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OBJETIVOS

General

Identificar y clasificar la presencia de nanoplásticos suspendidos en una muestra
de agua, a partir de la simulación de la dispersión de un haz de luz visible en dicha
muestra.

Específicos

1. Inferir las propiedades de un haz de luz al ser dispersado por una serie de
nanopartículas suspendidas en un medio líquido.

2. Caracterizar las nanopartículas como un conjunto de esferas y cubos de dife-
rentes tamaños y composiciones, suspendidos en una solución.

3. Efectuar las simulaciones de dispersión de ondas electromagnéticas en los con-
juntos de esferas y cubos, a través del código DDSCAT.

4. Utilizar el análisis discriminante lineal para encontrar una combinación lineal
de los estados de polarización normalizados, obtenidos del haz dispersado en
un ángulo de 120◦.
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INTRODUCCIÓN

Durante las últimas décadas, la creciente manufactura de productos hechos a
base de plástico ha creado un problema de contaminación en los distintos ecosistemas
a nivel mundial[33]. Gracias a su gran versatilidad, durabilidad, y largos tiempos
de degradación, los desechos plásticos se han convertido en una amenaza para la
biodiversidad[37][32].

La interacción de estos desechos plásticos con la intemperie muchas veces pro-
voca que estos se degraden en fragmentos cada vez más pequeños. Estos fragmentos
pueden clasificarse como microplásticos (partículas sintéticas de tamaño menor a 5
mm[33]) o como nanoplásticos (partículas sintéticas de tamaño menor a 1 µm[49]).

Desde que se encontraron por primera vez a comienzos de la década de 1960[32],
los micro y nano plásticos se han vuelto motivo de creciente preocupación en la co-
munidad científica en el área de la salud ambiental[49]. La acumulación de partícu-
las sintéticas de tamaños menores a un micrómetro es especialmente preocupante ya
que, según Gigault et al.[49], la manera en que las nanopartículas son transportadas,
así como sus interacciones con el medio y otro tipo de materiales, tienen impactos
considerables en su manera de comportarse. Afectando en consecuencia sus impactos
en el medio ambiente, y en la salud de diferentes organismos.

En la actualidad, existen distintos métodos para detectar y cuantificar la pre-
sencia de micro y nano plásticos en una variedad de medios[34]. No obstante, la
principal desventaja de estos métodos recae en los largos tiempos transcurridos en-
tre la toma de muestras y la publicación de resultados[32]. Cada vez se hace más
necesario contar con métodos de detección rápida y que puedan realizarse con pocos
recursos[32].

Uno de estos nuevos métodos fue propuesto por Wang et al. en 2018[46], y pos-
teriormente replicado por Liu et al. en 2021 [47]. Esta técnica se basa el análisis de un
haz de luz polarizado que que ha sido dispersado ángulo de 120◦, luego de interactuar
con una muestra de micropartículas suspendidas en un medio líquido[46]. Posterior-
mente, Liu et al.[47], utilizando este mismo método, fueron capaces de detectar la
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presencia de microalgas, y microesferas de poliestireno en distintas concentraciones.

En este proyecto se buscó extender los hallazgos encontrados por Wang et
al.[46] y Liu et al.[47], al simular computacionalmente la dispersión de ondas elec-
tromagnéticas en diferentes suspensiones de nanoplásticos inmersos en muestras de
agua.

No obstante, para poder calcular la dispersión de una onda electromagnética
al irradiar un objeto, primero es necesario encontrar una solución exacta para las
ecuaciones de Maxwell que describen el sistema. Esta tarea es sencilla cuando el
objeto en cuestión posee una geometría sencilla o con varias simetrías. Un ejemplo
de esto es la dispersión de Mie, la cual provee una solución analítica a las ecuaciones
de Maxwell para el caso de un objeto con simetría esférica [17].

Sin embargo, esta tarea se vuelve progresivamente más compleja cuando se
intenta encontrar la dispersión de la luz en objetos (o colecciones de objetos) con
una geometría y morfología arbitraria. Como es el caso de un conjunto de micro
y nano plásticos suspendidos aleatoriamente en una muestra. Pues se ha visto que
estas partículas presentan una variedad de formas y tamaños.

