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RESUMEN

TITULO: ANALISIS QUIMIOMETRICO DE PERFILES DE SOLVENTES
RESIDUALES EN MUESTRAS DE COCAINA’

AUTOR: Clara Nathalia Celis Melo™

PALABRAS CLAVE: Perfil, solventes residuales, headspace, cocaina, quimiometria.

DESCRIPCION:

El mercado mundial de cocaina ha presentado variaciones significativas durante los
ultimos tres afios; la demanda se ha desplazado desde los paises de Norteamérica y
Europa hacia América Latina, Asia y Oceania, ocasionando innumerables problemas
sociales, penales y de salud publica. A pesar de la disminucion nacional de area de coca
cultivada, el departamento de Norte de Santander es uno de los departamentos con
registros crecientes en area cultivada, motivo por el cual se hace necesario articular
herramientas técnico-cientificas en el control de los procesos relacionados con la
obtencion del alcaloide.

El presente estudio desarrollé el andlisis quimiométrico de solventes residuales en
muestras de cocaina incautadas en la region Nororiente del territorio Colombiano
mediante la aplicacion de dos técnicas de extraccion, headspace estético y
microextraccion en fase sélida, acopladas a cromatografia de gases con detector de
ionizacion en llama.

El andlisis estadistico requirié una etapa inicial de seleccién de variables, con posterior
evaluacion de métodos de pre-tratamiento de datos: normalizacion, estandarizacién,
logaritmacion, raiz cuarta y combinaciones de ellas, a cada una de las matrices obtenidas
se aplicé andlisis de componentes principales con el propésito de identificar posibles
grupos de muestras semejantes. El grado de discriminacion de las muestras se analizé
con base en las distancias euclidiana, Manhattan y Chevyshev, porcentaje de
discrepancia, Coeficiente de correlacion e indice de disimilitud de Pearson. Finalmente, un
analisis de k vecinos méas cercanos, basado en los parametros de disimilitud con mejor
desempefio predictivo, permitid identificar los mayores porcentajes de aciertos (>90%)
para el conjunto de validacion.

El presente estudio de perfilacion permitio identificar una correlacion entre la composicion
de solventes residuales y el departamento de procedencia, de tal manera que las
muestras de cocaina procesadas en el departamento de Norte de Santander, fueron
diferenciadas de las muestras procedentes de otros departamentos de la region.

’ Trabajo de investigacion.
Facultad de Ciencias, Escuela de Quimica, Maestria en Quimica. Director: Elena E. Stashenko.
Codirector: Jairo R. Martinez
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ABSTRACT

TITLE: CHEMOMETRIC ANALYSIS OF PROFIL*ES OF OCLUDED
SOLVENTS IN SAMPLES OF COCAINE

AUTHOR: Clara Nathalia Celis Melo™

KEYWORDS: Profile, residual solvent, headspace, cocaine, chemometric.

DESCRIPTION:

The global cocaine market has shown significant changes over the last three years; the
demand has shifted from North America and Europe to Latin America, Asia and Oceania,
causing many social problems, criminal and public health. Despite of the national decline
of coca cultivated area, the department of Norte de Santander is one of the departments
with increasing records of cultivated area, for this reason is necessary to articulate
technical and scientific tools in controlling processes related with the obtaining of alkaloid.

This study developed the chemometric analysis of residual solvents in samples of cocaine
seized in Northeast region of Colombia through applying two techniques of extraction:
static headspace and solid phase micro extraction, coupled to gas chromatography with
flame ionization detector.

Statistical analysis required an initial step of selecting variables, with further evaluation of
pretreatment data methods: normalization, standardization, logarithm, fourth root and their
combinations, to each one of the obtained matrices principal component analysis was
applied in order to identify possible groups of similar samples. The grade of discrimination
of samples was analyzed based on the Euclidean, Manhattan and Chevyshev distances,
percentage of discrepancy, Pearson correlation coefficient, and dissimilarity index. Finally,
an analysis of k-nearest neighbors, based on the parameters of dissimilarity with better
predictive performance, identified the highest percentage of correct answers (> 90%) for
the validation set.

This profiling study identified a correlation between the composition of residual solvents
and department of origin, so that samples of cocaine processed in the department of Norte
de Santander, were differentiated from sample of other departments in the region.

" Work of investigation.
Faculty Science, School in Chemistry, Master in Chemistry. Director: Elena E. Stashenko.
Codirector: Jairo R. Martinez.
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INTRODUCCION

Con el propésito de reducir el trafico de estupefacientes, las legislaciones
nacional e internacional relacionadas con la prohibicion de la produccion,
fabricacion, exportacion e importacion de sustancias estupefacientes, han
promovido el desarrollo de métodos tacticos y estratégicos que posibiliten la
disminucién del narcotrafico a diferentes niveles. Para tal fin, las entidades
policiales y militares han implementado procedimientos de inteligencia y control, a
través de los cuales logran identificar redes de produccion, trafico, distribucion y
consumo de estupefacientes. Sin embargo, los métodos implementados han
demostrado ser insuficientes para el control de sustancias ilicitas, motivo por el
cual, se hace necesario articular herramientas técnico-cientificas en el control de
los procesos relacionados con la obtencion de drogas. Una de las herramientas de
articulacion con mejores resultados comprobados, ha sido el estudio de perfiles de
impurezas en estupefacientes, los cuales son aplicados fundamentalmente con
dos propodsitos: el primero de ellos, disefiar operaciones tacticas que permitan
identificar redes de distribucion o rutas de trafico; el segundo, orientar operaciones
estratégicas mediante las cuales se identifiqguen rutas de procesamiento, insumos
y reactivos empleados.

El control sobre la produccion, fabricacién, posesion o uso de estupefacientes
establecidos bajo la Ley 30 de 1986 y normas complementarias, ha promovido el
desarrollo de métodos tacticos y estratégicos que faciliten el cumplimiento de las
respectivas disposiciones legales. Para tal fin, las entidades policiales y militares
han implementado procedimientos de inteligencia y control a través de los cuales
logran identificar redes de produccion, trafico, distribucion y consumo de
estupefacientes. Los esfuerzos se ven principalmente enfocados hacia procesos
relacionados con procesamiento de cocaina; esto debido a que Bolivia, Pera y
Colombia concentran, en gran medida, la produccion mundial del alcaloide. Por su
parte, la produccion nacional de cocaina en 2008 correspondio al 50% de la
produccion mundial. Los métodos implementados en la regién han demostrado ser
insuficientes, motivo por el cual se hace necesario articular herramientas técnico-
cientificas en el control de los procesos relacionados con la obtencion del
alcaloide.

De acuerdo con lo previamente descrito, el presente trabajo buscé desarrollar una
metodologia analitica confiable por medio de la cual se evalten los perfiles de
disolventes residuales en muestras de clorhidrato de cocaina. Se usaron las
técnicas de headspace (estatico y microextraccion en fase solida) acopladas a
cromatografia de gases. Los procesos de perfilaciéon de impurezas han mostrado
resultados altamente satisfactorios en la lucha contra las drogas; sin embargo, el
exito de la metodologia depende fundamentalmente de la evaluacion estadistica
aplicada al conjunto de datos obtenidos. Para este estudio se plante6 evaluar el
efecto de diversos métodos estadisticos sobre la efectividad de la perfilacion de
impurezas; para tal fin, se aplicaron métodos genéricos de pre-tratamiento de
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datos. Adicionalmente, se emplearon métodos multivariados de reconocimiento de
patron. De igual forma, se evalud la determinacion de parametros de similitud y
disimilitud entre perfiles obtenidos. Una vez completadas las determinaciones
estadisticas, fue posible identificar cual de las metodologias aplicadas ofreci
mayor confiabilidad para la interpretacion de resultados.
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1. ANTECEDENTES
1.1.PANORAMA MUNDIAL PRODUCCION DE COCA

El mercado mundial de cocaina ha presentado variaciones significativas durante
los dltimos tres afios; la demanda se ha desplazado desde los paises de
Norteamérica y Europa hacia Oceania, Asia y América Latina; esta Ultima presenta
las mayores prevalencias en consumo de cocaina y anfetaminas, ocasionando
innumerables problemas de tipo social, penal y de salud publica. La produccién
mundial de cocaina ha continuado en descenso desde 2008, principalmente
debido a los procesos de erradicacién y fumigaciéon adelantados en Colombia,
mediante los cuales el area cultivada estimada disminuy6 de 61000 ha en 2011 a
48000 ha en 2013 (UNODC, 2014). Sin embargo, a pesar de la disminucion
nacional de area de coca cultivada, los departamentos de Narifio, Norte de
Santander y Putumayo concentran cerca del 56% del cultivo nacional; el
departamento de Norte de Santander es uno de los siete (Narifio, Putumayo, Norte
de Santander, Guaviare, Caquetd, Meta y Amazonas) con registros crecientes en
area cultivada representada por el 41% (1829 hectareas) con respecto a las
estimaciones realizadas en 2012. La region del Catatumbo registré en 2013, por
tercer afio consecutivo, un incremento en area cultivada, a pesar de los procesos
de erradicacion y fumigacion implementados en la zona (Oficina de las Naciones
Unidas Contra la Droga y el Delito, y Gobierno de Colombia, 2014).

Las estimaciones establecidas por la Comunidad Andina, han determinado un
rendimiento anual de la hoja de coca en el Catatumbo de 5500 kg/ha/afio y la
produccion de 2,22 kg de pasta de coca a partir de una tonelada métrica de hoja
de coca (UNODC y Gobierno de Colombia, 2014).

1.2.EXTRACCION DE COCAINA A PARTIR DE HOJA DE COCA

El género Erythrolxylum (Erythroxylaceae) cuenta con cerca de 230 especies, de
las cuales 190 se cultivan en el neotrdpico; las comiunmente denominadas plantas
de coca se encuentran en este grupo de especies vegetales. Las especies
histéricamente cultivadas con propésitos illicitos son Erythroxylum coca Lam.
Variedad ipadu Plowman, Erythroxylum novogranatense variedad truxillense
(Rusby) Plowman (Galindo y Fernandez, 2009) y Erythroxylum novogranatense
variedad novogranatense (Morris) Hieron (Casale, Mallette y Jones, 2014).

Una evaluacion taxondémica de las muestras cultivadas en la region observo
diferencias entre los especimenes historicos preservados en la coleccidon botéanica
del Herbario Nacional Colombiano y las especies cultivadas actualmente. Esto
debido a los procesos de seleccion aplicados a las especies con el propésito de
mejorar los rendimientos de cocaina y aumentar la resistencia a los herbicidas
aplicados mediante aspersion de cultivos (Galindo y Fernandez, 2010).
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Los rendimientos de produccién de cocaina dependen fundamentalmente de las
caracteristicas agroculturales del cultivo de coca y, del proceso de extraccion y
purificacion aplicado. Los cultivadores en Colombia acostumbran extraer el
alcaloide a partir de la hoja de coca fresca, contrario a lo reportado en Bolivia y
Perd, donde el proceso inicia con el secado del material vegetal (UNODC vy
Minjusticia, 2011).

En el proceso de purificacion es posible diferenciar claramente productos
intermedios (véase Figura 1); el primero de ellos es la pasta basica, también
conocida como pasta de coca; la hoja inicialmente picada es mezclada con
cemento, cal o sal para ganado; a esta mezcla se adiciona solucion acuosa de
soda cadustica y urea; durante esta etapa se adecuan las condiciones del medio
con el propdsito de garantizar la presencia de la forma basica del alcaloide.
Seguidamente se adiciona una mezcla de solventes de extraccion (inmiscibles con
agua); la gasolina y el ACPM son los mas comunmente aplicados, en esta etapa.
Esta mezcla es ubicada en un recipiente que facilite la agitacion.

La fase organica separada es mezclada con una solucién de acido sulfarico. Alli el
sulfato de cocaina (soluble en agua), se separa de la mezcla de hidrocarburos
debido a la diferencia de densidades de los solventes. Esta solucién es conocida
como “guarapo”. Una vez se alcaliniza la mezcla, es posible precipitar la cocaina
en su forma bésica, la cual después de un proceso de secado, se denomina pasta
de coca.

En el caso que en la misma “cocina” se desee obtener la base de cocaina, se
adiciona al “guarapo” una solucion de permanganato de potasio, el cual actia
como agente oxidante de impurezas organicas y alcaloidales, esta mezcla es
alcalinizada y secada para obtener la base de cocaina.

Figura 1. Diagrama del proceso de produccion de pasta de coca a partir de hoja
de coca.
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1.3.PERFIL DE IMPUREZAS EN DROGAS INCAUTADAS

Se define el “perfil” de una droga, como el conjunto de caracteristicas fisicas o
guimicas que se extraen de una muestra, el cual podria ser utilizado contra el uso
ilegal de la misma (UNODC, 2001). Estas caracteristicas pueden determinarse
mediante ensayos de caracterizacion de drogas y estudios de perfiles de impurezas;
los primeros buscan establecer los componentes mayoritarios presentes en la
muestra, incluyendo la concentracion del principio activo, en tanto que, los perfiles
de impurezas tiene por objetivo identificar y/o cuantificar los componentes presentes
a nivel de trazas (UNODC, 2005).

Los estudios de perfiles de impurezas han demostrado un alto grado de aceptacion
en la comunidad cientifica, hecho que se refleja en el creciente nimero de
publicaciones relacionadas con el tema desde 1970, tal como se observa en la
Figura 2.

Figura 2. Numero de publicaciones cientificas sobre perfilacion de impurezas,
reportadas entre 1970-2014. Base de datos Scopus (Elsevier, B.V., 2014),
palabras clave: “impurities”, “drugs”; Ecuacién de busqueda: Article, title, abstract.
Fecha de consulta: 25 de agosto de 2014.
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1.3.1. Clasificacion de drogas
Las principales drogas distribuidas a nivel mundial pueden clasificarse en tres
categorias dependiendo del tipo de procesamiento aplicado para su obtencidn
(UNODC, 2001), a saber: drogas naturales (marihuana, cocaina, morfina), drogas
semisintéticas (heroina) y drogas sintéticas (anfetaminas).
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Todas las drogas contienen impurezas asociadas a la fuente y al tratamiento
aplicado, es decir, cada proceso al que se someten aporta impurezas que pueden
ser correlacionadas con la historia de la droga. La variedad de la especie cultivada y
las condiciones agronémicas del terreno aportan impurezas que posteriormente
podrian brindar informacion acerca del origen del cultivo. Un ejemplo de estas
aplicaciones fue reportado por Ehleringer y sus colaboradores, quienes confirmaron
la correlacion entre el origen de cultivo y las relaciones de isétopos estables de
carbono y nitrogeno de muestras de heroina y cocaina incautadas en Estados
Unidos (Ehleringer, et al., 1999). Por su parte, Casale et al. lograron identificar
quince nuevos cultigenos de planta de coca cultivados con propoésitos ilicitos en
Colombia, los cuales resultaron de la seleccion de Erythroxylum coca var. ipadu,
Erythroxylum novogranatense var. novogranatense y Erythroxylum novogranatense
var. truxillense. Esto, mediante la caracterizacion quimica de los alcaloides
presentes en plantas de coca (Casale, Mallette y Jones, 2014).

