelos bilineales, sino que adicionalmente su distribucién entre los
sitios de muestreo sea equivalente en todas las campafias, permitiendo Unicamente que
varie la intensidad total entre ellas. De esta manera, una caracteristica distintiva de la
restriccion de trilinealidad es su menor flexibilidad, lo que conlleva a un porcentaje menor
de varianza explicada. Sin embargo, presenta la ventaja de resolver el analisis separando
los distintos componentes en los tres modos (grupos de variables, distribucidon espacial o
sitios de muestreo, y tiempo o campanfas), haciendo mucho mas simple la interpretacién

en términos de su distribucion geografica y temporal.

Teniendo en cuenta estas caracteristicas, y con el objetivo de estudiar la
distribucién espacial y temporal conjunta de todas las variables medidas, se propuso
aplicar el modelo de MCR-ALS trilineal con no-negatividad sobre la matriz de datos global.
Esta etapa del trabajo estd representada en el sector rojo de la Figura 2. Con el fin de
diferenciar las dos secciones del trabajo donde se aplica MCR-ALS, y dada la interpretacion
gue tienen los loadings de los componentes en cada caso, durante este analisis global de
los datos se prefiere hablar de “grupos de variables” en lugar de ‘componentes’. Durante

la optimizacion de MCR-ALS, las variables que tienen un origen comun o presentan un
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comportamiento similar son colocadas dentro del mismo grupo y, de este modo, es
posible obtener informacidn valiosa acerca de la composicidon de potenciales fuentes de
contaminacién (sean puntuales o difusas), como asi también de la localizacion y evolucién

temporal de cada grupo de variables.

Como se comentd anteriormente en el apartado 3.2.1 de Materiales y métodos
referido a MCR-ALS, una etapa clave del modelado consiste en la seleccion del nimero de
componentes que justifican la varianza de los datos. Se seleccionaron para el analisis cinco
grupos de variables a través de la descomposicion en valores singulares (SVD) de la matriz
de datos global escalada, dado que el agregado de grupos adicionales no afectaba
significativamente la magnitud de los autovalores de la SVD y, adicionalmente, se obtiene
una 6ptima interpretacién de los loadings (11,80; 4,29; 3,25; 2,12; 1,80; 1,01; 0,21 y 0,10
son los valores en unidades arbitrarias desde uno a ocho grupos, respectivamente, los

cuales se muestran en la Figura 12).
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1 o

Magnitud de los autovalores de la SVD

1 2 3 4 5 6 74 8

Numero de grupos de variables de MCR-ALS

Figura 12. Magnitud de los autovalores de la SVD en funcidn del nimero de grupos de variables,
resultantes del analisis por MCR-ALS aplicando las restricciones de no-negatividad vy
trilinealidad.
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A partir de los cinco grupos de variables seleccionados, se obtuvo un 95,9% total
de varianza explicada, siendo entonces posible interpretar las agrupaciones reflejadas en

la Figura 13:

e Dentro del primer grupo (77,8% de varianza explicada) se distingue una elevada
contribucién correspondiente a las particulas provenientes del suelo de la cuenca,
acompafiada de aportes menores de las otras fuentes de sedimentos (el complejo
de proteinas del fotosistema Il, con presencia de clorofila-a, y la biomasa de tejidos
vegetales ricos en celulosa y lignina, con presencia de bacterioclorofila).

e Por otra parte, el segundo grupo de variables (9,4% de varianza explicada) se
destaca principalmente por los aportes de elevada conductividad y valores de pH
mas alcalinos, junto a una pequena proporcidon de sedimentos de las particulas
provenientes del suelo de la cuenca.

e En tanto, el tercer grupo de variables (5,2% de varianza explicada) se caracteriza
por la contribucidn de los valores de pH alcalinos y, en menor medida, de las tres
fuentes de sedimentos identificadas (el complejo de proteinas del fotosistema I,
con presencia de clorofila-a, la biomasa de tejidos vegetales ricos en celulosa y
lignina, con presencia de bacterioclorofila, y por ultimo las particulas provenientes
del suelo de la cuenca del arroyo Luduena).