Existen diferentes métodos de aproximación numérica que pueden ser aplicados
para solventar este problema. Uno de los más utilizados es el Método de Aproxima-
ción de Dipolos Discretos, o método de DDA, por sus siglas en inglés. Desarrolla-
do por Bruce T. Draine y Piotr Flatau, este método cuenta con una implemen-
tación en el lenguaje FORTRAN-90, denominada DDSCAT. Esta implementación
ya ha sido probada en una variedad de escenarios y ha demostrado alto grado de
fiabilidad[1][2][7].

En este proyecto se utilizó el método de DDA para simular la dispersión de
ondas electromagnéticas monocromáticas al irradiar diferentes muestras de nano-
plásticos. Dichas simulaciones se llevaron a cabo variando parámetros como el tipo
de polímero, el tamaño de las partículas, y su morfología. Haciendo posible que se
encontrasen los estados de polarización de la luz que ha sido dispersada en un ángulo
de 120◦.

Estos estados de polarización permitieron llevar a cabo un análisis estadístico,
conocido como análisis discriminante lineal, en los datos obtenidos. Por medio del
cual se buscó separar los resultados en diferentes clases o grupos.

Cada grupo correspondió a una muestra de nanopartículas de un tamaño, mor-
fología, y polímero determinado. Este proceso de clasificación se logró al encontrar
una combinación lineal de los estados de polarización para cada clase. De mane-
ra que se buscó crear una serie de reglas que permitirán ubicar nuevas mediciones
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a una población previamente separada. Efectivamente creando un método sencillo
para aplicar la técnica de Wang et al.[46].
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1. La Problemática de los Micro y Nano Plásticos

1.1. La Contaminación Plástica

Según Bibi et al. [32], a partir de la segunda mitad del siglo XX, se ha visto un
crecimiento exponencial en la manufactura de productos hechos a base de plásticos.
Con 367 millones de toneladas de plástico siendo producidas a lo largo del año 2020.
Gracias a sus excelentes propiedades térmicas, mecánicas, químicas y eléctricas,
su bajo costo y múltiples aplicaciones (principalmente para fines de embalaje) el
plástico se ha convertido en uno de los materiales más usados por el ser humano[32].

No obstante, la mayoría del plástico producido en masa inevitablemente ter-
mina como desechos sólidos que muchas veces son manejados de manera incorrecta.
Bibi et al.[32] argumentan que en el embalaje, por ejemplo, solo el 14% de todo el
plástico desechado es recolectado para su reciclaje, mientras que el 40% es enviado
a vertederos o rellenos sanitarios. El otro 14% es incinerado y el 32% restante es
dejado sin control en la naturaleza. Esto ha llevado a una abundancia de desechos
plásticos en el medio ambiente, que se hace mayor día tras día; exacerbada por el
constante aumento en la producción de plásticos.

En 2019, Akdogan y Guven [33] comentaron que, a lo largo de las últimas
décadas ha existido un aumento drástico en la cantidad de basura de origen antro-
pogénico encontrada en ecosistemas terrestres y marinos. De los cuales, se calcula
que entre un 60% y un 80% están compuestos por plásticos. Se estima que, cada
año, entre 4.8 y 12.7 millones de toneladas de plástico ingresan a los océanos de todo
el mundo a través de los ríos y las costas.

Debido a su alta durabilidad y suma resiliencia, el tiempo de degradación de
los polímeros sintéticos es, por lo general, muy largo. En 2020, Chamas et al. encon-
traron que la semi-vida del Polietileno de Alta Densidad (HDPE) en los ambientes
marinos varía entre 58 a 1,200 años[37].

La mayoría de polímeros sintéticos que son utilizados en la manufactura de pro-
ductos comerciales, según Bibi et al. [32], son modificados con diferentes compuestos
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químicos, llamados aditivos. Esto se hace para mejorar ciertas características físicas,
químicas, térmicas y eléctricas del plástico virgen, según lo desee el proveedor[32].
En general, los aditivos pueden ser clasificados en cuatro categorías:

• Aditivos funcionales: plasticificantes y lubricantes.

• Colorantes: pigmentos de origen natural y artificial.

• Rellenos: caolinita, carbonato de calcio, entre otros.

• Refuerzos químicos.

Algunos de estos aditivos químicos incluyen sustancias como el bisfenol A (en
ocasiones usado para volver ciertos plásticos transparentes), los ftalatos (que dotan
al plástico de flexibilidad), nonilfenoles (utilizados para dar estabilidad a ciertos
polímeros) o retardantes de llamas[49].