En el caso de los estudios de perfilacion derivados de muestras de vegetal tipo
Cannabis y de hachis los resultados no son generalizados: estudios reportados en
1978 por Hood (Hood y Barry, 1978) y en 1985 por Osman y sus colaboradores
(Osman, Thorpe y Caddy, 1985) determinaron que los analisis de compuestos
volatiles de "marihuana” y "hachis™ no permitian identificar correlacion entre la
composicién quimica de las muestras y el origen de las mismas. Sin embargo,
estudios posteriores han demostrado lo contrario. Cadola et al. demostraron
resultados confiables para la correlacion entre dos muestras de "hachis” incautadas
en Suecia en operativos diferentes, con base en el perfil de composicion quimica de
las muestras obtenido mediante cromatografia de gases acoplada a espectrometria
de masas (Cadola, Broséus y Esseiva, 2013); por su parte Brenneisen y elSohly
mediante la evaluacion de perfiles cromatograficos y espectrométricos lograron
correlacionar la composicion quimica de las muestras con su origen, Yy
adicionalmente evaluaron el contenido de aditivos en las muestra (fenciclidina), la
presencia de quimiotipos diferenciados y la potencia del delta-9-tetrahidrocannabinol
(Brenneisen y Elsohly, 1988).

Durante el proceso de extraccion o purificacion de las sustancias de origen natural
es posible co-extraer otros metabolitos, los cuales contribuiran al perfil de impurezas
de la droga, y a la formacion de sub-productos no deseados en posteriores etapas
de sintesis. En el caso de la cocaina dichos metabolitos fueron caracterizados por
Ensing y Hummelen (Ensing y Hummelen, 1991) e identificados como: ester metilico
de ecgonina, ecgonina y benzoilecgonina; adicionalmente, establecieron que
compuestos tales como norcocaina, ester metilico de norecgonina y acetilcocaina se
forman durante las reacciones de oxidacion e hidrélisis aplicadas en etapas
posteriores de purificacion de la cocaina (Chiarotti y Fucci, 1999).

En el caso de las drogas sintéticas, los estudios de perfilacién se han aplicado en
dos escenarios distintos: el primero de ellos se enfoca en las caracteristicas fisicas
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como color, diametro, espesor y logo de las tabletas (Camargo, et al., 2012); el
segundo evalla la composicién quimica de las muestras, ya que la ruta de sintesis
aplicada, los precursores empleados, la pureza de los reactivos y del precursor,
entre otros, determinan el conjunto de impurezas presentes en las muestras
finales. Los analisis de perfiles de impurezas aplicados a sustancias tipo
anfetaminas (Lambrechts y Rasmussen, 1984) se desarrollan, fundamentalmente,
con el propdsito de corroborar si dos muestras provienen del mismo lote de
sintesis y si han sido sintetizadas bajo la misma ruta: Reaccion de Leuckart,
aminacion reductiva de benzilmetilcetona, via nitroestireno, Nagai, Emde, Birch,
Wacker u oxidacion peracida (Anderson, et al., 2007; Stojanovska, et al., 2013);
cada una de las posibles rutas sintéticas aporta al producto final una serie de
impurezas caracteristicas.

1.3.2. Clasificacion de impurezas
El conjunto de impurezas posiblemente contenidas en las drogas incautadas puede
ser clasificado en: componentes naturales co-extraidos, sub-productos de
reacciones quimicas, solventes residuales, agentes adulterantes y diluyentes
(Lociciro, et al., 2007).

El objetivo del estudio de perfiles de impurezas es determinar el tipo de sustancias a
evaluar y la técnica analitica mas apropiada, e.g., si el propésito es identificar el
origen de cultivo de una especie vegetal, el andlisis de abundancias isotépicas
provee la informacion quimica adecuada.

Para identificar redes de trafico y distribucion, los subproductos, adulterantes y
diluyentes han demostrado resultados confiables (Daéid y Waddell, 2005); una
aplicacion especifica de los estudios de perfilacion fue reportada por Ehleringer y
sus colaboradores, quienes mediante andlisis cuantitativo del contenido de **C en
muestras de base de coca y clorhidrato de cocaina incautadas en Estados Unidos
lograron determinar el rango de tiempo que transcurre entre el cultivo de la hoja de
coca y su llegada al consumidor (Ehleringer, et al., 2012). Por otra parte, las trazas
de reactivos y solventes residuales en las muestras de drogas permiten identificar
insumos y rutas sintéticas aplicadas para obtencion de los estupefacientes
(Weyermann, et al. 2008).

En general, el analisis de perfiles de impurezas requiere fundamentalmente la
optimizacién de dos etapas procedimentales, la primera de ellas relacionada con la
obtencion de los datos, bien sea, mediante observacion o mediante determinacion
analitica de variables seleccionadas, y una etapa posterior de analisis estadistico de
los datos obtenidos con el propdsito de identificar posibles relaciones.

1.3.3. Técnicas analiticas

A continuacién se presentan las principales técnicas aplicadas en los estudios de
caracterizacion de drogas ilicitas.
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1.3.3.1. Cromatografia de gases

Un estudio comparativo de diversas técnicas analiticas, aplicadas a la evaluacion de
impurezas organicas e inorganicas en muestras de "éxtasis’, selecciond la
cromatografia de gases acoplada a espectrometria de masas (GC-MS) como la
técnica de analisis con mejores resultados en costos y tiempo de analisis, hecho que
favorece la vinculacién de los resultados quimicos a los procesos policiales de
inteligencia en tiempo real (Morelato, et al. 2014). Esta técnica permite identificar las
Impurezas presentes en muestras incautadas, tales como noscapina, adulterante en
muestras ilicitas de heroina incautadas en Eslovenia entre 1997 y 1999 (Klemenc,
2000), o cafeina principal adulterante en muestras de base de coca distribuidas en
Montevideo, Uruguay (LOpez-Hill, et al. 2011); algunos sub-productos y alcaloides
como la acetilcodeina, papaverina, 6-monoacetilmorfina (Besacier, et al., 1997); sub-
productos de las diferentes rutas sintéticas aplicadas para la sintesis de
anfetaminas, fueron igualmente identificados (Anderson, et al., 2007; Bfachut,
Czarnocki y Wojtasiewicz, 2001).

Una etapa adicional para la caracterizacion de drogas es la cuantificacion de las
sustancias identificadas. Para tal propdsito la cromatografia de gases con detector
de ionizacion en llama (FID) ofrece parametros aceptables de sensibilidad,
selectividad, limites de deteccion y preparacion de muestras, Garzén y sus
colaboradores determinaron la pureza de 65 muestras de cocaina incautadas en
Colombia, encontrando valores entre 63,82% y 95,83% (Garzon, et al. 2009). Por
otra parte, un estudio comparativo de la composicion quimica de 383 muestras de
heroina incautadas en la region occidental de Dinamarca permitié confirmar que la
pureza del principio activo se mantuvo casi invariable en 45% entre 1981 y 1992, en
tanto que, fenobarbital y metacualona, empleados como adulterantes en los
primeros afos del estudio, fueron sustituidos por paracetamol y cafeina en los afios
siguientes (Kaa, 1994). Las concentraciones de las impurezas son relevantes en la
seleccion de las variables que ofrecen informacion significativa para el analisis
estadistico de la caracterizacion quimica de las drogas (Dayrit y Dumlao, 2004). Con
el proposito de cuantificar los alcaloides co-extraidos de Papaver somniferum,
meconina, acetiltebaol y acetilcodeina entre otros, Esseiva, et al. propusieron el
analisis de impurezas en muestras de heroina mediante la derivatizacion
(metilsililacién) de las muestras incautadas (Esseiva,et al., 2003).

Los solventes residuales son trazas de los disolventes empleados durante los
procesos de extraccion, procesamiento, sintesis y/o purificacion de los
estupefacientes. La determinacion de este tipo de sustancias se lleva a cabo
fundamentalmente mediante técnicas de headspace (Camarasu, Mezei- Szlts vy
Bertdk, 1998; Otero, et al., 2004). Un estudio desarrollado por Dujourdy y Besacier
(Laboratorio Nacional de Policia Cientifica de Francia) demostré la aplicabilidad de
la técnica de headspace estatico en métodos de analisis de perfiles de solventes
ocluidos en muestras de cocaina; los autores lograron diferenciar muestras
provenientes de Peru, Bolivia y Colombia (Dujourdy y Besacier, 2008). Por otra
parte, Morello y sus colaboradores estandarizaron una metodologia analitica para la

24



cuantificacion de solventes residuales en muestras de clorhidrato de cocaina y
clorhidrato de heroina mediante headspace estatico acoplado a cromatografia de
gases (Morello y Meyers, 1995).

La técnica de microextraccion en fase soélida para sustancias en el espacio de
cabeza (HS-SPME) constituye una opcion considerablemente favorable, puesto
que integra los procesos de extraccion, concentracion e introduccion de la muestra
en una sola etapa; ademas se trata de una técnica libre de solventes (Arthur y
Pawliszyn, 1990). Este método ha sido aplicado para andlisis de impurezas en
muestras de “éxtasis” (MDMA) y metanfetamina, en cuyos casos la técnica mostré
resultados confiables y reproducibles con la extraccién liquido-liquido (Bonadio, et
al., 2009; Bonadio, et al., 2008; Kawayawa, et al., 2006).

Otros estudios, han estandarizado las condiciones analiticas para realizar la
identificacion y cuantificacion simultanea de solventes residuales mediante la
aplicacion de HS-SPME-GC-MS. Se ha demostrado la estabilidad de la
composicion de solventes residuales en un periodo hasta de cinco afos
posteriores a su produccién (Chiarotti, Marsili y Moreda-Pifiero, 2002).

Las posibles configuraciones aplicables a la técnica de cromatografia de gases han
llevado incluso a analisis mas exhaustivos, como la cromatografia de gases
bidimensional, en la que mediante la configuracion especial de un cromatografo de
gases es posible obtener perfiles cromatograficos en tres dimensiones; esta técnica
ha sido aplicada exitosamente para analisis de perfiles de heroina y Cannabis, con
el propoésito de identificar posibles marcadores que brinden informacion sobre la
procedencia de las muestras (Groger, et al., 2008).

1.3.3.2. Cromatografia liquida

Esta técnica brinda mejores caracteristicas para todas aquellas sustancias
termolabiles o poco volatiles que presentan alteraciones estructurales en el analisis
mediante cromatografia gaseosa; algunos alcaloides minoritarios presentes en
muestras de heroina presentan estas propiedades. Un estudio aplicado por Lurie y
Carr permitié la cuantificacion de heroina, morfina, codeina, 3-monoacetilmorfina, 6-
monoacetilmorfina, paraverina y noscapina mediante cromatografia liquida en fase
reversa, con la limitante de una baja resolucion cromatografica entre sustancias
(Lurie y Carr, 1986).

La aplicacion de cromatografia liquida de ultra alta presion (UHPLC), también ha
aportado resultados analiticos a los estudios de perfilacion de impurezas en
muestras de heroina. El estudio desarrollado por I.S. Lurie y sus colaboradores logré
la determinacién de morfina, 3-monoacetilmorfina, 6-monoacetilmorfina, codeina,
acetilcodeina, noscapina y papaverina aplicando la cromatografia en fase reversa
(Lurie, et al., 1986); bajo similares parametros analiticos fue posible correlacionar las
impurezas detectadas en muestras de fentanilo con la ruta sintética aplicada
(Janssen o Siegfried), siendo selectiva incluso en presencia de adulterantes y
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diluyentes (Lurie, et al., 2012).

1.3.3.3. Espectrometria de masas de relaciones isot  Opicas

El analisis de las relaciones isotopicas de N y *C en muestras de heroina, y
morfina derivada de la desacetilacion de la heroina, mediante la aplicacion de
espectrometria de masas de relaciones isotopicas (IRMS) permitié identificar
diferencias significativas entre las muestras provenientes de Meéxico, Asia
suroccidental, Asia suroriental, Suramérica y Australia (Casale, et al., 2006);
resultados igualmente significativos se obtuvieron a partir de muestras de cocaina
provenientes de Peru, Bolivia, Ecuador y Colombia (Ehleringer, et al., 1999).

1.3.3.4. Espectrometria de masas con fuente de plas ma de
acoplamiento inductivo

Chan et al. reportaron un analisis detallado del perfil de impurezas elementales
detectadas en 309 muestras de heroina distribuidas en Malasia. De los resultados
fue posible identificar los insumos empleados durante el procesamiento del
alcaloide: los niveles de Na y Ca detectados corroboran el uso de bicarbonato de
sodio y cal durante la obtencion del principio activo; de igual manera, fue posible
deducir el uso de materiales metalicos debido al contenido de Fe, Al y Zn al nivel de
trazas; con base en los resultados obtenidos fue posible concluir que las muestras
distribuidas en Malasia provienen al menos de dos grupos de proveedores
significativamente diferenciados (Chan, Tan y Wong, 2013). Un avance adicional fue
realizado por Liu y sus colaboradores, quienes lograron determinar el origen
geografico de muestras de heroina incautadas, con base en el contenido de 10
elementos (P, V, Cr, Ni, Cu, Zn, As, Se, Pb y U) y 7 relaciones elementales (U/Ba,
Ba/Pb, Cd/Mn, Co/Ni, VICr, P/V'y Cd/V) (Liu, et al., 2014).

1.3.4. Andlisis estadistico
Los perfiles de impurezas se evaltan con el propésito de identificar relaciones entre
muestras. Para ello, se han desarrollado diversos estudios quimiométricos, de
acuerdo con los cuales, se busca extraer informacion relevante de datos quimicos
mediante la aplicacion de herramientas matematicas y estadisticas.

Los principales métodos aplicados incluyen Principal Component Analysis (PCA)
(Dayrit y Dumlao, 2004) y Hierarchical Cluster Analysis (HCA) cuya finalidad es
dividir el conjunto de objetos en grupos, de forma que los perfiles de los objetos de
un mismo grupo sean muy similares entre si. Una aplicacibon mas compleja fue
reportada por el Instituto de Policia Cientifica de Francia, quienes validaron una
metodologia para clasificar perfiles de heroina mediante la aplicacién de redes
neuronales artificiales (Esseiva, et al., 2005).

Sin embargo, mediante la aplicacion de estos meétodos es dificil identificar
estadisticamente el umbral de separacion entre muestras relacionadas y muestras
no relacionadas. Por tanto, se han determinado medidas de similitud (coeficientes
de correlacién de Pearson y coseno cuadrado) y de distancia entre los datos para
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definir el grado de cercania entre cada par de objetos (Esseiva,et al., 2003).

Diversos autores han evaluado la correlacion entre perfiles de muestras de
estupefacientes. Cabe mencionar los andlisis desarrollados por Jonson, quien
determin¢ distancias Euclidiana y de Canberra, indices de Pearson, de similitud y de
permutacion, y método de cociente, con el propésito de evaluar la correlacion entre
dos muestras de anfetaminas. De igual forma, distancias de Manhattan y
Chebyshev, analisis de componentes principales (Jonson, 1994), dendogramas y k-
vecinos mas cercanos (Klemenc, 2001) fueron empleados en estudios similares
(Krawczyk y Parczewski, 2001).

