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Abstract

The main objective of this work has been the development and validation of a
qualitative multivariate method in order to determine the adulteration in paprika with
Sudan 1. Well known quality parameters such as sensibility, specificity and efficiency
have been used to validate the method.

All the data has been obtained from UV-Vis and fluorescence.

PCA and SIMCA have been modelle with 2 classes (unadulterated and 5 mg of Sudan |
/g paprika). The prediction in SIMCA has been made with samples adulterated with
various concentrations of Sudan I. PLS has been used due to the results in SIMCA and
two methods of validation has been used (cross validation leave one out and T test).
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1. Objectiu

L’objectiu d’aquest treball és desenvolupar un metode qualitatiu multivariant per
determinar 1’adulteracié en pebre vermell amb Sudan I (estructura i fitxa de seguretat en
Annex I) per mitja de 1’analisi per UV-Vis i fluorescencia.

Aquest treball té els segiients subobjectius:

A Estudi de la fusid de les dades de les dues tecniques.
A Analisi quantitatiu multivariant.

2. Introduccidé

El frau alimentari o adulteracié ¢€s ’activitat d’enganyar als compradors d’aliments o
ingredients amb 1’objectiu d’obtenir un benefici economic.[2]

El frau alimentari es pot dividir en 3 categories:[3]

- Canvi: canvi parcial o complet d’un dels ingredients o d’un valor afegit (p.
ex. Productes amb denominacio d’origen) per un més barat.

- Addicié: addicié de substancies per difuminar o amagar la baixa qualitat dels
aliments.

- Eliminacid: eliminacié d’un component o valor afegit sense 1’addicié d’un
altre, com en el cas del canvi.

El frau alimentari no és una practica moderna, ja que s’han trobat evidencies en amfores

romanes d’oli d’oliva i vi adulterat (Mello i altres 1982; Purcell 1985; Armstrong
2009).[4]

Un dels incidents més conegut, relacionat amb problemes sanitaris, és el cas de I'addicid
de melamina en la llet. Durant els anys 2007 i 2008 es va descobrir que diversos
distribuidors de llet addicionaven melamina per evitar que es detectés la dilucié amb
aigua que se n'havia fet. La llet és un compost ric en nitrogen i, I'analisi del mateix
s'utilitzava per a la determinacio de la possible adulteracio. Amb l'addicié de melamina,
un compost ric en nitrogen, evitaven que detectessin el frau alimentari que S'estava
cometent. El desconeixement del frau i del perfil de toxicitat del compost adulterant van
se la causa de centenars de milers de casos de problemes renals entre nens a Xina.[5]

Un dels majors problemes que hi ha en la deteccio del frau alimentari és la gran
quantitat d'adulterants que s'utilitzen, siguin de base sintetica o natural i és, en els Gltims
anys, que s'estan trobant tots aquests fraus gracies al gran desenvolupament tecnologic
que ha sofert I'ambit de la quimica.

La caracteritzacié dels aliments i ingredients es pot fer mitjancant diverses técniques
analitiques tals com la cromatografia de gasos i liquids o 1’espectroscopia de masses
entre altres. Aquestes tecniques son molt utilitzades, ja que ofereixen informacio
selectiva sobre la mostra pero requereixen una preparativa complexa el que dificulta que
petites institucions puguin aplicar els métodes. En canvi, les técniques d’UV-Vis,
infraroig o fluorescencia requereixen una preparativa simple obtenint resultats molt
bons pero poc selectius. Per aquest motiu se solen utilitzar juntament amb tecniques
multivariants per obtenir els resultats desitjats.
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Una analisi qualitatiu és molt Gtil en els casos d'adulteracid per la resposta que s'espera
d'ells. En lloc de buscar una concentracio exacta, s'espera saber si hi ha un compost o
no, o es determinen parametres no mesurables de naturalesa qualitativa, com la
denominaci6 d'origen en vins.

Les téecniques quimiomeétriques d'analisi multivariants requereixen un gran volum de
dades per poder obtenir informacid util. Per aquest motiu s'utilitzen amb técniques
espectroscopiques, ja que, a més a meés de les caracteristiques mencionades
anteriorment, ofereixen el volum de dades adequat.

L'aplicacio desenvolupada en aquest treball, té el seu origen en un frau detectat I'any
2003, on la UE sospitava que hi podia haver una possible adulteracié en especies
alimentaries pel que va obligar a la comunitat cientifica a desenvolupar un métode rapid
I senzill per detectar-ho. Un d'aquests estudis, "Determining the adulteration of spices
with Sudan I-11-11-1V dyes by UV-visible spectroscopy and multivariate classification
techniques"[1], ha servit de base per aquest treball.

3. Fonaments teorics

3.1. Tecniques instrumentals

3.1.1. Espectroscopia ultraviolada-visible molecular

Quan la radiacio electromagnetica incideix sobre una mostra pot succeir el fenomen de
la reflexio, absorcié o transmissio. Una part de la radiaci6 inicial (Ro) és reflexa en la
superficie del material (R;), una altra part és absorbida (R,) mentre que la resta €s
transmesa a 1’altra banda (R;) tal com es mostra a la Figura 1.

Ri

Figura 1. Esquema dels fenomens de reflexio, absorcio i transmissio

El fenomen més important en I'ambit analitic de I'espectroscopia UV-Vis és I'absorcio.
El rang de longitud d'ona de la radiacié en la zona de I'espectre és 190 a 900 nm. Si la
radiacio electromagnetica és de la longitud d'ona adequada causa una transicio de l'estat
electronic fonamental de les molecules de I'analit promocionant un electr6 a un estat
electronic excitat. Hi ha diverses transicions possibles pero la que correspon a aquesta
zona de l'espectre és:

- Transicionsn> n in> m (700 > A > 200 nm)

Son els sistemes d’electrons m (compostos amb insaturacions o sistemes
aromatics) els que sofreixen les transicions en aquest rang de longituds d’ona.
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Les transicions n> = corresponen a la regié visible mentre que les altres
corresponen a I’UV llunya 1 proxim.[6]

Les transicions més favorables seran aquelles que es donen entre 1’orbital molecular
ocupat de major energia (HOMO) i I’orbital molecular no ocupat de menor energia.

El resultat d’aquest fenomen provoca que la intensitat de la radiacié final (If) sigui

menor a la radiacid inicial (lo).

