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Les arrels de la Quimiometria s’han de buscar a l’any 1969 quan Kowalski, Jurs i 

Isenhour van publicar una sèrie de treballs sobre l’aplicació de màquines 

d’aprenentatge lineal per classificar espectres de masses de baixa resolució [1-7]. 

Seguint aquestes primeres iniciatives, altres grups van començar a treballar en 

problemes similars de classificació, liderats per científics com Wold amb algoritmes de 

classificació com el SIMCA [8-11], o Massart en el camp de l’optimització de mètodes 

cromatogràfics [12, 13]. No va ser fins l’any 1972 quan va aparèixer per primer cop el 

nom de Quimiometria en un treball de Svante Wold en un treball publicat en la revista 

sueca Kemisk Tidskrift [14]. Alhora, Kowalski va fer servir el nom de “Laboratory of 

Chemometrics” pel seu grup de recerca. A partir d’aquí, la irrupció de la informàtica en 

els laboratoris químics va permetre l’extensió i la consolidació arreu de la 

Quimiometria. 

A la Figura 1.1. es mostra un esquema d’aquest procés evolutiu de la Quimiometria 

des de l’any 1969 fins l’actualitat amb els fets més destacats en relació a aquesta Tesi 

Doctoral.
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Figura 1.1. Breu història de la Quimiometria amb especial atenció als mètodes de modelització 

flexible. Per a més informació veure les referències següents: [14-27]. 

La International Chemometrics Society defineix la Quimiometria com: 

“La Quimiometria és la ciència que relaciona les mesures fetes en un sistema o 

procés químic amb el seu estat mitjançant l’aplicació de mètodes matemàtics i 

estadístics”. 

Donat el gran nombre de camps on s’aplica la Quimiometria s’han fet altres definicions 

més concretes del concepte Quimiometria com la que es pot trobar en el Handbook of 

Chemometrics and Qualimetrics [16]: 

“La Quimiometria és la disciplina de la química que utilitza les matemàtiques, 

l’estadística i la lògica formal per a: 

- el disseny i la selecció de condicions experimentals òptimes, 

- l’extracció del màxim d’informació química rellevant a partir de 

l’anàlisi de dades d’origen químic, i 

- l’obtenció de coneixement de processos químics.” 

Aquesta darrera definició permet explicar la aplicació de la Quimiometria en camps tan 

diversos com: 

- el disseny i l’optimització de paràmetres experimentals, 

- el calibratge analític univariant o multivariant, 
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- el tractament de senyals, 

- l’obtenció d’informació a partir de dades químiques utilitzant procediments 

estadístics,

- l’anàlisi i resolució de compostos i espècies químiques i dels seus senyals a 

partir de les seves mescles, 

- la classificació de mostres per a reconeixement dels patrons de les dades, 

- la predicció de l’activitat o les propietats de compostos mitjançant l’estudi de 

les relacions d’estructura-activitat (QSAR, Quantitative Structure-Activity 

Relationships) o les relacions d’estructura-propietats (QSPR, Quantitative

Structure-Properties Relationships)

Per tant, es pot dir que la Quimiometria és clarament una ciència que permet molts 

àmbits d’aplicació, tal i com es mostra a la Figura 1.2. 

Figura 1.2. Representació esquemàtica de diferents aplicacions de la Quimiometria 

relacionades amb l’anàlisi química. 
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1.1. Mètodes multivariants d’anàlisi de dades

Les tècniques instrumentals actuals permeten l’obtenció de dades multivariants. Per 

exemple, el conjunt de mesures adquirides per un espectofotòmetre en enregistrar 

l’espectre d’una mostra es pot ordenar en forma de vector s amb n elements 

corresponents al nombre de longituds d’ona mesurades. Si s’agrupen tots els 

espectres (vectors) mesurats durant un experiment s’obté una taula o matriu de dades 

D(m,n), on m és el nombre d’espectres i n el nombre de longituds d’ona de cada 

espectre [28]. Aquesta matriu D contindrà informació relativa al procés seguit, tal i com 

es representa a la Figura 1.3. 

Figura 1.3. Ordenació de les matrius de dades on es mostra a la figura central una 

representació dels espectres enregistrats a les m temperatures de treball. A l’esquerra es 

mostra el perfil de variació del senyal amb la temperatura a una determinada longitud d’ona i i, 

a la dreta, l’espectre enregistrat a una determinada temperatura Tj.

En aquesta matriu de dades D, les columnes descriuen la variació del senyal amb la 

longitud d’ona  i les files descriuen els espectres a cadascun dels valors de la variable 

externa (T, en aquest cas).

La incorporació, en els últims anys, de la informàtica als laboratoris químics ha permès 

l’obtenció i l’anàlisi de conjunts de dades encara més complexos que el que s’acaba 

de descriure [29-31]. Així, algunes tècniques instrumentals permeten l’adquisició a 

cada punt discret de matrius de dades Si (i = 1, 2, ..., fins a p) de dimensions m

(nombre de canals en una dimensió) per n (nombre de canals en una altra dimensió). 

Al tenir p matrius de dades es formarà una estructura en forma de cub S de 

dimensions m x n x p (Figura 1.4.). Exemples d’aquestes tècniques instrumentals són 
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la fluorescència d’excitació-emissió [32] o les tècniques multidimensionals de RMN 

[33].

Figura 1.4. Adquisició de dades multidimensionals i formació d’estructures d’ordre superior.  

Per tal d’analitzar aquests cubs de dades s’han proposat diverses estratègies i, en 

alguns casos com el que es mostra a la Figura 1.4., es proposa el desplegament del 

cub de dades per formar una matriu de dades augmentada similar a D [34]. 

En molt casos, la resposta instrumental de les tècniques espectroscòpiques segueix 

un model bilineal anàleg al de la llei de Lambert-Beer generalitzada per a múltiples 

longituds d’ona en l’anàlisi simultània dels espectres corresponents a un procés, 

reacció o sistema químic [28]: 

n

k
ijkjikij )es(cd

1
 Equació 1.1. 
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on dij és el senyal individual mesurat experimentalment a la longitud d’ona j en 

l’espectre i. Quan el model lineal es compleix, dij és la suma del senyal de les 

diferents espècies k presents en l’espectre i a la longitud d’ona j.

cik representa la concentració de l’espècie k a l’espectre i,

skj representa el senyal unitari de l’espècie k a la longitud d’ona j,

eij és l’error residual 

En forma matricial aquest model bilineal s’escriu com: 

nm,nnc,ncm, ESCD T
nm,   Equació 1.2.  

on D és la matriu de dades experimentals, que conté els espectres de la mostra o 

procés enregistrats a valors diferents d’una variable experimental (temperatura, 

pH, ...). 

C és la matriu de concentracions de les diferents espècies presents en el 

sistema químic. Cada fila de la matriu C conté les concentracions de totes les 

espècies durant l’experiment o un conjunt de mostres. Per tant, cada columna 

de C conté l’evolució de la concentració d’una determinada espècie. És a dir, el 

perfil de concentracions de cada espècie a partir del qual es pot deduir el 

mecanisme de la reacció o els paràmetres termodinàmics o cinètics associats.  

ST és la matriu d’espectres purs corresponent a cadascuna de les espècies 

presents en el sistema químic. A partir d’aquests espectres purs es podran 

determinar les característiques pròpies d’aquestes espècies. 

E és la matriu dels residuals que inclou la variació no explicada pel model 

bilineal de l’Equació 1.2. Si el sistema està ben descrit per a aquest model, E

inclourà únicament l’error experimental. 

m és el nombre d’espectres analitzats,  

n  és el nombre de longituds d’ona de cada espectre. 

nc és el nombre d’espècies o components que participen en el sistema químic i 

que tenen resposta espectroscòpica. 
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Figura 1.5. Representació en forma matricial de les dades experimentals. 

Gràficament, l’Equació 1.2 es mostra a la Figura 1.5., on la matriu E s’ha representat 

enfront de la longitud d’ona. 

A partir de les mesures experimentals contingudes a la matriu D, es vol extreure 

informació amb significat químic. El principal objectiu dels mètodes de resolució 

multivariant és el càlcul de les matrius C i ST a partir de l’anàlisi de la matriu 

experimental D [16]. És a dir, es volen resoldre les contribucions de cada un dels nc

components que participen en el sistema químic estudiat, de manera que s’obtinguin 

els seus perfils de concentració (C)  i els seus espectres purs (ST).

Hi ha dos grups de mètodes de resolució multivariant que es poden fer servir per 

resoldre l’Equació 1.2. En primer lloc, hi ha els mètodes que no fan servir cap model 

químic explícit en el càlcul i que es coneixen com a mètodes de modelització flexible o 

soft-modelling [15, 17, 35]. En segon lloc, hi ha els mètodes de modelització rígida o 

hard-modelling que són aquells mètodes que fan servir un model químic, definit per 

una llei quimicofísica (per exemple, la llei d’acció de masses o un mecanisme cinètic) i 

una estequiometria que relaciona les concentracions de les espècies en el procés [36, 

37]. Recentment, han aparegut els mètodes coneguts com de modelització híbrida 

rígida-flexible o hard-soft modelling que conjunten els avantatges d’aquestes dues 

aproximacions [38-41]. 
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1.2. Modelització flexible

Els mètodes de modelització flexible descomponen la matriu de dades D en les 

contribucions en els perfils de concentració C i espectres ST, basant-se únicament en 

l’aplicació de restriccions naturals com, per exemple, la no-negativitat de 

concentracions i espectres de les espècies del sistema. 

1.2.1. Consideracions bàsiques: nombre de components i estimacions inicials

El concepte de modelització flexible va aparèixer per primera vegada a la literatura en 

el treball pioner de Lawton i Sylvestre [15]. En aquest treball s’estudiava una matriu de 

dades espectrals que s’havia obtingut per mescla de dos components. A partir 

d’aquest treball inicial i de la seva extensió a tres o més components, han aparegut 

diversos mètodes de resolució [42-44]. Alguns d’aquests mètodes són el Iterative

Target Transformation Factor Analysis (ITTFA) [45, 46] amb Needle search [47] o el 

mètode Heuristic Evolving Latent Projections (HELP) [48, 49]. Aquests mètodes no 

necessiten la postulació d’un model químic determinat però poden utilitzar informació 

prèvia del sistema incloent restriccions en l’algoritme d’optimització les quals poden 

guiar aquest procés cap a la solució òptima.  

En aquesta Tesi Doctoral s’ha fet servir el mètode de Resolució Multivariant de Corbes 

per Mínims Quadrats Alternats (Multivariate Curve Resolution by Alternating Least 

Squares [24, 25, 50-52], MCR–ALS). 

