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La FEspectroscopia Raman es una técnica usada para la observacion
de modos rotacionales y vibracionales, o bien, estados energéticos liga-
dos a ciertas longitudes de onda en una molécula (o d4tomo), que permi-
ten caracterizarla dando como resultado un espectro Raman particular
para cada muestra. La necesidad que va mas alla de la identificacién de
estos estados vibracionales mencionados va ligada a la interpretacion
adecuada de los datos y es por este motivo que se presenta el método
de Analisis de Componentes Principales como auxiliar para la manipu-

laciéon e interpretacion de muchos espectros Raman.

El propésito principal de este escrito es mostrar el uso (y versatili-
dad) del método para la interpretacién de muchos datos. Esta técnica
reduce la dimensién del conjunto de datos y en consecuencia hace el
manejo de conjuntos grandes de datos mucho mas comodo. El método
descansa sobre el dlgebra lineal y su uso es generalizado para cualquier

conjunto de datos.
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Capitulo 1

Introduccion

La Espectroscopia Optica es la medicién de la interaccién de
la radiacién electromagnética (luz, por ejemplo) con cierto material. I.
Newton con sus experimentos relacionados con la 6ptica lo llevaron a
demostrar que la luz blanca podia ser dispersada al pasar a través de
un prisma y se podian observar los distintos colores en los que se des-
componia. Los fendmenos que corresponden a dichas interacciones son
la reflexion, refraccion, dispersion, absorcion y emision. Estos tipos de
interaccion luego llegan a ser métodos basicos para analizar una mues-

tra ya que es posible determinar de qué se compone ésta.

El espectro de radiacion electromagnética varia desde ondas muy
grandes, como lo son las ondas de radio, hasta muy pequenas, como
pueden ser los rayos X. Diversas técnicas espectroscopicas son usadas
frecuentemente para caracterizar muestras: por ejemplo, muestras bio-
logicas. Entre las técnicas méas conocidas destacan la espectroscopia
Infrarroja (IR), la espectroscopia Ultravioleta (UV), la espectroscopia
Ultravioleta-Visible (UV-Visible) y la espectroscopia Raman. Estas
técnicas son basadas en alguna de las interacciones ya mencionadas;

por ejemplo, la espectroscopia Raman se basa en la dispersién de luz.

1.1. Espectroscopia Raman

Esta técnica recibe su nombre tras su descubridor (en 1928): Sir
Chandrasekhara Venkata Raman, quien trabajé principalmente el el
campo de la dispersion de luz (lo cual le consiguié el premio Nobel en
fisica en 1930). En sus trabajos descubri6 que cuando la luz atraviesa un
material transparente, las ondas reflejadas por el material cambian su
longitud de onda (). Este fenémeno, con posterioridad llamado Efecto

Raman. Su descubrimiento se remonta a experimentos con liquidos (C.
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V. Raman) y luego en cristales (G. Landsberg y L. Mandelstam). Este
efecto fue predicho por un fisico tedrico austriaco (Adolf Smekal) en

1923.
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F1GURA 1.1: Dispersién de la luz blanca por un prisma.

El Efecto Raman es la aparicién de lineas adicionales en el espectro
de luz monocromatica que ha sido dispersada por un material transpa-
rente. La energia (y por consiguiente la frecuencia y longitud de onda)
de la luz dispersada es distinta debido a que la luz (incidente) imparte
o quita energia vibracional y/o rotacional; las lineas espectrales de la
luz dispersada tendran una linea prominente correspondiente a la lon-
gitud de onda de la luz incidente y tendra ademaés lineas secundarias

que seran longitudes de ondas alteradas.

Raman observd que no todas las longitudes de ondas dispersadas
eran las mismas. Observo que también se tenian longitudes de onda
adicionales, las cuales aislé con un filtro en la salida del haz de luz.
Raman mostré (en més de 60 muestras) que se podian observar longi-
tudes de ondas distintas. Alrededor de 1 fotén en 1 millon de fotones
es dispersado. Las observaciones cualitativas (de colores) por si solas
no son suficientes para poder caracterizar un material o sustancia. Se
necesita medir de manera precisa la longitud de onda de la luz inci-
dente y las longitudes de onda dispersadas; para esto Raman utilizé un
espectrometro de cuarzo para poder medir las longitudes de onda a la
salida. Estos resultados fueron publicados en 1928 en el Indian Journal
of Physics [2].

El Efecto Raman ocurre cuando radiacién electromagnética incide
sobre la materia e interactiia con los electrones y enlaces moleculares
presentes en ella. Esta radiacion dispersa fotones inelasticamente; sin

embargo, esto es independiente de la onda incidente: esto es debido
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a que la longitud de onda de la onda incidente s6lo marca un origen
para las mediciones relativas de los modos normales de vibracién que
provienen de la misma muestra; por lo que, se obtiene una sefial Raman
exactamente a la misma diferencia de nimeros de onda Aw:

1 1

Esta cantidad Aw tiene unidades de longitud=! y se le denomina Ra-
man Shift o bien desplazamiento Raman donde: Ay es la longitud de

onda de excitacién y A\; es la longitud de onda del espectro Raman.
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A virtual energy : :
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FIGURA 1.2: Diferentes casos para la dispersion de luz.
En la dispersién de Rayleigh no hay un intercambio
de energia; es decir, el atomo vuelve a su estado base.

El Raman es de tipo Stokes cuando la dispersién involucra la acti-
vacion de un modo vibracional del material, y por tanto la luz pierde
energia, y serda Raman Anti-Stokes cuando la energia de un modo vi-
bracional se sume a la energia del haz incidente. Habitualmente se tra-
baja en el rango de Raman Stokes y las unidades se expresan en cm™*
tomando el origen en la energia del haz incidente [26]. Por tanto la es-
pectroscopia Raman nos da informacién sobre los modos vibracionales
del material. Para que ocurra la dispersiéon Raman, la interaccién de la
radiacién electromagnética con la molécula debe provocar un cambio
en la polarizabilidad, es decir que mediante la aplicacién de un campo
de fuerza externo, los electrones pueden ser inducidos a moverse dentro
de una molécula. Estos modos estéan ligados a los tipos de atomos, sus
enlaces y a la simetria del material y por ello se trata de una técnica

que nos proporciona informacién estructural [28].
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1.2. Sangre Irradiada

FiGurA 1.3: Un eritrocito, también llamados glébulos
rojos.