T===¢kc Equaci6 1

La fracci6 de la radiacid electromagnética que travessa la mostra s’anomena
transmitancia (T) (Equacié 1). En I’ambit analitic, s’usa la Llei de Lambert-Beer
(Equacid 2), on l'absorbancia (A = —logT) esta en funcid del coeficient d’extincid
(caracteristic de cada especie), de la longitud del tram que el feix travessa la mostra
(’ample de la cubeta) i de la concentracio. [7]

A=c¢lc Equacio 2

On:

A g és el coeficient d’extincio,
A ] és la longitud del feix de llum en la mostra,
A c: és la concentracié de la mostra.

3.1.2. Fluorescéencia molecular

La fluorescéncia utilitza la radiacié electromagnética que la mostra emet després d'un
procés d'excitacio.

Algunes substancies tenen components amb la capacitat d'absorbir I'energia d'una
longitud d'ona especifica i emetre’n una altra a una longitud d'ona diferent, sempre de
menor energia i de longitud d'ona superior. A aquests compostos se'ls anomena
fluorofors.

Principi de Franck-Condor

Quan el nombre d'atoms que forma el fluorofor és elevat, més de 30 atoms com en el
cas de colorants organics, els modes normals de vibracié de diferents frequéncies es
troben acoblats als nivells electronics i, a causa de les col-lisions amb altres molécules i
el solvent, les bandes de vibracions s'eixamplen. A més a més, cada nivell vibracional
de cada estat electronic esta dividit en subnivells d'estats rotacionals que pels mateixos
motius estan eixamplats. Aixo resulta en un pseudocontinu d'estats superposats en cada
estat electronic. La poblacié d'aquests nivells segueix la distribucié de Boltzmann. En
mecanica quantica, aquests nivells vibracionals i funcions d'ona estan descrits per
oscil-ladors harmonics quantics i rotors rigids juntament amb les correccions adients.
Una d'aquestes correccions és el potencial de Morse, que ens indica 1’anharmonicitat
real del sistema d'estudi, Unic per cadascun d'ells (Figura 2).
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Energy

Nuclear coordinates
Figura 2. a) corba de potencial ideal per una molecula diatomica. b) potencials de
Morse pel nivell base S, i el primer nivell excitat S;.[8]

Els estats electronics de la majoria de compostos organics estan dividits en singlets i
triplets. En excitar els fluorofors amb llum de longitud d'ona adequada, aquests tenen
tendéncia a quedar-se en un estat vibracional concret de I'estat singlet excitat (Figura 3).
L'ocupacio de I'estat singlet és controlada per les interaccions de I'electré implicat en la
transicio amb el camp electric de la llum d'excitacio. Juntament amb els relaxaments
radiatius, també es donen relaxacions no radiatives que redueixen I'eficiencia.
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Figura 3. Diagrama de Jablonski descrivint els nivells electronics i les possibles
transicions entre ells.[8]

3.2. Tractament de dades

3.2.1 Pretractaments

Un espectre pot incorporar components no relacionades amb la informacié d'interes tant
d’alta freqiiéncia com el soroll, com de baixa freqtiéncia com la deriva o desplagaments
de la linia base.
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Correccid de la linia base
Per tal de corregir aquest efecte s’utilitza una correccié de la linia base on s’ajusta la
linia base amb un polinomi, normalment de primer o segon grau. [9]

El programari utilitzat ofereix dues opcions per realitzar la correccio de la linia base:
aplicar un model matematic basat en minims quadrats a tot I’espectre 0 només a una
zona determinada.

Suavitzat per Savitzky Golay
Els métodes de suavitzat tenen l'objectiu de reduir variables d'alta freqiiencia a partir
d'eines matematiques que proporcionant una major relacié senyal/soroll.

El suavitzat per Savitzky Golay es basa en substituir els valors centrals, dins una
finestra definida, que es desplaca per l'espectre, pels corresponents predits per un
polinomi establert ajustat pel métode dels minims quadrats. [10]

Es necessari ajustar dos parametres per realitzar el suavitzat: 'amplada de la finestra i
1’ordre del polinomi la qual s'ajusta.

La transformacié que s'utilitza és la mostrada en I'Equacié 3.

m .. . .
yl = M Equaci6 3
‘ NORM
On:

A y;: Resultat suavitzat
Ay, Senyal original
A ¢;: Coeficient tabulat en funci6 de ’ample de la finestra (2m + 1)
A NORM: Constant de normalitzaci6. Esta en funci6é del sumatori dels valors de

Ci.

Variant els parametres es pot aconseguir optimitzar la relacio senyal/soroll. Encara aixi
s'ha de tenir cura, ja que si s'aplica massa suavitzat, es pot perdre resolucio i produir una
disminucid de la intensitat respecte de I'espectre original.

Un exemple de I’efecte del suavitzat es pot veure en la Figura 4.

a) b)
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Figura 4. a) Espectre abans d’aplicar el suavitzat, b) Espectre després del suavitzat. [10]
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Centrat

Per evitar que dades que estan més lluny de I'origen obtinguin una importancia major
que les altres, es realitza un centrat d'aquestes. Per fer aquesta tasca s’aplica 'Equacio 4.
[11]

cen =

Xni' = Xnj — Xj Equaci6 4

On:

A xpi" 1 Dades ja centrades.

A xpj : Dades originals.
A X; : Mitjana de les dades originals.

3.2.2. Analisi exploratori de dades: descomposicié per components principals (PCA)

A causa de I'alt nombre de variables que les tecniques espectroscopiques proporcionen,
és necessari reduir-ne la dimensionalitat si se'n vol fer una analisi exploratoria. Una de
les eines més conegudes i aplicades és la descomposicié per components principals,
PCA.

Aquesta descomposicié implica calcular noves variables, anomenades components
principals (PCs), combinacio lineal de les originals. Aquests segueixen la direccio de
maxima variancia en les dades, ergo, retenen la maxima informacio. Els PCs estan
jerarquitzats, on el primer PC té molta més variancia explicada que el seguent, pel que
amb pocs PCs es té molta informacio.

Els PCA consisteixen en la descomposicié de la matriu original de dades X (de
dimensions | x J, on | sén les mostres i J les variables) en dues matrius.

X=TPl +E Equacié 5

On Tk és la matriu d’scores que conté tantes files com té la matriu original, Py és la
matriu de loadings amb tantes columnes com la matriu original, k és el nombre de
component principals considerats (on el maxim és el minim entre mostres i variables) i
E és la matriu de residuals, informacié no contemplada.

La matriu d’scores ens informa dels valors de cada mostra i els loadings ens informen
de la influencia de les variables. Al mateix temps, PCA ens permet fer una representacio
bidimensional de les dades.