La descomposició de la matriu D mitjançant el mètode MCR-ALS es produeix en tres 

etapes:

A) Determinació del nombre d’espècies químiques presents en el sistema. 

S’utilitza l’anàlisi per components principals (Principal Component Analysis [16, 

53-55], PCA), l’anàlisi de factors evolutius (Evolving Factor Analysis [19, 56, 

57], EFA) i els mètodes de detecció de variables pures (com el SIMPLe-to-use 

Interactive Self-modelling Mixture Analysis [21, 58], SIMPLISMA). 

B) Creació d’estimacions inicials de: 
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 perfils de concentració (Cinic) obtinguts a partir de EFA; 

 espectres ( T
inicS ), mitjançant un mètode de selecció de les variables o 

objectes més purs de la matriu D (com el que es proposa en el mètode 

SIMPLISMA).

C) Càlcul de les matrius C i ST mitjançant l’aplicació d’un procés d’optimització 

iteratiu de mínims quadrats alternats sota restriccions (Alternating Least 

Squares [24, 25, 50], ALS), que s’inicia amb les estimacions inicials obtingudes 

en el pas anterior. 

A continuació, es fa una descripció detallada d’aquestes etapes. 

A) Estimació del nombre de components

Quan es planteja la resolució d’un determinat sistema químic podem trobar-nos amb 

dues situacions: tenir un coneixement previ sobre el nombre possible de components o 

no tenir aquest coneixement previ. En aquest últim cas, s’ha de recórrer a mètodes 

que ens indiquin, a partir de la informació experimental disponible, quin pot ésser 

aquest nombre de components. 

L’anàlisi per components principals (PCA) és una tècnica d’anàlisi multivariant basada 

en un model bilineal de les dades experimentals D que permet explicar la variació 

experimental observada amb un nombre mínim de components (factors) ortogonals 

[17, 54, 55]. 

L’anàlisi per components principals descompon matemàticament la matriu de dades 

experimentals D en el producte de dues matrius U i VT.

EVUD T Equació 1.3. 

on U i VT s’anomenen, respectivament, la matriu de mapa de mostres o scores i la 

matriu de variables o loadings [17], i E és la matriu de residuals no explicats pel model. 

Aquesta descomposició matemàtica es realitza sota restriccions de màxima variància 

explicada i ortogonalitat. A la pràctica, aquesta descomposició coincideix amb el càlcul 

dels vectors i valors propis de la matriu D. En l’anàlisi per components principals, els 
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factors s’ordenen en funció de la variància explicada en ordre descendent. Per tant, el 

primer component està associat amb el valor propi més gran i explica el percentatge 

més gran de variància de la matriu D. El segon component és ortogonal al primer i 

explica el percentatge més gran de variància no descrita pel primer component i, així 

successivament. El nombre màxim de components calculats és s, on s és el nombre 

de files o de columnes de la matriu D (el que sigui de dimensió més petita), els quals 

expliquen tota la variància de les dades, incloent-hi també la deguda a l’error 

experimental. 

De forma anàloga es pot realitzar l’anomenada descomposició en valors singulars 

(Singular Value Decomposition [53], SVD). Amb aquest procediment, la matriu de 

dades es descompon en: 

)(
T EVSUD nm,nnc,ncnc,ncm,nm,   Equació 1.4. 

On S és una matriu diagonal en la qual els elements de la diagonal tenen els valors 

singulars que són l’arrel quadrada dels valors propis. Gràficament aquesta 

descomposició es mostra a la Figura 1.6. 

Figura 1.6. Esquema gràfic de la descomposició en valors singulars d’una matriu.  

En aquest cas es consideren 2 valors singulars. 

La forma més fàcil i intuïtiva de determinar el nombre de components necessaris per 

explicar la variació química (no el soroll experimental) de la matriu D és la 

representació gràfica dels valors singulars com en el cas de la Figura 1.7. Aquest 

nombre de components és el que es coneix com rang químic, que es pot definir com el 

rang matemàtic en absència d’error experimental. La magnitud dels valors singulars 

relacionats amb les causes químiques de la variació solen ser clarament superiors a la 

dels valors que només expliquen soroll experimental. Cal tenir en compte que si es 
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selecciona un nombre de components més gran que el real es corre el perill de 

sobreajustar les dades, és a dir, introduir 

soroll experimental en els perfils de 

concentració i espectrals resolts. 

A la pràctica, la determinació del nombre 

de components d’un sistema a partir de 

la representació gràfica dels valors 

singulars pot no ser evident. En un 

sistema on no es coneguin, a priori, el 

nombre de components, es poden donar 

diverses possibilitats potencialment 

acceptables. Això és degut a la 

impossibilitat d’afirmar si un valor 

singular explica variacions produïdes per factors químics o si explica variacions 

associades a l’error experimental. En aquests casos, és recomanable efectuar el 

procés de resolució per a diferent nombre de components, i adoptar com a solució final 

aquella que proporcioni un millor ajust de les dades i, al mateix temps, proporcioni 

perfils de concentració i espectres acceptables i amb significat químic. Altres mètodes 

proposats per a la determinació del nombre de components [17], no aconsegueixen en 

general assegurar quin és el nombre de components adequat de forma unívoca i és 

necessari repetir tota l’anàlisi per a diferent nombre de components. 

B) Estimacions inicials de perfils de concentració o espectrals

Un cop es coneix quin és el nombre més probable de factors que es poden relacionar 

amb espècies químiques o conformacions (nc) presents en el sistema, es passa a 

buscar una estimació inicial dels perfils de concentració o dels espectres purs 

d’aquestes espècies. 

En alguns casos, el càlcul d’aquestes estimacions inicials es pot fer a partir de perfils 

de concentració o d’espectres coneguts prèviament. Si no disposem d’aquesta 

informació, existeixen mètodes quimiomètrics que permeten obtenir estimacions dels 

perfils de concentració a partir de l’anàlisi de factors evolutius i, també, a partir de  

mètodes d’estimació dels espectres més representatius de la matriu D a partir de la 

detecció de les variables o objectes més pures. 

Figura 1.7. Representació gràfica de la 

determinació del nombre de components.
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En aquest treball s’han fet servir, principalment, aquests dos mètodes: 

1) L’anàlisi de factors evolutius (EFA)

L’anàlisi de factors evolutius (Evolving Factor Analysis, EFA) utilitza informació 

pròpia dels processos químics evolutius. Va ser desenvolupat el 1985 per Maeder i 

col·laboradors [19, 57], i posteriorment millorat i aplicat a molts tipus de processos 

químics en evolució [56, 59-64] . 

Donat que en aquesta Tesi s’han estudiat generalment processos evolutius (per 

exemple, la fusió d’un àcid nucleic, una valoració àcid–base, ...), els espectres 

enregistrats estaran ordenats segons una determinada variable (temperatura, pH, 

...). Aquesta ordenació dels espectres proporciona informació addicional, que no 

s’explota a l’anàlisi de components principals. En canvi, l’anàlisi de factors evolutius 

(EFA) es basa en seguir el rang químic de la matriu de dades (nombre de 

components principals relacionats amb la variació sistemàtica, és a dir, rang 

matemàtic en absència de soroll i error experimental) a mesura que avança el 

procés. L’aparició de cada nou component químic estarà associada a un increment 

en el rang químic de la matriu. A més de la informació de rang local en cada valor 

de la variable externa, a partir de les línies que uneixen els components més 

significatius, es pot obtenir una estimació inicial de l’evolució dels perfils de les 

concentracions de les diferents espècies químiques del sistema durant el procés 

[19, 57]. 

Així doncs, el mètode d’anàlisi de factors evolutius calcula els valors propis de les 

submatrius de dades, que provenen de la matriu de dades original, la mida de les 

quals va augmentant progressivament (fila a fila) a mesura que el procés avança. A 

cada submatriu generada, se li aplica de nou l’anàlisi de components principals, fins 

arribar a completar les dimensions totals de la matriu D. Així, per una banda s’obté 

l’EFA creixent (Forward EFA) on es comença per analitzar una submatriu formada 

per les dues primeres files (espectres) de la matriu de dades experimentals. A partir 

d’aquí es van analitzant les submatrius formades per l’addició de la fila següent a la 

submatriu anterior, fins arribar a completar les dimensions de la matriu 

experimental. D’altra banda, l’EFA decreixent o Backward EFA és el resultat de 

l’anàlisi inicial de la submatriu formada per les dues últimes files de la matriu 
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experimental i d’anar augmentant, aquesta submatriu, cada vegada amb la fila 

anterior, fins completar les dimensions de la matriu experimental. 

Com s’observa a la Figura 1.8., en el diagrama EFA, s’uneixen els valors singulars 

corresponents al mateix component trobats en l’anàlisi per components principals 

de cadascuna de les submatrius. El punt on una d’aquestes línies sobresurt de la 

zona dels valors singulars associats amb el soroll experimental indica la fila de la 

matriu (variable) on aquesta espècie és detectada a l’EFA creixent o a on 

desapareix a l’EFA decreixent. La combinació de les anàlisis EFA creixents i 

decreixents proporciona informació sobre el nombre total d’espècies i sobre les 

finestres d’existència d’aquestes, a partir de les quals es poden obtenir estimacions 

inicials dels perfils de concentració Cinic.

Figura 1.8.  Representació esquemàtica del mètode EFA. Diagrama EFA format a partir del 

EFA creixent i de l’EFA decreixent i s’obtenen les estimacions inicials dels perfils de 

concentració. 

Recentment, ha aparegut una modificació de l’algoritme EFA que permet la 

utilització d’aquest mètode en el cas de matrius deficients de rang utilitzant una 

estratègia de matrius augmentades [62]. 
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2) Detecció de variables pures

Cal diferenciar entre els conceptes de variable pura i d’objecte pur. Una variable 

pura es defineix com aquella variable o longitud d’ona on absorbeix majoritàriament 

un determinat component i ens serveix per obtenir estimacions inicials dels perfils 

de concentració dels components del sistema. Un objecte pur es defineix com 

aquell objecte o espectre on majoritàriament només absorbeix un determinat 

component i ens serveix per obtenir estimacions inicials dels espectres dels 

components del sistema. 

S’ha fet servir el mètode de detecció de variables pures basat en l’algoritme 

SIMPLISMA (Simple-To-Use-Interactive Self-Modelling Mixture Analysis) proposat 

per Windig [21, 58] per determinar els espectres més purs de la matriu de dades 

experimentals [65, 66]. Aquest mètode es basa en la selecció inicial com a espectre 

més pur, de l’espectre que és més diferent de l’espectre mitjana. Aquest espectre 

s’obté a partir de l’avaluació de les desviacions estàndards relatives entre els 

espectres que formen la matriu  de dades experimentals D.