e Adicionalmente, en el cuarto grupo de variables (1,3% de varianza explicada) se
aprecia un gran aporte de todos los tipos de fluoréforos (los himicos del tipo C, los
humicos del tipo A vy los fluordforos del tipo T y B), junto a una contribucién de
elevada conductividad y en menor medida de sedimentos (en particular, de la
biomasa de tejidos vegetales ricos en celulosa y lignina, con presencia de
bacterioclorofila, y de las particulas provenientes del suelo de la cuenca del arroyo
Luduena).

e Finalmente, el quinto grupo de variables (2,3% de varianza explicada) se distingue
por la contribucién de fuentes de sedimentos (principalmente del complejo de
proteinas del fotosistema Il, con presencia de clorofila-a, y de la biomasa de tejidos

vegetales ricos en celulosa y lignina, con presencia de bacterioclorofila), junto a un
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pequefio aporte de elevada conductividad y de fluoréforos (humicos del tipo C,

hamicos del tipo Ay fluoréforos del tipo Ty B).
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Figura 13. Agrupacion de variables resultante del analisis por MCR-ALS aplicando las restricciones de
no-negatividad y trilinealidad.

Una vez identificados los principales grupos de variables se estudid su
correspondiente distribucién espacial y temporal, tal como puede observarse en las

Figuras 14 a 18.

El primer grupo de variables (77,8%) se localiza en toda la cuenca, pero presenta
una mayor intensidad fundamentalmente en las regiones cercanas a la desembocadura
del arroyo Luduena sobre el rio Parana (Figura 14-A). El agua en este sitio en particular es
una mezcla proveniente de ambos cursos, y en el caso del rio Parand se caracteriza por
tener altas concentraciones de particulas del suelo en forma coloidal. En cuanto a la

evolucién temporal de este grupo de variables (Figura 14-B), se puede concluir que estd
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presente durante todo el periodo de muestreo pero con mayor intensidad en la cuarta y
quinta campafia (24/04/17 y 06/06/17 respectivamente). Estas campafias corresponden a
los meses de mayor viento y menor cantidad de lluvia registrados por el Servicio
Meteoroldgico Nacional Argentino [57], de manera que el material particulado del suelo

puede ser incorporado facilmente en la cuenca y de forma natural.
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Figura 14. Primer grupo de variables resultantes del analisis por MCR-ALS aplicando las restricciones
de no-negatividad y trilinealidad. A) Distribucion geografica en los distintos sitios de
muestreo. B) Distribucion temporal a lo largo de todas las campanias.

Por su parte, el segundo grupo de variables (9,4%) se ubica principalmente en las
regiones donde la cuenca presenta las caracteristicas de humedal (origen difuso, Figura
15-A). Esto permite la acumulaciéon y depdsito de sales en el suelo de esta zona,
justificando con ello el aporte de la elevada conductividad observada en este grupo a lo
largo de todas las campanias. A su vez, este grupo de variables también presenta un aporte
de pH elevado. Este incremento es coherente con el hecho de que gran parte de las sales
de los suelos se encuentran normalmente en forma de carbonatos. Estos participan del

siguiente equilibrio acido-base, aportando alcalinidad al medio [58]:

CO3% + H,0 & HCO3 + OH™
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Adicionalmente, este grupo de variables presenta un aporte de carga sedimentaria
proveniente de las particulas del suelo de la zona. Por este motivo, se puede interpretar a
este grupo de variables como de origen geoldgico natural, siendo el material sedimentario
el que aporta los iones responsables del aumento de la conductividad y el carbonato que
alcaliniza el medio. En lo que respecta a la evolucién temporal de este grupo de variables
(Figura 15-B), se puede concluir que estd presente de manera practicamente constante a

lo largo de todo el periodo de muestreo, mostrando solo leves variaciones entre una

campafa y otra.
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Figura 15. Segundo grupo de variables resultantes del analisis por MCR-ALS aplicando las
restricciones de no-negatividad y trilinealidad. A) Distribucion geografica en los distintos
sitios de muestreo. B) Distribucion temporal a lo largo de todas las campafias.