3.2.3. Tecniques de classificacio: Soft Intedependent Modelling of Class Analogy

(SIMCA)

Les tecniques de classificacio tenen com a objectiu assignar la pertinéncia de les
mostres a classes préviament definides. Per exemple, si tenim 2 classes definides
(mostres adulterades i no adulterades) es pot analitzar per la mateixa técnica
instrumental una mostra del mateix tipus i interpolar en els models de les dues classes
per a predir si esta 0 no dins el model.
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SIMCA estableix un model basat en I'analisi de components principals, on cada classe
és modelada independentment.

El primer pas és determinar el nombre optim de PCs. Per tal d'avaluar-ne el nombre
optim, per a models amb nombres creixents de PCs, es calcula I'error (RMSECV)
enfront del nombre de PCs considerats (Figura 5).

0.06 T X X T X X T X X
0.055
0.05
0.045
0.04

0.035

RMSECV

0.03

0.025

0.02

0015 B / At\f***_—»‘t—» £ b | | | | | | | | "-
0.01

r r r r r r r r I
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Principal Component Number

Figura 5. Representacio de 1’error en funcié del nombre de PCs.

En I’exemple de la figura superior, s’escolliria treballar amb 4 PCs degut que ’error del
seguient PC no varia considerablement.

Les mostres queden caracteritzades en relacié al model per dos estadistics: Q i T>.

L'estadistic Q es defineix com la suma dels quadrats dels residuals (Equacio 6), per tant,
esta relacionada amb la quantitat d'informacié original de la mostra no inclosa en el
model.

Q; = e;el Equacio 6

On e és el residual de la mostra i després d’aplicar el model SIMCA. L’estadistic T;?
Hotelling mesura la informacié de cada mostra dins el model (Equaci6 7), proporciona
un valor de com bé cada mostra encaixa en el model.

T? =1(x; — %)S™Y(x; — %)’ Equaci6 7
On I és el nombre de mostres en el grup de prova, x; és la mesura multivariant de la

mostra i, x es el valor mitja de la columna del grup de prova i S és la desviacio
estandard corresponent.
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Considerant un nivell de significacié o, de 0.05, s'estableixen les fronteres del model
mitjancant els parametres estadistics Qjimit i Tiimit Hotelling.

Per una assignacié més facil, es pot treballar amb la forma reduida de T® Hotelling i
Iestadistic Q. T% i Q; poden ser calculats a partir de la relacié entre el corresponent
estadistic de la mostra i i el seu limit (Equacio 8).

T .0, = Qi

5 =
Tlimit Qlimit

T? = Equaci6 8

Segons la “SIMCA basica”, els limits del model estan definits per aquests estadistics
reduits. Una mostra ha de tenir un valor inferior a 1 per poder-la considerar dins el
model.

També hi ha la “SIMCA restrictiva”, on s’avalua la distancia entre una mostra i i el
model j definida en I’Equacié 9. Igual que en el cas anterior, qualsevol mostra amb
valor inferior a 1 es considera dins el model.[13]

dij = \/(Qr)z + (Trz)z EquaCié 9

3.2.4. Validaci6 creuada

Un cop establer el model de classificacio, és necessari validar-lo per comprovar
I'nabilitat de classificacio. Amb aquest objectiu es pot realitzar una validacio creuada si
el nombre de mostres disponibles és poc elevat.

Hi ha diversos processos de validacio, pero l'utilitzat en aquest treball és leave one out.
Es realitza un model amb n —1 mostres i s'utilitza la restant per ser predita.
Iterativament es canvia la mostra externa al model fins a haver-ho fet un total de n
vegades. S'assumeix que el model amb n — 1 mostres té caracteristiques similars amb el
realitzat amb totes.

3.2.5. Estimacio dels parametres de qualitat del metode de classificacio

Després d’establir un model de classificacio és necessari avaluar-n’hi els parametres de
qualitat.

SIMCA considera una mostra positiva quan entra dins el model de la classe avaluada i
negativa quan no entra.

Amb aquesta possibilitat binaria de respostes, i considerant un model 2 Class, es poden
donar els segiients casos:

» Conclusius:
A Verdader positiu (TP): quan el métode déna la mostra com positiva quan ho
és realment.
A Fals positiu (FP): quan el métode dona la mostra com positiva quan no ho és
realment.
A Verdader negatiu (TN): quan el metode déna la mostra com negativa quan
ho és realment.
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A Fals negatiu (FN): quan el métode dona la mostra com a negativa quan no ho
és realment.
» Inconclusius:
A Doble assignacio: quan el métode dona la mostra com positiva en les dues
classes.
A Cap assignacio: quan el metode dona la mostra com negativa en les dues
classes.

En predir totes les mostres per cada classe s’obté els resultats com els representats en la
Taula 1 (taula de contingéncia).

Taula 1. Taula de contingéncia
Pertinéncia real de les mostres

Positiva Negativa
Positiva TP FP
Prediccio de els Negativa EN ™
mostres
Mosf[res totals TP+EN EP+TN
analitzades

A partir de les dades de la taula s’obtenen els parametres de qualitat (Taula 2).

La sensibilitat ens defineix el percentatge de mostres que pertanyen al model que ell
mateix reconeix (TP). L’especificitat indica quantes mostres que no pertanyen al model
estan reconegudes com fora del model (TN). Finalment, 1’eficiéncia és una mesura
general de la qualitat del metode, en avaluar de forma global el nombre de TN i TP d’un
model respecte al total. També hi ha altres parametres de qualitat menys comuns com
I’index Youden's i I’index Likelyhood.

Taula 2. Parametres de qualitat

N TP
Sensibilitat -
TP +FN

Index de fals negatiu FN
(FN) (1-sensibilitat) TP + FN

e TN
Especificitat _—
TN + FP

Index de fals positiu FP
(FP) (1-especificitat) TN + FP
S TN +TP

Eficiencia *

TN+ FP+TP+FN
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3.2.7. Regressio PLS (minims quadrats parcials)

La regressio de minims quadrats parcials és model de regressio linear (Equacio 10) que
relaciona les variables predites amb les observables.

y = bo + b1x1 + bzxz + - EquaC|é 10
On:

A y: variable predita (habitualment concentracio).
A b;: coeficient del model.
A x;: variable observada (absorbancia a la ;).

L’enfocament més utilitzat d’aquest meétode s’anomena PLSI1. Hi ha multiples
algoritmes pero el principal és de Wold i Martens. En lloc de modelar exclusivament la
variable x, dos sets de models s’obtenen segons les Equacions 11 i 12.