Cada valor experimental de la matriu de dades, D, estarà format per contribucions 

d’un o més components. Es calcula la puresa (pi) de cada objecte o espectre 

segons l’Equació 1.5.: 

)(µ
·w

p
i

ii
i   per a i = 1, ..., m    Equació 1.5. 

on m és el nombre d’espectres. 

wi és un vector d’escalat (weight vector) que depèn de l’espectre (objecte) que 

s’ha seleccionat i de la normalització aplicada a la matriu de dades. El seu valor 

per a l’espectre més pur és igual a 1 i va disminuint en augmentar el nombre 

d’espectres seleccionats. 

i és el component i del vector mitjana dels espectres de la matriu de dades 

experimental D. Es troba a partir de l’Equació 1.6.: 
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n

j

ij
i n

d

1
 per a j = 1, ..., n longituds d’ona Equació 1.6.

     

i és el component i del vector desviació estàndard obtingut a partir de:  

1
1

n
n

ddn

j

iij

i  per a j = 1, ..., n longituds d’ona Equació 1.7. 

és un factor de correcció per evitar que siguin escollits com a espectres purs 

aquells que representin gairebé només soroll amb mitjana molt petita. Així, la 

puresa dels espectres que representen només soroll disminuirà a causa del 

factor afegit al denominador. S’escull un valor d’acord amb el nivell d’error 

experimental (per exemple, un 1% de la intensitat del senyal experimental). 

El següent pas és el càlcul del vector d’escalat. Aquest vector es troba a partir de: 

2)(sin iiw  per a i = 1, ... ,m  Equació 1.8. 

on i és l’angle entre cada espectre experimental i l’espectre mitjana de tots els 

espectres experimentals. 

Els valors de wi seran petits quan l’espectre experimental i l’espectre mitjana siguin 

semblants. 

Es calcula una nova matriu de dades experimentals Ds a partir de l’eliminació de 

l’espectre (objecte) seleccionat i es torna a començar el procés per obtenir el 

següent espectre pur. Es repeteix el procés fins que els valors que obtenim del 

vector d’escalat són tots aproximadament igual a 0, la qual cosa indicarà que la 

variància no deguda a l’error experimental està explicada. 

El mètode de detecció de variables pures pot servir també per determinar el nombre 

de components del sistema a partir del nombre d’espectres purs que es necessiten 

per explicar les dades experimentals. 
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1.2.2. Optimització per mínims quadrats alternats

El tercer pas en el procés de resolució multivariant de corbes és optimitzar els perfils 

(Cinic i T
inicS ) mitjançant mínims quadrats alternats (Alternating Least Squares [53, 67], 

ALS). Una vegada es tenen les estimacions inicials dels perfils de concentració o 

espectrals s’optimitzen aquestes aplicant restriccions que aportin significat químic a les 

solucions purament matemàtiques. Quan la matriu reproduïda (D*) és suficientment 

semblant a la matriu de dades experimentals (D) es finalitza el procés iteratiu obtenint 

C i TS . Aquest procés d’optimització es pot resumir en Figura 1.9.: 

Figura 1.9. Esquema del procés de resolució del mètode MCR-ALS. 
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El procés iteratiu finalitza quan es compleix un criteri de convergència que s’ha 

establert a l’inici de l’optimització i que es basa en que la diferència relativa de les 

desviacions estàndards dels residuals entre els valors experimentals i els calculats en 

l’optimització ALS siguin menors que un valor preestablert (habitualment 0.1%). 

Es pot avaluar la qualitat de l’optimització ALS a partir del percentatge de manca 

d’ajust, el percentatge de variància explicada i la desviació estàndard dels residuals. 

L’ajust de les dades al model, o manca d’ajust (lack of fit) [68], es pot mesurar a partir 

de l’Equació 1.9: 

i,j
ij

i,j
ij

d

e
·)(%d'ajustmanca 2

2

100   Equació 1.9 

on dij correspon a un valor de la matriu de dades original D i eij correspon als 

residuals obtinguts segons l’Equació 1.10. a partir dels valors de la matriu 

original ( id ) i dels valors de la matriu calculada (
icalcd ) per ALS. 

icalcii dde   Equació 1.10. 

Idealment, aquesta manca d’ajust hauria de tenir un valor similar al del soroll de fons, 

l’error experimental o variància no química present a les dades experimentals. 

El percentatge de variància explicada i la desviació estàndard dels residuals respecte 

les dades experimentals es calculen d’acord amb les equacions següents: 

i,j
ij

i,j
ij

i,j
ij

d

ed
RlicadaVariància 2

22

2exp    Equació 1.11. 

columnesfiles

i,j
ij

n·n

e
residualsdelsDesviació

2

   Equació 1.12. 
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Habitualment, es fa necessària l’aplicació de diverses restriccions per tal que les 

solucions matemàtiques obtingudes en el procés d’optimització adquireixin sentit 

químic. Una restricció es pot definir com una propietat, d’origen matemàtic o químic, 

que ha de ser complerta pels perfils de concentració i/o espectrals de les espècies 

pures per tal que la solució final tingui sentit químic [28]. Durant l’aplicació de la 

restricció, els elements del perfil (de concentració o espectral) que no compleixin la 

restricció es canvien per altres que sí ho facin. Hi ha diverses maneres d’aplicar 

restriccions que poden donar lloc a diversos algoritmes com es descriu a continuació. 

Una breu descripció de les possibles restriccions que es poden aplicar durant 

l’optimització ALS conjuntament amb una representació gràfica d’elles (Figura 1.10.) 

és la següent: 

 No-negativitat. S’aplica sempre als perfils de concentració (donat que una 

concentració química només pot ser positiva o igual a zero) [35]. Aquesta restricció 

també es pot aplicar a les respostes instrumentals on la senyal de la mostra no té 

valors negatius (per exemple, l’absorció molecular a l’ultraviolat o la fluorescència). 

En canvi, no es pot aplicar als espectres de dicroïsme circular ja que aquests 

poden tenir valors negatius. Hi ha diferents formes d’aplicar la restricció de no-

negativitat com la substitució directa de valors negatius per 0 o els mètodes més 

rigorosos basats en l’optimització per mínims quadrats no negatius (non-negative 

least squares, nnls, i la seva variant fast non-negative least squares [69], fnnls). En 

aquest treball s’ha fet servir la basada en el mètode de mínims quadrats no 

negatius ràpids (fnnls). 

 Unimodalitat. Aquesta restricció imposa l’existència d’un únic màxim en cada perfil 

de resposta [70, 71]. Molts perfils de concentració associats a reaccions químiques 

són unimodals ja que únicament tenen un màxim o pic. Existeixen diverses formes 

d’imposar unimodalitat. Una d’aquestes consisteix en eliminar la part no unimodal 

d’un perfil (els màxims menors) substituint aquests valors per altres més petits que 

compleixin la restricció. Altres formes es basen en tallar els màxims secundaris 

vertical o horitzontalment, o en la suavització adequada dels perfils resolts. 
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Figura 1.10. Aplicació de restriccions durant el procés d’optimització. a) no-negativitat, b) 

unimodalitat, c) sistema tancat.

 Sistema tancat. Aquesta condició s’aplica a alguns sistemes en els quals es sap 

que la suma de les concentracions de totes o algunes de les espècies detectables 

en un moment donat de l’experiment, és un valor determinat conegut degut al 

compliment d’un balanç de matèria, o bé es coneix la variació que pot tenir aquesta 

concentració analítica (per exemple, en els casos d’experiments on es produeix 
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dilució) [34, 51, 72, 73]. Aquesta restricció pot ser aplicada de dues formes 

diferents [74]. Una possibilitat és forçar la suma de les concentracions a ser igual a 

un determinat valor. Una segona possibilitat és permetre que la suma dels perfils 

sigui igual o inferior a aquest valor predeterminat. Aquesta segona opció pot ser 

molt útil en el cas de tenir petites variacions difícils de quantificar. Si en el procés 

d’optimització no s’aplica cap restricció de sistema tancat sobre els perfils de 

concentració és recomanable aplicar una normalització d’alçades o de pic als 

perfils espectrals per tal d’evitar indeterminacions d’escala durant la resolució [25]. 

 Selectivitat. Aquesta restricció es pot aplicar tant als perfils de concentració com 

als d’espectres [25] i permet fixar determinats valors (en el cas que siguin 

coneguts) durant el procés d’optimització. Les zones o regions selectives són 

aquelles regions, en qualsevol de les dues direccions de la matriu de dades, on 

només és present una espècie química. És a dir, les regions de la matriu de dades 

on el rang químic és igual a la unitat (per exemple, aquelles longituds d’ona on 

només una espècie química absorbeix) i, per tant, en aquestes regions no hi ha 

problemes de resolució. Si existeix selectivitat per a una espècie química 

determinada en les dues direccions de la matriu de dades, aquesta espècie es 

troba caracteritzada sense cap tipus d’ambigüitat. En canvi, si únicament existeix 

selectivitat a una de les dues direccions, l’ambigüitat es resol només per al perfil 

d’aquesta espècie en la direcció oposada. Per exemple, si a una longitud d’ona 

únicament absorbeix un component llavors el seu perfil de concentració es pot 

trobar totalment determinat sense ambigüitats, però el seu espectre encara podrà 

no estar totalment caracteritzat. Es pot definir la informació selectiva a partir 

d’igualar a zero o a valors molt petits, determinats valors dels perfils de 

concentració o dels espectres dels components resolts [74]. Cal destacar que 

aquesta restricció es pot aplicar també de forma relaxada, ja que es pot permetre 

que els valors a restringir siguin iguals o menors que un valor determinat. 

 Aplicació de models químics. Aquesta restricció que està basada en la imposició 

d’un determinat model fisicoquímic durant el procés d’optimització ALS, dóna lloc 

als mètodes de modelització rígida-flexible [26, 41, 74]. La part rígida del model 

explicarà la variància de processos fisicoquímics coneguts com poden ser, per 

exemple, reaccions d’equilibri àcid-base o cinètiques [26, 40, 41, 75]. La part 
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flexible del model explicarà la resta de la variància a la qual no se li pot aplicar el 

model.

Com es pot veure a l’esquema de la Figura 1.11., el funcionament del mètode 

MCR-ALS híbrid és pràcticament idèntic al que s’ha estudiat en el cas de la 

modelització flexible de les dades [26, 41, 74]. D’aquesta forma l’única modificació 

important de l’algoritme es produeix quan es calcula la matriu de concentracions C

sobre la que s’imposa el compliment del model químic postulat. 