Por lo tanto, de acuerdo con Bibi et al.[32], cuando los plásticos en el medio
ambiente comienzan a degradarse, sus aditivos tienen la capacidad de interactuar
con otros compuestos químicos, y transportar contaminantes en su superficie. Se-
gún Bibi et al. [32], desde los inicios de la producción en masa de plásticos, estos
materiales se han utilizado en múltiples sectores de la industria global. Como emba-
lajes, construcción, textiles, cosméticos, entre otros. No obstante, su pobre manejo
ha llevado a un aumento dramático en la cantidad de desechos plásticos en el medio
ambiente, conocido también como contaminación plástica.

1.2. Microplásticos y Nanoplásticos

A partir de la década de 1960 fue observada la aparición de objetos plásticos
de pequeño tamaño en medios acuáticos por primera vez[32]. En 1972, Carpenter
y Smith reportaron la presencia de fragmentos plásticos originados en el Océano
Atlántico Septentrional[39]. Dos años después, se reportó la presencia de fragmentos
en la región nor-occidental del Océano Atlántico[40], y ocho años después, en el
Océano Atlántico Sur[41].

Según Peng et al.[34], el consumo y manufactura excesiva de productos plás-
ticos se ha convertido en un problema ambiental. Debido a su alta durabilidad, es
motivo de preocupación que los productos plásticos, al ingresar en los ecosistemas,
puedan persistir por largos períodos de tiempo. Al exponerse a la intemperie, distin-
tos procesos biológicos y químicos pueden desintegrar estos productos en fragmentos
cada vez más pequeños.
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El término microplástico fue utilizado por primera vez por Thompson et al. en
2004, para referirse a cualquier fragmento de plástico (granular o fibroso) de tamaño
∼20 µm[42]. Actualmente, el Grupo Mixto de Expertos sobre los Aspectos Cientí-
ficos de la Protección del Medio Marino (GESAMP por sus siglas en inglés) define
los microplásticos como partículas plásticas de < 5 mm de diámetro, incluyendo
partículas en el rango nanométrico (1 nm)[32].

Según con Akdogan y Guven, los microplásticos pueden generarse a través de
dos vías principales:

1. Los microplásticos de origen primario son aquellos que han sido generados de
manera premeditada por el ser humano para su utilización en productos cosmé-
ticos, medicinales, o textiles[33][32]. Tal es el caso de ciertas micro-partículas
plásticas que son utilizadas en productos de cuidado personal, como exfolian-
tes. Estos productos son liberados al medio ambiente a través de las aguas
negras luego de su utilización. Donde, entre un 95% a un 99% de ellos termi-
nan como desechos en los ecosistemas[32].

2. Por su parte, los microplásticos de origen secundario engloban todas las mi-
cropartículas que se generan de manera no-intencional.

Los microplásticos de origen secundario son de especial interés, puesto que
engloban todas las micropartículas generadas gracias de la degradación de plásticos
de tamaño macroscópico[32].

A través de procesos físicos, químicos, y biológicos, estos desechos plásticos de
tamaño macroscópico se degradan en fragmentos cada vez más pequeños[33]. Esto
ocurre gracias a una combinación de la exposición constante a radiación UV, los
fenómenos de hidrólisis, o degradación mecánica causada por vientos, las olas del
océano, o degradación biológica[32].

Según Bibi et al.[32], la fotooxidación causada por la exposición a radiación UV,
vuelve al plástico débil y quebradizo. Mientras que el contacto con agua o medios
acuosos puede provocar que los enlaces químicos se rompan gracias a los efectos de la
hidrólisis. Por otro lado, ciertos factores mecánicos como los cambios de temperatura,
las olas del mar, el viento, o la fricción y agitación tienen la capacidad de cambiar
la estructura física de los plásticos. Todos estos factores combinados provocan que
el plástico se fragmente y degrade en micro y nano plásticos[32].

Los nanoplásticos, en contraposición, se definieron inicialmente como partículas
plásticas producidas de manera no-intencional, y cuyas dimensiones se encuentran en
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el rango de 100 a 1000 nm según Bermúdez y Swarzenski[50], o en el rango de 1 a 1000
nm, y que además muestran un comportamiento coloidal según Gigault et al.[49].
Peng et al., por su parte, prefieren restringir la cota máxima de los nanoplásticos a
no más de 100 nm[34].