El tejido sanguineo (sangre) esta compuesto por dos tipos de elemen-
tos: una parte solida, compuesta por globulos blancos, rojos y plaquetas,
y la parte liquida que es el plasma sanguineo. Entre las principales fun-
ciones de este tejido, se encuentra el transporte de nutrientes y oxigeno.
Los globulos rojos (GR) o mejor conocidos como eritrocitos son discos
bicéncavos aproximadamente de 7.5 um de didmetro y 2.5 um de gro-
sor. El uso de Espectroscopia Raman en glébulos rojos ha demostrado
ser una herramienta valiosa para monitorear la dinamica molecular de

los estados de oxigenacion (estado Tenso y Relajado) [3,5,10].

El procedimiento de irradiacion de sangre no es algo nuevo: es un
método estandarizado internacionalmente que inactiva a los linfocitos,
la dosis de radiacién establecida esta alrededor de 25-50 Gy con el fin de
reducir el riesgo a la Enfermedad injerto contra huésped [6]. Los rayos
gamma son un tipo de radiacién electromagnética de alta frecuencia,
siendo sus fotones de alta energia. Esta radiacién es de tipo ionizante!
con gran capacidad de penetracién [7]. Los iones suelen ser altamente
reactivos y se estabilizan mediante la captura de cargas o bien con la
unién a otros atomos o moléculas. Al interaccionar la radiacién gam-
ma 7 con la sangre se desencadena una serie de procesos bioquimicos
en los que se generan radicales libres, los cuales inducen el deterioro
temprano de los glébulos rojos, funcional y estructuralmente. Estudios
cientificos reportan que al momento de irradiar la sangre se producen

especies reactivas de ozrigeno entre ellas estan radicales hidroxilo OH~

'El proceso de Ionizacién sucede cuando se arranca a un electrén de un dtomo
o molécula. Se le llama Ton al &tomo o molécula resultante.
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y peréxido de hidrégeno HoO, [23]. Para evaluar este efecto, la capaci-
dad de transporte de oxigeno de los globulos rojos se aborda mediante
el seguimiento de los cambios en el estado de oxigenacion de la proteina
de Hemoglobina [3,12].

Una de las aplicaciones de la radiaciéon gamma es la esterilizacion
de tejidos, la cual se logra al reducir la reproducciéon de microorganis-
mos y células. En relacion a la sangre, se utiliza para la inactivacion
de linfocitos (células responsables de la respuesta del sistema inmune),
y por lo tanto prevenir la enfermedad injerto contra huésped asociada,
es una complicacién poco frecuente, sin embargo cuando se presenta
es letal se ha reportado una mortalidad entre el 90-100 % [27]. Esta
enfermedad es causada por los glébulos blancos (linfocitos) al no ser

reconocidos después de la transfusion.

En este trabajo se hard un andlisis de espectros Raman en glébulos
rojos (sangre) con distintos niveles de radiacién. Los niveles de radia-
cién son distintos con el fin de poder observar que efecto tiene sobre
la muestra de sangre. Debido al tamano del conjunto de espectros Ra-
man recopilados para este trabajo se sugiere el estudio de éstos con un
andlisis multivariable, con el fin de poder describir correctamente los
tipos de muestras: irradiadas y no irradiadas. Esta idea se discute en el
capitulo 2.2, dando lugar a la idea matematica detras del método y es
abordada con mayor extension en el capitulo 2.5. Un beneficio del méto-
do de ACP es la reduccion de las dimensiones del conjunto de espectros
Raman, dando lugar a la discriminacién de estructuras importantes en

base a la varianza y covarianza.






Capitulo 2
Marco Teoérico

En este capitulo se explicara los fundamentos del método de ACP,
ademas de hacer una extension de la matematica involucrada detras de
la solucién mediante descomposicién en vectores propios. Se aborda el
tema con un ejemplo intuitivo de un sistema masa-resorte que pretende

la abstraccion a un conjunto de datos en general.

La matriz del conjunto de datos X puede ser un conjunto de datos
cualquiera; sin embargo, esta matriz toma particular importancia al
momento de usar espectros Raman como el conjunto de datos. Con el
método de ACP se logra extraer una cantidad de espectros representa-
tivos de cada muestra de sangre. El algebra lineal sugiere un acomodo
matricial del conjunto de espectros Raman, para asi, realizar una serie
de transformaciones que tienen en mente la extraccion de la estructura
Raman mas representativa de todos aquellos contenidos en la matriz X.
Esto se logra con una transformacion lineal, ecuacién 2.2, un anélisis de

varianzas realizado en el capitulo 2.5 y su resolucion final en el capitulo
2.9.2.
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FIGURA 2.1: Espectro Raman de sangre (glébulos ro-
jos). Se denotan los picos més caracteristicos [10].
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En la figura 2.1 vemos que solo hay una curva de Raman, la realidad
no es asi. Para la obtencién de dicha curva se habran realizado decenas
de mediciones para poder observar que en efecto esos son los picos
caracteristicos y poder afirmar tener un espectro Raman adecuado para

la muestra y no un espectro con ruido.

2.1. Objetivo

El proposito del ACP es identificar la base mas significativa para re-
expresar el conjunto de datos obtenidos. La esperanza es que esta nueva
base remueva el ruido y revele la estructura oculta del experimento. Su-
pongamos el siguiente ejemplo: se tiene un arreglo resorte-masa comun
y se pretende calcular la constante del resorte; para ello se mediran los

desplazamientos con tres sensores colocados alrededor del resorte.

Camara B ‘

y Camara C
Camara A
N

Camara A Camara B Camara C

"

¥l
i
.

FiGUurA 2.2: Es obvio que cada sensor dara informa-
cién distinta de los demés; sin embargo, es el mismo
experimento. [1]

El objetivo implicito de medir con tres camaras el desplazamiento es
realmente determinar que la dindmica principal ocurre en el eje x. En
otras palabras, buscamos las dimensiones importantes, las redundantes
y las pertenecientes al ruido. Con la definiciéon més precisa de nues-
tro objetivo, también es importante definir nuestro conjunto de datos.
Tratamos cada ensayo del experimento como una muestra individual de

nuestro conjunto de datos completo: en el ejemplo del resorte podemos
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expresar la posicién que la cdmara A tomé como (z4,y4) y de manera
similar para las camaras B y C. La representaciéon matematica de un

sélo ensayo de todas las cdmaras (A, By C) es representado como sigue:

TA
Ya
IB
YB
4ol
Yo

<
|

Solo para poner en perspectiva la cantidad de vectores que se obten-
drian si se midiera la posicién de la masa m por 10 minutos a 120 Hz,
entonces se tendria la cantidad de 10x60x120=72000 vectores [1].