Figura 1.11. Esquema del procediment MCR-ALS amb restriccions de modelització rígida. 
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Actualment hi ha dos tipus de sistemes químics que es poden estudiar mitjançant 

el mètode de resolució MCR-ALS amb restriccions de modelització rígida i que són 

els sistemes d’equilibri químic i els de reaccions cinètiques. El principal avantatge 

que té l’aplicació de restriccions de modelització rígida durant la resolució del 

mètode MCR-ALS és que permet l’obtenció dels valors de les constants d’equilibri 

o velocitat dels processos estudiats juntament amb els seus errors associats. A 

més, la restricció de modelització rígida redueix els efectes de l’ambigüitat 

rotacional associada als perfils resolts permetent, en moltes ocasions, obtenir una 

solució única sense ambigüitats [74]. Així, es fa servir la part de modelització rígida 

per caracteritzar el procés químic conegut mentre que s’utilitza la part de 

modelització flexible per modelitzar variacions desconegudes, com poden ser els 

interferents que presenten senyal espectral o les desviacions importants de la línia 

base durant l’experiment. D’aquesta forma durant l’optimització ALS es podran 

tenir uns components descrits d’acord amb un model químic mentre que la resta de 

components es modelitzaran a partir només de restriccions flexibles com les que 

s’han descrit prèviament pel mètode MCR-ALS. 

Evidentment, es poden aplicar o no les mateixes restriccions a C i ST i, a més, es 

poden aplicar aquestes restriccions a alguns o a tots els perfils espectrals o de 

concentració resolts.

Malgrat que l’aplicació de les restriccions guia el procés d’optimització cap a l’òptim 

global, en els mètodes basats en l’anàlisi de factors es poden presentar diferents 

problemes d’identificació de les solucions correctes. Així, tant els perfils de 

concentració com els espectres resolts en l’anàlisi individual MCR-ALS d’un únic 

experiment poden no ser els correctes donada l’existència de dos tipus d’ambigüitats 

en el procés de resolució [24, 25, 28]. Aquestes ambigüitats són de dos tipus: 

 l’ambigüitat d’intensitat o d’escala, ja que tant els perfils de concentració com els 

espectres es poden trobar escalats per un factor desconegut [24]. Aquesta 

ambigüitat es pot minimitzar aplicant la restricció de sistema tancat. Quan no 

s’aplica la restricció de sistema tancat és recomanable normalitzar els perfils en un 

dels dos modes (concentració o espectres) per evitar que surtin fora d’escala.
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 l’ambigüitat rotacional, ja que els espectres o els perfils de concentració resolts 

poden ésser combinació lineal dels espectres o perfils de concentració vertaders 

desconeguts amb un ajust similar de les dades experimentals. Aquesta ambigüitat 

és present sempre que al sistema estudiat li falti selectivitat, ja sigui perquè dues o 

més espècies tinguin un rang d’existència similar o perquè absorbeixin a la 

mateixa zona [24, 25, 27]. 

A l’apartat 1.2.3., es descriuen detalladament aquests dos tipus d’ambigüitats.

A més, es pot presentar un altre tipus de problema en l’anàlisi de les dades 

experimentals que és el problema de la deficiència de rang [76-78]. Aquest problema 

es presenta quan en un sistema només es detecta un nombre de components 

linealment independents inferior al nombre vertader de components químics existents 

en el sistema, és a dir, es detecten menys espècies de les que realment estan 

presents. Aquest problema és conseqüència de la presència de dependències lineals 

en els perfils de les espècies en un dels modes, generalment en el perfils de 

concentració.

Un exemple de deficiència de rang és la desnaturalització d’un ADN de cadena doble: 

 A-B (cadena doble)  A (cadena senzilla) + B (cadena senzilla) 

on és impossible resoldre mitjançant un únic experiment el diagrama de distribució de 

les espècies A i B ja que els perfils de concentració corresponents als dos 

polinucleòtids de cadena senzilla són idèntics. Així, el rang químic d’aquest sistema 

només podrà ser dos encara que el nombre d’espècies químiques diferents sigui tres. 

Una possible solució per tal de reduir i, eventualment, resoldre totalment aquests 

problemes d’ambigüitats rotacionals i de deficiència de rang, és el tractament simultani 

MCR-ALS de diversos experiments dissenyats apropiadament [50]. D’aquesta manera 

es redueix l’ambigüitat rotacional de forma considerable i s’aconsegueix resoldre més 

fàcilment sense ambigüitat els espectres purs i els perfils de concentració vertaders 

dels diferents components dels sistemes estudiats.  
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Anàlisi simultània de dades procedents de múltiples experiments

Una de les característiques principals del mètode MCR-ALS és la possibilitat 

d’analitzar simultàniament dades de diferents experiments [51], estratègia que s’ha 

revelat molt útil ja que pot servir per superar les ambigüitats rotacionals intrínseques 

de l’anàlisi de factors i els problemes de deficiència de rang. 

Aquesta anàlisi simultània s’aconsegueix a partir de la construcció d’una matriu D

augmentada on diverses matrius (Di) s’encadenen una al costat de l’altra per formar la 

matriu augmentada [25, 79]. Es pot tenir matrius augmentades de diferents formes: 

 Matrius de dades augmentades en la direcció de les files (row-wise augmented 

data matrix). Aquest esquema permet l’anàlisi simultània de diverses matrius de 

dades, Di, corresponents a un mateix sistema químic estudiat mitjançant més d’una 

tècnica espectroscòpica diferent. La resolució d’aquesta matriu augmentada 

donarà lloc a una única matriu de perfil de concentracions i a dues o més 

submatrius de perfils espectrals (Figura 1.12.b).  

Figura 1.12. Tipus de matrius de dades. a) Matriu de dades sense augmentar; b) Matriu de 

dades augmentada en la direcció de les files (mateix experiment seguit mitjançant diferents 

tècniques); c) Matriu de dades augmentada en la direcció de les columnes (diferents 

experiments seguits mitjançant la mateixa tècnica); d) Matriu de dades augmentada en la 

direcció de les files i les columnes (diferents experiments seguits mitjançant diferents 

tècniques).
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 Matrius de dades augmentades en la direcció de les columnes (column-wise 

augmented data matrix). Aquest esquema permet l’anàlisi simultània de diverses 

matrius de dades corresponents a sistemes químics amb espècies comunes 

estudiats amb una única tècnica experimental. En aquest cas es poden estudiar 

conjuntament matrius de dades d’experiments diversos de desnaturalització, 

valoracions, ... En l’estudi d’un sistema químic amb espècies comunes és 

necessari que tots els experiments tinguin el mateix nombre de columnes 

(longituds d’ona). D’aquesta forma, la resolució d’aquesta matriu augmentada 

donarà lloc a una única matriu de perfils espectrals però dues o més submatrius de 

perfils de concentració (Figura 1.12.c). 

 Matrius de dades augmentada en la direcció de les files i en la de les columnes 

(row- and column-wise augmented data matrix). Aquest esquema permet l’estudi 

simultani de diversos experiments amb espècies comunes i emprant diferents 

tècniques instrumentals. Aquesta és l’aproximació més potent i la que permet 

obtenir resultats més fiables. En aquest cas es resoldran dos o més submatrius de 

perfils de concentració i dues o més submatrius espectrals, com es mostra a la 

Figura 1.12.d. 

Des d’un punt de vista metodològic i algorítmic, la complexitat del procés de resolució 

mitjançant el mètode MCR-ALS no varia significativament, malgrat que en augmentar 

el nombre d’experiments analitzats pugui semblar que s’augmenta la complexitat del 

sistema. Així, en la resolució de matrius augmentades es generen perfils de 

concentració i/o espectres purs augmentats, sobre els quals es poden aplicar 

restriccions similars a les que s’apliquen en l’anàlisi MCR-ALS d’una única matriu de 

dades. A més, hi ha dues restriccions més que es poden aplicar només en el cas de 

treballar amb matrius de dades augmentades:   

 Identificació i correspondència de les espècies entre les diferents matrius. Amb 

aquesta restricció es pot fixar quines espècies són presents o absents en cada 

submatriu augmentada [24].

 Trilinearitat. Si les dades tenen l’estructura d’un cub o d’un paral·lelepípede 

(per exemple, matrius de dades que tenen el mateix nombre de files i de 



Nous desenvolupaments, aplicacions bionalítiques i validació de Mètodes de Resolució Multivariant 

Bloc I. Capítol 1.  Mètodes Quimiomètrics 

- 42 - 

columnes) es poden descriure mitjançant un model trilineal. Així, els perfils 

resolts poden ser forçats a obeir característiques pròpies dels models trilineals 

[34, 80]. Aquesta restricció permet forçar els perfils resolts del mateix 

component en les diferents matrius (Ci) a tenir la mateixa forma.  

Com és lògic aquestes restriccions i les prèviament descrites (no-negativitat, 

unimodalitat, sistema tancat, ...) es poden aplicar a totes les submatrius de 

concentracions (Ci) o espectrals ( T
iS ) o a només a algunes d’elles, és a dir, només a 

aquelles en les quals l’aplicació d’aquestes restriccions tingui sentit. 

1.2.3. Avaluació de la qualitat dels resultats

Les principals fonts d’incertesa associada a les solucions obtingudes en la resolució 

són les ambigüitats rotacionals i l’error experimental present en les dades. Per tant, 

l’estudi de l’efecte de les ambigüitats i del soroll és necessari quan es volen comparar 

els mètodes de resolució multivariant amb altres procediments quimiomètrics i avaluar 

la qualitat dels resultats obtinguts. 

A) Ambigüitats d’intensitat i rotacionals

Com s’ha esmentat anteriorment, el mètode MCR-ALS es basa en la descomposició 

bilineal seguint l’equació: 

ESCD T    Equació 1.13. 

La solució d’aquesta equació és ambigua degut a la presència de dos tipus 

d’ambigüitats associades a aquest tipus de descomposició: les ambigüitats d’intensitat 

i les ambigüitats rotacionals [15, 43, 81-83]. 

L’ambigüitat d’intensitat és present sempre en aquest tipus de descomposicions ja que 

per a qualsevol escalar m, es complirà que, 

'SC'S··C·SCD TTT

m
1m      Equació 1.14. 
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Això vol dir que les concentracions i els espectres estimats es trobaran escalats per un 

factor desconegut m, la qual cosa pot incidir negativament en intentar realitzar 

determinacions quantitatives [24]. 