El término nano en los nanoplásticos tiende a ser motivo de debate entre mu-
chos investigadores. Esto es debido a que se suele seguir una convención para las
nanopartículas, restringiendo su definición al partículas cuyo tamaño en las 3 dimen-
siones oscila entre 1 y 100 nm[32]. Aunque en años recientes, se han propuesto distin-
tos esquemas de clasificación con la intención de delimitar mejor estas categorías[50],
lo cierto es que todavía no existe un consenso para una definición estándar de estas
partículas[32]. Tomando esto en cuenta, este trabajo utilizará el esquema usual de
100 a 1000 nm.

Encontrar un esquema de clasificación eficiente para estas partículas es de vital
importancia, pues las diferencias entre el tamaño de los nanoplásticos y los micro-
plásticos influye fuertemente en cómo estas partículas se comportan en un medio,
cómo se transportan, y cómo interactúan con otras partículas[32]. Los nanoplásticos
ponen sobre la mesa nuevos retos y problemas al momento de detectarlos, caracte-
rizarlos, y estudiar sus efectos en los ecosistemas y la salud humana[49].

Por ejemplo, Bibi et al. reportan que, conforme el tamaño del plástico dismi-
nuye, el la razón entre su área superficial y su volumen aumenta. Esto, acompañado
con la naturaleza hidrofóbica de algunos de estos polímeros, hace que los nano-
plásticos se expongan más a factores ambientales y puedan adherirse a partículas
contaminantes, o microorganismos[32].

Según Gigault et al.[49], debido a su tamaño, los nanoplásticos pueden ser
capaces de interactuar con las paredes celulares de muchos microorganismos y causar
daños en su interior. Si bien se ha visto que estas partículas no son reactivas en sí
mismas, lo cierto es que su sola presencia puede causar problemas e interferir con
diferentes procesos celulares[49], así como facilitar el transporte de otras sustancias
que sí son dañinas. Una propiedad conocida comoCaballo de Troya.[48][32].

Adicionalmente, gracias a que muchos de los aditivos en los productos plásticos
tienden a estar débilmente ligados a la matriz de polímeros, estos pueden separarse
del plástico con suma facilidad. Se ha estimado que la tasa de separación de estos
aditivos es muchas órdenes de magnitud mayor para los nanoplásticos, que para los
microplásticos[49].

Por otro lado, Gigault et al.[49] argumentan que las dimensiones de estas par-
tículas hacen que el movimiento browniano se vuelva su principal método de des-
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plazamiento. En contraste con los microplásticos, en los cuales procesos como la
sedimentación o la flotación son relevantes, en los nanoplásticos se ha visto que
el transporte vertical es relativamente bajo. Por tanto, los nanoplásticos son más
propensos a permanecer suspendidos homogéneamente en medios acuosos y en la
atmósfera.

En 2022, Reynaud et al. resaltaron la necesidad de tomar en consideración
el comportamiento coloidal de los nanoplásticos como base para definir un nuevo
esquema de clasificación[43].

1.2.1. Impacto Medioambiental de los Micro y Nano plásticos

Los micro y nanoplásticos pueden entrar en los ríos, océanos, o el suelo gra-
cias a su transporte desde vertederos, a través de productos utilizados en la indus-
tria agrícola, o por medio de filtración de aguas negras proveniente de plantas de
tratamiento[32].

Luego de ingresar a un medio, los plásticos sufren transformaciones debido a
factores naturales y de origen humano. Pueden aglomerarse en conjuntos de partí-
culas, interactuar con microorganismos y moléculas, o biodegradarse.

Bibi et al. argumentan que la contaminación por micro y nanoplásticos repre-
senta un riesgo para los ecosistemas, debido a que pueden afectar negativamente la
estructura química y biofísica del ambiente terrestre. Un estudio reciente realizado
por Brown et al. en 2023 sugiere que la adición de bioplástico en el suelo cambió la
estructura de las comunidades microbiales y afectó negativamente el funcionamiento
metabólico de una plantación de maíz[51]. Este mismo estudio encontró que el plás-
tico provocó una disminución en la capacidad de la planta de conseguir amoníaco y
nitratos.

Los micro y nano plásticos pueden llegar a la cadena trófica a través de su
ingesta por organismos marinos, y su acumulación en el tracto intestinal de los
mismos. Asimismo, estas partículas pueden acabar siendo transportadas hacia otros
tejidos o sistemas de dichos organismos gracias a diversos procesos biológicos[32].