El éxito de los estudios de perfiles de impurezas radica fundamentalmente en el
tratamiento estadistico aplicado, que a su vez, depende criticamente del conjunto
y calidad de los datos a evaluar. El desarrollo de una metodologia analitica que
permita determinar perfiles de impurezas en muestras de drogas, debe ir
acompafado de manejo estadistico 6ptimo, que minimice los falsos positivos y
negativos, y sea acorde con los datos obtenidos para su interpretacion fidedigna.

1.3.5. Convenios internacionales y aplicaciones

El éxito de esta articulacidn técnico-cientifica requiere de convenios de colaboracion
mediante los cuales se consolide la lucha contra el tréfico de drogas (Esseiva, et al.
2007); un caso ejemplar es el convenio establecido en la Comisiébn Europea,
denominado Collaborative Harmonization of Methods for Profiling of Amphetamine
Type Stimulants (CHAMP), el cual incluye la estandarizacion de métodos para la
determinacion de perfiles de "éxtasis” y la creacion de una base de datos conjunta
con una perspectiva de inteligencia policial. Un convenio analogo se establecio entre
laboratorios forenses de Suecia, Alemania y Holanda, con el propdsito de
estandarizar una metodologia analitica reproducible para la obtencion de perfiles de
impurezas en muestras de heroina bajo diferentes condiciones de analisis
(Stromberg, et al., 2000). M&s aun, la construccion de una base de datos comun de
perfiles de impurezas en muestras de drogas no requiere exclusivamente la
estandarizacion de una metodologia analitica conjunta, como lo demostraron
Stromberg et al., partiendo de resultados obtenidos bajo metodologias analiticas
diferentes (incluso técnicas instrumentales distintas) fue posible la unificacién de los
datos analiticos mediante la evaluacion del grado de similitud de los resultados
(Broseéus, et al., 2013). En la region, Brazil se encuentra implementando su proyecto
PeQui (Perfil Quimico das Drogas), el cual esta enfocado a la aplicacion policial de
los andlisis de perfilacion en muestras de cocaina y anfetaminas (Zacca, et al.,
2014).

1.4. TECNICAS DE EXTRACCION DE HEADSPACE
Los diversos tipos de ensayos y técnicas analiticas son aplicados generalmente

para evaluar uno o algunos de los componentes presentes en una matriz, la cual
puede estar compuesta de diversos elementos; para tal fin, es posible aplicar
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etapas de extraccion, purificacion, determinacion y cuantificacion, entre otras, y
cada una de ellas va a estar determinada por la naturaleza de los compuestos de
interés y la naturaleza de la matriz.

Las técnicas de headspace son ampliamente aplicadas para analizar compuestos
volatiles en muestras liquidas o soélidas (baja volatilidad), mediante el muestreo de
la fase vapor de la muestra.

1.4.1. Headspace estético

El modo de extraccién “estatico” es de facil manipulacibn y ambientalmente
amigable; la muestra es ubicada en un vial sellado, y los compuestos volatiles son
parcialmente volatilizados hacia el espacio de cabeza durante un tiempo
especifico a temperatura constante. Entonces, se establece una migracion de los
analitos entre las dos fases coexistentes (fase condensada y espacio de cabeza)
(loffe y Vitenberg, 1984), y el sistema alcanza un equilibrio (véase Figura 3).
Desde el espacio de cabeza es posible tomar una alicuota sin alterar la fase
condensada no volatil. Esta técnica se denomina headspace estatico debido a que
las dos fases en equilibrio se encuentran bajo condiciones estéaticas (Kolb y Ettre,
2006), contrario al principio aplicado en las técnicas de purga y trampa en las que
un flujo constante de gas favorece la extraccion exhaustiva bajo condiciones
dinamicas.

Figura 3. Representacion del equilibrio en headspace estatico.
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Esta técnica es aplicada predominantemente con propésitos cuantitativos, donde
la concentracion de un compuesto en la fase vapor esta relacionada con la
concentracion del compuesto en la fase condensada mediante el coeficiente de
particion, K, como se presenta en la Ecuacién 1:

— Ecuacion 1

donde, C_ es la concentracion del compuesto en la fase condensada y Cg la
concentracion del compuesto en el espacio de cabeza; compuestos con
coeficientes de particion bajos, tienden a distribuirse rapidamente en la fase vapor,



presentan mayores respuestas y menores limites de deteccion, en tanto que,
compuestos con altos coeficientes presentan bajas sefiales y altos limites de
deteccion.

La relacion de fase, B, es otro factor determinante de la sensibilidad de la técnica
(véase Ecuacion 2).

B = %e Ecuacion 2
VL
La relacion entre el volumen del espacio de cabeza (Vg) y el volumen de la fase
condensada (V,), afecta directamente la distribucién de los analitos en las dos
fases; a menores valores de [, mayores respuestas instrumentales para los
compuestos volatiles. Sin embargo, esto no se cumple para compuestos con altos
valores de K, cuyas moléculas tenderdn a mantenerse en la fase condensada.

El andlisis por cromatografia de gases de una alicuota del espacio de cabeza
permite evaluar la composicion de la fase condensada, ya que el area de un pico
cromatografico es proporcional a su concentracién en la fase vapor, la cual
equivale a la relacion entre la concentracion inicial del compuesto de interés en la
muestra (Co) y el coeficiente de particion vy, la relacion de fase como se presenta
en la Ecuacion 3 (Reference Module in Chemistry, 2012).

Co

Ecuacién 3
K+

AOCCG:

De acuerdo con esto, la sensibilidad de la metodologia puede aumentar al
modificar las condiciones de analisis que determinan a K y 8. La constante de
distribucion es funcion de la temperatura, al aumentar la temperatura disminuye la
constante de distribucién y por tanto aumenta la sefial; esta constante disminuye
incluso ante la presencia de iones inorganicos en solucion acuosa, debido a que
estos reducen la solubilidad de los compuestos organicos, y favorecen su
migracion hacia la fase vapor (salting-out effect). Por su parte, 8 no es funcién de
la temperatura y sus cambios no generan aumentos significativos en la
sensibilidad, excepto para los compuestos cuyo K es menor que 8, en cuyo caso
la relacion de volumenes determina la sefial instrumental.

Los principios fisicoquimicos que rigen el desempefio de esta técnica pueden
condensarse bajo las leyes de Dalton, Raoult y Henry. La ley de Dalton establece
que la presion total de la fase vapor puede expresarse como la suma de las
presiones parciales de cada uno de los compuestos presentes en la mezcla; la ley
de Raoult establece que la presidon de vapor de cada componente en una
disolucion ideal (p;) es funcion de la presion de vapor de cada componente puro
(pP) y de la fraccion molar de cada componente en la fase condensada (Xs(y)
segun Ecuacion 4.

29



pi = (P?)(Vi)(xs(i)) Ecuacion 4

El efecto de la matriz esta representado por el coeficiente de actividad, y;, ya que
este refleja la interaccion entre el compuesto i y los demas componentes de la
muestra. Por su parte, la ley de Henry establece la linealidad entre la presion
parcial del compuesto en la fase vapor y la fraccion molar del compuesto en la
fase condensada, mediante la constante de Henry, H. Un aumento en la
temperatura genera un aumento en el coeficiente de difusién y en la constante de
Henry, y una disminucion de los coeficientes de particion, cuya consecuencia
directa es un incremento en la concentracion del analito en el headspace.

Para andlisis cuantitativos, los métodos de estadndar interno, estandar externo y
adicion de estandar han demostrado resultados confiables y reproducibles. El
modo de estandar interno permite minimizar los errores debidos a la preparacion
de la muestra, al analista, al instrumento o al efecto de la matriz. El estandar
seleccionado debe ser estructuralmente similar al compuesto de interés, no
presentar coelucién con los analitos y no estar presente en las muestras. En este
método se adiciona una cantidad conocida de estédndar interno a la muestra, con
el proposito de evaluar los factores de respuesta de los analitos de interés
relativos al estandar interno, los cuales estan representados por las relaciones de
area entre el analito (A) y el estandar interno (Aistg), COMO Se presenta en la
Ecuacion 5.
Aj

Rp = Ecuacion 5
Aistd

1.4.2. Microextraccion en fase sélida

Es una novedosa técnica introducida por J. Pawliszyn en 1990, dirigida
inicialmente hacia el andlisis de compuestos volatiles en matrices ambientales
(Arthur y Pawliszyn, 1990). Esta técnica combina muestreo, extraccion, pre-
concentracion e introduccion de la muestra en un mismo dispositivo. SPME aplica
un principio analogo al empleado en las columnas cromatograficas, debido a que
los analitos se distribuyen entre una fase estacionaria y la matriz de la muestra o
su espacio de cabeza. Sin embargo, a diferencia de la columna cromatografica, la
fase estacionaria de SPME se encuentra expuesta sobre una porcién de silice
fundida (1 cm), y el recubrimiento es protegido por una aguja hueca. El dispositivo
permite retraer o exponer la fibra dependiendo de la posicién del émbolo, como se
presenta en la Figura 4 (Pawliszyn, 1997).

El proceso sucede en dos etapas, durante la primera tiene lugar la distribucion de
los analitos entre el recubrimiento de la fibra y la muestra, o su espacio de cabeza
(periodo de exposicion). En la segunda etapa, los analitos extraidos y
concentrados en el polimero son transferidos al instrumento analitico, donde tiene
lugar la desorcion, para su posterior deteccion y cuantificacion (Arthur y Pawliszyn,
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1990).

Figura 4. Posiciones del émbolo y la fibra en holder de SPME.

4 =
+
Holder + Fibra SPME Fibra retraida Fibra expuesta

Esta técnica ha presentado gran aceptacion en diversos campos analiticos
(Payne, Puchalski y Labows, 2002) debido a que es sencilla, representa bajo
costo, puede ser automatizada, es acoplable a técnicas cromatograficas, requiere
pequefias cantidades de muestra, es apta para analisis en campo, es aplicable a
muestras sélidas, liquidas y gaseosas, y no utiliza disolventes organicos, contrario
a la extraccién liquido-liquido y a la extraccién en fase soélida (Brown, Grushk y
Lunte, 2004) (véase Figura 5).

Existen tres modos de aplicacion de SPME: inmersién directa de la fibra en una
muestra liquida, extraccion del espacio de cabeza, o extraccién con la fibra
protegida a través de una membrana; el modo seleccionado es determinado por la
naturaleza de la matriz de la muestra, la volatilidad de los analitos y la afinidad de
los analitos por la matriz. Para el primer modo, el recubrimiento de la fibra se pone
en contacto directo con la muestra, y los analitos que presenten afinidad por la
fase estacionaria migran desde la matriz hacia el polimero, donde son absorbidos
(o adsorbidos) (Fucci, et al., 2014); en este caso, se requiere suministrar agitacion
al sistema, con el proposito de reducir los efectos de apantallamiento de fluido
alrededor de la fibra. En el modo headspace, los analitos migran desde la fase
condensada hacia el espacio de cabeza, donde se expone el polimero; este modo
preserva en mayor grado la vida util de la fibra. La proteccidbn con membrana se
aplica a las fiboras de SPME cuando se desea extraer analitos volatiles de
muestras muy contaminadas; esta barrera se implementa con el propédsito de
proteger el polimero.
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Figura 5. Numero de publicaciones cientificas sobre microextracciéon en fase
solida, reportadas entre 2000-2014. Base de datos Scopus (Elsevier, B.V., 2014),
palabras clave: “Solid phase microextraction”; Ecuacion de busqueda: Article, title,
abstract. Fecha de consulta: 24 de agosto de 2014.
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Para la correcta seleccion de la fibra se requiere evaluar cuatro parametros: tipo
de recubrimiento, espesor, polaridad y si el recubrimiento es un adsorbente o un
absorbente; principalmente, la polaridad y la volatilidad de los analitos de intéres
determinan el tipo de recubrimiento, y el peso molecular, determina el espesor de
la fase estacionaria (véase Tabla 1). La afinidad entre la fibra y el analito se rige
por el principio “semejante disuelve semejante”; en general, los recubrimientos no
polares, como PDMS, extraen sustancias no polares, y recubrimientos mas
polares, como poliacrilato, son apropiados para extraccion de analitos polares
(Kataoka, Lord y Pawliszyn, 2000); sin embargo, todas las fibras son bipolares en
algun grado, debido a que pueden extraer analitos polares y no polares; asi, si
compuestos polares entran en contacto con los poros del polimero en una fibra no
polar el recubrimiento puede retenerlos. Las mezclas de recubrimientos
incrementan la capacidad de retencion y pueden ser usadas para la extraccion de
compuestos polares de bajo peso molecular (Garcia-Esteban, et al., 2000).
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Tabla 1. Tipos de fibras comercialmente disponibles para SPME.

Mecanismo de

Espesor Tipo de recubrimiento extraccion Polaridad
7um PDMS Absorbente No polar
30 um PDMS Absorbente No polar
100 pm PDMS Absorbente No polar
85 um PA Absorbente Polar
60 pum PEG (Carbowax) Absorbente Polar
15 um Carbowax Z - PDMS Adsorbente Bipolar
65 um PDMS - DVB Adsorbente Bipolar
55 um /33 um DVB/Carboxen-PDMS Adsorbente Bipolar
85 um Carboxen-PDMS Adsorbente Bipolar

El espesor del recubrimiento y el peso molecular de los analitos de interés
determinan el tiempo que se toma el sistema en alcanzar el equilibrio; compuestos
de bajo peso molecular requieren recubrimientos de mayor espesor, donde la
absorcion rige el mecanismo de extraccion; compuestos de alto peso molecular
deben ser analizados con recubrimientos de menor espesor. En el caso de los
solventes organicos, compuestos de bajo peso molecular, altamente volatiles y de
polaridad media-baja, la fibora de PDMS de 100 um de espesor ha demostrado
mejores resultados (Chiarotti, Marsili y Moreda-Pifiero, 2002; Tankiewicz, Morrison
y Biziuk, 2013).

Los recubrimientos de PDMS (polidimetilsiloxano), PA (poliacrilato) y PEG
(polietilenglicol) son fases liquidas poliméricas, que actian como absorbentes. Las
fases de DVB (divinilbenceno) son redes cristalinas rigidas cuyo mecanismo de
accion es la adsorcion sobre la superficie del polimero (Pawliszyn, 2012).

Durante los procesos de absorcién tienen lugar los fendmenos de conveccion y
difusion, el primero es promovido mediante el suministro de agitacion, en tanto que
el segundo aumenta con el incremento de la temperatura de extraccion (Lord y
Pawliszyn, 2000). Una vez los compuestos alcanzan la capa superficial del
polimero, inicia la difusion hacia el interior del recubrimiento. En el caso de los
polimeros rigidos, la migracion de los compuestos hacia el interior del
recubrimiento es insignificante, es decir, las moléculas retenidas se encuentran
adheridas en la superficie de la fibra; adicionalmente, existe competencia entre los
compuestos presentes. Aquellos con coeficientes de afinidad bajos, seran
adsorbidos rapidamente, y posteriormente reemplazados por compuestos con
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altos coeficientes de afinidad. Para estos casos, la seleccion del estandar interno
cumple un rol determinante, debido a que se debe seleccionar un compuesto
estructuralmente similar al compuesto de interés con coeficiente de afinidad similar
(Kumazawa, et al., 2003).