L’ambigüitat rotacional apareixerà quan hi ha dos o més components que es 

superposen [24]. Com a conseqüència d’aquesta ambigüitat rotacional, els perfils 

estimats per a qualsevol d’aquests components pot ésser una combinació lineal 

desconeguda dels perfils reals. Es pot representar aquesta ambigüitat amb l’equació: 

T
nounou

T
vell

1
vell

T
vellvell SC)S(TT)(CSCD     Equació 1.15. 

A partir d’aquesta equació es pot observar que pot haver-hi un nombre infinit de 

solucions possibles per a qualsevol matriu T no singular i invertible. Cal destacar que 

aquesta expressió és més general que la que s’ha tractat anteriorment referent a les 

ambigüitats d’intensitat i es transforma en aquesta en el cas de que T sigui un escalar 

[27]. S’ha de tenir en compte que la matriu T serà de dimensions molt més reduïdes 

que les dimensions de les matrius C, ST i D. Quan aquesta ambigüitat existeix, els 

perfils d’un component s’haurien de representar per una banda de solucions factibles i 

no per un únic perfil . 

En general, es pot disminuir l’efecte de les ambigüitats d’intensitat i rotacionals 

mitjançant l’aplicació de restriccions durant el procés de resolució [25, 74]. Així, 

l’aplicació de restriccions basades en el coneixement químic com, per exemple, la de 

només permetre valors positius o zero per a les concentracions, disminueixen el 

nombre de solucions possibles, restringint els valors que pot adoptar la matriu T. La 

restricció de sistema tancat o la de dur a terme la normalització dels perfils espectrals, 

ja sigui respecte a la intensitat o l’àrea dels espectres, serveix per minimitzar les 

ambigüitats d’intensitat. Malgrat això, la restricció que té un efecte més important per  

tal d’eliminar les ambigüitats és la selectivitat, ja que permet, en molts casos, 

determinar la solució vertadera sense cap tipus d’ambigüitat. Una altra forma de 

disminuir les ambigüitats associades al procés de resolució és l’estratègia d’augmentar 

les matrius. D’aquesta forma, a partir d’un disseny apropiat d’experiments es poden 

aconseguir millors condicions de selectivitat i rang local. A més, la sobredeterminació 

del sistema d’equacions proporcionada per l’anàlisi de diverses matrius alhora també 
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contribueix a disminuir els valors que pugui prendre la matriu de rotació T de forma 

que les solucions obtingudes per l’anàlisi simultània de diferents experiments sempre 

ens proporcionarà resultats més fiables. 

El càlcul de les bandes factibles de solucions no és senzill malgrat que des de fa 

temps existeixen diferents aproximacions per a sistemes de 2 o 3 components. En els 

últims anys, han aparegut mètodes per tal de determinar l’efecte de les ambigüitats a 

la solució obtinguda per a sistemes sense límits de components sota unes 

determinades restriccions [27, 84]. Així, tenim que, per a una determinada solució sota 

unes determinades restriccions, es pot definir una banda de solucions factibles i 

aquesta banda pot ser caracteritzada pels seus límits màxim i mínim de les solucions 

factibles segons una determinada funció d’optimització com la que es mostra a 

l’Equació 1.16. 

k i

T
ik,ki,

i

T
ik,ki,

sc

sc
(T)fi   Equació 1.16. 

Un dels possibles mètodes de determinació d’aquests límits es basa en la minimització 

(fmin) i maximització (fmax) sota restriccions de funcions objectives definides a partir de 

la relació entre la contribució al senyal d’un component i el senyal global de tots els 

components del sistema.  

L’optimització d’aquesta funció ens dóna una estimació dels límits de les solucions 

factibles en forma de valors òptims de les matrius de rotació T per a cada espècie del 

sistema (Tmin i Tmax) [27]. D’aquesta forma, considerant els k components dels sistema, 

les solucions ( kinic,C  i T
kinic,S ) per a un conjunt de dades sota un seguit de 

restriccions, i els límits de les solucions factibles per les concentracions ( kmax,C  i 

kmin,C ) i els espectres ( T
kmax,S  i T

kmin,S ) compleixen, 

T
kmax,kmax,

T
inic

1
maxmaxinic

T
kmin,kmin,

T
inic

1
minmininic

T
inicinic

SCSTTC

SCSTTCSCD
  Equació 1.17. 
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B) Efecte del soroll experimental en la resolució

Un cop s’han tingut en compte les incerteses presents en una determinada solució 

MCR-ALS degudes a les ambigüitats rotacionals o en absència d’aquestes, es pot 

avaluar com el soroll present a les dades experimentals es pot propagar en aquestes 

solucions. Aquesta font d’incertesa afecta sempre als resultats obtinguts mitjançant 

qualsevol mètode quimiomètric. Així, en els mètodes de calibratge lineal univariant i 

multivariant lineals, la determinació de l’efecte del soroll es pot estimar a partir de 

fórmules matemàtiques analítiques [36]. Aquest no és el cas dels mètodes com el 

MCR-ALS, que es pot considerar que és un mètode d’optimització no lineal (ja que es 

duu a terme aquesta optimització sota restriccions no lineals on s’han de determinar un 

gran nombre de paràmetres), on la determinació d’aquestes fórmules analítiques és un 

problema complex. Per superar aquesta dificultat, i proporcionar una estimació de la 

propagació de l’error experimental als resultats  obtinguts pel mètode MCR-ALS, es 

proposa fer servir altres estratègies [85, 86]. En primer lloc, es pot considerar 

l’estratègia de dur a terme una sèrie de replicats experimentals i analitzar 

estadísticament els resultats obtinguts mitjançant el mètode MCR-ALS. Aquesta 

estratègia presenta l’avantatge de treballar únicament amb dades experimentals, la 

qual cosa proporciona certesa experimental a les estimacions dels errors obtinguts [16, 

87]. Malgrat això, presenta inconvenients com el cost econòmic o de temps que fan 

falta per dur a terme un nombre gran de replicats del mateix experiment. A causa 

d’això han aparegut els mètodes de remostratge o resampling [88] que es basen en 

estimar la dispersió dels resultats obtinguts en l’anàlisi de múltiples replicats simulats 

amb un determinat nivell de sorol afegit. Per tal de simular aquests replicats hi ha 

diferents estratègies que proporcionen una gran quantitat de resultats independents 

que permeten l’estimació de la incertesa deguda al soroll als perfils resolts. Finalment, 

cal esmentar els mètodes basats en l’estimació dels paràmetres a partir de criteris de 

probabilitat màxima (maximum likelihood) enlloc d’emprar criteris de mínims quadrats 

[89, 90]. En aquests mètodes, les dades es sospesen adequadament per tal de tenir 

unes estimacions més robustes dels paràmetres i de l’error associat a la determinació 

d’aquests paràmetres. 

A continuació es descriuen algunes d’aquestes estratègies: 
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 Simulacions de MonteCarlo 

Els mètodes de MonteCarlo són força emprats com a mètodes de simulació 

numèrica [16]. Les simulacions de MonteCarlo simulen la repetició d’un conjunt 

de dades en unes condicions determinades. Les dades es generen mitjançant 

un model conegut i s’afegeix soroll artificial a aquestes dades per així simular el 

seu comportament experimental. D’aquesta manera es generen numèricament 

una gran quantitat de rèpliques en un temps molt petit, de forma que s’obtenen 

un gran nombre d’estimacions replicades, a partir de les quals es pot fer una 

estimació acurada de la seva incertesa. 

De forma esquemàtica aquest procés es mostra a la Figura 1.13.: 

Figura 1.13. Esquema del mètode de les simulacions de MonteCarlo. 1) Simulació de 

les dades teòriques, 2) Addició de soroll conegut a les dades simulades, 3) Resolució 

amb el mètode MCR-ALS de les dades simulades amb soroll afegit.

En primer lloc, les matrius de concentració (C) i d’espectres (ST) teòriques es 

multipliquen seguint el model bilineal de la llei de Lambert-Beer, descrit 

anteriorment per obtenir la matriu simulada de dades sense soroll (Dsim).

Aleshores, s’afegeix una matriu de soroll conegut per tal d’obtenir una matriu de 

dades simulada que conté una quantitat de soroll coneguda Mn. El conjunt de 

matrius simulades Mn, són aleshores analitzades individualment per MCR-ALS, 

obtenint-se un conjunt de solucions MCR-ALS de les matrius nest,C  i T
nest,S  a 

C
ST

Dsim
Producte

Dsim Nn Mn+ =

Cest,n
Sest,nMn + Eest,n

MCR-ALS
T

1)

2)

3)

C
ST

Dsim
Producte

Dsim Nn Mn+ =

Cest,n
Sest,nMn + Eest,n

MCR-ALS
T

1)

2)

3)
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partir de les quals és possible estimar les seves incerteses i aplicar tests 

estadístics sobre l’avaluació de la propagació del soroll. 

 Addició de soroll 

Les simulacions mitjançant l’addició de soroll consisteixen en la repetida 

addició de soroll a una matriu de dades experimentals D (a diferència de les 

simulacions de MonteCarlo on aquesta matriu era una matriu teòrica simulada 

a partir d’un model) [16, 86]. Idealment, cada addició de soroll es pot considerar 

com una nova realització de tot el procés experimental sota condicions 

experimentals controlades i semblants. L’assumpció bàsica d’aquest mètode de 

remostratge és que el soroll afegit té un efecte en els resultats finals similar al 

soroll experimental. Esquemàticament es pot veure a la Figura 1.14: 

Figura 1.14. Esquema del mètode de l’addició de soroll. 1) Addició de soroll conegut a 

les dades experimentals. 2) Resolució amb el mètode MCR-ALS de les dades amb 

soroll afegit.

D’aquesta forma, aquestes matrius amb soroll afegit An tenen dos tipus 

diferents de soroll: una quantitat desconeguda de soroll experimental intrínsec 

associat a les mesures experimentals i una quantitat coneguda de soroll 

corresponent al soroll afegit. En aquest cas, el conjunt de matrius simulades An

poden analitzar-se individualment pel mètode MCR-ALS de forma que s’obté un 

conjunt de solucions MCR-ALS de les matrius nest,C  i T
nest,S . A partir 

d’aquestes solucions es troben les estimacions de les seves incerteses i 

l’avaluació de la propagació del soroll a les solucions MCR-ALS. 