Con este ejemplo concreto podemos abstraer la idea fundamental de
hacer este arreglo con el vector de mediciones, cada vector X tiene m
dimensiones donde m es el nimero de mediciones hechas. Equivalente-
mente, podemos aseverar que cada mediciéon es un vector que yace en
un espacio vectorial m dimensional abarcado por alguna base ortonor-
mal. Del algebra lineal sabemos que todas las mediciones (o vectores)
forman una combinacion lineal de este conjunto de vectores base unita-
rios. Si regresamos al ejemplo del resorte y, ademas, solamente tomamos
en cuenta la camara A, jcudl seria la base ortonormal para (z4,y4)?

La respuesta puede ser tan obvia como (1,0),(0,1), pero ;por qué no

V2 V2
22

arbitraria? La razon yace en la forma que se realiza el experimento. En

elegimos otra base como ( ), (—?, —g) o cualquier otra rotacion
el ejemplo del resorte, supongamos que la cadmara A nos da la posi-
ci6én (2,2), eso se traslada a moverse 2 unidades hacia la derecha y 2
unidades hacia arriba, en consecuencia la base que describe mejor al
experimento es la primera (1,0),(0,1), ya que ésta toma pasos unita-
rios en las direcciones canodnicas. Esto puede generar problemas a la
hora de la interpretacion del experimento, ya que si no elegimos la base
adecuada podemos terminar dando una descripcién pobre del experi-
mento. La pregunta que surge a partir de esto es jcomo expresar esta
base con &dlgebra lineal? En el caso bidimensional, (1,0), (0, 1) puede ser

re-acomodado como vectores renglén, una matriz construida a partir de



10 Capitulo 2. Marco Teorico

estos vectores renglén es la matriz identidad I de 2x2.

1]

Podemos generalizar esto para el caso m-dimensional construyendo la

matriz identidad de m x m denotada por B como

donde cada renglon es un vector de la base ortonormal b; con m com-
ponentes. Podemos considerar esta base sencilla como un punto de par-
tida. Todos nuestros datos han sido medidos en esta base y por consi-

guiente puede ser expresados como una combinacion lineal del conjunto

{bi}.

2.2. Cambio de Base

sHay alguna otra base, que sea una combinacion lineal de la base
original, que re-exprese mejor nuestro conjunto de datos? Note que se
trata de linealidad entre bases, esta suposicion simplifica la cantidad
de posibles bases a elegir, ahora limitamos el método de ACP a una

combinacion lineal de los vectores base originales.

Sea X la matriz de datos originales (lo que se mide), donde cada
columna es una muestra individual (o momento en el tiempo) del con-
junto de datos (e.g. )Z) En el ejemplo del resorte: la matriz X es de
dimensiones m x n donde m = 6 (3 camaras que miden dos coordena-
das) y n = 72000 (el niimero de veces que se tomara una medicién).
Definimos la matriz Y como otra matriz de m x n relacionada con X

bajo la transformacion lineal P.
PX=Y (2.2)

La matriz X es la matriz de datos originales, lo que se obtiene de medir
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el experimento; sin embargo, Y es la nueva representacion de este con-

junto de datos. Ademas, necesitamos definir las siguientes cantidades:
e p; son los renglones de la matriz P.
e X; son las columnas de la matriz X.
e y; son las columnas de la matriz Y.

La ecuacion 2.2 representa un cambio de base y puede tener varias

interpretaciones:

1. P es una matriz que tranforma a X en Y. Es decir, geometrica-
mente P es una matriz que alarga (o acorta) y rota a la matriz

X, esto es de nuevo, una transformacion.

2. Los renglones de P, {p1,p2, ..., Pm}, son una nueva base de vec-

tores para expresar a X.

Esta ultima puede no ser obvia. Si escribimos los productos explicitos
de P y X:

P1
PX=| : |[x ... Xa| (2.3)
Pm
P1-X1 ... P1-Xp
Y = (2.4)
Pm X1 ... Pm- Xn

Si denotamos cada columna de Y como y; se tiene:

P1- X
yi = : (2.5)

Pm - Xj

Se reconoce en la ecuacion 2.5 que cada coeficiente de y; es un pro-
ducto interno de x; con cada rengléon correspondiente de P. En otras
palabras, el coeficiente j-ésimo de y; es una proyecciéon en el renglén
j-ésimo de P, tenemos una nueva base para poder representar a X; los
renglones de P son un nuevo conjunto de vectores base para represen-
tar las columnas de X. Si recordamos bien, cada columna de X es una
de las mediciones (0 un momento en el tiempo en el cual se tomaron

las mediciones) y lo representamos de otra forma en la ecuacion 2.5
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para poder trabajar con la nueva base. Asumiendo linealidad, el pro-
blema se reduce a encontrar el cambio de base adecuado. Los vectores
renglén {p1,P2,--.,Pm} €en este tratamiento se vuelven las compo-
nentes principales de X. Las preguntas que pudieran surgir de esta

discusion podrian ser las siguientes:
e ;Cuadl es la mejor forma de re-expresar X7
e ;Cual es una buena eleccién para la matriz P?

Estas preguntas explican en general qué tipo de caracteristicas quisiéra-
mos que Y exhibiera. Evidentemente se requieren de mas suposiciones,
mas alld de solamente linealidad para poder aterrizar en un resultado
razonable. Se profundizara mas acerca de esto mas adelante en este

trabajo.

2.3. Ruido y Rotacién

El ruido en las mediciones es algo que no se puede quitar pero
si se puede minimizar. Sin importar qué tan grande sea el conjunto de
datos; si el ruido es mucho, no se podra extraer la informacion relevante
del conjunto de datos usando el método de ACP. No existe una escala
absoluta para cuantificar el ruido; sin embargo, una forma de medicién
comun es el coeficiente (por su nombre en inglés: Signal to Noise Ratio)
SNR, que denota la razén que existe entre la varianza de la senal y la

varianza del ruido,

2
senal

5 (2.6)
rutdo

g

SNR =

o
De aqui debemos de hacer las siguientes observaciones:
1. Un SNR alto (>> 1) indica una medicién de alta precision.