El tercer grupo de variables (5,2%), si bien se encuentra distribuido por toda la
cuenca (origen difuso), se localiza preferentemente en las areas mas altas que tienen
menor flujo (Figura 16-A). Estas zonas permiten una mayor proliferacién de algas y otros
organismos fotosintéticos, aportando entonces materia orgdnica particulada (MOP) de
origen autdctono que contribuye a la acumulacion de los sedimentos. De esta manera, se
explicaria el comportamiento ciclico o estacional que tienen estos sedimentos naturales
aportados por organismos que desarrollan fotosintesis oxigénica y que proliferan en

periodos de altas temperaturas (Figura 16-B), en dreas con altas cargas de nitratos y
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fosfatos (eutrofizacién natural de la cuenca). Asimismo, la caracteristica principal de este
grupo es la contribucién de valores elevados de pH. Esto se debe a la elevada tasa de
fotosintesis que exhiben los organismos en estas areas. La alcalinizacion del medio viene
dada como resultado de la asimilacion de dioxido de carbono (CO,) a través de la actividad
fotosintética. Este proceso bioldgico fija el didxido de carbono haciendo que disminuya su
concentracion en el cuerpo de agua. De esta forma, se da la alcalinizacién del medio a
medida que por el principio de Le Chatelier se desplazan hacia la izquierda los siguientes

equilibrios [58]:
COZ+H20 © Hch?,
H2603+H20 d H30++HCO?,_

Asi, una disminucién en la concentracién del diéxido de carbono disuelto justifica la

observacion respecto a los valores elevados de pH.
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Figura 16. Tercer grupo de variables resultantes del andlisis por MCR-ALS aplicando las restricciones
de no-negatividad y trilinealidad. A) Distribucion geografica en los distintos sitios de
muestreo. B) Distribucién temporal a lo largo de todas las campafias.

El cuarto grupo de variables (1,3%) se localiza especificamente a lo largo del canal
Ibarlucea (fuente puntual, véase la Figura 17-A), y tiene elevadas concentraciones sobre

todo en la tercera y quinta campania (16/02/17 y 6/06/17 respectivamente, véase la Figura
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17-B). Este comportamiento es tipico de las actividades antropogénicas, dado que no
presentan una tendencia definida. Se trata entonces de sustancias de origen aléctono que
se incorporan al sistema producto de la descarga de aguas residuales no tratadas, ya sea a
través de conexiones clandestinas o del vaciado de camiones atmosféricos. Esto también

permite explicar el aporte de elevada conductividad.
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Figura 17. Cuarto grupo de variables resultantes del analisis por MCR-ALS aplicando las restricciones
de no-negatividad y trilinealidad. A) Distribucion geografica en los distintos sitios de
muestreo. B) Distribucion temporal a lo largo de todas las campanias.

Por ultimo, el quinto grupo de variables (2,3%) se localiza principalmente en areas
cercanas al canal Ibarlucea y a la localidad de Zavalla (Figura 18-A). En estas zonas existen
varias lagunas de tratamiento de fluidos (una perteneciente al relleno sanitario de
Ricardone y otras dos, proximas a la ciudad de Zavalla, de actividades agropecuarias). Este
hecho permite explicar el gran aporte correspondiente a los sedimentos ricos en
bacterioclorofila, tratandose entonces de particulas de origen aléctono que se incorporan
al sistema como resultado de las actividades antropogénicas. En cuanto a la distribucién
temporal de este grupo (Figura 18-B), el comportamiento es estacional, observandose
mayor carga de MOP en los meses de temperaturas mas elevadas. Esta observacién es
compatible con la naturaleza de los sedimentos, debido a que son originados por

organismos que desarrollan fotosintesis oxigénica y anoxigénica.
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Figura 18. Quinto grupo de variables resultantes del andlisis por MCR-ALS aplicando las restricciones
de no-negatividad y trilinealidad. A) Distribucion geografica en los distintos sitios de
muestreo. B) Distribucién temporal a lo largo de todas las campafias.
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5. Conclusiones
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El presente trabajo de tesis de grado ha permitido realizar importantes
contribuciones en el drea de la quimiometria y de la quimica analitica ambiental. Dentro
del campo de la quimiometria, se ha logrado desarrollar y optimizar exitosamente una
novedosa metodologia de trabajo que permite fusionar correctamente datos de distintos
drdenes y analizarlos en forma conjunta. Por otra parte, en el area ambiental, fue posible
desarrollar un nuevo protocolo de trabajo para realizar monitoreos ambientales a través

del seguimiento de la MOD y el material particulado.