D Nn An+ =

Cest,n
Sest,nAn + Eest,n

MCR-ALS T

1)

2)

D Nn An+ =

Cest,n
Sest,nAn + Eest,n

MCR-ALS T

1)

2)
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Jackknife 

Aquest mètode s’ha emprat extensivament en el món de l’estadística com a 

mètode de remostratge per tal de determinar la incertesa associada a models 

no lineals [91-93]. En l’àmbit de la Quimiometria aquest mètode s’ha fet servir 

per tal de determinar la incertesa associada a mètodes de regressió 

multivariant com la regressió per mínims quadrats parcials (PLS) [94] o l’anàlisi 

de factors paral·lels (PARAFAC) [85, 95, 96]. A continuació, es fa una breu 

descripció de com s’ha aplicat aquest mètode pel cas del MCR-ALS. 

Com en el cas anterior dels mètodes d’addició de soroll, s’afegeix una quantitat 

coneguda de soroll a la matriu de dades experimental obtenint una nova matriu 

An de dimensions m files per n columnes. A diferència dels mètodes anteriors, 

en els mètodes de Jackknife s’eliminen successivament d’aquesta matriu An un 

nombre determinant (p) de files. Si repetim aquest procés de forma controlada 

s’obté una sèrie de matrius de dades Jri de dimensions (m-p files i n columnes). 

Un esquema d’aquest procés es pot observar a la Figura 1.15.: 

Figura 1.15. Esquema del mètode de Jackknife. 1) Addició de soroll conegut a les 

dades experimentals. 2) Aplicació del mètode de Jackknife per obtenir un nombre 

determinat de submatrius Jri a patir de la matriu original An. 3) Resolució amb el 

mètode MCR-ALS de cada matriu obtinguda pel mètode de Jackknife.

El conjunt de les Jr,i matrius obtingudes mitjançant el mètode de Jackknife de la 

matriu experimental D serà aleshores analitzat individualment mitjançant el 

mètode MCR-ALS.  A partir dels perfils de concentració i espectrals resolts per 

D Nn An+ =

An
Jackknife

1)

2)

Cest,ri
Sest,riJri + Eest,ri

MCR-ALS T

3)

JriJriJriJriJri

D Nn An+ =

An
Jackknife

1)

2)

Cest,ri
Sest,riJri + Eest,ri

MCR-ALS T

3)

JriJriJriJriJri
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a cadascuna de les matrius obtingudes, es podrà determinar la incertesa i 

avaluar la propagació del soroll experimental en les solucions obtingudes pel 

mètode MCR-ALS. D’aquesta forma, a partir de la mateixa mesura 

experimental que en la cas anterior pel mètode d’addició de soroll, es poden 

estimar les incerteses associades als paràmetres (C i ST) a partir d’un nombre 

molt elevat de mesures replicades amb avantatges, com la major precisió que 

permet obtenir una estimació del mínim de soroll que pot ser causat per motius 

instrumentals [85], però també amb inconvenients, com els majors 

requeriments computacionals, que comporta. 

Malgrat que les ambigüitats inherents al procediment MCR-ALS i que la propagació del 

soroll experimental són dues fonts diferents d’incertesa, el seus efectes no es poden 

considerar de forma independent. Així, les incerteses de les solucions obtingudes es 

veuran distorsionades per la quantitat de soroll afegit al sistema, però al mateix temps 

això pot provocar l’augment de l’efecte de les ambigüitats rotacionals sobre les 

solucions obtingudes en la resolució per MCR-ALS del sistema considerat.  

1.3. Modelització rígida

Com ja s’ha dit anteriorment, els mètodes de modelització rígida es basen també en el 

model bilineal de descomposició de les dades experimentals (D = C ST). En aquest 

cas, però, es tractarà d’obtenir els millors valors de les constants d’equilibri o velocitat 

(k) que determinen la matriu de concentracions C a partir d’un model fisicoquímic (llei 

d’acció de masses o de velocitat) i que alhora ens permeten obtenir la matriu ST amb 

les contribucions espectrals i ajustar les dades experimentals de la matriu D [36]. 

L’ajust d’aquestes dades a un determinat model químic pot ser una feina complexa 

sobretot si no hi ha un coneixement previ suficient d’aquest model i si es pretén ajustar 

un nombre gran de paràmetres. 

1.3.1. Consideracions bàsiques

En els mètodes de modelització rígida, el primer pas serà, determinar quin és el model 

químic que ajusta millor les dades experimentals. El segon objectiu serà l’optimització 

dels valors dels paràmetres pel model escollit. Per tal d’aconseguir aquesta 
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optimització, es busquen aquells paràmetres que fan que els residuals siguin mínims 

[97, 98] . Els residuals, ie , es defineixen com en el cas de la modelització flexible, com 

la diferència entre la mesura experimental id  i el seu valor calculat 
icalcd  com s’ha 

indicat a l’Equació 1.10. Per determinar la qualitat de l’ajust obtingut es fa servir com a 

funció objectiva a minimitzar la suma de quadrats dels residuals [53, 98-100]. Aquesta 

suma de quadrats dels residuals (ssq) es defineix a l’Equació 1.18. 

2

i
calci

i

2
i i

ddessq   Equació 1.18. 

Eliminació de paràmetres lineals

El treball amb dades multivariants comporta un augment considerable del nombre de 

paràmetres a ajustar per a un model determinat. Per exemple, si tenim el model 

bilineal (D = C ST) i s’estudia un sistema químic amb 2 valors de pKa i s’ha seguit 

l’evolució d’aquest sistema adquirint 50 espectres a 80 longituds d’ona cadascun, el 

nombre total de paràmetres que s’hauran de determinar és de 242. Aquest nombre de 

paràmetres és igual al nombre de pKa a determinar (nk = 2) més el nombre 

d’absortivitats molars a partir dels quals es determinen els espectres, ST, i que són 240 

ja que hi ha 3 espècies i 80 longituds d’ona. No obstant aquest elevat nombre de 

paràmetres, el problema es pot simplificar de forma considerable quan es considera 

que aquests paràmetres es poden dividir en dos grups [53, 99, 100]. Així, hi ha el 

primer conjunt petit de constants (de velocitat o d’equilibri) que són paràmetres no 

lineals i, en segon lloc, hi ha el conjunt gran d’absortivitats molars que són paràmetres 

lineals. Aquests dos tipus de paràmetres influeixen de forma independent sobre els 

termes de l’equació bilineal i, per tant, aquests dos termes es poden separar 

linealment. A partir d’aquí, l’objectiu de l’optimització serà aconseguir ajustar els valors 

dels paràmetres no lineals que, en ser un nombre petit, no faran necessaris grans 

recursos computacionals [97].  

Com s’ha dit anteriorment, a partir de les constants que defineixen el sistema químic 

(conjuntament amb els valors de les concentracions inicials i el model a aplicar),  es 

pot estimar la matriu C de perfils de concentració. Així, un cop estimada la matriu de 

concentracions C es pot avaluar la matriu d’absortivitats molars ST, mitjançant la seva 

estimació per mínims quadrats a partir del model bilineal: 
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DCST         Equació 1.19. 

on la matriu C+ correspon a la matriu pseudoinversa de C [97]. La matriu 

pseudoinversa C+ es defineix com la matriu que multiplicada per C dóna la matriu 

identitat. Així, no cal que la matriu C sigui quadrada en el cas de treballar amb matrius 

de rang complet. En aquest darrer cas la pseudoinversa d’una matriu M equival a la 

inversa generalitzada que es calcula segons l’equació: 

1TT MMMM         Equació 1.20. 

La resolució de l’Equació 1.19. permet obtenir la matriu de residuals E i, en 

conseqüència, calcular el valor de la suma de quadrats dels residuals (Equació 1.18.): 

DCCDCSDE T       Equació 1.21. 

Com es pot observar en l’Equació 1.21., el càlcul dels residuals (i, per tant, la suma de 

quadrats dels residuals) depèn únicament de la matriu de concentracions i, per tant, 

del valor dels paràmetres del model químic [97].   

Optimització

L’optimització dels paràmetres consisteix en la determinació dels valors dels 

paràmetres d’un determinat model que fan que la suma de quadrats dels residuals 

(ssq)  sigui mínima [36].  

Figura 1.16. Exemples de superfícies de resposta obtingudes en l’optimització, a) d’un 

paràmetre i b) de dos paràmetres. 
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Per exemple, quan es pretén optimitzar un sol paràmetre, s’obté una representació del 

logaritme de la suma de quadrats dels residuals respecte aquest paràmetre que 

presenta un únic valor mínim (Figura 1.16.a). Si es volen optimitzar dos paràmetres 

s’obté una superfície de resposta bidimensional (Figura 1.16.b). Si es volen optimitzar 

tres o més paràmetres tindrem representacions multidimensionals que no es poden 

representar gràficament sobre el pla. 

Hi ha diferents mètodes d’optimització de paràmetres no lineals. Aquests mètodes es 

poden classificar en dos grups [36, 101]. En el primer grup es troben els mètodes 

iteratius directes, que es basen en minimitzar la suma de quadrats dels residuals 

trobant el mínim de les figures anteriors sense utilitzar el càlcul de les derivades. 

Exemples d’aquests mètodes són el mètode Simplex [102] o els algoritmes genètics 

[103, 104]. En el segon grup es troben els basats en el mètode de Newton-Gauss en 

els quals els residuals guien el procés iteratiu cap al mínim [36]. A continuació es 

presenta una explicació detallada d’aquest mètodes que és el que s’ha fet servir en 

aquesta Tesi Doctoral. 

 Mètode de Newton-Gauss-Levenberg/Marquardt (NGL/M) 

S’inicia el procés d’optimització amb unes estimacions inicials dels paràmetres k0. A 

continuació, es milloren aquests paràmetres a cada iteració mitjançant el càlcul del 

vector de canvis dels paràmetres, k, el qual es determina a partir de les derivades 

dels residuals respecte dels paràmetres [97]. 

La matriu dels residuals, després d’aplicar el vector de canvi de paràmetres ( k), es 

pot aproximar mitjançant una sèrie de Taylor de primer ordre: 

k
)R(k

k)R(kk)R(k o
oo d

d
     Equació 1.22. 

La derivada 
k

)R(ko

d
d

 s’anomena Jacobià J. Per trobar, el vector de canvis dels 

paràmetres, k, es minimitza el residual R(k0+ k) igualant la seva aproximació de 

Taylor de primer ordre a zero.
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0kJ)R(kk)R(k oo      Equació 1.23. 

A partir d’aquesta expressió, es pot calcular: 

)R(kJk o        Equació 1.24. 

L’estructura iterativa de l’algoritme Newton-Gauss es pot veure a la següent figura: 

Figura 1.17. Esquema del procediment de l’algoritme Newton-Gauss. 