2. Un SNR bajo indica una medicién pobre con mucho ruido.

Regresemos al ejemplo del resorte: sabemos que cada cdmara grabara
cierta dispersién de datos con un patrén lineal debido a que el resorte

mismo se mueve (idealmente) en un solo eje. Mostrado en la figura 2.3.

Podemos observar como los datos tienden a ir en una recta; no obstan-

te, hay ciertos datos que se salen de este movimiento lineal. Esto es el
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FIGURA 2.3: Ambos ejes: el de mayor varianza (el de
la senal) y el eje perteneciente al ruido [1].

ruido, la varianza esta senalada en ambas direcciones: la del ruido y
la de la senal misma. La razon entre estas dos varianzas nos dice que
tan delgada es la nube de datos o bien que tanta dispersion existe entre
los datos agrupados. Esto engloba posibilidades como una linea delga-
da (SNR >> 1), un circulo (SNR = 1) y otras. Si colocamos buenas
mediciones (en el sentido de que sabemos que no poseen mucho ruido),
cuantitativamente asumimos que las direcciones con las varianzas mas
grandes en nuestro espacio de mediciones son las que poseen la dindmi-
ca de interés. En la figura anterior la direccién con la mayor varianza
no son los vectores canénicos de la cdmara A: {Z4 = (1,0),94 = (0,1)}
sino la direccién a lo largo del eje mayor de la nube. En consecuencia,
bajo la suposicién de que la dinamica buscada se encuentra en aquellos
ejes que contengan la mayor varianza y presumiblemente los de mayor

SNR, son los ejes principales o bien los de interés.

Esta suposicién sugiere que la base que buscamos no es cualquier
base, no es la base canodnica asociada a cada camara ya que éstas no
corresponden a las direcciones con la mayor varianza. Maximizando la
varianza corresponde a encontrar la rotacién adecuada de la base ca-
noénica. Cabe destacar que esto no seria necesario si pudieramos alinear
desde un principio las caAmaras; sin embargo, bajo el criterio de que es
un experimento del cual no sabemos nada mas alld de lo que observa-
mos/medimos, se vuelve algo complicado. Asi, rotando la base canénica
en la direccién de la dindmica de la senal (la recta que se ajusta a lo
largo de o2, revelarfa el movimiento del resorte; no obstante, jc6-
mo generalizamos esta nocién a un nimero arbitrario de dimensiones?
Antes de poder dar respuesta a esta pregunta se necesita examinar el

problema desde otra perspectiva.
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2.4. Redundancia

En la figura 2.3 se puede notar un factor que puede llevar a ma-
lentender los datos, esto es la rendundancia. El conflicto es parti-
cularmente evidente en el ejemplo del resorte ya que tenemos varias
camaras grabando la misma dindmica o vaya la misma informacién.
Reexaminando esta figura podemos preguntarnos si realmente es nece-
sario grabar 2 variables. La siguiente figura puede reflejar un rango de

posibles gréaficas hechas a base de mediciones arbitrarias ry y ro.

A ee .o B C.
" . . 1
RN . . ';..%
e . et i N %'\
R . dR )
* . ::s ;‘ Q. * > 3.*. ‘
o8 S W
ERA L A
r . .o -. . . r :. e . r %
2 . . . 2 .o 2 '.:
r r r
Baja Redundancia Alta Redundancia

FI1GURA 2.4: Se puede apreciar que hay casos extre-

mos. Mucha redundancia intuye cierta prediccién con

solo tener una medicién, sin embargo poca redundancia

muestra mediciones pobres que no poseen una aparente
relacién.

En la figura 2.4A se muestran datos que aparentemente no estan corre-
lacionados ya que uno no puede predecir r; de 5. En el otro extremo,
en la figura 2.4C se tienen datos altamente correlacionados y por tulti-
mo la figura 2.4B muestra un caso intermedio. Correlacionar los datos

puede ser logrado de varias maneras:

e Una gréfica de (x4, zp) si las cAmaras A y B estdn muy cerca una

de otra.

e Una grafica de (z4,24) donde x4 estd medido en metros y 4

estd en centimetros o pulgadas.

Claramente la grafica de la derecha seria més significativa si solamen-
te midiéramos una variable (x4 6 x4). El por qué es debido a que se
puede calcular ry de r9 o viceversa usando el mejor ajuste a los datos.
Midiendo solamente una variable expresaria los datos mas consistente-

mente y reduciria la cantidad de mediciones por hacer (en vez de usar 2
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camaras, se usaria solamente 1). Esta es la idea detras de la reduccion
dimensional, poder tener un criterio para poder enfocarse en dinamicas

apropiadas sin tener que hacer extensas mediciones.

2.5. La Matriz de Covarianzas

La matriz de covarianzas es una generalizacién de la varianza (o
covarianza) a multiples dimensiones. En su diagonal se tienen las va-
rianzas sencillas, mientras que fuera de ésta se tienen las covarianzas

respecto a los otros elementos.

En el caso bidimensional es sencillo identificar la redundancia ya que
se puede encontrar el mejor ajuste lineal y juzgar la calidad del ajuste.
Esta nocion es particularmente til; sin embargo, ;cémo cuantificamos
y generalizamos esta nocién para dimensiones arbitrarias? Considere-

mos 2 conjuntos de mediciones con media cero
A: {al,ag....,an} y B = {bl,bg,...,bn},

donde el subindice denota el niimero de muestra. La varianza de A y

B estan individualmente definidos como,
D SN T
04 = a; , 0p= i -
n < n <

La covarianza de A y B es una generalizacion inmediata
. 2 1
covarianzade Ay B = o553 = — Y a;b;.
n —
(2

La covarianza mide el grado de relaciéon lineal entre dos variables. La
magnitud absoluta de la covarianza mide el grado de redundancia. Si
A y B estdan no correlacionados (por ejemplo: la figura 2.4, panel de
la izquierda) la covarianza o4 = 0. También es obvio que si A =
B = o4 = 044 = 04. Podemos equivalentemente convertir A y B en

correspondientes vectores renglén:

[Gl,ag, e ,an]

a =
b: [bl,bg,...,bn]
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de manera que podemos expresar la covarianza como calculo del pro-
ducto punto matricial:

ab”. (2.7)

Finalmente, podemos generalizar de dos vectores rengléon a un niimero
arbitrario de dimensiones superiores. Renombremos los vectores renglén
ay b como x; y Xz, respectivamente. Ahora es s6lo necesario conside-
rar vectores renglén adicionales indexados apropiadamente xg, . .., Xp,.