X=T-P+E Equacio 11
c=T-q+f Equacio 12

Les matrius es troben en la Figura 6.

J A J J
_—» e —_— - s
Al P
! X = 1 T £y E

A
1 1
o > >

0 e

Figura 6. Representacio de les matrius en PLS1

La matriu q és analoga als loadings perd sense normalitzaci6. Com que PLS té en
compte la concentracio, €s possible obtindré una matriu d’scores que sigui comuna per
concentracions (c) i mesures (x). A diferéncia de PCA, en aquesta técnica s’obté un tnic
set de loadings i scores per cadascun dels components en les dades. En cada
component de PLS hi haura:

A Vector d’scores t
A Vector de loadings de 1’espectre p.
A Un loadings escalar de concentracié q

L’Equacio 13 mostra la formula que utilitza PLS per predir concentracions.

A
Cin = Z tian9an + Cn EquaCié 13

a=1
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On ¢, és el vector de la mitjana de concentracions. Per ell, els scores de cada
component de PLS és proporcional a la contribuci6 de cada component a la
concentracio estimada.[17][18]

3.2.8. Validacid del model guantitatiu: Regid de confianca conjunta de pendent i

ordenada a l'origen

Durant I'obtencié d'un model quantitatiu és necessari seleccionar el nombre optim de
LV (latent variables), homolegs als PCs en PCA, i analitzar si hi ha out-layers. Després
és necessari validar aquest model. Hi ha diverses opcions per fer-ho pero en aquest
treball s'ha utilitzat el test conjunt de pendent i ordenada a l'origen.

Del model de PLS s’obtenen les concentracions predites, que juntament amb les dades
previes de concentracions conegudes es pot realitzar una regressié en forma d’una recta,
amb pendent proxim a 1 i ordenada a 1’origen proper a 0.

L’objectiu és veure si I’equacio de recta de les mostres predites és comparable a la recta
de predicci6 ideal, amb pendent (B1) d’1 i ordenada a I’origen (Bo) de 0, amb un nivell
de significacio concret (a = 0.05) i el valor de F.5.,—».

Hi ha dos metodes per saber si son comparables o no. El primer és fer la representacid
de I’el-lipse de confianga conjunta, on es busquen els valors de b, i b;. En el grafic que
s’obté (Figura 7), s’avalua si el punt (0,1) esta dins 1’el-lipse, on es determina que
ambdues rectes sén comparables, ergo el model quantitatiu és adient. Per altra banda es
pot determinar mitjangant I’Equaci6 14. Si el valor Fegcuar €5 menor del Fepyiar s’afirma
gue son comparables.[19]

(Bo — bo)? + 2%(Bo — bo) (By — by) + (Z %) By — by)? y
F = 557 Equacio 14

n

On:

Bo: ordenada a I’origen ideal

b,: ordenada a I’origen del model

B1: pendent ideal

b: pendent del model

x: mitjana de les variables observades
x2: quadrat de les variables observades
sZ: variancia de les variables observades
A m: nombre de variables

= = > >
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Figura 7. Regi6 de confianca conjunta [19]

4. Part experimental
L’experimentacio realitzada es detalla en I’Esquema 1.

Esquema 1. Experimentacio realitzada

Extraccid Adulteracié

Analisi per UV-
Vis

* de 260 a 600
nm

Processat de
Dades

Analisi per
fluorescencia

*de 400a 710
nm

® Acetonitril
e Agitacid
magnetica

«PCA
*SIMCA
«PLS

4.1. Mostres

Les mostres de pebre vermell s’han obtingut d’establiment d’alimentacié i grans
superficies. El codi utilitzat com la descripcié de totes les mostres i de I’adulterant es
pot trobar en la Taula 3.
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Taula 3. Nom, codi i descripcid de cada mostra i dels adulterants

Nom Codi Descripci6
Mostra 1 M1 Pebre vermell dolg Carmencita
Mostra 2 M2 Pebre vermell dol¢ Ducros
Mostra 3 M3 Pebre vermell dol¢ Alex
Mostra 4 M4 Pebre vermell dol¢ De La Vera
Mostra 5 M5 Pebre vermell dol¢ Coaliment
Mostra 6 M6 Pebre vermell dol¢ Kania
Mostra 7 M7 Pebre vermell dolg¢ Burriac
Mostra 8 M8 Pebre vermell dol¢ Dani
Mostra 9 M9 Pebre vermell dol¢ Bonpreu
Mostra 10 M10 Pebre vermell dol¢ Coviran
Mostra 11 M11 Pebre vermell dol¢ Hacendado
Mostra 12 M12 Pebre vermell picant Ducros
Mostra 13 M13 Pebre vermell picant Coaliment
Mostra 14 M14 Pebre vermell picant Coviran
Mostra 15 M15 Pebre vermell picant Kania
Mostra 16 M16 Pebre vermell picant Burriac
Mostra 17 M17 Pebre vermell picant Carmencita
Mostra 18 M18 Pebre vermell picant Hacendado
Mostra 19 M19 Pebre vermell picant Appetita
Mostra 20 M20 Pebre vermell picant De La Vera
Mostra 21 M21 Pebre vermell picant Dani
Mostra 22 M22 Pebre vermell dol¢ La Noveldensa
Mostra 23 M23 Pebre vermell picant La Noveldensa
Mostra 24 M24 Pebre vermell dol¢ Vivochef
Mostra 25 M25 Pebre vermell picant Alex

Adulterant Sudan | S1




4.1.1. Establiment del protocol d’extraccio

Per tal de poder analitzar les mostres s’ha necessitat una etapa d'extraccio dels colorants
de les especies. Per establir les condicions d'aquesta etapa s’ha realitzat diferents
proves. Els parametres que s’han avaluat son:

A Volum d’acetonitril (6, 8 1 10 ml)

A Temps d’extraccid (5 1 10 minuts)

A Nombre d’extraccions (6 i 8 vegades)

A Quantitat d’especia (100 i 250 mg)

A Nivell d’agitacié magnética (mitja i mitja-alt)

En la primera prova s'ha determinat que amb 6 extraccions és suficient per extreure els
components de 100 mg d'espécia. També s'ha vist que 6 ml no sén suficients en
espessir-se l'acetonitril en incorporar I'espécia.

S'ha realitzat una segona prova per saber si la concentracié d'especia a la qual es vol
treballar, 100 mg en 100 ml d'acetonitril, és lI'adequada pels limits de deteccié de
I'instrument i si lI'enras amb aigua és viable. S'ha analitzat la mostra per UV-Vis en el
rang de 260-600 nm. La dilucié preparada amb aigua ha quedat tota la superficie del
matras amb bombolles d'aire. A causa d'aquest fet s'ha desestimat la idea de fer els
enrasats amb aigua.