Estudios previos han demostrado la correlacion existente entre la cantidad de
analito retenido en el recubrimiento de la fibra y la concentracién del analito en la
muestra (véase Ecuacion 6), asi como la linealidad y reproducibilidad de los
analisis sometidos a microextraccion en fase solida (Arthur y Pawliszyn, 1990).

ns = KV,.C Ecuacion 6

Donde: ns: moles absorbidas (adsorbidas) sobre el polimero (fase estacionaria);
K: Constante de distribucion;

Vs: Volumen del recubrimiento de la fibra;

C: Concentracion del analito en la muestra

Adicionalmente, se han identificado como parametros criticos de analisis la
temperatura, la salinidad (con efectos analogos a los descritos para analisis de
headspace estéatico) (Arthur, et al., 1992), las polaridades de la matriz y la fibra,
condiciones de agitacion, volumen de muestra, volumen de headspace, tamafo
del vial, modo de inyeccion cromatografica, entre otros (Lord y Pawliszyn, 2000).

El tiempo de exposicion es una variable que ejerce efecto significativo sobre la
extraccién, motivo por el cual se requiere valorar los cambios en las respuestas
instrumentales en funcion del tiempo de exposicion, con el propdésito de identificar
el tiempo a partir del cual el sistema alcanza el equilibrio, i.e. las respuestas
cromatograficas se mantienen constantes. Realizar andlisis bajo condiciones de
equilibrio permite reducir errores experimentales y garantiza una mejor
sensibilidad; sin embargo, se requiere sopesar los costos en funcion de los
extensos tiempos de exposicion que algunos analitos presentan (Ulrich, 2000). En
estos casos, es posible establecer parametros analiticos fuera del equilibrio,
siempre y cuando se garantice la reproducibilidad de las condiciones fijadas.

La fuerza id6nica, de manera similar, presenta efectos significativos sobre la
sensibilidad de la extraccion mediante SPME; a mayor fuerza ionica se obtienen
mayores porcentajes de recuperacion (Lord y Pawliszyn, 1997).

1.4.2.1. Aplicaciones de microextraccion en fase sé lida a las
ciencias forenses
La técnica de microextraccion en fase sélida fue inicialmente disefiada para el
analisis de matrices ambientales, aunque rapidamente fue implementada en
diversos tipos de analisis y matrices, entre las cuales se destacan sus aplicaciones
en analisis ambientales, alimentos, botanica, farmaceéutica, y ciencias forenses,
principalmente (Alpendurada, 2000).
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En el caso especifico de las aplicaciones forenses se han reportado 115
publicaciones entre 1996 y 2014, de acuerdo con estudio cienciométrico de la
produccion cientifica reportada en la base de datos Scopus (Elsevier), de las
cuales aproximadamente el 90% corresponden a las éareas de medicina,
bioquimica y genética, quimica y ciencias humanas, tal como se presenta en la
Figura 6.

Figura 6. Numero de publicaciones cientificas sobre microextracciéon en fase
sélida, reportadas entre 1996-2014. Base de datos Scopus (Elsevier, B.V., 2014),
palabras clave: “Solid phase microextraction” AND “forensic sciences”; Ecuacién
de busqueda: Article, title, abstract. Fecha de consulta: 25 de agosto de 2014.
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En el area especifica de la quimica, el nimero de publicaciones relacionadas con
drogas ilicitas ha mostrado un aumento progresivo, para la deteccion de
impurezas voléatiles en estupefacientes (véase Figura 7).

1.5.METODOS ESTADISTICOS

El andlisis del grado de similitud entre muestras se puede desarrollar mediante la
aplicacion de métodos de reconocimiento de patrén supervisado (k-nearest
neighbors, andlisis de discriminante lineal, redes neuronales) y no supervisado
(andlisis de componentes principales y analisis de clusters). A continuacion se
describe el fundamento matematico aplicado en algunos de ellos.
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Figura 7. Numero de publicaciones cientificas sobre microextraccion en fase
sélida, reportadas entre 2000-2014. Base de datos Scopus (Elsevier, B.V., 2014),
palabras clave: “Solid phase microextraction” AND “illicit drug”; Ecuacion de
busqueda: Article, title, abstract. Fecha de consulta: 24 de agosto de 2014.
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1.5.1. Andlisis de componentes principales
El andlisis de componentes principales es un método de analisis multivariado,
basado en la reduccién de la dimensionalidad del conjunto inicial de datos, en el
cual se generan nuevas variables ortogonales a partir de combinaciones lineales
de las variables iniciales (véase Ecuacion 7).

C1 = b11x1 + b12x2 + -+ blpxp ECU&CI()ﬂ 7

donde:

C1 = nuevo componente principal 1

by, = coeficiente de correlacion (loading) de la variable inicial p para el nuevo
componente principal 1

Xp = el valor de la variable p.

El primer componente acumula la mayor varianza proyectada. En la Figura 8, se
presenta un esquema de la construccion de componentes principales a partir de
los variables iniciales. En él es posible observar como el componente principal 1,
agrupa la mayor varianza proyectada, y a partir de él se genera un segundo
componente principal ortogonal al primero.
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Figura 8. Esquema de construccion de componentes principales
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Las proyecciones de cada punto (caso) sobre el nuevo conjunto de coordenadas
se denominan scores.

El analisis de componentes principales presenta dos caracteristicas importantes:
cada componente acumula el maximo de varianza de las variables observadas
que no pudo ser acumulada por el componente anterior, y no se correlaciona con
ninguno de los componentes precedentes. Asi, cada nuevo componente acumula
progresivamente menos Yy menos varianza. Los graficos de cargas de
componentes principales permiten visualizar correlaciones y semejanzas entre
muestras (Webster, 2001).

1.5.2. K-Nearest Neighbors

El método de los K vecinos mas cercanos es particularmente util para estimar
densidades y clasificaciones simples no paramétricas, se fundamenta en la
clasificacion de un elemento con base en la clase mas frecuente a la que
pertenecen sus K vecinos mas cercanos. El procedimiento calcula todas las
distancias de la muestra al conjunto de entrenamiento y asigna a la muestra la
categoria del elemento cuya distancia sea minima (Wu, lanakiev y Govindaraju,
2002).

Los algoritmos propuestos para encontrar el vecino mas cercano se basan en la
interpretacion de un conjunto de entrenamiento y una muestra desconocida como
un conjunto de vectores en un espacio n-dimensional. Cuando el algoritmo hace
uso de las coordenadas de cada elemento se dice que trabaja en un espacio de
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vectores, mientras que si no utiliza las coordenadas y solamente se basa en la
nocion de distancia entre prototipos se dice que trabaja en un espacio métrico
(Forina, et al., 2004).

El desarrollo de predicciones basadas en el método de K-NN, requiere especificar
el nidmero de vecinos mas proximos que deben examinarse; este valor se
denomina K. En la Figura 9 se muestra cdmo se clasificaria una nueva muestra
utilizando dos valores diferentes de K. Cuando K= 5, el nuevo elemento se incluye
en la categoria de circulos azules porque la mayoria de vecinos mas proximos
pertenece a dicha categoria. Sin embargo, cuando K= 9, la nueva muestra se
incluye en la categoria de circulos blancos porque la mayoria de vecinos mas
proximos pertenece a esta categoria.

Figura 9. Esquema de aplicacion del método K-NN. A. para K= 5y B. para K=9.
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El método de clasificacion K-NN difiere de otros métodos de reconocimiento de
patrén supervisado debido a que con otros métodos la clasificacion de un nuevo
elemento se lleva a cabo mediante una etapa inicial de entrenamiento y una
posterior de aplicacion, en el caso de K-NN no existen estas dos etapas
independientes, y las dos conjuntas se denominan transinduccion. En general, el
algoritmo aplicado sigue tres pasos: 1. Célculo de distancias, 2. Seleccion del
valor K, y 3. Asignacion de clase a la muestra evaluada (Dasarathy, 1991;
Toyama, Kudo e Imai, 2010).

1.5.3. Pardmetros de similitud y disimilitud
El grado de similitud entre objetos permite establecer si un nuevo objeto es similar
a uno previamente conocido con base en la cuantificacion de la similitud (o
disimilitud) entre dos objetos por medio de una medida de distancia.

La disimilitud es llamada distancia, d, o métrica cuando satisface las propiedades
de no negatividad, reflexividad, simetria y desigualdad triangular, definidas de la
siguiente manera:

1. No negatividad: d(x;,x;) = 0,Vx;, x; € X

2. Reflexividad: d(xi,xj) =0ex; =x;

3. Simetria: d(xi,xj) = d(xj,xi)

4. Desigualdad triangular: d(xl-,xj) < d(x;, x) + d(xk,xj),Vxl-,xj; X, €X.
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La propiedad de no negatividad garantiza que la distancia entre dos objetos x; y X;
siempre es mayor o igual a cero; la reflexividad asegura que si la distancia entre
dos objetos es cero, entonces estos dos objetos son iguales. De igual manera, la
simetria garantiza que la distancia entre dos objetos no depende del orden en que
son comparados. Finalmente, si no se cumple la desigualdad triangular puede
suceder que se obtienen resultados no deseables, por ejemplo, si los objetos x;y X;
son muy similares a xx, debe esperarse que Xy X; también sean muy similares.

Algunos de los métodos de analisis multivariado incluyen el parametro de distancia
o similitud como un algoritmo a ajustar en el desarrollo del analisis, es decir, la
distancia es un pardmetro mas en el algoritmo de aprendizaje, y el desempefio del
algoritmo puede variar en funcion de la distancia utilizada (Driessens y DZeroski,
2005).

Algunas de las funciones de similitud o disimilitud reportadas en analisis de
perfiles de impurezas en drogas ilicitas se presentan a continuacion (Stat Soft Inc.
2011).

Distancia Euclidiana. Es probablemente la distancia mas comunmente aplicada en
analisis de datos; representa la distancia geométrica en un espacio
multidimensional. Una de sus principales ventajas es que la distancia entre dos
objetos no es afectada por la adicién de nuevos objetos al andlisis; sin embargo,
esta distancia puede ser afectada por diferencias en las escalas de las
dimensiones (variables o casos) analizadas.

2 .z
Distancia Euclidiana = \/Z;-lzl(xkj — xl]-) Ecuacion 8

Distancia Manhattan. Esta distancia es la suma de las diferencia en todas las
dimensiones. En este caso las diferencias grandes son “amortiguadas” debido a
que el calculo no incluye operaciones de potenciacion.

Distancia Manhattan = Z;-‘=1|xkj — xlj| Ecuacion 9

Distancia_Chebychev. Esta medida de la distancia puede ser apropiada en los
casos en que se quiere definir dos objetos como "diferentes” si son diferentes en
cualquiera de las dimensiones.

Distancia Chevyshev = Méx|xki - xkj| Ecuacion 10

Porcentaje de discrepancia. Esta medida es particularmente util si los datos
incluidos en el analisis son categoricos en la naturaleza.

(Numero de xgi*Yki)

Porcentaje de discrepancia = Ecuacion 11

2
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Coeficiente de correlacion de Pearson. Es una medida de la relacion lineal entre
dos variables aleatorias cuantitativas. A diferencia de la covarianza, la correlacion
de Pearson es independiente de la escala de medida de las variables.

El valor del indice de correlacion de Pearson varia en entre -1 y1:
« Sir =1, existe una correlacion positiva perfecta.

« Si0<r< 1, existe una correlacion positiva.

« Sir=0, no existe relacion lineal.

+ Si-1<r<0, existe una correlacion negativa.

« Sir=-1, existe una correlacién negativa perfecta.

0y (op =) (e~ X1)

VG =7)” £ (o)’
Ecuacion 12

Coefeciente de Correlacion de Pearson (ry;) =

Indice de disimilitud de Pearson = % * 100 Ecuacion 13

Donde:

Xk Y Xj: son las areas de los j-ésimos picos en los perfiles k y |, respectivamente,
X1, X;- son los promedios de los picos de los perfiles k y |, respectivamente,

n: niumero de picos de compuestos usados en el calculo de las distancias.
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2. METODOLOGIA

2.1.SELECCION DE MUESTRAS
El total de muestras de cocaina remitidas por la Policia Nacional y radicadas en el
laboratorio de estupefacientes de la regional Nororiente del INMLYCF en 2012,
correspondio a 1140 (N), procedentes de los departamentos de Norte de
Santander, Santander, Arauca, sur de Bolivar y oriente antioquefio (véase Figura
10y Tabla 2).

Figura 10. Area de cobertura del Laboratorio de Estupefacientes de la Regional
Nororiente.

A partir del total de muestras recibidas se aplicoé la Ecuacién 14 con el propdsito
de establecer el tamafio de la muestra a analizar; la seleccion del procedimiento
de muestreo se basé en un método de muestreo arbitrario, recomendado por la
Oficina de Naciones Unidas contra la Droga y el Delito (UNODC) para poblaciones
heterogéneas de drogas incautadas (UNODC, 2009).

n=20+0,1*(N—20) Ecuacion 14

Las muestras se seleccionaron de manera aleatoria manteniendo la
proporcionalidad de incautaciones de cada municipio en la poblacién.
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Tabla 2. Muestras de cocaina recibidas en el laboratorio de estupefacientes,
Regional Nororiente, Instituto Nacional de Medicina Legal y Ciencias Forenses en
la ciudad de Bucaramanga durante 2012.

Namero de
Departamento muestras
recibidas
Arauca 82
Bolivar (sur) 30
Antioquia (oriente) 17
Santander 503
Norte de Santander 508
Total 1140

2.2.ANAI’_ISIS DE SOLVENTES RESIDUALES MEDIANTE HEADSPACE
ESTATICO

2.2.1. Optimizacion de variables de extraccion
La metodologia para caracterizacion de impurezas volatiles por headspace
estatico fue optimizada mediante experimentos acorde con un disefio factorial 37,
en el cual se evaluo el tiempo de equilibrio térmico (5, 10 y 30min) y volumen de
solucion salina 220 g NaCl/L (0, 1y 2 mL) en tres niveles.

Para la evaluacion se empled una mezcla de iguales proporciones de cada una de
las muestras seleccionadas para el andlisis.

La respuesta representada por el area cromatografica total bajo la curva fue
modelada en el paquete matematico MATLAB®R2013a en funcién de las dos
variables evaluadas, con el propdésito de identificar las condiciones de incubacion a
las cuales la respuesta corresponde a un maximo.

2.2.2. Figuras de mérito
Se realizaron curvas de calibracion de los 21 solventes que se presentan en la
Tabla 3.

A partir de una solucion stock preparada tomando 100 uL de cada uno de los
solventes y aforando a 50 mL, se prepararon diluciones de 1:2, 1.5, 1:10, 1:15,
1:20, 1:25, 1:30, 1:100 y 1:1000 en soluciéon de 1-clorobutano (solvente de
referencia) de 20 pg/mL. El volumen oOptimo determinado a partir del disefio
experimental de optimizacién de variables se adicion6 a 150 mg de hidroxizina, un
adulterante libre de solventes residuales.
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Tabla 3. Solventes analizados mediante HS-GC-FID.