Definimos una nueva matriz de m x n dimensiones llamada X

X1

Xm

Una interpretacion de X es la siguiente: Cada renglon de X corresponde
a todas las mediciones de un tipo particular, mientras que cada columna
corresponde a todas mediciones de un solo tipo (ésto es X en la seccion

(2.1). Ahora caemos en la definicién de la matriz de covarianzas' Cx

1
Cx = — XX, (2.8)
n

El ij-ésimo elemento de Cx es el producto punto de los vectores: -
ésimo tipo de medicion y j-ésimo tipo de medicion. Esta matriz posee

las siguientes propiedades:

e Cx es una matriz simétrica de m x m.

e Los elementos diagonales de Cx son la varianza de tipos de me-

diciones particulares.

e Los elementos que no estan en la diagonal de Cx son la covarianza

entre tipos de mediciones.

Cx captura la covarianza entre todos los posibles pares de mediciones.
Los valores de ésta reflejan el ruido y la redundancia en las mediciones
hechas. Podemos contruir la idea de lo que buscamos dentro de la matriz

de covarianzas como sigue:

e En los elementos de la diagonal; por suposicion, los valores gran-
des son de estructura importante, ya que representan datos (o

mediciones) altamente correlacionadas.

1 s . . 2 1 7 . .
En la préctica, la covarianza 0% 5 se calcula como —5 3, a;b;. El ligero cambio
en la constante de normalizacién surge de la teoria de la estimacién, pero eso esta
mas alld del enfoque tomado en este trabajo.
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e En los elementos fuera de la diagonal, magnitudes grandes corres-

ponden a ruido o alta redundancia.

Con estas ideas en mente, jes posible manipular Cx ? Esta pregunta
es de particular interés. Pretendamos por un momento que podemos
manipular Cx, ;qué tipo de caracteristicas serian las de apropiado in-
terés para la mejor descripcién del experimento? A esta nueva matriz

le llamaremos (sugestivamente) Cy.

2.5.1. Diagonalizacién de la Matriz de Covarianzas

Podemos resumir nuestros objetivos como (1) minimizar la redun-
dancia de datos (medida por la magnitud de la covarianza) y (2) maxi-
mizar la senal (medida por la varianza). {Cémo quedaria la matriz de

covarianzas Cy bajo este enfoque?

e Todos los elementos fuera de la diagonal de Cy deben ser cero.
Asi que Cy seria una matriz diagonal. En otras palabras, Cy esta

decorrelacionada?.

e (Cada dimension sucesiva de Y debe estar ordenada de acuerdo

con la varianza (de mayor a menor varianza).

Hay muchas maneras de diagonalizar a Cy. De manera simple, el méto-
do de ACP discutiblemente usa la manera mas sencilla: el ACP asume
que todos los vectores base {p1,...,Pm} son ortonormales, por ejem-
plo P es una matriz ortonormal. ;Por qué esta suposicién es la mas
sencilla? Examinemos la figura 2.3: P acttia como una rotacién gene-
ralizada para alinear una base a lo largo del eje de maxima varianza. En

dimensiones multiples esto puede ser logrado con el siguiente algoritmo:

1. Seleccionamos una direccién normalizada en un espacio m-dimensional
a lo largo de la cual la varianza de X es maximizada. Guardamos

este vector como pj.

2. Buscamos otra direccién a lo largo de la cual la varianza de X

es maximizada; sin embargo, debido a la ortonormalidad de estos

2La decorrelacion es un término general para cualquier proceso que reduce ruido
o datos redundantes de un conjunto de senales y preserva los aspectos originales de
la senal.
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vectores, limitamos nuestra biisqueda a todos aquellos vectores or-
togonales a los vectores previamente guardados. Guardamos este

nuevo vector como pj.
3. Repetimos el procedimiento hasta tener m vectores seleccionados.

El conjunto resultante de p’s son las componentes principales.

En principio este algoritmo funciona pero se debe reconocer que
sucede debido a la suposicién de ortonormalidad planteada. Suponer
ortonormalidad tiene como beneficio verdadero el planteamiento de so-
lucitones analiticas al problema. Hasta este punto, bajo la estipulacion
del orden segun la varianza (mayor a menor), hemos desarrollado un
método para juzgar las direcciones principales; esto es, las varianzas
asociadas con cada direcciéon p; cuantifican que tan principal es esa
direccion segun el orden acordado con sus correspondientes varianzas.

Podemos aterrizar la idea en los siguientes tres puntos:

I Linealidad.

La linealidad encuadra el problema como un cambio de base.

II Varianzas grandes indican estructura importante.
Esta suposicion abarca conjuntos de datos con un alto SN R, por
consiguiente, las componentes principales con una varianza alta in-
dican estructuras importantes, mientras que aquellas componentes

con una menor varianza corresponden al ruido y otros factores.

[T Las Componentes Principales son ortogonales.
Suponer ortogonalidad entre las componentes principales hace que
el problema general tenga solucion con técnicas de descomposicion

provenientes del Algebra Lineal.

Hasta ahora se ha descrito los aspectos que conforman el método
de ACP; sin embargo, es necesario solucionar el problema con Algebra

Lineal, en particular, usando la Descomposiciéon en Vectores Propios.
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2.5.2. Solucion del ACP con Descomposicion en
Vectores Propios

3 son aquellos que no cam-

Los Vectores Propios o Figenvectores
bian su direccién cuando una transformacion lineal es aplicada a ellos.

Esto puede ser escrito (de forma general) como:
Av = \v (2.9)

donde A es la matriz de transformacion, A es el valor propio y v es el
vector propio. Esta ecuacién tiene una similitud a la ecuacién 2.2 y a
partir de aqui construimos la primera solucién algebraica para el ACP
basada en una propiedad importante de la descomposicion en vectores
propios. El conjunto de datos es X, una matriz de m x n, donde m es
el namero de tipos de medicion y n es el nimero de muestras de ca-
da tipo de mediciéon. El objetivo se resume como sigue: Encontrar una
matriz ortonormal P en la ecuacion Y = PX tal que Cy = %YYT es
una matriz diagonal. Los renglones de P son las componentes princi-
pales de X. Se comienza por reescribir Cy en terminos de la variable

desconocida.