S'ha considerat fer I'extraccio a 250 mg d'especia que s'enrasarien a 250 ml. Considerant
l'augment d'espécia s'ha decidit augmentar el volum durant l'extraccio a 10 ml
d'acetonitril. S'han necessitat 7 extraccions.

4.1.2. Preparacio dels extractes de pebre vermell

Després de realitzar totes aquestes proves, les extraccions s’han realitzat amb els
seglients parametres:

A7 extraccions

250 mg d’especia

5 minuts d’extraccid

10ml d’acetonitril

Intensitat d’agitacio mitja-alta

> >

L’extracte resultant s’obté amb una concentracid aproximada de 1000 ppm. Per evitar
possible degradaci6 dels compostos organics presents, s’han transvasat tots els extracte
a envasos hermétics i1 s’han guardat a la nevera.

4.1.3. Preparacié de la solucidé de Sudan |

La solucio de Sudan I s’ha realitzat a partir d’una més concertada per reduir I’error de
pesada que obtindriem si es fes directament. Aquesta ultima s’ha fet enrasant la massa
adient en un matras aforat de 250 ml.

Posteriorment d’aquesta soluciod concentrada s’ha fet una dilucio 1/10 pipetejant 25 ml
en un matras aforat de 250, volum adequat per totes les adulteracions que realitzarem i
per possibles equivocacions que puguin ocorre. D’aquesta manera s’ha obtingut la
solucio de S1 de 50 ppm adequada per fer les adulteracions.
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4.1.4. Adulteracio de les mostres

Per fer les mostres s’han utilitzat 5 ml de la soluci6 de I’extracte que s’han enrasat a 25
ml amb acetonitril després d’agregar 1’adulterant adequat. La quantitat aproximada
d’espécia extreta en cada mostra és de 50 mg.

En la Taula 4 es presenten les caracteristiques de les mostres analitzades.

Taula 4. Caracteristiques de les mostres

Concentracio
Mostra objectiu (mg
Sudan/g espécia)

Concentraci6 final
Sudan (ppm)

No adulterada 0 0
Adulteracio 1 1 0.2
Adulteracio 2 2 0.4
Adulteracio 3 3 0.6
Adulteracio 4 4 0.8
Adulteracio 5 5 1.0
Adulteracio 6 6 1.2
Adulteracio 7 7 1.4
Adulteracio 8 8 1.6
Adulteracio 9 9 1.8
Adulteracié 10 10 2.0
Adulteracié 11 11 2.2
Adulteracio 12 12 2.4

4.2 Instrumentacio

Per dur a terme I'analisi de les mostres s'han utilitzat els instruments UviLine 9400 de Sl
Analytics i RF-5301 PC Spectrofluorophotometer de Shimadzu i una cubeta de quarts
per evitar I’absorci6 a les longituds d’ona de treball. ES van recollir els espectres en el
rang de 260 a 600 nm per UV-Vis i per fluorescéncia s’ha utilitzat I’opcid sincron en el
rang de 420 a 710 nm, una finestra de 3 per excitacid i emissid i un temps de resposta de
0.25 segons.

4.3. Software

Totes les dades obtingudes dels instruments s’han preparat amb Microsoft Excel 2010
per posteriorment introduir-les amb el format correcte al programari anterior.
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El tractament quimiométric de les dades s’ha dut a terme amb el programa Matlab® 12.0
i la PLS Toolbox 4.0.

5. Resultats i discussio

5.1. Pretractaments

En la Figura 8 a) i c) es poden observar els espectres originals de les mostres no
adulterades obtinguts a partir de les tecniques d'UV-Vis i fluorescencia respectivament.
En UV-Vis s'aprecia que al final de I'espectre hi ha una zona amb desplagament vertical.
En fluorescéncia s'observa una deriva lleugera de la linia base. En ambdos espectres
també es veu un soroll al llarg de tot I'espectre. Per millorar els espectres s'ha decidit
realitzar els segiients pretractaments.

Correcci6 de la linia base

S’ha realitzat una correccid de la linia base a partir d’'un model matematic basat en
minims quadrats pels espectres de fluorescéncia amb un polinomi d’ordre 1. S’ha provat
el polinomi d’ordre 2 perd s’obté el mateix resultat. Per UV-Vis s’ha realitzat una
correccio de la linia base per una zona determinada. S’ha experimentat agafant els dos
extrems de I’espectre pero el resultat ha sigut un espectre molt deformat i on es perd la
informaci6 de I’inici. La millor opcid ha estat elegint només la part final de 1’espectre
amb ordre 0 en el polinomi.

Suavitzat

S'han realitzat diversos suavitzats pel métode Savitzky Golay variant I'amplada de la
finestra i I'ordre del polinomi (Taula 5). Els resultats son els mateixos per ambdues
tecniques.

Taula 5. Variables de suavitzat

Prova Amplada dela Ordre del polinomi Caracterlsth_ues del

finestra espectre final

1 15 0 Pérdua informacio
2 4 2 Massa soroll
3 11 2 Bona relacio
senyal/soroll
4 9 3 Bona relacio
senyal/soroll
5 9 6 Massa soroll

S'ha decidit utilitzar una amplada de finestra d'11 amb I'ordre de polinomi de 2 en lloc
dels parametres de la prova 4 perque visualment no eren tan bons. En la Figura 8 b) i d)
es pot veure els espectres corregits amb els pretractaments aplicats. L'eix de les
abscisses no correspon, hauria de ser longitud d'ona, perd no s'ha pogut obtenir els
espectres amb aquest eix.
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Figura 8. Espectres UV-Vis de la mostra no adulterada. a) UV-Vis original, b) UV-Vis
amb els pretractaments, c) Fluorescencia original i d) Fluorescéncia amb els
pretractaments.

-0.5

Les dades s’han centrat segons indica 1’Equacio 4.

5.2. Analisi exploratori de les dades

Un cop realitzats tots els pretractaments anteriorment mencionats, s'ha realitzat una
analisi exploratori de les dades mitjancant PCA. S'ha construit una matriu Gnica on
s'inclouen les dades de les mostres no adulterades i de 5 mg/ g d'especia per les dues
tecniques.