SOLVENTE FABRICANTE PUREZA CIUDAD
1-Butanol J.T. Baker 100 Phillipsburg, NJ, EE.UU
1-Propanol J.T. Baker 100 Phillipsburg, NJ, EE.UU
2-Butanol J.T. Baker 99 Phillipsburg, NJ, EE.UU
Acetato de butilo Carlo Erba 99 Via C.Imbonati Milano, Italia
Acetato de etilo Mallinckrodt 99,6 Phillipsburg, NJ, EE.UU
Baker
Acetato de isobutilo Merck 98 Hohenbrunn, Alemania
Acetato de isopropilo Merck 99 Hohenbrunn, Alemania
Acetato de propilo Merck 98 Hohenbrunn, Alemania
Acetona Merck 99,8 Darmstadt, Alemania
Ciclohexano Merck 99,7 Darmstadt, Alemania
Etanol Scharlau 99,9 Sentmenat, Espafia
Eter etilico '\B/'jl'("'a’:d‘mdt 100 Phillipsburg, NJ, EE.UU
Heptano g';g?}%;ic 99 Fair Lawn, NJ, EE.UU
Hexano Merck 96 Darmstadt, Alemania
Isobutanol Merck 99,9 Darmstadt, Alemania
Isooctano Merck 99,5 Darmstadt, Alemania
Isopropanol (IPA) J.T. Baker 99,9 Xalostoc, México
Metiletilcetona (MEK) Carlo Erba 99,8 Via C.Imbonati Milano, Italia
Metilisobutilcetona (MIBK) Merck 99 Darmstadt, Alemania
Tolueno Merck 99,5 Darmstadt, Alemania
Xileno Marck 99,8 Darmstadt, Alemania

Con base en las soluciones de estos solventes se evaluaron rangos lineales,
linealidad y limites de deteccion.

2.2.3. Preparacion de muestras

Para el andlisis de solventes residuales en muestras de cocaina mediante
headspace estatico se tomaron 150 mg de muestra sélida en un vial de 10 mL de
capacidad, al cual se adiciond el volumen 6ptimo (de acuerdo con los resultados
de la optimizacion de variables de extraccion) de solucién salina de 1-clorobutano
(99.8%, Mallinckrodt Baker Inc. J.T. Baker, Phillipsburg, NJ, EE.UU.), solvente de
referencia; la mezcla fue sellada herméticamente. Para cada muestra se
prepararon tres réplicas independientes.
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2.2.4. Analisis instrumental
El analisis cromatografico se realiz6 en un cromatégrafo de gases Hewlett-
Packard 6890 Plus con detector de ionizacién en llama (Palo Alto, California,
EE.UU.) acoplado a un automuestreador de volatiles Triplussampler (véase Figura
11). La separacion de los solventes residuales presentes en muestras de cocaina
se llevo a cabo en una columna de fase estacionaria 100% polidimetilsiloxano
(DB-1, J &W Scientific, Folsom, CA, EE.UU.) de 30 m, L x 0,25 mm, D.I. x 1 um dk.

La muestra se calenté durante el tiempo 6ptimo de incubacién (de acuerdo con los
resultados de la optimizacion de variables de extraccion) a 90C con agitacion, y
se transfirié6 1 mL de fase vapor al puerto de inyeccién del cromatégrafo.

Figura 11. Cromatégrafo de gases Hewlett-Packard 6890 Plus con detector de
ionizacion en llama (Palo Alto, California, EE.UU.) acoplado a un automuestreador
de volatiles Triplussampler, equipado con un puerto de inyeccidn split/splitless.
Lugar: Laboratorio de Toxicologia, Regional Nororiente, INMLYCF. Bucaramanga,
el 29 de agosto de 2014.

Se empled nitrogeno (99,999%, Cryogas, Sibaté, Colombia) como gas de arrastre
en la separacion cromatografica, e inyeccion en modo split en una relacién 5:1, a
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presion constante (3,84 psi). La temperatura del inyector fue de 250C vy la
temperatura del horno durante el analisis cromatografico se program6 a 45T
durante 12 minutos, a una velocidad de 7C/min hasta 130C, luego aumentd a
razon de 30C/min hasta 200C donde se mantuvo por 5 minutos. El detector de
ionizacion en llama se mantuvo a una temperatura de 250C, con un flujo de 40
mL/min de hidrégeno (generador de H,Peak 9200) y 350 mL/min de aire zero

(99,995%, Cryogas, Sibaté, Colombia). Las sefiales adquiridas fueron procesadas
en el software ChemStation B.03.01-SR1.1[317].

2.3.ANALISIS DE ~ SOLVENTES RESIDUALES MEDIANTE
MICROEXTRACCION EN FASE SOLIDA

2.3.1. Evaluacion de variables de extraccion
Para la seleccion de las condiciones de equilibrio térmico se evalud el volumen de
solucién salina (220 g NaCl/L) en tres niveles 100, 550 y 1000 pL, el tiempo de
exposicion (equilibrio térmico) de la fibra de polidimetilsiloxano (PDMS), 100 um
(Supelco, Bellefonte, PA, EE.UU.) en tres niveles 10, 30 y 50 min, y la temperatura
de incubacién (20, 45 y 70°C) bajo un disefio factorial fraccionado de 3**.

Para la evaluacion se emplearon 100 mg de una mezcla de iguales proporciones
de cada una de las muestras seleccionadas para el analisis. El area total bajo el
perfil cromatografico fue evaluada en funcion del tiempo de equilibrio térmico, el
volumen de solucién salina adicionada y la temperatura de incubacion.

2.3.2. Figuras de mérito
Para el analisis de la reproducibilidad de la metodologia establecida se analizaron
10 réplicas de una muestra. El limite de deteccién se determind con base en la
desviacion estandar de 10 réplicas de blancos.

2.3.3. Preparacion de muestras y microextraccion en fase sélida
En un vial ambar de 4,5 mL de capacidad se adicionaron 100 mg de muestra
sélida y 100 pL de solucién salina de 149,2 pL/L de solvente de referencia (45,
99.5%, Merck, Darmastadt, Alemania), el cual se mantuvo sellado herméticamente
con tapa rosca y septum de silicona.

Las muestras fueron acondicionadas en una placa de calentamiento a la
temperatura seleccionada a partir de los experimentos descritos en el numeral
3.3.1 durante el periodo de pre-equilibrio establecido experimentalmente, el
septum fue perforado con la aguja del holder que protege el recubrimiento
polimérico. Una vez expuesta la fibra al espacio de cabeza, las condiciones de
temperatura se mantuvieron durante el periodo de equilibrio térmico determinado.
Luego, la fibra fue retraida al interior de la aguja, retirada del vial, introducida en el
puerto de inyeccidn y expuesta a 250C para promove r la desorcién de los analitos
absorbidos en el polimero (véase Figura 12).
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Figura 12. Condiciones de incubacion, absorcion y desorcién aplicadas durante
microextraccion en fase sélida.
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2.3.4. Analisis instrumental
El andlisis cromatogréfico se realiz6 en un cromatégrafo de gases Hewlett-
Packard 5890 Series Il con detector de ionizacion en llama (Palo Alto, California,
EE.UU.), el cual se presenta en la Figura 13. Los solventes residuales presentes
en muestras de cocaina fueron separados en una columna de fase estacionaria de
polietilenglicol (DB-WAX, J &W Scientific, Folsom, CA, EE.UU.) de 60 m, L x 0,25
mm, D.l. x 0,25 um d;. Como gas de arrastre se empled nitrogeno (99,999%,
Linde, Bogot4, Colombia) a un flujo de 1 mL/min. La inyeccion fue modo split en
una relacién 30:1. La temperatura del inyector se fij6 en 250C y la temperatura
del horno se programoé de la siguiente manera: a 30°C durante 5 minutos, a una
velocidad de 2<C/min hasta 60°C donde se mantuvo po r 3 minutos, luego aumento
a razon de 3T/min hasta 150C (10 min) y finalment e aumento a una velocidad de
4C/min hasta 230 donde permanecié constante durante 15 minutos. El detector
FID se mantuvo a una temperatura de 250C, con flujo de 30mL/min de hidrogeno
(generador de H,PeakPH200) y 300 mL/min de aire zero (99,995%, Linde, Bogota,

Colombia). Las sefales adquiridas fueron procesadas en el software
ChemStationB.01.03[204].
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Figura 13 . Cromatdgrafo de gases Hewlett-Packard 5890 Series Il con detector de
ionizacién en llama (Palo Alto, California, EE.UU.), equipado con un puerto de
inyeccion split/splitless. Lugar: Laboratorio J. J. Thomson, CENIVAM, UIS-
Bucaramanga, el 11 de septiembre de 2014.
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2.4.EVALUACION ESTADISTICA
2.4.1. Matriz de resultados

Para el célculo de los factores de respuesta relativos se determiné la relacién
entre el &rea cromatografica de cada una de las sefiales integradas y el area del
solvente de referencia adicionado a la muestra respectiva (véase Ecuacion 5). Los
factores de respuesta promedio fueron tabulados de tal manera que las columnas
representaron los solventes integrados (variables) y las filas las muestras
analizadas (casos). Los campos vacios, correspondientes a solventes no
detectados se completaron con el valor correspondiente al 0,01% de la desviacion
estandar de los blancos.

2.4.2. Pre-tratamientos
Debido a que los factores de respuesta relativos para cada uno de los diferentes
solventes presentaron comportamientos diversos y diferentes tipos de distribucion,
se aplicé una metodologia matematica que permitiera homogenizar las sefiales
obtenidas. Para tal fin, se aplicaron procedimientos de normalizacion (P),
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estandarizacion (E), logaritmo (LOG), raiz cuarta (RAIZ 4) y combinaciones de
ellos (P+E, E+P, P+LOG, P+RAIZ 4, E+LOG, E+RAIZ 4, RAIZ 4+LOG) a la matriz
de resultados, como se presenta en la Tabla 4.

Tabla 4. Ecuaciones correspondientes a pre-tratamientos aplicados.

PRE-TRATAMIENTO ECUACION
o Xkj
Normalizacién, P Py = =
]
o Xkej
Estandarizacion, E Eyj = St
]
Logaritmo, LOG Logyj = Log xi;
Raiz cuarta, RAIZ 4 Raiz 4y; = \/x;
Py;
P+E —
S(Pxj)
Ey;j
E+P =
EJ
P+LOG Log Py;
4
P+RAIZ 4 /Pk j
E+LOG Log Ey;
E+RAIZ 4 ¥ /Ek j
RAIZ 4 + LOG Log (Raiz 4y;)

x;: El valor de la variable j para la muestra k
X, El valor promedio de la variable j
S(x;): El valor de la desviacion estandar para la variable j

2.4.3. Reduccion de variables
Para cada una de las variables se determinaron la varianza y el porcentaje
asociado sobre la varianza total. Las variables fueron organizadas en orden
decreciente segun su aporte y se seleccionaron para cada pre-tratamiento las
variables hasta las cuales el porcentaje de varianza acumulada completara el
85%.
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2.4.4. Analisis de componentes principales

Una vez consolidada la matriz de solventes residuales (tiempos de retencién
relativos) Vs. muestras de cocaina para cada pre-tratamiento, se procedid a
evaluar el grado de diferenciacion entre las muestras provenientes de Norte de
Santander y las demas muestras incautadas en la region mediante al analisis de
componentes principales realizado en el paquete de andlisis de datos
STATISTICA® 10. Con base en el analisis de cargas y en la varianza
representada por las nuevas variables (componentes) principales, fue posible
identificar clusters relacionados con el lugar de procedencia.

2.4.5. Célculo de similitudes y disimilitudes
Por otra parte, con el propésito de establecer la similitud entre cada par de
muestras, se determinaron la distancia euclidiana (véase Ecuacion 8), distancia
Manhattan (véase Ecuaciéon 9), distancia Chevyshev (véase Ecuacion 10), % de
discrepancia (véase Ecuacion 11), Coeficiente de correlacion de Pearson (véase
Ecuacion 12), e indice de disimilitud de Pearson (véase Ecuacién 13).

Con base en las matrices de distancias e indices de correlacion, se determinaron
los porcentajes de verdaderos y falsos positivos y negativos; estos resultados
permitieron comparar los parametros métricos y evaluar el impacto de los
umbrales de separacion establecidos para la agrupacion de posibles muestras
correlacionadas.

2.4.6. Andlisis de los K Nearest Neighbors
Cada una de las matrices obtenidas posterior al procedimiento de seleccion de
variables y pre-tratamientos de homogenizacion de rangos fueron sometidas al
analisis de K-NN con el propdsito de evaluar la certeza del prondstico obtenido; para
tal fin, se selecciond la distancia métrica con mejores resultados identificada en la
seccion 2.4.5y se probaron valoresde Kde 3,5y 7.

A partir de los prondsticos suministrados por la herramienta estadistica XLSTAT

version 2015.1.02, se determino el porcentaje de resultados verdaderos (positivos y
negativos) y falsos (positivos y negativos).
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3. ANALISIS DE RESULTADOS
3.1.SELECCION DE MUESTRAS

El laboratorio de Estupefacientes de la Regional Nororiente del Instituto Nacional de
Medicina Legal y Ciencias Forenses recibié 1140 muestras de cocaina en 2012,
procedentes de los departamentos de Santander, Norte de Santander, Arauca, sur
de Bolivar y oriente de Antioquia; con base en la Ecuacion 14, y en el porcentaje de
muestras recibidas de cada municipio, se seleccioné aleatoriamente el numero de
muestras presentado en la Tabla 5.

De acuerdo con las solicitudes de andlisis recibidas en el laboratorio de
Estupefacientes (Regional Nororiente) en 2012, las muestras incautadas en el
departamento de Santander representaron aproximadamente el mismo porcentaje
que las muestras incautadas en Norte de Santander (véase Figura 14), a pesar de
gue la zona con mayor productividad del alcaloide se ubica en el departamento de
Norte de Santander (Catatumbo). Esto puede ser debido a que las incautaciones
realizadas por autoridades con funciones de Policia Judicial pueden ser remitidas a
otros laboratorios autorizados en la region; este hecho no afecta la representatividad
del muestreo aplicado, ni la correlacion entre el perfil quimico y el lugar de
procedencia de las muestras.

Figura 14. Representacion porcentual de muestras de cocaina incautadas en la
region y remitidas al Laboratorio de Estupefacientes del INMLyCF.
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El departamento de Cesar fue incluido por primera vez en el Informe de Monitoreo
de Cultivos de Coca en Colombia hasta el afio 2012, pues solo en este afio los
dispositivos de monitoreo detectaron por primera vez areas de cultivo de planta de
coca (UNODC y Gobierno de Colombia, 2014). Por tal motivo, la Unica evidencia
recibida del departamento de Cesar no constituye una muestra representativa para
el estudio de perfiles de impurezas y fue excluida del analisis.
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Tabla 5. NUmero de muestras seleccionadas de incautaciones realizadas en cada
municipio del area de cobertura.