1
Cy=-YY"
n

1
= — (PX) (PX)"
n
= lPXXTPT
n

=P (1XXT> pP”
n
Cy = PCxP”. (2.10)

Se identifica la matriz de covarianzas Cx.

El propésito es reconocer cualquier matriz A es diagonalizada por
una matriz ortonormal de sus vectores propios (Teoremas 3 y 4 en
Apéndice A). Para una matriz simétrica, el Teorema 4 proporciona
A = EDE?, donde D es una matriz diagonal y E es la matriz de los
vectores propios de A en un arreglo de columnas. Seleccionamos a la

matriz P en la ecuaciéon 2.10, donde cada renglén p; es un vector propio

3También se les llaman autovectores, vectores caracteristicos, entre otros.
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de Cx. Esto es de otra forma equivalente con
P=E" (2.11)

Con esta relacion y el Teorema 1 podemos terminar por evaluar a Cy:

Cy = PCxP”
=P (E"DE) P”
=P (P"DP) P”
= (PP")D (PP”)
Cy = D. (2.12)

Es evidente que la eleccién tomada en la ecuacion 2.11 diagonaliza
a Cy. Esto engloba el objetivo del ACP; podemos resumir todos los

resultados del método en las matrices P y Cy.

e Las componentes principales de X son vectores propios de Cx =
1 T
SXX.

e El i-ésimo valor de Cy es la varianza de X a lo largo del renglén

Pi-

En la préctica, realizar el método de ACP conlleva un andlisis de datos
previo; como puede ser, substraer el promedio de cada tipo de medicién
y calcular los vectores propios de Cx. Esto se discutira en el siguiente

capitulo.
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Capitulo 3
Resultados y Discusion

El propdsito principal de este capitulo es mostrar el tratamiento de
datos y las interpretaciones de los resultados obtenidos. Los espectros
Raman llevan consigo imperfecciones que pueden provenir del mismo
arreglo experimental con el que se trabaja y/o con la muestra en si que
se analiza. Como se mencioné en el capitulo 2.5.1,I1I: las estructuras
que lleven varianzas grandes son las de particular interés ya que indican
patrones que son similares a lo largo de muchos espectros en conjuncion
con un SN R alto, lo cual indica que poca parte de la senal Raman es
debida al ruido.

.%‘ 2 : A B C Intruder strains
E ]

% '.;.'i-.. \ Target sfl'djl.15
Q / Intruder strains
LA

g o ‘—‘/.-"ﬁ 4 1 A

1 U I 5 I L I n L] ¥ T v 1 ¥ 1

2000 1800 1600 1400 1200 1000 800 600 400 200
: g
Raman Shift (cm™)

FI1GURA 3.1: Identificacién de bandas en espectros Ra-
man [4].

Para el tratamiento de datos (espectros Raman) de este trabajo
se uso el software comercial Eigenvector Solo+MIA [14]. Este software
permite trabajar grandes conjuntos de datos e integra subrutinas en
MATLAB [1]. La sangre usada para estos experimentos provino de vo-

luntarios saludables, la cual luego fue irradiada con radiaciéon gamma
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(7) usando una fuente de °Co (Nordion, Gammacell 220 Excel) con do-
sis de hasta 100 Gy a un ritmo de 0.5 Gy/min . Los espectros Raman
de los glébulos rojos se adquirieron con un microespectrémetro Raman
(Horiba, LabRAM HR) en muestras preparadas como sigue: Se coloca-
ron 10 ml de glébulos rojos sobre un sustrato de silicio! revestido con
una pelicula delgada de poli-L-lisina y se sellaron con un cubreobjetos
y esmalte de unas. La excitacién Raman fue proporcionada por la linea
de 488 nm de un laser de iones de argén a potencia por debajo de 10
mW. Tanto la radiacién incidente como la retro-dispersa fueron enfoca-
das y recogidas a través del mismo objetivo de 50x. Los experimentos
Raman sobre GR se llevaron a cabo con 20s de tiempo de acumulacién.
Esto permitié obtener espectros Raman de buena calidad sin danar la
integridad de los GR. A estos espectros Raman se les sustrajo una linea
de fondo.

3.1. Tratamiento de Datos

El conjunto de espectros Raman crudos (como los mostrados en la
figura 3.3) llevan consigo ruido y diversos aspectos no deseables como
son los spikes, discutido en las secciones 2.3 y 2.4. Es de interés corregir
el conjunto de espectros mediante el uso de un baseline de cierto orden

y una normalizacion al maximo.
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FiGura 3.2:
a. Datos crudos. b. Datos filtrados. c. Datos corregidos
con un baseline de cierto orden [13].

'Debido al arreglo experimental, la respuesta Raman del silicio estara presente
en todos los espectros Raman de GR.
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En la figura 3.2a se muestran los datos originales, sin tratamiento
alguno; en contraste con este trabajo, estos datos serian aquellos reco-
lectados por el equipo LabRAM HR. El la figura 3.2b ya se han filtrado
una cierta cantidad de datos en conjuncién con la filtracién de picos in-
deseados y para la parte 3.2c se tienen corregidos mediante un baseline
de cierto orden. En el tratamiento de datos realizado en este trabajo se
us6 un baseline de orden 12 para luego llevar una normalizacién al

maximo absoluto.
Los espectros Raman de GR sin radiacion sin tratamiento alguno

salvo la sustraccién de la linea de fondo se muestras en la siguiente

figura:

20000

150001 *

10000

Data

5000

J I I
5000600 800 1000 1200 1400 1600

(1/em)

FIGURA 3.3: Espectros Raman crudos de GR sin ra-
diacién.

Se observa que hay spikes? y bandas no muy bien definidas, sefia de rui-
do en la senial Raman. Al realizar los pasos mostrados en la figura 3.2
al conjunto de espectros se obtienen los espectros filtrados y normaliza-
dos. En la figura 3.4 se muestran los espectros limpios y normalizados
a la unidad. Se pueden apreciar los cambios de pico a pico y los spikes
han sido removidos. Este mismo método para tratar los datos es usado

con todos los espectros Raman de este trabajo.

2Spikes: picos de alta intensidad que generalmente no son debidos a la muestra.
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1.2

Data
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1 1 1
600 800 1000 1200 1400 1600
(1/em)

FicuraA 3.4: Tratamiento de datos de los espectros cru-
dos de la figura 3.3.