Com es pot observar en la Figura 9, els valors de scores per UV-Vis es distribueixen
principalment pel PC 1 i es pot distingir dos grups, els triangles sén mostres no
adulterades i les estrelles son adulterades. No s'ha considerat el PC 3, ja que no ha
aportat cap informacio Gtil en aquesta etapa per cap de les dues tecniques. En UV-Vis
s'ha observat una clara distribucié de les mostres adulterades i no adulterades al llarg del
PC1. També s'ha observat que el PC2 no conté informacié important. En el cas de
fluorescencia, els valors dels scores de les mostres adulterades i no adulterades estan
distribuides sense una tendencia clara en el PC 1. També s’ha vist que tres mostres no
adulterades es dispersen en el PC 2, corresponent a una espécia de la classe dol¢ i dos de
picant i 4 mostres d'ambdues classes en un score molt més alt que la resta sense unes
caracteristiques comunes entre elles, dues dolces i dos picants.
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No s'ha observat una diferencia clara entre les mostres d'espécia picant i les dolces en
les dues técniques.

a)

1.2. L S S £ T S T T L
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n
=
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Figura 9. a) Scores amb PC1 i PC2 per UV-Vis, b) Scores amb PC1 i PC2 per

fluorescéncia.
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5.3. Modelitzaciéo SIMCA

5.3.1. Establiment del model

S’ha modelitzat amb 3 PCs i 4 PCs per la primera (no adulterada) i segona classe
(adulterada) respectivament per UV-Vis i per 6 PCs i 5 PCs per fluorescéncia.

Amb I’establiment les fronteres del model amb un nivell de significacid6 del 95%
(marcat amb una linia blava discontinua) i la representacié de dos estadistics reduits, T?
Hotelling i Q estadistic, s’ha vist la distribuci6 de les mostres adulterades i no
adulterades per UV-Vis i fluorescencia (Figura 10 i 11 respectivament). Els triangles
representen les mostres no adulterades mentre les estrelles les adulterades.

En la Figura 5 a), corresponent a la classe 1 (no adulterada) d’UV-Vis, s’observa que
totes les mostres menys una queden recollides dins dels limits del model, i que aquesta
mostra s’exclou per informacié que no esta inclosa en el model. La classe 2 (adulterada)
esta fora del model per ambdoés eixos, indicant que s’ha exclos del model per informacio
inclosa en el model i per aquella informacié original no inclosa.

Per la classe 2 (Figura 10 b), totes les mostres queden dins el model menys 4 mostres,
dues d’elles excloses per I’estadistic T2 i les altres dos per Q. La classe 1 (no adulterada)
esta fora per informacio externa al model com també interna.

Per fluorescencia (Figura 11), es veu que no hi ha una clara separacio entre les dues
classes ni que el model pot classificar les del propi model. En la classe 2 (adulterada)
(Figura 11 b) hi ha 3 mostres que discrepen molt de la resta, com també succeia en PCA
(Figura 9 b) on aquestes tres mostres es dispersen en el PC2.
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5.3.2. Validacié del metode

Amb l'objectiu de validar el model SIMCA, s'ha realitzat una validacié creuada pel
metode leave one out.

En estudiar la sensibilitat de cada model s'ha vist que UV-Vis dona un 88 % per la
classe 1 i un 84% per la classe 2 mentre fluorescéncia nomes un 56% per la primera
classe i un 44 % per la segona classe.

S'ha observat que el model realitzat a partir d'UV-Vis classifica molt bé les mostres
adulterades i no adulterades, separant-les majoritariament per la informacié no inclosa
en el model, estadistic Q, contrariament al succeit en PCA, on es formaven dos grups pe
la informacio inclosa en el PC1, dins el model.

Igual que en PCA, el model realitzat per SIMCA mitjancant fluorescencia no ha donat
resultats acceptables al no formar una separacié clara entre les dues classes. Pero, les
mostres 12, 18 i 19 tenen el mateix comportament, allunyant-se de la resta.

5.3.3. Parametres de qualitat

Els parametres de qualitat es presenten en la Taula 6, per UV-Vis, i en la Taula 7, per
fluorescencia.

Per UV-Vis, els valors de sensibilitat, o index de fals negatiu, que s’han obtingut per
ambdues classes son adequats per 1’objectiu amb una certesa absoluta d’especificitat, 0
d’index de fals positiu. Per UV-Vis s’obté un métode molt rigid que només prediu les
mostres del propi model, també reflectit en I’eficiéncia.

En el cas de fluorescencia, hi ha valors de sensibilitat i especificitat al voltant de 50 %
indicant que el metode no és adequat.

Taula 6. Parametres de qualitat per les dos classes pel model d’UV-Vis.

Classe 1 (No adulterada) Classe 2 (Adulterada)
Sensibilitat 88 % 84 %
Index de fals negatiu 12 % 16 %
Especificitat 100 % 100 %
Index de fals positiu 0% 0 %
Eficiéncia 94 % 92 %
Inconclusius 12% 16 %
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Taula 7. Parametres de qualitat per les dos classes pel model de fluorescéncia.

Classe 1 (No adulterada) Classe 2 (Adulterada)
Sensibilitat 56 % 44 %
Index de fals negatiu 44% 56 %
Especificitat 52 % 60 %
Index de fals positiu 48 % 40 %
Eficiencia 78 % 72%
Inconclusius 44 % 56 %

Aquestes dades remarquen la gran diferencia entre els bons resultats d’UV-Vis i els
dolents de fluorescéncia.

També s’han realitzat els mateixos estudis per altres concentracions i s’ha observat que
les tendéncies descrites anteriorment es mantenen obtenint resultats molt restringits per
UV-Vis i sense valors clars per fluorescencia.

Tenint-ho en compte s’ha decidit que no s’utilitzara el model de fluorescéncia per
classificar les mostres ni es fara la fusio entre els dos models.

5.3.4. Prediccio

A causa dels resultats anteriors només s'ha realitzat la prediccio per la tecnica d'UV-Vis.

La predicci6 de les mostres de diferents concentracions s'ha fet segons dos criteris: per
distancia (Equacio6 10) i per valors de T i Q reduits (Equaci6 9).