Namero de Namero de .
S Porcentaje,
Dpto. Municipio Casos muestras muestras %
recibidas seleccionadas
Arauca 39 70 10 8
Arauca Saravena 1 2 1 1
Tame 4 10 1 1
[ Bolivar (sur) | Simiti 3 30 1 1
. . Maceo 1 2 1 1
ﬁ)r;;t:aonqtg;a Puerto Berrio 7 14 2 2
Puerto Nare 1 1 0 0
| Cesar | Valledupar 1 1 0 0
Barbosa 5 14 2 2
Barrancabermeja 66 136 13 10
Bucaramanga 77 219 21 16
Cimitarra 5 35 16 12
Girén 2 4 1 1
Santander Lebrija 5 9 1 1
Piedecuesta 30 60 15 11
Rionegro 5 14 2 2
Sabana de Torres 3 3 0 0
San Gil 4 7 1 1
San Vicente de Chucuri 1 2 0 0
Abrego 3 4 2 2
Chinéacota 1 1 0 0
Clcuta 106 409 33 25
El Carmen 1 1 1 1
Norte de El Tarra 3 6 1 1
Santander Lourdes 1 1 0 0
Ocafia 10 20 4 3
Pamplona 15 51 1 1
Sardinata 3 4 0 0
Tiba 4 10 2 2
TOTAL 407 1140 132 100
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3.2.SELECCION DE COLUMNA CROMATOGRAFICA

3.2.1. Headspace estatico

Durante la adecuacion de los parametros analiticos empleados en cromatografia
de gases con analizador de volatiles (HS), se realizaron pruebas con dos
columnas cromatograficas partiendo de la disponibilidad de columnas existentes
en los laboratorios de la Regional Nororiente del INMLYCF. La primera de ellas,
una columna de uso rutinario en analisis de alcoholemia, “HP-Bood alcohol”, la
cual esta diseflada para separar solventes en cortos tiempos de analisis; su fase
estacionaria polar permite la resoluciéon de compuestos de bajo peso molecular y
un rango de temperatura de trabajo medianamente amplio; la segunda es una
columna totalmente apolar, empleada para analisis de fracciones del petrdleo
(Guia de seleccion de columnas, 2007), con rango de temperaturas mas amplio y
tiempos de analisis mas largos (véase Tabla 6).

Figura 15. Resultados cromatograficos de muestra de gasolina obtenidos con
columna: A. HP-blood Alcohol y B. DB-1.
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Tabla 6. Caracteristicas de columnas evaluadas en analisis HS-GC-FID.
HP-Blood Alcohol DB-1
Fase estacionaria:
100% dimetilpolisiloxano
Polar Apolar
Bajo sangrado
Rango de temperatura -60 — 270C Rango de temperatura: -60 — 325C
Lavable con disolvente
75m,Lx0,32mm,Dl x2umd;. 30m, L x0,25mm, D.l. X1 um d;.

Los resultados de andlisis de solventes residuales e hidrocarburos (gasolina)
obtenidos con las dos columnas previamente descritas se presentan en las Figuras
15 y 16. De acuerdo con los perfiles cromatograficos obtenidos, la columna DB-1,
presentd mejor resolucién entre sefiales cromatogréaficas y mayor sensibilidad ante
un mayor numero de compuestos (sefiales). Asi, la fase estacionaria apolar (100%
polidimetilsiloxano) fue seleccionada para el analisis de impurezas volatiles
presentes en muestras de cocaina, mediante extraccion con headspace estatico.

Figura 16 . Resultados cromatograficos de solventes residuales en muestras de
cocaina obtenidos con columna: A. HP-blood Alcohol y B.DB-1.
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3.2.2. Microextraccion en fase sélida
Con base en experiencias previas adelantadas por el grupo de investigacion
CENIVAM, la columna DB-WAX ha presentado excelentes resultados en la
resolucién de mezclas complejas de compuestos volatiles extraidos mediantes la
técnica de SPME en matrices vegetales.

Las pruebas iniciales adelantadas para analisis de solventes residuales en
muestras de cocaina permitieron confirmar el buen desempefio de la columna
polar en el estudio de perfiles de impurezas. En la Tabla 7, se presentan las
principales caracteristicas de la columna seleccionada para el analisis.

Tabla 7. Caracteristicas de columna evaluada en analisis SPME-GC-FID.
DB-WAX
Fase estacionaria: Polietilenglicol
Alta polaridad
Rango de temperatura: 20 — 250C
Alta reproducilidad

3.3.0PTIMIZACION/SELECCION DE VARIABLES

3.3.1. Headspace estatico
Con el propésito de identificar las condiciones Optimas para extraccion de
solventes residuales en muestras de cocaina mediante headspace estatico, se
aplicé el disefio experimental factorial que se presenta en la Tabla 8.

Tabla 8. Disefio experimental para optimizacion de variables en analisis HS-GC-
FID.

Tiempo de equilibrio Volumen de

térmico (min) solucion salina (mL)
5 0
5
5
10
10
10
30
30
30

Experimento
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Los resultados promedio de area total cromatografica obtenidos para tres réplicas de
cada uno de los experimentos fueron modelados utilizando la herramienta de
software matematico MATLAB®R2013a. El modelo con mejor grado de ajuste a los
datos experimentales fue el polinomio expresado por la Ecuacion 15; el gréafico
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correspondiente a la ecuaciébn matematica, se presenta en la Figura 17. El error
cuadratico medio, RMSE, calculado como la raiz cuadrada del promedio de las
sumas de las diferencias cuadraticas entre el area total del modelo y el area total
determinada experimentalmente dividida sobre n, fue de 121,5; y el coeficiente de
correlacion fue de 0,97.

Ecuacioén 15

Con base en las primeras derivadas de la Ecuacion 15, fue posible identificar las
condiciones para las que el area total representaba el punto maximo de la superficie;
las condiciones Optimas determinadas fueron de 23 min de incubacion y 1,3 mL de
solucion salina.

Figura 17. Representacion grafica del modelo matematico con mejor ajuste a los
datos experimentales de optimizacién de variables.
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3.3.2. Microextraccién en fase solida
Un disefio experimental factorial fraccionado fue aplicado con el propodsito de
identificar condiciones apropiadas para el andlisis de solventes residuales mediante
microextraccion en fase sélida (véase Tabla 9).

Los resultados promedio obtenidos experimentalmente se presentan en la Figura 18;
los mayores valores de area total fueron integrados para los experimentos cuyo
volumen de solucion salina adicionado (a la misma cantidad de muestra, 150 mg)
fue de 100 pL.



Tabla 9. Disefio experimental para seleccion de variables en analisis SPME-GC-
FID.

Experimento Volumen de solucién Tiempo de Temperatura de
salina (uL) exposicion (min)  incubacién ()
A 100 10 20
B 100 30 40
C 100 50 60
E 550 30 60
F 550 50 20
G 1000 10 60
H 1000 30 20
| 1000 50 40

Teniendo en cuenta la expresion reportada por Zhan y Pawliszyn en 1993, la
cantidad de analito absorbido por el polimero de la fibora de SPME, n, en una
extraccion de headspace, es funcion de los volimenes de recubrimiento polimérico,
fase vapor y solucién acuosa, de la concentracion inicial de solventes en la fase
condensada y de los coeficientes de particion (véase Ecuacion 16).

Figura 18. Resultados experimentales para seleccion de condiciones de SPME.
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Donde:

C,: Concentracion inicial del analito en la solucion acuosa;
V1: Volumen de recubrimiento polimérico en la fibra;

V,: Volumen de la solucién acuosa,;

V3: Volumen de la fase vapor;

56



K: K1K5;
K1: Coeficiente de particion entre recubrimiento de la fibra y la fase vapor;
K,: Coeficiente de particion entre la fase vapor y la solucion acuosa.

Compuestos volatiles, como los solventes organicos de interés, presentan K;>>>Kj,
es decir, la cantidad de analitos extraidos por la fibra es insignificante con relacién a
la cantidad de analito existente en el espacio de cabeza. Asi, la concentracion en la
solucién acuosa permanece practicamente invariable durante la extraccién (Danzer,
2007).

La cantidad de muestra solida es la misma en todos los experimentos, la
concentracion inicial de solventes en la fase acuosa (C,), es mayor para volumenes
menores de solucion salina y disminuye al aumentar el volumen; teniendo en cuenta
que la cantidad de analitos extraidos por la fibra, es directamente proporcional a la
concentracion inicial de solventes en la fase acuosa, los valores mayores de
respuesta cromatografica se registraron para los experimentos con concentraciones
mayores, es decir los experimentos cuyo volumen de solucién salina adicionado fue
de 100 pL.

Adicionalmente, a partir de la Figura 18 es posible concluir que el &rea total de
compuestos volatiles extraidos aumenta cuando la temperatura de incubacion y el
tiempo de exposicidn aumentan simultaneamente, no asi cuando alguna de las dos
variables aumenta y la otra se mantiene en valores bajos o medios, como es el caso
de los experimentos A-D-G, H-B-E, A-H-F y D-B-I, para los que no se observa una
clara tendencia.

De acuerdo con los resultados experimentales obtenidos para el conjunto de
ensayos examinados, se fijaron como condiciones de extraccion, las siguientes:

- 100 pL de solucién salina

- 50 min de exposicion de la fibra

- 60T como temperatura de incubacion de la muestra.

3.4.FIGURAS DE MERITO

Los solventes organicos empleados para la evaluacion de desempefio del método
de HS-GC-FID, se seleccionaron con base en las resoluciones 09/1987, 019/2008,
009/2009 del Consejo Nacional de Estupefacientes, y demas normas
complementarias emitidas por el Consejo Nacional de Estupefacientes para
control especial de sustancias relacionadas con el procesamiento, fabricacion o
transformacion de narcoticos o de drogas que produzcan dependencia.

El amplio espectro de posibles solventes empleados para el procesamiento de

cocaina dificulta la resolucion total de todas las sefiales detectadas en las
muestras; asi, con el propésito de mantener tiempos de corrida cromatografica
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aceptables y una calidad del método que garantice la trazabilidad de los perfiles
de impurezas volatiles, se configuré una rampa de calentamiento que no permitid
la resolucion de todos los solventes, motivo por el cual algunas sefales se
analizaron como la sumatoria de las respuestas de mas de un compuesto (véase
Figura 19).

Figura 19. Perfiles cromatograficos de solventes individuales.
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Para cada una de las sefiales detectadas, se presentan: tiempo de retencion
relativo al solvente de referencia, pendiente, intercepto, coeficiente de correlacion,
limite de deteccion y rango lineal evaluado. Los limites de deteccién reportados en
la Tabla 10, se determinaron con base en la desviacion estandar del blanco como
se expresa en la Ecuacion 17.

Ecuacion 17

Los resultados obtenidos confirman el buen desempefio analitico de la técnica de
extraccion headspace estatico acoplada a cromatografia de gases con detector de
ionizacion en llama. Los coeficientes de correlacién, en la mayoria de los casos
fueron mayores de 0,99 lo que indica una relacion lineal entre las concentraciones
relativas y los factores de respuesta relativos al solvente de referencia.

La evaluacion del desempefio analitico del método de microextraccion en fase solida
acoplado a cromatografia de gases con detector de ionizacion en llama (SPME-GC-
FID), se realiz6 con base en la precision de diez réplicas de una muestra
seleccionada. Para cada una de las sefales detectadas, se determiné el coeficiente
de variacion de los factores de respuesta relativos al solvente de referencia.
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Tabla 10. Parametros de desempefio del método para deteccién de solventes
mediante HS-GC-FID.

SOLVENTE w9 mo b P conCeumRaciones
(ng/mL)

Etanol 0555 0,300 0,00552 -0,01461 0,99346 0,89 10515 - 788,21
Acetona 0593 0,179 0,02146 -0,03733 0,99568 0,32 5258 - 789,42
Isopropano + Eter (1:0.9) 515 5113 003072 -006342 009924 027 2996 - 1.498,20
1-Propanol 0709 0,299 0,01449 -0,02416 099430 0,38 5341 - 802,00
Metiletilcetona 0783 0,325 0,03259 -0,06271 0,99646 0,21 5351 - 803,39
2-Butanol + Hexano (1:0.8) - a51 170 001317 -0,05248 099236 052 9547 - 143349
Acetato de etilo 0,851 0,306 0,12752 -0,20789 0,99643 0,05 17,87 - 89341
Isobutanol 0920 0227 003413 -0,06683 099478 0,20 52,75 - 792,00
Acetato de isopropilo 1,059 0,571 007344 -0,12114 099579 005 17,27 - 863,28
1-Butanol + Ciclohexano

(1:1) 1,093 0214 005129 -0,13100 099725 007 31,83 - 1.586,66
Heptano +lIsooctano (L1) 4 55 245 004609 -007840 0909701 001 274 - 1.372,54
Acetato de propilo 1,270 0,229 011572 -0,16503 0,99729 003 17,39 - 869,26
Metilisobutilcetona 1,374 0553 007230 -0,09392 099727 005 1584 - 792,00
Tolueno 1516 0,337 007910 -0,06634 099758 003 173 - 862,67
Acetato de isobutilo 1534 0435 006911 -0,07001 099738 005 1,71 - 853,58
Acetato de butilo 1,690 0361 005333 -0,04965 099789 006 1,74 - 872,19
Xilenos 1,884 0,300 0,00152 0,00785 0,09438 002 172 - 85828

De acuerdo con la ecuacion de Horwitz, la precision de una serie de mediciones,
expresada como el coeficiente de variacion de los resultados, es una funcion de la
concentracion de los analitos en la muestra. Teniendo en cuenta que las
concentraciones de solventes residuales en muestras de cocaina, se encuentran
cercanos a 1 ppm, los coeficientes de variacion aceptables para la metodologia
aplicada, deberian ser inferiores a 20% (véase Figura 20).
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Figura 20. Trompeta de Horwitz
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Fuente: Danzer, 2007.

Para las réplicas analizadas, se detectaron 137 sefales, cuyos coeficientes de
variacion se presentan, agrupados en rangos, en la Figura 21. Los valores
obtenidos confirman la aptitud del método, puesto que todas las sefiales
presentaron coeficientes de variacion inferiores al 20%.

Figura 21. Rangos de coeficientes de variacion para ensayos de precision
mediante SPME-GC-FID.
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3.5.PERFILES CROMATOGRAFICOS

El propésito principal de los estudios de perfiles de impurezas en muestras de
drogas es identificar posibles correlaciones entre la composicion quimica y la
historia de cada muestra; para ello, es posible adelantar el analisis estadistico sin
identificar cada una de las sefales detectadas. El presente trabajo de
investigacion, se desarroll6 con base en los tiempos de retencion relativos de cada
sefal, sin realizar identificacion espectral de cada una de las sefales.

Los perfiles cromatograficos de las 132 muestras presentaron sefales de
solventes residuales en mayor o0 menor concentracion, con diferencias
representativas entre las dos técnicas de headspace aplicadas, i.e. estatico y
microextraccion en fase sdlida; en las Figuras 22 y 23 se presentan
comparativamente los perfiles cromatograficos de muestras de cocaina incautadas
en los municipios de Piedecuesta (A) y Ocafa (B), de acuerdo con los perfiles
detectados la técnica de SPME permite la extraccion de un mayor numero de
solventes con relacion a headspace estatico.

Figura 22. Perfiles cromatograficos de solventes residuales presentes en
muestras de cocaina del municipio de Piedecuesta, Santander (A) y del municipio
de Ocafa, Norte de Santander (B), obtenidos mediante cromatografia de gases
con auto-muestreador de volatiles (HS). DB-1 (60 m). Split 5:1.
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Figura 23. Perfiles cromatograficos de solventes residuales presentes en
muestras de cocaina del municipio de Piedecuesta, Santander (A) y del municipio
de Ocafa, Norte de Santander (B), obtenidos mediante cromatografia de gases
con microextraccion en fase solida (SPME). DB-Wax (60 m). Split 30:1.
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En algunos casos fue posible, incluso, observar el perfil de hidrocarburos de la
gasolina o de solventes correspondientes a adelgazantes de pintura (véase Figura
24).