La necesidad de tener una muestra de control surge como una ma-
nera de poder diferenciar cambios graficamente en el espectro Raman
de una muestra de sangre irradiada respecto a la no irradiada, este es-
pectro de control se obtiene a partir de realizar el tratamiento de datos

a la muestra de glébulos rojos sin radiacion.

3.2. Analisis de Componentes Principales

El ACP propone el replanteamiento de una base que mejor exprese
el conjunto de espectros Raman con los que se comienza. El método
despliega las componentes principales en forma de espectros Raman
que son curvas que presumen una mejor representacion de los espectros
y reducen la cantidad de dimensiones. Las componentes principales sir-
ven como auxiliar para dilucidar la estructura que tiene un conjunto de

espectros.

3.2.1. Muestra de Control

La muestra de control es aquella cuya dosis de radiacién es 0 Gy; en
otras palabras, es sangre intacta. La sangre tiene diversos picos donde
hay interacciones de interés [5,10]; sin embargo, el nivel de oxigenacién
de la sangre es uno de los factores de mayor impacto, ya que influye en
el tiempo de almacenamiento y la viabilidad de linfocitos [3,31], como

se menciono en la seccion 1.2. La gréafica siguiente muestra los espectros
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Raman de control con el tratamiento de datos adecuado:

1.2

0.8

0.6

Data

0.21

600 800 1000 1200 1400 1600
(1/em)

FI1GURA 3.5: Muestra de control: Espectros Raman con
una dosis de 0 Gy con tratamiento de datos.

Al analizar los espectros con el método de ACP se obtiene solamente
una componente principal que se lleva el 99.47 % de la varianza del
conjunto de espectros. Esto es de cierta manera intuitivo debido a que
todos estos espectros Raman tienen en comin provenir de sangre sana.
La tinica componente principal asociada a la muestra de control es la

siguiente:
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FicuraA 3.6: Componente Principal de la muestra de
control.

Esto puede ser puesto en la perspectiva de la seccién 2.4, donde vemos
que casi todos los espectros tomados para el analisis son similares y por

ende redundantes.
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3.2.2. Muestra Irradiada a 30 Gy

El conjunto de espectros Raman obtenidos de la muestra irradiada
con 30 Gy muestra distinciones ligeras respecto a la de control. Los

espectros para la sangre irradiada a 30 Gy son los siguientes:

Data

| 1
600 800 1000 1200 1400 1600
(1/em)

FicuraA 3.7: Espectros Raman con tratamiento de da-
tos para la muestra con 30 Gy de dosis.

Se puede observar que la radiaciéon genera un cambio en la senal Ra-
man del experimento; es decir, se observan distintas vibraciones que
la sangre por si sola no manifiesta [12]. En otras palabras, los estados
vibracionales de glébulos rojos sin radiacién diferiran de aquellos con
radiacién; en consecuencia, se vuelven objeto de analisis; sin embargo,
éste no es inmediato al comparar las graficas. Al realizar el ACP se ob-
tienen dos componentes principales que constan del 88.32% y 8.70 %;
dando un gran total del 97.02 % entre ambas. Las componentes princi-

pales son las siguientes:
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FicuraA 3.8: Componentes Principales: CP1 y CP2.

Al analizar las graficas de la figura 3.8 se puede observar la componen-
te principal adicional al caso de la seccion 3.2.1; donde, la componente
principal que se lleva la maxima varianza en este caso tiene la forma de

un espectro Raman de sangre.

Como se ve en la figura 3.7 y la figura de control 3.6, se puede apre-
ciar ciertas similitudes y diferencias en la banda de 1100-1400 cm™*,
hay una reduccién de picos en la senal Raman; sin embargo, en la ban-
da comprendida entre los 950-1020 cm™! no parece haber un cambio
aparente. Esto es consecuencia de la radiacion que ha llegado a los glo-
bulos rojos, la radiacion puede danar de diversas maneras a éstos; por
ejemplo, la radiacion inhibe la proliferacién de linfocitos (alrededor de
25 Gy) y genera especies reactivas del oxigeno [37,38,39]. Mayores dosis
pueden llegar a generar efectos dafinos y deterioros que llevan a me-

nores tiempos de vida, por ende, menores tiempos de almacenamiento.
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Estos efectos son debidos a la accién indirecta de la radidlisis® en los

glébulos.

3.2.3. Muestra Irradiada a 100 Gy

Un caso extremo de dosis para la muestra es de 100 Gy; se ha
mencionado que la radiacion por si sola genera especies reactivas de la
molécula de dxigeno y de hidrégeno. Los espectros Raman obtenidos
para las muestras con una dosis de radiacion de 100 Gy son las siguien-

tes:

1.2

Data

600 800 1000 1200 1400 1600
(1/em)

FicuraA 3.9: Espectros Raman con tratamiento de da-
tos para glébulos rojos con 100 Gy de dosis de radiacién.

El ACP para este conjunto de datos da como resultado dos com-
ponentes principales que juntas consisten del 95.88% de la varianza
del conjunto de datos, la primera componente para este caso consiste
en el 86.91 % de la varianza y la segunda componente principal consta
del 8.97%. Hasta este momento, se tiene una tendencia, entre mayor
dosis de radiacion pareciera que la segunda componente comienza a cre-
cer significativamente; tomando en consideracién que de la muestra de
control sélo se desprendié una componente principal. Las componentes

principales para esta muestra irradiada a 100 Gy son:

Estos espectros descritos por las componentes principales son espec-

tros teodricos que logran reducir el tamano de datos; en otras palabras,

3Radidlisis: descomposicién molecular de una sustancia debido a la radiacién
ionizante.
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FI1GURA 3.10: Primera y segunda componente principal
para una muestra de globulos rojos con una dosis de 100
Gy de radiacion.

redimensionaliza la cantidad de espectros Raman para describir la san-

gre y otras propiedades.
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Capitulo 3. Resultados y Discusion
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La comparacién desplegada en el arreglo de figuras anterior pretende
mostrar que existen cambios en la senal Raman debido a la radiacién.
Debido a la complejidad sangre se tienen diversos picos de intensidades,

los méas prominentes son descritos en la siguiente figura:

Marcador de estado
de spin

Deformacion W
pirrol { o \

Respiracion

pirrol
Deformacion

/ metino C-H

|
" Estiramiento
de anillo pirrol

600 700 800 1/1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700

Raman Shift (cm_1 )

F1GURA 3.11: Picos observados en la senal Raman de
una muestra de sangre [8].