Durant el procés d’optimització, els canvis del vector k juntament amb la suma dels 

quadrats dels residuals disminueixen constantment. Així, s’acostuma a utilitzar un 

criteri de convergència basat en el canvi relatiu de la suma dels quadrats dels 

residuals en dues iteracions successives. 

Aquest mètode presenta l’inconvenient de que si les estimacions inicials són dolentes 

el vector k pot no dirigir-se cap al mínim de la funció i, per tant, es pot provocar una 

Estimacions inicials de
les constants, ko

Càlcul dels residuals, r(k0) i
la suma de quadrats 
dels residuals (ssq)

Fi. Valors de k

Càlcul del Jacobià

Càlcul del vector de canvi de 
paràmetres k i nous valors de k0

Convergeix
ssq?

No

Sí

Estimacions inicials de
les constants, ko

Càlcul dels residuals, r(k0) i
la suma de quadrats 
dels residuals (ssq)

Fi. Valors de k

Càlcul del Jacobià

Càlcul del vector de canvi de 
paràmetres k i nous valors de k0

Convergeix
ssq?

No

Sí



Nous desenvolupaments, aplicacions bionalítiques i validació de Mètodes de Resolució Multivariant 

Bloc I. Capítol 1.  Mètodes Quimiomètrics 

- 54 - 

optimització divergent. Per això, Marquardt [105], basant-se en les idees de Levenberg 

[106], va introduir una modificació d’aquest algoritme. Així, si s’afegeix un valor escalar 

mp, conegut com el paràmetre de Marquardt, als elements de la diagonal de la matriu 

quadrada JTJ (necessària per calcular la pseudoinversa J+), es produirà un 

escurçament del vector k i la millora del procés d’optimització, ja que s’eviten 

optimitzacions divergents [99].  

Així, l’esquema del mètode Newton-Gauss-Levenberg/Marquardt és el següent: 

Figura 1.18. Esquema del procediment de l’algoritme Newton-Gauss-Levenberg/Marquardt 

Els mètodes de Newton-Gauss presenten a més l’avantatge de permetre una 

estimació directa de l’error associat als paràmetres ajustats [87]. D’aquesta forma 

l’error estàndard 
ik  dels ki paràmetres ajustats es pot estimar a partir de l’expressió: 

iidk h
i

        Equació 1.25. 
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on hii és l’element i-éssim de la diagonal de la matriu hessiana invertida (JTJ)-1 (sense 

el paràmetre de Marquardt afegit) i d representa la desviació estàndard de l’error 

mesurat en D.

residualsdelsquadratsdesuma
d     Equació 1.26. 

on  representa el nombre de graus de llibertat del sistema que en aquest cas és igual 

al nombre de valors experimentals (nombre m d’espectres adquirits multiplicats pel 

nombre n de longituds d’ona mesurades) menys el nombre de paràmetres no lineals 

que s’optimitzen (que és el nombre nk de constants optimitzades) i menys el nombre 

de paràmetres lineals (equivalent a les dimensions de la matriu ST, és a dir, un nombre 

nc de components per un nombre n longituds d’ona mesurades). El càlcul del nombre 

de graus de llibertat serà doncs: 

 = m · n – nk – nc · n       Equació 1.27. 

Anàlisi simultània de diferents experiments

En moltes ocasions, la matriu C té rang complet per la qual cosa els perfils de 

concentració són linealment independents i, per tant, es pot calcular sense problemes 

la matriu pseudoinversa C+ i es poden determinar els seus espectres associats. No 

obstant, en el cas d’estudis cinètics, és freqüent que els perfils de concentració siguin 

linealment dependents i que, per tant, la matriu C no sigui de rang complet i que no es 

pugui calcular la seva inversa [78, 107, 108]. És el cas, per exemple, de la reacció A + 

B  P on el rang químic de la matriu només és dos i el sistema complert de tres 

components no es pot resoldre. Un altre problema es quan les espècies es troben a 

molt baixa concentració durant tot l’experiment, de forma que tant els paràmetres que 

les determinen com els seus espectres seran de baixa qualitat. 

Per tal de superar aquest problemes, es pot dur a terme l’anàlisi simultània de 

diferents experiments sota condicions inicials diferents [107, 108]. Aquest tipus 

d’anàlisi de dades és similar al que s’ha descrit amb detall anteriorment per a l’anàlisi 

simultània de diverses matrius amb el mètode MCR-ALS [24]. 
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Per fer aquesta anàlisi simultània es poden fer servir dues descomposicions diferents 

de la matriu de dades com es mostra a l’esquema següent: 

Figura 1.19. Representació esquemàtica de l’anàlisi global total (a) i de l’anàlisi global local (b). 

En el primer cas es fa una anàlisi global total ja que, a partir de diferents experiments, 

s’obtenen diferents matrius de concentracions corresponents a cada experiment però 

una única matriu d’espectres. En el segon cas es tractaria d’una anàlisi global local, ja 

que per cada experiment s’obté una matriu de perfils de concentració i una matriu 

d’espectres [107]. A més, cal tenir en compte que, en ambdós casos, malgrat que es 

resolen perfils de concentració diferents per a cada experiment, s’obtindrà un únic 

valor dels paràmetres a determinar, és a dir, que el valor dels paràmetres (per 

exemple, constants d’equilibri o cinètiques) serà global per a tot el conjunt de dades. 

La comparació entre aquests dos mètodes permet establir les situacions on la 

utilització d’un dels dos és preferible. Així, en el cas de tenir espècies linealment 

dependents és recomanable dur a terme una anàlisi global total mentre que si es tenen 

components mal definits només en alguns experiments, és recomanable dur a terme 

una anàlisi global local. 

Una vegada s’han descrit els fonaments dels mètodes de resolució rígids emprats en 

aquesta Tesi es descriuran els dos tipus de processos químics als quals s’han aplicat.  

1.3.2. Aplicació dels mètodes de modelització rígida a l’estudi de sistemes en 

equilibri químic

El fonament bàsic de la modelització de sistemes en equilibri químic és el compliment 

de la llei d’acció de masses. En els casos més simples es poden calcular els valors de 
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la matriu C (és a dir, els valors de les concentracions de cada espècie a cada punt de 

la valoració) a partir d’equacions explícites que relacionen la llei d’acció de masses i 

les concentracions totals de cada espècie. Quan es considera el cas general de 

l’equilibri: 

 aA + bB + cC AaBbCc      Equació 1.28. 

la llei d’acció de masses relaciona les concentracions de la forma següent: 

cba
cba

abc
CBA

CBA
  Equació 1.29. 

A partir de la llei d’acció de masses i de les concentracions analítiques de cada 

espècie es poden desenvolupar les equacions que hauran de complir les 

concentracions en cada punt experimental. Si es consideren mecanismes de reacció 

complexos la postulació d’aquestes equacions no és immediata i, per tant, s’utilitzen 

mètodes no explícits de càlcul numèric de les derivades parcials del Jacobià (Equació 

1.22. i 1.23.) [109].  

Així, una vegada es postulen les equacions que defineixen els paràmetres a modelitzar 

es tracta de calcular les concentracions de totes les espècies en l’equilibri i d’ajustar el 

valor òptim de les constants d’equilibri mitjançant un procés iteratiu. Aquesta 

optimització es duu a terme mitjançant l’algoritme Newton-Gauss-

Levenberg/Marquandt i del compliment de la llei d’acció de masses, dels valors inicials 

de les constants d’equilibri i de les concentracions analítiques de les espècies presents 

[99]. Com es lògic, si es tenen estimacions inicials acurades dels valors de les 

constants d’equilibri, l’optimització serà més ràpida i fiable. El procediment 

d’optimització seguirà el model de la Figura 1.18. per l’algoritme Newton-Gauss-

Levenberg/Marquandt.

Aquesta mateixa aproximació es pot fer servir per qualsevol model d’equilibri 

d’interacció lligand-metall o per valoracions àcid-base, malgrat que en augmentar el 

nombre de components també augmentarà la dificultat en la selecció correcta del 

model a ajustar. 
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Programari utilitzat

Existeixen diversos programes per tal de dur a terme la modelització rígida de 

reaccions en equilibri com, per exemple, el SQUAD [110, 111] o el SPECFIT [100]. En 

aquesta Tesi s’ha fet servir el programa EQUISPEC [107] desenvolupat per Maeder i 

col·laboradors. Aquest programa funciona en la línia de comanda per selecció de les 

diferents opcions dins de l’entorn de computació de MATLAB®.  

L’optimització de les constants d’equilibri es realitza mitjançant l’algoritme de Newton-

Gauss-Levenberg/Marquandt, descrit anteriorment, de forma que s’obté el valor de les 

constants i l’error associat a elles. A més, aquest programa permet la possibilitat de 

realitzar l’anàlisi simultània de diferents experiments tant de forma global total com de 

forma global local.

Figura 1.20. Representació del programa EQUISPEC. a) Arxiu .m per dur a terme la selecció 

del model d’equilibri a aplicar.
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Figura 1.20. Representació del programa EQUISPEC. b)  Línia de comanda on es poden 

seleccionar les opcions inicials del programa. c) Línia de comanda dels resultats obtinguts pel 

programa. 
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Figura 1.20. Representació del programa EQUISPEC. d) Representació gràfica dels resultats. 

En la figura es mostra un exemple dels residuals obtinguts després de l’optimització. 

Per dur a terme aquesta optimització, en primer lloc s’ha de crear una descripció del 

model (arxiu de tipus .m) en el qual es dóna la llista de totes les espècies del sistema i 

dels valors aproximats de les constants d’equilibri (Figura 1.20.a). El següent pas es 

cridar a la funció “equispec.m” amb la qual cosa s’obté el menú on es poden 

seleccionar les diferents opcions (Figura 1.20.b). Així, a partir d’aquest menú es poden 

importar les dades que es volen analitzar (read), dur a terme els càlculs (calculate) o, 

una vegada s’han obtingut els resultats, es poden obtenir diferents representacions 

dels perfils de concentració, espectrals o dels residuals.  

Així, per exemple, els resultats obtinguts a l’ajustar el model (Figura 1.20.a.) 

corresponent a la complexació de la fenantrolina amb el zinc [107] proporciona els 

valors de constants d’equilibri que es poden observar a la Figura 1.20.c. A més, el 

programa permet l’obtenció de representacions com, per exemple, la dels residuals 

que es mostra a la Figura 1.20.d. 
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1.3.3. Aplicació dels mètodes de modelització rígida a l’estudi de sistemes 

químics cinètics

Freqüentment s’estudia l’evolució d’un sistema químic al llarg del temps a partir de la 

variació dels valors de concentració de les espècies del sistema en funció del temps. 