Un analisis de cromatografia de gases acoplada a espectrometria de masas fue
aplicado a una mezcla de todas las muestras seleccionadas para estudio. Los
resultados permitieron identificar algunas series de compuestos caracteristicos:
- Serie homodloga de hidrocarburos saturados desde Cg hasta Cis
- Hidrocarburos aromaticos caracteristicos de la composicion de gasolina
(benceno, tolueno, xilenos, etilbenceno, trimetilbencenos,
tetrametilbencenos, entre otros)
- Solventes orgénicos sometidos a control especial (acetato de propilo,
acetato de etilo)
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Figura 24. Perfiles cromatograficos de solventes residuales presentes, en los que
se puede detectar el perfil de hidrocarburos de la gasolina (A) y el perfil de
solventes tipo thinner (B), los perfiles cromatograficos presentados en lineas
azules corresponden a gasolina (A) y thinner (B), obtenidos mediante
cromatografia de gases con microextraccion en fase solida (SPME). DB-WAX (60
m). Split 30:1.
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3.6. TRATAMIENTO DE DATOS HEADSPACE ESTATICO

Las sefales detectadas e integradas para cada una de las muestras analizadas,
fueron tabuladas en una matriz de muestras analizadas Vs. tiempo de retencion
relativo al solvente de referencia. Con el propdsito de adelantar analisis estadisticos
a los resultados obtenidos, fue necesario completar los espacios en blanco de la
matriz (solventes no detectados) con valores cercanos a cero, para no alterar la
variabilidad de cada uno de los solventes. El valor seleccionado para tal fin fue el
0,01% de la desviacidén estandar promedio de las sefiales de los blancos. Para el
caso de la técnica de extraccion de headspace estatico, la matriz consolidada
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presento dimensiones de 116 variables (solventes) por 132 casos (muestras).

3.6.1. Pre-tratamientos y analisis de componentes p  rincipales
Una vez completa la matriz se procedio a evaluar el aporte de varianza de cada una
de las variables sobre la variabilidad total. Asi, una representacion grafica de los
principales aportes a la variabilidad del analisis se presenta en la Figura 25, donde
solo 21 de las 116 variables detectadas agrupan el 95% de la variabilidad total del
andlisis.

Figura 25. Variables cuyas varianzas representan mayores aportes a la
variabilidad total en andlisis de HS-GC-FID (Varianza total acumulada = 95%).
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Un analisis de componentes principales aplicado de manera diagndstica a la
matriz de resultados se presenta en la Figura 26; de este grafico es posible
identificar una tendencia pero no una separacion total del conjunto de muestras.
Posiblemente, debido a que dos de los solventes detectados (trg 0,7493 y 0,5182)
agrupan mas del 80% de la varianza total acumulada, informacién relevante
aportada por variables con menor varianza podria ser enmascarada.

Por tal motivo, fue necesario aplicar diversos métodos de pre-tratamientos con el
propésito de homogeneizar los rangos de datos, y asi garantizar la
representatividad de todas las variables manteniendo su varianza individual. Para
ello se aplicaron los siguientes métodos a la matriz de resultados inicial:

- Normalizacion, P

- Estandarizacion, E

- Raiz cuarta, RAIZ 4

- Logaritmacioén, LOG

- Normalizacion con posterior estandarizacion, P+E

- Estandarizacion con posterior normalizacién, E+P
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- Normalizacion con posterior raiz cuarta, P+RAIZ 4

- Normalizacion con posterior logaritmacion, P+LOG

- Estandarizacion con posterior raiz cuarta, E+RAIZ 4
- Estandarizacion con posterior logaritmacion, E+LOG
- Raiz cuarta con posterior logaritmacion, RAIZ 4+LOG

Figura 26. Representacion de los factores de carga obtenidos por analisis de
componentes principales aplicado a 132 muestras y 116 variables. Varianza
acumulada de 44,9% para componentes principales 1y 2.
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Los resultados obtenidos, posteriores a los pre-tratamientos aplicados, fueron
sometidos a analisis de componentes principales. Con el propésito de evaluar el

impacto de los pre-tratamientos aplicados, a continuacion se presentan las Figuras
27 - 29:
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Figura 27. Representacion de los factores de carga obtenidos por PCA aplicado al

pre-tratamiento de normalizacion.
componentes principales 1y 2.
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Figura 28. Representacion de los factores de carga obtenidos por PCA aplicado al

pre-tratamiento de logaritmacion.
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Figura 29. Representacion de los factores de carga obtenidos por PCA aplicado al
pre-tratamiento de raiz 4. Varianza acumulada de 47,9% para componentes
principales 1y 2.
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Las representaciones de factores de carga obtenidas para los pre-tratamientos de
P, E, P+E y E+P, fueron iguales; analogamente, los resultados para los que el
altimo algoritmo aplicado correspondio al calculo de logaritmos (LOG, P+LOG,
E+LOG y RAIZ 4+LOG) y al calculo de la raiz cuarta (RAIZ 4, P+RAIZ 4 y E+RAIZ
4) presentaron iguales factores de carga. Con base en los resultados obtenidos,
es posible concluir que los pre-tratamientos aplicados son insuficientes para
homogeneizar las diferencias existentes entre las variables, por lo que fue
necesario evaluar una estrategia adicional para la preparacion de los datos.

3.6.2. Seleccion de variables
Para todos los pre-tratamientos aplicados se identific6 una tendencia, de acuerdo
con la cual las muestras provenientes del departamento de Norte de Santander
(N), se agruparon en una misma direccién, con base en el nuevo sistema de
coordenadas conformado por los componentes principales 1 y 2, lo que representa
la posible semejanza entre la composicion quimica de las muestras de cocaina
procesadas en este departamento.

Sin embargo, para ninguno de los pre-tratamientos aplicados, el porcentaje de
varianza acumulada en los dos primeros componentes obtenidos, a partir de PCA,
alcanzé el 50%, es decir, aunque los rangos de los resultados se homogeneizaron
al aplicar diversos pre-tratamientos, fue necesario evaluar si algunas variables
estaban aportando informacion poco significativa para el analisis (ruido).
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Asi, se aplico la siguiente serie de pasos para todos los pre-tratamientos:

Se calculé la varianza para cada variable(Vi)
Se determind la varianza acumulada total(ZVi)
Se calcul6 el % varianza de cada variable sobre la varianza acumulada

e

Se organizaron la variables en orden descendiente del % de varianza
aportada al % de varianza total (%V;)

Se calculd la varianza acumulada para las variables ordenadas

Se seleccionaron las variables con mayores % de varianza, hasta que la
varianza acumulada sumara el 85%.

Una vez realizados los pasos anteriores, las matrices de resultados cambiaron de
dimensiones al eliminar las variables no significativas; los resultados se presentan
en la Tabla 11.

Tabla 11. Numero de variables significativas seleccionadas para cada pre-
tratamiento aplicado.

PRE-TRATAMIENTO VARIABLES SIGNIFICATIVAS

P 53

E 81
LOG 75
RAIZ 4 66
P+E 81
E+P 53
P+LOG 75
P+RAIZ 4 88
E+LOG 75
E+RAIZ 4 82
RAIZ 4 + LOG 75
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Figura 30. Representacion de los factores de carga obtenidos por PCA aplicado a

variables significativas del pre-tratamiento de normalizacion. Varianza acumulada
de 45,6% para componentes principales 1y 2.
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Figura 31. Representacion de los factores de carga obtenidos por PCA aplicado a
variables significativas del pre-tratamiento de estandarizacion. Varianza
acumulada de 52,2% para componentes principales 1y 2.
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Figura 32. Representacion de los factores de carga obtenidos por PCA aplicado a
variables significativas del pre-tratamiento de logaritmo. Varianza acumulada de
56,6% para componentes principales 1y 2.
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Figura 33. Representacion de los factores de carga obtenidos por PCA aplicado a
variables significativas del pre-tratamiento de raiz 4. Varianza acumulada de
60,7% para componentes principales 1y 2.
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Figura 34. Representacion de los factores de carga obtenidos por PCA aplicado a
variables significativas del pre-tratamiento de P+E. Varianza acumulada de 51,5%
para componentes principales 1y 2.
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Figura 35. Representacion de los factores de carga obtenidos por PCA aplicado a
variables significativas del pre-tratamiento de E+P. Varianza acumulada de 45,6%
para componentes principales 1y 2.
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Figura 36. Representacion de los factores de carga obtenidos por PCA aplicado a
variables significativas del pre-tratamiento de P+RAIZ 4. Varianza acumulada de
57,6% para componentes principales 1y 2.
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Figura 37. Representacion de los factores de carga obtenidos por PCA aplicado a
variables significativas del pre-tratamiento de E+LOG. Varianza acumulada de
57,6% para componentes principales 1y 2.
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Figura 38. Representacion de los factores de carga obtenidos por PCA aplicado a
variables significativas del pre-tratamiento de E+RAIZ 4. Varianza acumulada de
59,5% para componentes principales 1y 2.
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Los resultados de PCA obtenidos a partir de los pre-tratamiento de LOG, P+LOG y
RAIZ 4 + LOG fueron iguales al presentado en la Figura 32.

De acuerdo con la inspeccion visual de los resultados de PCA aplicado a las
matrices conformadas solo por las variables significativas y los casos analizados,
los pre-tratamientos de P, E, P+E y E+P (véase Figuras 30, 31, 34 y 35) no
permiten la diferenciacion entre las muestras provenientes de Norte de Santander
y las muestras de otros departamentos de la region. Los resultados de PCA
obtenidos con los demas pre-tratamientos, es decir, aquellos en los que se
calcularon logaritmos y raices cuartas, fueron similares y permitieron la
diferenciacion del conjunto de muestras del departamento de Norte de Santander
(véase Figuras 32, 33, 36, 37 y 38); esto, debido a que la aplicacion de estos
calculos disminuyé la diferencia relativa entre los factores de respuestas de los
solventes. De estos pre-tratamientos, los resultados obtenidos al aplicar
Unicamente la RAIZ 4 presentaron el mayor % de varianza acumulada con un
60,7% en los componentes 1 y 2, como se presenta en la Figura 39.

Teniendo en cuenta que la mayoria de las muestras provenientes del
departamento de Norte de Santander se encuentran ubicadas en el cuarto
cuadrante del plano conformado por los componentes 1y 2 para el pre-tratamiento
de RAIZ 4, los solventes que ejerceran mayor efecto diferenciador en estudios de
perfiles de solventes residuales son aquellos cuyos aportes sean positivos en el
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componente 1, y negativos en el componente 2. No obstante, no fue posible
identificar una separacion entre solventes de bajo y alto peso molecular.

Figura 39. Aporte de variables significativas en pre-tratamiento RAIZ 4 a los
componentes 1y 2 del PCA.
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3.6.3. Similitudes y disimilitudes
A partir de las once matrices de pre-tratamientos aplicados, se determinaron las
matrices de disimilitud Euclidiana, Manhattan, Chevycheb, % de discrepancia y 1-
Pearson, asi como las matrices de coeficientes de correlacion de Pearson. En
cada uno de los casos, se calculd el valor promedio para las muestras
provenientes del departamento de Norte de Santander, y el valor promedio para
catorce muestras provenientes del mismo lote de procesamiento.

Los valores promedio establecidos fueron empleados como umbral para la
agrupacion de muestras de procedencia comun. Con base en los resultados
obtenidos y en el origen conocido de las muestras seleccionadas, se determinaron
los porcentajes de verdaderos positivos y negativos, y falsos positivos y negativos
predichos. Las comparaciones de resultados para cada uno de los parametros de
disimilitud se presentan en el Anexo B.

Los resultados obtenidos para cada parametro de disimilitud, con los pre-
tratamientos aplicados, fueron diferentes. Los porcentajes de aciertos y
desaciertos obtenidos a partir del algoritmo de 1-Pearson fueron similares entre si.
Los coeficientes de variacion (CV) para los once pre-tratamientos, aplicando los
criterios de lote comun y departamento comun (Norte de Santander), fueron
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inferiores al 3%, y en todos los casos, los porcentajes de aciertos se encontraron
entre 50 y 55%.

Caso contrario se evidencié con las distancias Euclidiana y Manhattan, en las que
los coeficientes de variacion, para porcentajes de aciertos y desaciertos obtenidos
con los once pre-tratamientos, alcanzaron valores cercanos al 15%; para estas
métricas, los menores porcentajes de aciertos se presentaron en los pre-
tratamientos finalizados con el algoritmo de normalizacion (P y E+P), tal como se
presentd en el andlisis de cargas para componentes principales (véase Figuras 30
y 35).

Los mejores resultados de prediccidn, se obtuvieron con la métrica de Manhattan,
para los pre-tratamientos de RAIZ 4, E+RAIZ 4 y P+RAIZ 4, seguidos de los pre-
tratamientos finalizados con logaritmo (véase Figura 40). Con base en estos
resultados, la métrica de Manhattan fue seleccionada para andlisis de K-NN.

Figura 40. Comparacion de porcentajes de aciertos y desaciertos con base en
distancias Manhattan para pre-tratamientos aplicados a solventes residuales en
muestras de cocaina. Criterio de clasificacion: A. Departamento de Norte de
Santander; B. Lote comun.
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De acuerdo con los resultados obtenidos a partir de los coeficientes de correlacion
de Pearson, todos los pre-tratamientos presentaron resultados similares (CV <
2,5%) y porcentajes de aciertos inferiores al 50% (véase Figura 41). Con base en
este parametro de similitud no es posible confirmar una correlacién significativa
entre la composicion de solventes residuales y el departamento de procedencia de
las muestras de cocaina.

Figura 41. Comparacion de porcentajes de aciertos y desaciertos con base en
coeficientes de correlacion de Pearson para pre-tratamientos aplicados a
solventes residuales en muestras de cocaina. Criterio de clasificacion: A.
Departamento de Norte de Santander; B. Lote comun.
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E E
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3.6.4. Andlisis de K-nearest neighbors
El método de reconocimiento de patrén seleccionado con propésitos de
clasificacion fue aplicado para los once pre-tratamientos evaluados y la distancia
Manhattan (seleccionada con base en los resultados previos obtenidos). Con el
propésito de evaluar la confiabilidad de los prondsticos calculados, se realizaron
pruebas para tres valores de K, 3,5y 7.

A partir de los prondsticos obtenidos, y teniendo en cuenta el origen de las

muestras de cocaina, se determinaron los porcentajes de aciertos para cada uno
de los pre-tratamientos (véase Figura 42).
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Figura 42. Comparacion de porcentaje de aciertos en predicciones obtenidas para
tres valores de K a partir de analisis de K-NN aplicado a los once pre-tratamientos
en analisis de HS-GC-FID.
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En concordancia con los andlisis previos realizados a los factores de carga de
componentes principales y la evaluacion del desempefio de parametros de
similitud (o disimilitud), los pre-tratamientos de P, E, P+E y E+P presentaron los
porcentajes mas bajos de aciertos para los tres valores de K evaluados, y los pre-
tratamientos que incluyeron el célculo de RAIZ 4 presentaron los porcentajes mas
altos.