Cada pico corresponde a un modo vibracional especifico a alguna ca-
dena presente en la sangre, los niveles de oxigenacion se encuentran
alrededor de los 1600 cm™!, seguido de otro pico de desoxigenacién. En
las muestras irradiadas claramente se ve una disminucién en la senal
Raman en esta banda, lo que implica un nivel de oxigenacién menor lo

cual conlleva a un menor tiempo de almacenamiento.

Las componentes principales atribuidas a los espectros irradiados a
100 Gy muestran una sefial muy débil alrededor de los 1300 cm~! a 1400
cm ™!, también alrededor de 740 cm ™! se logra apreciar una atenuacién
en el pico en ese lugar. Este tipo de comportamiento se mantiene a tra-
vés de todo el Raman y es consistente incluso con la muestra irradiada
a 30 Gy; se mantiene la atenuaciéon de modos vibracionales que antes

si estaban presentes.
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Capitulo 4
Conclusiones

En este trabajo se observo que se pueden diferenciar muestras de
sangre irradiadas respecto a una que no lo esta utilizando la espectros-

copia Raman y el andlisis de componentes principales.

Se logro redimensionalizar el conjunto de espectros Raman, en el
caso de la muestra de control basté con una componente para describir
cerca del 100 % de los espectros originales. En las muestras irradiadas
se observaron dos componentes principales: estas componentes mostra-
ron cambios respecto a la de control y resultaron tener una estructura
similar que se diferenciaba por tener una atenuacién de picos. Un pi-
co de interés particular es el correspondiente al estado de oxigenacion
de la sangre; mediante la comparacion de las graficas de componentes
principales, se observa que la muestra irradiada con 100 Gy presenta los
niveles mas bajos de oxigenacién. En general, el método de ACP logra
desplegar la informacién relevante de un conjunto de datos y permite

discriminar entre diversos tipos de muestras.
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Apéndice A
Apéndice

Teorema 1 (La inversa de una matriz ortogonal es su transpues-
ta.). Sea A una matriz ortogonal de m x n donde a; es el i-ésimo

vector columna. El ij-ésimo elemento de ATA es

(ATA) — aiTaj _ { 1 sz Z:]

ij 0 otro caso.

Entonces, como ATA =1, se sigue que A~' = AT

Teorema 2 (Para cualquier matriz, ATA y AA” son simétricas).
Por definicion de simetria, una matriz es simétrica si al traspo-
nerla obtenemos esta misma matriz. Comenzamos calculando la

transpuesta de los productos matriciales ATAT y AA:

(AAT)" = ATTA = AAT
(ATA)" = ATATT = ATA.

Transponer el producto matricial ATA ¢ AAT da como resultado
el mismo producto matricial original, entonces ATA y AAT son

productos matriciales simétricos.

Teorema 3 (Una matriz A es simétrica si es ortogonalmente dia-
gonizable.). Que la matriz A sea ortogonalmente diagonizable sig-
nifica que existe una matriz E tal que podemos reescribir la matriz
A = EDE” donde la matriz D es diagonal (sus elementos son
d;; =0sii#jVi,je{l,2,...,n}). La matriz E es una matriz

que diagonaliza a la matriz A. Calculando AT :

AT — (EDET)T _ ET"DTET — EDE” — A.
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Evidentemente, si A es ortogonalmente diagonizable, entonces

también es simétrica.

Teorema 4 (Una matriz simétrica es diagonalizada por una ma-
triz de sus vectores propios ortonormales). Sea A de dimensiones
n X mn, simétrica y asociada a sus vectores propios {e1,€ea,...,en}.
Sea ahora la matriz E = |e1, ea,...,e,] donde la i-ésima colum-
na corresponde al i-ésimo vector propio e€;. Este teorema afirma
que existe una matriz diagonal D tal que A = EDE”. Para esto

comenzamos calculando los producto matriciales AE y ED:

AE = [Aeyq, Aes, ..., Ae,],
ED = [\e1, \eea,..., \ney].

Evidentemente, la transformacion resultante del producto Ae; es
Ai€i. Esto anterior es la definicion de la ecuacion de valores pro-
pios. Entonces se cumple que AE = ED. Un reacomodo propor-

ciona la siguiente definicion:

A =EDE". (A.1)

Ahora es necesario mostrar que si una matriz es simétrica siempre
tendrd vectores ortogonales. FEsto puede desarrollarse tomando en

cuenta los vectores propios €; y €; como sigue,

Ai€i - €5 = ()\iei)T €;
= (Ae)” €;
= eiTATej
= eiTAej
= e’ (\je)

)\,-ei - € = /\jei - €;. (A2)

Esta ultima relacion es equivalente a (A\; — \;) e; - e = 0. Desde
un principio se ha trabajado con la idea de que todos los vectores
propios son unicos, por lo tanto, debe ser el caso de que e;-e; =0
(ortogonalidad). Los vectores propios de A son todos ortonormales
(por eleccion). Esto tiene como consecuencia que la matriz E sea

ortonormal y por el Teorema 1, E=' = ET y se puede reescribir la
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ecuacion A.1 como sigue
A = EDE”. (A.3)

Asi, una matriz simétrica es diagonalizada por una matriz de sus

vectores propios.

Teorema 5 (Para una matriz X arbitraria de dimensiones mxn, la
matriz simétrica X?X tiene un conjunto de vectores propios orto-
normales {¥1,Va,...,¥,} y un conjunto de valores propios asocia-
dos {A1, A, ..., Ay} El conjunto de vectores {X$q, X¥5, ..., X¥,}
forma una base ortogonal, donde cada vector X¥; tiene norma de
V\i). Estas propiedades pueden obtenerse de la siguiente expre-

sion:

(X9) - (X9;) = (X0)" (X))
= ¥ X7 XY
=97 (%)
= A% ¥

(X91) - (X9;) = A0 (A.4)

La ecuacion A.4 muestra una relacion similar a la ecuacion del
Teorema 1; muestra que el conjunto de vectores propios de X es
ortogonal, resultando en una delta de Kronecker. Esto puede rees-
cribirse como:

A st i=j

(X%5) - (X¥3) =4 7

0 otro caso.
Esta ecuacion establece que que dos vectores cualesquiera del con-
junto son ortogonales. Una seqgunda propiedad surge como caso par-

ticular de la ecuacion anterior, esto es:

X942 = (X9) - (X9) = A (A5)
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