En ambdos criteris les mostres tenien les seglients possibles assignacions:

e Class “no adulterades”
e (lass “adulterada”

e Ambdos classes

e Cap classe

Al realitzar les prediccions de totes les concentracions s’han obtingut els resultats de la
Taula 8.
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Taula 8. Resultats de la classificacié pel métode d’UV-Vis

Distancia QiT

Prediccio No No

Original adat:’lzer 5mg/g Les2 Cap adat:jI;er 5mg/g Les2 Cap
aN:uIterada 22 0 0 3 24 0 0 1
1 mg/g 0 0 0 25 0 0 0 25
2 mg/g 0 0 0 25 0 0 0 25
3mg/g 0 0 0 25 0 0 0 25
4mg/g 0 0 0 25 0 0 0 25
5 mg/g 0 21 0 4 0 21 0 4
6 mg/g 0 0 0 25 0 0 0 25
7mg/g 0 0 0 25 0 0 0 25
8 mg/g 0 0 0 25 0 0 0 25
9Img/g 0 0 0 25 0 0 0 25
10 mg/g 0 0 0 25 0 0 0 25
11 mg/g 0 0 0 25 0 0 0 25
12 mg/g 0 0 0 25 0 0 0 25

Com es pot observar, en analitzar les dades per distancia s'obté una sensibilitat menor
per les mostres no adulterades a causa de la seva naturalesa més restrictiva.
L'especificitat del métode és del 100 % per totes les concentracions. Les concentracions
ressaltades son les que s’han utilitzat per fer el model.

5.6. Modelitzacio per PLS

Amb les dades a diferents nivells de concentracid s'ha establert un model de calibratge
multivariant PLS

S'ha realitzat la validaci6 de dues formes diferents: per validacié creuada segons el
meétode leave one out i, pel gran nombre de dades disponibles, realitzant el model amb
el 80 % de les dades i la resta com a grup de test. Aquest ultim s'ha fet escollint de
forma aleatoria un nombre de mostres de totes les concentracions fins a obtenir un grup
significatiu.
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S'ha seguit el mateix procediment que pel model SIMCA, evitant el pretractament de
centrat, per avaluar els LV i s'ha determinat que per les dues formes de validacié és
suficient amb 3 LV. En la Figura 12 s'observa els resultats.

a)
PLS y =0.9789x + 0.152
R?=0.99
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o Test y = 0.9705x + 0.2254
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< 8
=
S 6 =
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o
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5 0 2 4 6 8 10 12 14
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Figura 12. a) Model per validaci6 creuada, b) Model amb grup de test.

S'ha observat que la quantificacié de les mostres test en ambdues validacions és bona,
s'ha utilitzat un test conjunt de pendent i ordenada en l'origen per avaluar si les rectes de
prediccid son estadisticament comparables a la recta de prediccio ideal amb pendent 1 i
ordenada a l'origen 0.
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S’han realitzat els calculs i s’ha obtingut un valor de Fcaculaga Per el conjunt T test de
0.17 i per validacio creuada de 0.08. En comparar-ho amb el valor de Fiapuiaga de 3.03
s’ha establert que els dos métodes de validaciéo sén comparables, demostrant 1’eficacia
del metode per analisi quantitatiu.

Els resultats per fluorescéncia obtinguts no son significatius.

6. Conclusions

| have been taught various techniques in UV-Vis and fluorescence as well as new ways
to prepare and process the data obtained. Using these techniques has allowed me to
distinguish between the unadulterated and adulterated samples.

During the exploratory analysis of the data from UV-Vis it has been more or less
possible to distinguish between the adulterated and unadulterated samples but that
hasn’t been the case for the data from fluorescence.

It has been used SIMCA with a 2 class configuration (unadulterated and 5 mg/ g) for the
two techniques.

The classification error for UV-Vis has been 1.6 % for class 1 and 1.4 % for class 2. In
the case of fluorescence, the classification error for class 1 has been 48.7 % and for
class 2 49.8 %. If the specificity is evaluated, the classification model using UV-Vis
data has a 100 % for the two classes but only a 52 % for class 1 and 60 % for class 2 has
been achieved using fluorescence data.

The PLS modelling has achieved better results due to the perfect prediction it has and
the validation the joint confidence of slope and intersect gives for UV-Vis.
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8. Autoavaluacio de les competencies B i C

Competencies

Assoliment (Si/No, comentaris)

Bl

Nivell 1: Competéncia assolida en 1’assignatura de Quimica Inorganica I

Nivell 2: Competéncia assolida en 1’assignatura d’EspectroscOpia i cinética quimica

Nivell 3:

B2

Nivell 1: Competéncia assolida en I’assignatura de Quimica Organica I

Nivell 2: Competéncia assolida en I’assignatura de Laboratori de quimica fisica

Nivell 3: Competéncia assolida en ’assignatura de Laboratori de quimica analitica

B3

Nivell 1: Competéncia assolida en 1’assignatura d’Estructura molecular

Nivell 2: Competéncia assolida en I’assignatura de Técniques analitiques avangades

Nivell 3:

B4

Nivell 1: Jo crec que aquesta competéncia la tinc assolida ja que en transcurs dels cursos he desenvolupat la facilitat per resoldre els problemes que sorgeixen
sense ’ajuda d’algu altre.

Nivell 2: Competéncia assolida en I’assignatura de Laboratori de quimica organica

Nivell 3:

B5

Nivell 1: Competéncia assolida en I’assignatura de Termodinamica i fenomens de transport

Nivell 2: Competéncia assolida en I’assignatura de Compostos inorganics avangats

Nivell 3: Competéncia assolida en I’assignatura d’Enginyeria quimica

B6

Nivell 1: Competéncia assolida en I’assignatura d’Analisi instrumental

Nivell 2: Competéncia assolida en ’assignatura de Laboratori de quimica organica

Nivell 3:
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B7 Competencia assolida en I’assignatura de Ciutadania
Nivell 1:
B8 Nivell 2:
Nivell 3:
C1 Competéncia assolida amb el domini de I'anglés amb el nivell B2
C2iC3 Gracies a l’a_ssignatura de fiocumentaci(') i a I’experiéncia donada per la recerca de bibliografia en els treballs realitzats crec oportl assumir que aquestes
competéncies estan assolides
Nivell 1: Competéncia assolida en ’assignatura de Quimica inorganica Il
C4 Nivell 2: Competéncia assolida en I’assignatura de Laboratori de quimica inorganica
Nivell 3: Competéncia assolida en ’assignatura de Laboratori de quimica organica
C5 Competéncia assolida en 1’assignatura de Ciutadania
Nivell 1:
C6 Nivell 2:
Nivell 3:

Autoavaluaci6 general. Les competencies transversals i nuclears es consideraran superades quan al final dels seus estudis els estudiants hagin assolit un 80 % de
les competéncies B i C en nivell I, i un 50 % de les competéncies B i C en el seu nivell maxim.