En todos los casos los mejores resultados se obtuvieron con base en valores de
K=3, es decir, los casos fueron mejor clasificados teniendo en cuenta la clase de
sus tres vecinos mas cercanos. Adicionalmente, los porcentajes de aciertos
obtenidos de los andlisis de clasificacion de K-NN fueron mayores que los
obtenidos a partir de los parametros de similitud y disimilitud previamente
evaluados.

3.7.TRATAMIENTO DE DATOS MICROEXTRACCION EN FASE S OLIDA

La técnica de microextraccion en fase solida presento una sensibilidad mayor en el
analisis de solventes residuales presentes en muestras de cocaina, comparada
con el andlisis de headspace estatico, ya que la matriz de resultados, construida a
partir de los tiempos de retencion relativos al solvente de referencia y los casos,
presentd dimensiones de 442 x 132, es decir, con este método se detectaron,
aproximadamente, 4 veces mas sefiales que mediante headspace estatico.
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3.7.1. Seleccion de variables
El procedimiento aplicado para la conformacion de la matriz inicial fue analogo al
descrito para la técnica de headspace estatico. Una vez completa la matriz, se
procedié a evaluar el aporte de la varianza de cada una de las variables sobre la
variabilidad total de los resultados, asi, en la Figura 43 se presentan las variables
seleccionadas con mayores aportes de varianza (con fines graficos) hasta
completar el 70% de la variabilidad acumulada.

Figura 43. Variables cuyas varianzas representan mayores aportes a la
variabilidad total en andlisis de SPME-GC-FID (Varianza total acumulada = 70%).
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o
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De acuerdo con la evaluaciéon del aporte de cada una de las 442 variables a la
variabilidad total del analisis, y teniendo en cuenta que cerca de 300 variables
presentan aportes inferiores al 0,1%, se implementd una estrategia de reduccién
de variables que facilitd el andlisis, sin alterar la informacion recolectada: se
agruparon las variables en rangos de tiempos de respuestas relativos al solvente
de referencia de 0,05, resultando una matriz de 94 variables x 132 casos.

3.7.2. Pre-tratamientos y analisis de componentes p  rincipales
Con el propdsito de garantizar la homogeneidad del rango de factores de
respuesta, se aplicaron los 11 pre-tratamientos descritos en la seccidén anterior a la

nueva matriz conformada. Los resultados graficos de PCA se presentan en las
Figuras 44-47.
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Figura 44. Representacion de los factores de carga obtenidos por PCA aplicado a

variables significativas del pre-tratamiento de normalizacion. Varianza acumulada
de 47,8% para componentes principales 1y 2.
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Figura 45. Representacion de los factores de carga obtenidos por PCA aplicado a
variables significativas del pre-tratamiento de raiz 4. Varianza acumulada de
44,4% para componentes principales 1y 2.
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Figura 46. Representacion de los factores de carga obtenidos por PCA aplicado a
variables significativas del pre-tratamiento de logaritmo. Varianza acumulada de
34,1% para componentes principales 1y 2.
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Figura 47. Representacion de los factores de carga obtenidos por PCA aplicado a
variables significativas del pre-tratamiento de P+E. Varianza acumulada de 47,8%
para componentes principales 1y 2.
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Los resultados obtenidos de aplicar PCA a las matrices, con pre-tratamientos P y
E, fueron similares, asi como los resultados obtenidos con P+E y E+P. Los
resultados cuyo ultimo pre-tratamiento aplicado fue RAIZ 4 (RAIZ 4, P+RAIZ 4 y
E+RAIZ 4) y LOG (LOG, P+LOG, E+LOG) presentaron resultados similares entre
si (véase Figuras 45 y 46). Con base en la inspeccion visual de los factores de
carga, los resultados fueron analogos a los obtenidos a partir de HS-GC-FID, es
decir, los resultados de aplicar los pre-tratamientos de LOG y RAIZ 4 permitieron
una mejor diferenciacion entre las muestras de Norte de Santander y las demas
muestras de la region; esto, debido a que estos pre-tratamientos reducen las
diferencias relativas de los factores de respuesta de los solventes, minimizando el
efecto de aquellos con mayor varianza.

Figura 48. Aporte de variables significativas en pre-tratamiento RAIZ 4 a los
componentes 1y 2 del PCA.
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Teniendo en cuenta que la diferenciacién de las muestras de Norte de Santander
se logré, fundamentalmente, en el componente 1 para el pre-tratamiento de RAIZ
4 (ver Figura 45), los solventes con mayores efectos sobre la clasificacion
presentaron tiempos de retencion intermedios en el rango de elucion, es decir,
tiempos de retencién relativos entre 0,75 y 2,45. En general, es posible inferir que
los solventes con menores y mayores temperaturas de ebullicion, no aportan
informacion significativa en la clasificacion de las muestras (véase Figura 48); no
obstante las diferencias de polaridad de los solventes.
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3.7.3. Andlisis de similitudes y disimilitudes

El analisis de similitud y disimilitud se aplico a las 11 matrices de pre-tratamientos;
para cada una de ellas, se construyeron las matrices de disimilitud Euclidiana,
Manhattan, Chevycheb, % de discrepancia y 1-Pearson, asi como las matrices de
coeficientes de correlacion de Pearson. El procedimiento aplicado para estimacion
de aciertos y desaciertos, representados como porcentaje de resultados
verdaderos (positivos y negativos) y falsos (positivos y negativos) fue analogo al
descrito en la Seccion 3.6.3.

Los resultados obtenidos del analisis de % de discrepancia no brindaron
informacion diferenciadora para los pre-tratamientos evaluados. Teniendo en
cuenta el algoritmo correspondiente al calculo de % de discrepancia (véase
Ecuacién 11), los resultados dependeran del nimero de resultados iguales en la
matriz de pre-tratamiento; asi, debido a que el nimero de valores iguales, es igual
para todos los pre-tratamientos, y las matrices evaluadas a partir de los resultados
de SPME-GC-FID presentan iguales dimensiones, las matrices de porcentaje de
discrepancia fueron iguales, independientemente del pre-tratamiento aplicado. Por
tal motivo, el parametro de discrepancia, se descartdé para etapas posteriores de
analisis.

La evaluacion de porcentajes de aciertos y desaciertos, aplicada con base en dos
criterios de clasificacion: promedio de similitudes (o disimilitudes) para muestras
provenientes del departamento de Norte de Santander (departamento comun), y
promedio de muestras provenientes del mismo lote de procesamiento (lote
comun), permitié identificar mejores resultados verdaderos (positivos y negativos)
al utilizar como criterio de clasificacion, el “departamento comun”; estos
resultados, se confirmaron para los once pre-tratamientos y los parametros de
distancias Euclidiana, Manhattan, Chevycheb y 1-Pearson.

Las comparaciones de resultados para cada uno de los parametros de disimilitud
se presentan en el Anexo B. Los mayores porcentajes de aciertos se determinaron
para la métrica de Manhattan; sin embargo, dependiendo del criterio de
clasificacion, diferentes pre-tratamientos presentaron mayores porcentajes de
aciertos. Los pre-tratamientos finalizados con el algoritmo de RAIZ 4 (RAIZ 4,
P+RAIZ 4 y E+RAIZ 4) presentaron valores cercanos al 76% de aciertos al aplicar
el promedio de las distancias del departamento de Norte de Santander. Los pre-
tratamientos de P y E+P presentaron porcentajes de 66% de aciertos con base en
las distancias promedio de muestras del mismo lote de procesamiento. En la
Figura 49 se presentan comparativamente los resultados obtenidos para la
distancia Manhattan, parametro seleccionado para andlisis de K-NN.

Adicionalmente, se presentan, en la Figura 50, los resultados obtenidos mediante la

evaluacion del grado de similitud entre muestras basado en los coeficientes de
correlacion de Pearson.
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Figura 49. Comparacion de porcentajes de aciertos y desaciertos con base en
distancias Manhattan para pre-tratamientos aplicados a solventes residuales
extraidos mediante SPME. Criterio de clasificaciéon A. Departamento de Norte de
Santander. B. Lote comun.
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Los umbrales determinados para dos criterios de clasificacion: lote comuin y
departamento comun, se presentan en la Tabla 12. Teniendo en cuenta que las
muestras provenientes del mismo lote de procesamiento, deberian presentar
composicidon muy similar de solventes residuales, todos los umbrales de disimilitud
fueron inferiores con este criterio (lote comudn), en tanto que el criterio de
“Departamento comun” presenta mayor variabilidad y, por ende, sus umbrales son
mayores. Caso contrario sucede con el coeficiente de correlacion de Pearson,
donde los mayores valores se determinaron con base en muestras del mismo lote.
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Figura 50. Comparacion de porcentajes de aciertos y desaciertos con base en
coeficientes de correlacion de Pearson para pre-tratamientos aplicados a
solventes residuales extraidos mediante SPME. Criterio de clasificacion A.
Departamento de Norte de Santander. B. Lote comun.
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3.7.4. Analisis de K-nearest neighbors
Los resultados de los prondsticos obtenidos a partir del analisis de K-NN,
expresados como porcentajes de aciertos para los 11 pre-tratamientos evaluados
y tres valores de K, se presentan en la Figura 51.

Los pre-tratamientos de E, P+E, LOG, P+RAIZ 4, E+RAIZ 4 y E+LOG presentaron
los porcentajes mas altos de aciertos. En diez de los casos los mejores resultados
se obtuvieron con base en valores de K=3, es decir, la prediccién de clasificacion
fue mejor teniendo en cuenta la clase de los tres vecinos mas cercanos. En
concordancia con los resultados obtenidos mediante HS-GC-FID, los porcentajes
de aciertos obtenidos de los analisis de clasificacion de K-NN fueron mayores que
los obtenidos a partir de los parametros de similitud y disimilitud previamente

evaluados.
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Tabla 12. Limites de clasificacion obtenidos para dos criterios (lote comun y
departamento comun) con once pre-tratamientos y seis algoritmos de similitud (o
disimilitud).

LOTE COMUN

% 1- COEF. CORR.
EUCLIDIANA MANHATTAN CHEVYCHEB DISCREPANCIA PEARSON PEARSON

P 8,21 49,84 4,01 0,87 0,83 0,17
E 4,23 25,99 2,05 0,87 0,73 0,27
LOG 17,40 107,23 4,33 0,87 0,59 0,41
RAIZ 4 4,15 29,65 1,22 0,87 0,53 0,47
P+E 4,23 25,99 2,05 0,87 0,73 0,27
E+P 8,21 49,84 4,01 0,87 0,83 0,17
P+LOG 17,40 107,23 4,33 0,87 0,72 0,28
P+RAIZ 4 4,13 28,85 1,17 0,87 0,72 0,28
E+LOG 17,40 107,23 4,33 0,87 0,64 0,36
E+RAIZ 4 3,39 23,84 0,97 0,87 0,62 0,38
RAIZ 4 +LOG 4,35 26,81 1,08 0,87 0,59 0,41

DEPARTAMENTO COMUN (NORTE DE SANTANDER)

% 1- COEF. CORR.
EUCLIDIANA MANHATTAN CHEVYCHEB DISCREPANCIA PEARSON PEARSON

P 40,98 232,36 21,18 0,90 0,99 0,01
E 16,76 108,17 6,52 0,90 0,91 0,09
LOG 21,66 140,40 5,01 0,90 0,71 0,29
RAIZ 4 6,73 49,77 1,90 0,90 0,68 0,32
P+E 16,76 108,17 6,52 0,90 0,91 0,09
E+P 40,98 232,36 21,18 0,90 0,99 0,01
P+LOG 21,66 140,40 5,01 0,90 0,83 0,17
P+RAIZ 4 6,60 48,11 1,81 0,90 0,87 0,13
E+LOG 21,66 140,40 5,01 0,90 0,77 0,23
E+RAIZ 4 5,36 39,48 1,39 0,90 0,77 0,23
RAIZ 4 +LOG 514 35,10 1,25 0,90 0,71 0,29
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Figura 51. Comparaciéon de porcentaje de aciertos en predicciones obtenidas para
tres valores de K a partir de analisis de K-NN aplicado a los once pre-tratamientos

en analisis de SPME-GC-FID.
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4. CONCLUSIONES

Las condiciones 6ptimas para extraccion de solventes residuales en muestras de
cocaina mediante analisis con automuestreador de volatiles Triplussampler (HS),
determinadas con base en un disefio experimental factorial, para una temperatura
de incubaciéon de 90°C, son de 23 min de incubacion y 1,3 mL de solucién salina.
Las condiciones de extraccion mas apropiadas en los rangos evaluados para
andlisis mediante SPME, establecidas con base en un disefio factorial fraccionado,
fueron de 100 pL de solucion salina, 50 min de exposicion de la fibora de PDMS (100
um) y 60C como temperatura de incubacién de la mue stra.

Las matrices iniciales de datos obtenidos a partir de analisis de HS-GC-FID y
SPME-GC-FID requirieron aplicar procedimientos de seleccion de variables. En el
primer caso, se mantuvieron las variables con mayores aportes a la varianza total
acumulada; en el segundo caso, se aplico agrupacion de variables en rangos de
tiempos de retencion relativos de 0,05.

Con el propoésito de identificar correlaciones entre el lugar de procedencia y la
composicion de solventes residuales presentes en muestras de cocaina incautadas
en la region Nororiente del territorio nacional, los pre-tratamientos en los que se
aplico el calculo de RAIZ 4 presentaron los mejores porcentajes de aciertos para la
clasificacion y prondsticos ejecutados para las dos técnicas de extraccion
evaluadas, de igual manera, la distancia Manhattan present6 los mejores resultados
en los andlisis realizados.

El criterio de K = 3, aplicado en andlisis de los K vecinos mas cercanos, proporciono
mayores porcentajes de aciertos (90%), comparado con los resultados obtenidos a
partir de los andlisis de similitud o disimilitud (60-70%).

Los solventes residuales detectados mediante analisis de HS-GC-FID y SPME-GC-
FID presentaron correlacion con el departamento de procedencia, de tal manera que
las muestras de cocaina procesadas en el departamento de Norte de Santander,
fueron diferenciadas de las muestras procedentes de otros departamentos de la
region.
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5. RECOMENDACIONES

Aplicar estudios de perfiles de solventes residuales en muestras de cocaina
incautadas en todo el territorio nacional, con el propésito de confirmar
correlaciones entre los perfiles de impurezas y el lugar de procesamiento de los
alcaloides en una mayor area de estudio.

Aplicar métodos estadisticos mas estructurados para reconocimiento de patron
supervisado, como es el caso de analisis de redes neuronales, para identificar
algoritmos que permitan clasificar la procedencia de las muestras de cocaina con
base en perfiles de solventes residuales.
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ANEXO A. CURVAS DE CALIBRACION DE SOLVENTES ANALIZA DOS
MEDIANTE HS-GC-FID.
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Acetato de isopropilo
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ANEXO B. COMPARACION DE PORCENTAJES DE ACIERTOS Y
DESACIERTOS CON BASE EN SIMILITUDES Y DISIMILITUDES PARA PRE-
TRATAMIENTOS APLICADOS A SOLVENTES RESIDUALES EN MU ESTRAS

DE COCAINA
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Técnica: HS-GC-FID
Similitud/Disimilitud: Chevycheb
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Técnica:
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Técnica: HS-GC-FID
Similitud/Disimilitud: 1-Pearson
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