El model químic que descriu el mecanisme de reacció ve definit per a un sistema 

d’equacions diferencials. En els casos més simples es poden calcular els valors de la 

matriu C (és a dir, els valors de les concentracions de cada espècie a cada temps 

donat) a partit d’equacions explícites que relacionen la concentració i el temps. Per 

exemple, en el cas de la reacció cinètica de primer ordre A  B es defineix una 

equació diferencial de primer ordre (ODE) de la forma Ak
dt
Bd

dt
Ad

. La 

integració d’aquesta equació ens proporciona els valors de concentració per a cada 

espècie en funció del temps: kt
0 eAA  i AAB 0  [112]. 

Malauradament, el nombre de mecanismes de reacció dels quals es pot tenir la seva 

solució analítica és molt limitat. Per tant, en general, s’utilitzen mètodes d’integració 

numèrica per determinar els valors de concentració a partir de les equacions 

diferencials ordinàries corresponents. Els principals mètodes que es fan servir per 

realitzar aquestes integracions numèriques són: 

 El Mètode d’Euler 

És el mètode més simple ja que es basa únicament en els valors inicials de les 

concentracions i en l’expressió de les derivades per calcular els valors al següent punt 

experimental [113]. Aquest procés es pot repetir indefinidament fins arribar al final de 

l’experiment com es veu a la Figura 1.21.   

Matemàticament aquest mètode es pot explicar mitjançant la fórmula següent: 

),(·,11 iiiiii CtftCC  per a i =1, 2, 3, ...  Equació 1.30. 
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on Ci+1 és el nou valor de concentració, Ci és el valor de concentració original, ti+1,i és 

l’interval de temps entre els punts i f(ti,Ci) és la funció que relaciona els punts 

experimentals.  

Figura 1.21. Representació esquemàtica de la integració mitjançant el mètode d’Euler. 

Aquest mètode presenta limitacions en l’obtenció de perfils de concentració acurats ja 

que s’ha de treballar amb intervals de temps molt petits, la qual cosa fa augmentar 

considerablement el temps de càlcul. 

 Mètode de Runge-Kutta de quart ordre 

Aquest és el mètode de càlcul numèric d’integrals més habitualment emprat, ja que 

supera les limitacions del mètode d’Euler [113]. Es pot entendre aquest mètode com 

una ampliació del mètode d’Euler ja que la fórmula amb la qual es treballa és la 

següent:

3211 6
1

3
1

3
1

6
1 RRRRCC ii   Equació 1.31. 

on R = ti+1,i · f(ti,Ci), R1 = ti+1,i · f(ti+ ti+1,i / 2,Ci + R/2),

R2 = ti+1,i · f(ti+ ti+1,i / 2,Ci + R1 / 2), i 

 R3 = ti+1,i · f(ti+ ti+1,i,Ci + R2).
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En aquest cas particular no es considera el pendent de la funció al punt ti sinó que es 

considera al punt mig entre ti i ti+1, és a dir, al punt ti+ ti+1,i/2 de forma que es guanya 

precisió en el càlcul. 

Una vegada es calculen els valors de les concentracions, es pot iniciar l’optimització 

iterativa dels paràmetres cinètics (constants de velocitat) mitjançant els algoritmes 

descrits anteriorment com, per exemple, el de Newton-Gauss-Levenberg/Marquardt. 

El càlcul dels valors de les concentracions presenta moltes similituds amb els càlculs 

que es realitzen en els experiments de reaccions en equilibri àcid-base o de 

complexació però amb una diferència important. En els càlculs d’equilibris, cada 

concentració en cada punt discret és tractada independentment de les altres mentre 

que en les anàlisis cinètiques, les concentracions a un temps qualsevol depenen de 

les concentracions calculades anteriorment. 

Programari utilitzat

En aquesta Tesi s’ha utilitzat el programa GUIPRO [114] per tal de dur a terme el 

càlcul de les constants de velocitat de reaccions químiques mitjançant modelització 

rígida. Aquest programa, desenvolupat per Gemperline, consisteix en una interfície 

gràfica en l’entorn de treball de MATLAB® a partir de la qual es poden fer diferents 

tipus d’anàlisi de dades entre els quals es troba la modelització rígida de dades 

d’experiments cinètics.  

Encara que GUIPRO pot fer servir diversos mètodes d’optimització, el que proporciona 

els millors resultats és el que s’ha descrit anteriorment basat en l’algoritme Newton-

Gauss-Levenberg/Marquardt. Així, a partir de les dades experimentals, dels valors de 

concentracions inicials i de la postulació d’un mecanisme de reacció particular, s’obté 

el valor de les constants (amb els seus perfils de concentració i espectrals associats) i 

l’error associat a aquestes constants. En les versions d’aquest programa disponibles 

actualment, només es pot dur a terme l’anàlisi individual d’una matriu de dades de 

forma que no existeix la possibilitat de dur a terme l’anàlisi simultània (global) de 

diferents experiments cinètics a diferència dels programes EQUISPEC o MCR-ALS 

descrits prèviament. 
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Per tal de dur a terme l’ajust cinètic d’un determinat sistema, en primer lloc, s’importa 

la matriu de dades a analitzar dins l’entorn de treball del programa. En la finestra 

principal (Figura 1.22.a) es determina el nombre de components del sistema i s’inicia el 

procés d’optimització. Posteriorment, es defineixen els paràmetres característics del 

model a ajustar (Figura 1.22.b) de forma que s’escriu el mecanisme del model a 

ajustar, les concentracions inicials de cadascun dels reactius presents i uns valors 

inicials per a les constants de velocitat a determinar. A la part inferior d’aquesta 

finestra es mostra una representació dels perfils de concentració obtinguts a partir del 

model, els valors de les concentracions inicials i els valors de les constants 

proposades. Finalment, els resultats es mostren a la finestra que es mostra a la Figura 

1.22.c. A més, a la finestra de comandes de MATLAB® es mostraran els valors 

obtinguts de les constants de velocitat, de les concentracions finals de cada espècie i 

la informació referent a la qualitat de l’ajust com, per exemple, la variància explicada o 

l’arrel de l’error quadràtic mitjà. 

Figura 1.22. Finestres de la interfície gràfica en l’entorn MATLAB® GUIPRO. a) Finestra de 

selecció de la matriu de dades i del mètode d’optimització.
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Figura 1.22. Finestres de la interfície gràfica en l’entorn MATLAB® GUIPRO. b) Finestra de 

definició del model, de les concentracions inicials i del valors inicial de les constants de 

velocitat, c) Finestra de resultats.
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A més, GUIPRO també permet realitzar la resolució de sistemes mitjançant mètodes 

de modelització flexible com els algoritmes de mínims quadrats alternats no negatius. 

Recentment, s’ha afegit també la possibilitat de dur a terme mínims quadrats alternats 

amb restriccions de no-negativitat, unimodalitat, sistema tancat i selectivitat. Cal tenir 

en compte que la imposició d’aquestes restriccions es pot dur a terme de forma rígida 

o flexible en el que es coneix com mínims quadrats alternats amb penalització a les 

restriccions (Penalty constraints with Alternating Least Squares, P-ALS). El programa 

també permet la determinació del nombre de components i de les estimacions inicials 

dels espectres o de les concentracions [114]. 

Aquest programa es troba disponible lliurement a l’adreça web 

http://personal.ecu.edu/gemperlinep/Research/gemper_software.html.

1.3.4. Limitacions dels mètodes de modelització rígida

De la mateixa manera que els mètodes de modelització flexible presenten el problema 

de les ambigüitats rotacionals, els mètodes de modelització rígida també presenten 

una sèrie de limitacions d’aquestes característiques que cal conèixer. 

 Coneixement previ del model . 

És necessari postular un model químic que descrigui de forma acurada el 

sistema estudiat. Si aquest coneixement no és disponible, aleshores s’hauran 

de dur a terme diversos assaigs per tal de determinar quin és el model més 

satisfactori mitjançant una estratègia prova-error. Per prendre aquesta decisió 

s’acostuma a tenir en compte diversos paràmetres relacionats amb la qualitat 

d’ajust de les dades experimentals com poden ser la variància experimental 

explicada o els errors associats a la determinació dels paràmetres. S’ha de 

vigilar no cometre errors de sobreajust ja que en intentar trobar el model amb el 

màxim ajust de les dades experimentals es pot incloure en aquest model 

variància deguda al soroll experimental. 

 Estimacions inicials raonables 
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En els mètodes d’optimització, els valors de les estimacions inicials ens poden 

determinar si l’optimització tindrà èxit o no. Així, depenent de la qualitat 

d’aquestes estimacions inicials (per exemple, de les constants de velocitat en 

experiments cinètics) l’etapa d’optimització podrà convergir cap a l’òptim global 

ràpidament, divergir (amb la qual cosa s’haurà de repetir l’optimització amb 

noves estimacions inicials) o convergir cap a un mínim local amb la qual cosa 

s’agafarà com a solució correcta una solució no òptima.   

 Presència d’ambigüitats quan s’estudien mecanismes complexes 

En els casos on només es vol optimitzar un paràmetre, la superfície de 

resposta presenta un únic mínim [115, 116]. Aquest fet és, per exemple, vàlid 

únicament pels mecanismes més simples del tipus BA k1 . En el cas de 

mecanismes més complexos es fa necessari optimitzar simultàniament més 

paràmetres i això pot provocar l’aparició de més d’un mínim global en la 

superfície de resposta corresponent, malgrat que únicament una solució tindrà 

sentit químic. Per exemple, en el cas de voler optimitzar dos constants de 

velocitat d’una reacció tipus CBA kk 21  hi haurà dos mínims a la 

superfície de resposta amb el mateix valor de suma de quadrats dels residuals. 

 Distorsió dels models degut a la presència d’interferents 

Una altra dificultat d’aquest tipus d’optimitzacions és la possible presència 

d’interferents desconeguts no inclosos en el model químic però que presenten 

senyal espectroscòpic. Aquests casos són habituals quan es volen analitzar 

processos químics en situacions no de laboratori, com és el cas de processos 

industrials, on la postulació d’un model químic incloent totes les espècies amb 

senyal espectroscòpic és impossible a la pràctica.  

Per superar aquestes dificultats es poden fer servir els mètodes de modelització 

flexible i els mètodes de modelització híbrida, en els quals es conjuguen els 

avantatges dels mètodes de modelització flexible i els de modelització rígida [26, 40, 

41]. La utilització d’aquests procediments és un tema d’investigació actual. 
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