Gracies als coneixements obtinguts durant els meus 5 anys que he cursat el grau de Quimica, considero que surto preparat per aventurar-me en el sector laboral o preparat per
realitzar un master.
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Annex |

Figura I. Estructura quimica del Sudan |

Informacio de seguretat del Sudan I:

Toxicitat aguda, categoria 4

Irritacio de la pell i ulls, categoria 2
Sensibilitat de la pell, categoria 1
Toxicitat especifica d’organs, categoria 3

- > >

Sensibilitzacié de les vies respiratories, categoria 1
Mutagen de cel-lules germinals, categoria 1A, 1B, 2
Carcinogenicitat, categoria 1A, 1B, 2

Toxicitat reproductiva, categoria 1A, 1B, 2
Toxicitat especifica d'organs, categoria 1, 2

Perill d’inhalacio, categoria 1

- - > >
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Informacio6 sobre ’acetonitril:

ACETONITRILO ICSC: 0088

ACETONITRILO
Cianuro de metilo
Cianometano
Etanonitrilo
C>H;N/CH;CN

Masa molecular: 41.0
CAS:75-05-8
RTECS: AL7700000
ICSC: 0088

NU: 1648

CE: 608-001-00-3

PELIGROS/SINTOMAS PREVENCION LUCHA CONTRA INCENDIOS/
PELIGRO/ PRIMEROS AUXILIOS
EXPOSICION
Inflamable [Evitar las llamas. NO producir chispas v NO fumar. |[Espuma resistente al alcohol. polvo. diéxido de
[NO poner en contacto con oxidantes. carbono (véanse Notas).
Las mezclas vapor/aire son explosivas (véanse [Por encima e 12.8°C: sistema cerrado. ventilacién ||[En caso de incendio: mantener frios los bidones y
Notas). v equipo eléetrico a prueba de explosién (véanse  ||demas instalaciones rociande con agua (véanse
Notas). Notas).
_ FIGIENE ESTRICTA!
Dolor de garganta. vomitos. dificultad respiratoria. |[Ventilacion, extraccion localizada o proteccion ‘Aire limpio. reposo. respiracion artificial st
debilidad. dolor abdominal. convulsiones. pérdida  |respiratoria. estuviera indicada v proporcionar asistencia
del conocimiento (sintomas no inmediatos: véanse imédica
Notas).
iPUEDE ABSORBERSE! Guantes protectores v traje de proteccion. Quitar las ropas contaminadas. aclarar la piel con
Enrojecimiento (para mayor informacién, véase agua abundante o ducharse y proporcionar
Inhalacion). asistencia médica
Enrojecimiento, dolor. [Pantalla facial o proteccion ocular combinada con  ||Enjuagar con agua abundante durante varios
la proteccion respiratoria. minutos (quitar las lentes de contacto. st puede
hacerse con facilidad) v proporcionar asistencia
médica
(Para mayor informacion, véase Inhalacion) (No comer. ni beber. ni fumar durante el trabajo. [Enjuagar la boca, dar a beber agua abundante.
[Lavarse las manos antes de comer. iprovocar el vomito (jUNICAMENTE EN
PERSONAS CONSCIENTES!) v proporcionar
asistencia médica
DERRAMES Y FUGAS ALMACENAMIENTO ENVASADO Y ETIQUETADO
‘Ventilar. A prueba de mcendio. (Véanse Notas).
Eluminar todas las fuentes de 1gnicion. Separado de acidos v oxidantes. Clastficacion de Peligros NU: 3
Recoger el liquido procedente de la fuga en recipientes Mantener en lugar fresco v bien ventilado. Riesgos Subsidiarios NU: 6.1
precintables. absorber el liquido residual en arena seca o Grupo de Envasado NU: IT
absorbente inerte v trasladarlo a un lugar seguro. CE:ET
(Proteccidn personal adicional: traje de proteccion completa. R-11-23/24/25
incluyendo equipo auténomo de respiracién) S: (1/2-)16/27/45

VEASE AL DORSO INFORMACION IMPORTANTE

ICSC: 0088 Preparada en colaboracidn entre €] IPCS y la CCE. © CCE. IPCS. 1991.
) Versién espafiola traducida y editada por el INSHT

Fichas Internacionales de Seguridad Quimica

ACETONITRILO ICSC: 0088

ESTADO FISICO; ASPECTO VIAS DE EXPOSICION
Liquido incolora, de olor cameteristico La sustancia se puede absorber por inhalacién del vapor. a traves de la piel y por ingestion

PELIGROS FISICOS RIESGO DE INHALACION

El vapor es mis dease que el rire ¥ puede extenderse a ras del suelo; posible ignicion en Por evaporacion de estn sustancia a 20°C, se puede alcanzar bastante répidamente una
puste distante. concentracion nociva en el aire,

El vaper se mezcla biea con el rire, formindose ficilmente mezclas explosivas

Como resultado del flujo, agitacion., etc., se pueden generar cargas electrostaticas. EFECTOS DE EXPOSICION DE CORTA DURACION

La sustancia imita 103 ajos. Ia piel ¥ el tracto respiratoria

PELIGROS QUIMICOS La sustancia puede causar efectos en ln respiracion celular (ichibicién), dande lugar a
Por combustién, formacién de humos téxices de cianvro de hidrégena y owidos de al les.

nitrogeno La exposicién a altas concentraciones puede producir Ia muerte

La sustancia se descompone en contacto con acidos, agua ¥ vapor de agua produciendo Los efectos pueden aparecer de forma no inmediata. Se recomienda vigilancia médica

fumos téxicos ¥ vapor inflamable

Reacciona con oxidantes faertes originando peligro de incendio ¥ explosién EFECTOS DE EXPOSICION PROLONGADA O REPETIDA

Ataca a algunas formas de plastico, caucho ¥ recubrimientos La experimentacion animal muestra que esta sustancia posiblemente cause malformaciones
congénitas en recién nacidos

LIMITES DE EXPOSICION

TLV (como TWA): 40 ppm: 67 mg/m’ (ACGIH 1993-1994),

TLV (como STEL): 60 ppra: 101 mg/m? piel) (ACGIH 1993-1994)

Puata de ebullicién: 81°C Densidad relativa de la mezcla vapor aire 2 20°C
Bunto de fusién: 45°C (aire=1) 1.04
Densidad relativa (agua= 1y Pusta de inflamacién: 12.8°C (c.c)
= Temperaturs de autoigaicion: 324°C
2 de vapor, kPaa 20°C: .60 Limites de explosividad. % en volumen en el aire: 3.0-16

ad relativa de vapor (sire = 1) 14 Coeficiente de reparto actanol/agua come log Pow: 0.3

Figura Il. Fitxa de seguretat de I’acetonitril.
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