Especificamente, se corrobord la eficiencia y versatilidad del algoritmo MCR-ALS,
dado que aplicando diferentes restricciones es capaz de analizar correctamente datos de
distintos érdenes. Por lo tanto se comprobd que MCR-ALS, utilizado en forma Unica o en
combinacidon con PARAFAC, constituye una poderosa herramienta para la fusion de datos.
De esta manera, es posible condensar la informacién de los datos de primer y segundo
orden y luego fusionarlos con los datos de orden cero para realizar el analisis en forma

conjunta.

Como conclusiones particulares del sistema en estudio, se pudo observar que la
zona mas vulnerable se localiza en el canal Ibarlucea, debido a que en sus sitios de
monitoreo se encuentra un mayor aporte de los grupos de variables con impacto
antropogénico. También se pudo constatar el comportamiento estacional del material
particulado de origen biolégico y la presencia de otros componentes de origen geoldgico.
Adicionalmente, fue posible evidenciar las relaciones que existen entre las variables

medidas en forma directa con la MOD y el material particulado.

Finalmente, es relevante destacar que esta metodologia de andlisis y
procesamiento de datos posee un gran potencial, ya que es factible su extrapolaciéon a
datos de érdenes superiores (N-way), quedando asi planteada para aplicarse en futuros

trabajos.
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Anexo

Los siguientes fragmentos fueron extraidos de la Tesina de grado de la estudiante
Marianela Batistelli, titulada “Estudio de las fuentes de los sedimentos de la cuenca del
arroyo Luduefia utilizando espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) y andlisis

guimiométrico”:

A.1 Procesamiento de las muestras

Como primer paso para la deposicion de los sedimentos en los filtros se retiraron
las muestras de agua de la heladera, se colocaron en un bafio de agua para que tomen
temperatura ambiente. Posteriormente se las agitd manualmente y se les aplicéd ultra
sonido durante 5 minutos, para asegurar que se restituyan las condiciones originales.
Nuevamente se agitaron manualmente y se filtré la totalidad de su volumen
(aproximadamente 900 mL) a presion normal por una malla metdlica, cuyo tamafo de
apertura es de 4 mm. En este paso se retiraron los restos de crustdceos, algas y residuos.
De ese filtrado se tomaron 200 mL con una probeta y se filtraron a presion reducida, a
través de filtros de fibra de vidrio marca Munktell, con tamafio de poro de 1.2 y de 47 mm

de didmetro.

Los filtros se colocaron en placas de vidrio rotuladas y se incubaron en estufa a
50°C para su secado. Luego, se guardaron en desecadores con silica-gel toda la noche. Al
dia siguiente, antes de ser medidos, se colocan nuevamente en estufa a 50°C durante 30
minutos y luego en desecador para asegurar su deshidrataciéon. Una vez que alcanzaron

temperatura ambiente, se procede a la obtencién de sus respectivos espectros NIR.
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A.2 Instrumental

Las mediciones de los espectros NIR se realizaron en un Espectrémetro de
reflectancia de infrarrojo cercano DS2500 de la empresa Foss, equipado con un
monocromador de barrido continuo del espectro visible e infrarrojo cercano utilizando
una red de difraccion holografica movil de tipo pre-dispersivo, una ldmpara de tungsteno y
ocho detectores: cuatro de silicio (400-1100) nm vy los restantes de sulfuro de plomo
(1100-2500) nm. Los espectros se registraron en una copa de cuarzo de 5,8 cm de
diametro provista por el proveedor del equipo.  Las lecturas se realizaron en un rango
de mediciéon establecido por el mismo de 400 a 2500 nm con un intervalo de 0,5 nm. El
equipo estd conectado a una computadora externa mediante la cual se obtienen los datos

espectrales.

Para cada muestra el equipo realiza automaticamente siete mediciones en

diferentes regiones del filtro, informando un Unico espectro promedio.

Para obtener el espectro de los filtros blanco y de los filtros con las muestras de
sedimentos suspendidos se colocd cada filtro en dos posiciones distintas modificando
mediante rotacion manual la disposicién del filtro sobre la copa para de este modo
asegurar que las lecturas sean en diferentes zonas del mismo. Es decir, los datos utilizados

posteriormente son un promedio de los catorce espectros obtenidos.

Los datos espectrales obtenidos se encuentran en formato ‘.nir’ especifico del
fabricante del equipo se convierten a formato ‘.txt’ por medio de una rutina escrita en

MATLAB desarrollada por nuestro grupo de trabajo.
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