La exposición humana a micro y nano plásticos puede darse por medios indirec-
tos a través de carnes o productos alimenticios expuestos a partículas plásticas, o de
manera directa a través de la liberación de micro y nano plásticos en contenedores
y embalajes plásticos. También puede darse a través del agua potable, la utilización
productos de cuidado personal con microplásticos, o por la inhalación de micro y
nano plásticos suspendidos en el aire[32].
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Bibi et al. reportan que la mayoría de estudios enfocados en la toxicidad de los
micro y nano plásticos se han realizado con partículas de poliestireno (PS), aunque
existen otros polímeros sintéticos que son casi tan comunes, o incluso más comunes
en el medio ambiente y en los organismos, como el polietileno (PE) y el polipropileno
(PP)[32].

Según Bibi et al.[32], la exposición humana a los micro y nanoplásticos pueden
resultar en una disminución de la viabilidad de las células, neurotoxicidad, genotoxi-
cidad, inflamación, interrupción endocrina, y una disminución en la reproductividad.
Estas toxicidades pueden verse afectadas por las muchas formas en las que los micro-
plásticos pueden interactuar con las células y los tejidos, así como sus tamaños. Se
ha visto que los nanoplásticos pueden tener mayor toxicidad que los microplásticos.

Bibi et al. también hacen mención a los riesgos que ciertos aditivos pueden
tener en la salud humana[32]. Por ejemplo, el bisfenol A ha sido relacionado con
el cáncer de mama, la infertilidad, y enfermedades cardiovasculares en múltiples
estudios[52].

Mehmood y Peng[53] han propuesto que la persistencia, transporte, y riesgos
a la salud que presentan los micro y nano plásticos pueden estar relacionados di-
rectamente con el tipo, tamaño y morfología de dichas partículas. Law et al. [54]
demostraron que, después de depositar fibras de polipropileno y polietileno en fluido
pulmonar sintético, y dejarlas sin alterar durante 180 días, dichas fibras no mostra-
ron signos de desintegración o alteración, apuntando a un alto potencial de que los
microplásticos persistan en el sistema respiratorio humano. Incluso se ha visto que
algunas partículas de escala nanométrica son capaces de atravesar barreras celulares,
de tejidos como la sangre, el cerebro, y la placenta[56][55].

Según Peng et al.[34], los efectos nocivos de ciertos tipos de polímeros ya se
han observado en una variedad de organismos vivos. Sin embargo, dichos efectos no
pueden ser extrapolados directamente al ser humano[34]. von Moos et al. [57] obser-
varon que la ingesta de microplásticos estaba relacionada con inflamación del sistema
digestivo del molusco mytilus. Greven et al. mostraron que los sistemas imunoló-
gicos de ciertos peces son vulnerables a la presencia de micro y nano plásticos[58].
Jones et al. demostraron que, al administrar microesferas de poliestireno de mane-
ra intramuscular a ratas de laboratorio, estas desarrollaron hipertensión pulmonar,
inflamación y actividad quemotáctica[59]. Mientras que Wang et al. reportaron que
la deposición de partículas de microplásticos en plantas, ya sea por medios acuosos
o secos, puede interferir con la fotosíntesis, y hacer que los polímeros sean capaces
de transportarse a través de la cadena alimenticia[60].
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De acuerdo con Peng et al.[34], cuando los micro y nano plásticos interactúan
con ciertos tipos de contaminantes, como microbios, metales, materia orgánica, o
químicos nocivos; los polímeros pueden absorber dichos contaminantes, para luego
liberarlos al ingresar en el tejido humano, causando intoxicaciones o infecciones.

En la actualidad, ya se han observado enfermedades relacionadas a la inhalación
de micro y nanoplásticos. Pauly et al.[61] reportaron que un grupo de trabajado-
res, quienes fueron expuestos a partículas de polipropileno, mostraron síntomas de
problemas respiratorios que fueron hasta 3.6 veces más severos que en aquellos tra-
bajadores que no fueron expuestos. Prata[63] demostró que la constante exposición a
polipropileno y otros polímeros sintéticos en un lapso de 10 a 20 años ha aumentado
el número de casos de cáncer en trabajadores de algunas industrias textiles. Obreros
que trabajaban manipulando policloruro de vinilo (PVC) tuvieron un mayor riesgo
de padecer cáncer de pulmón conforme vivían más años, trabajaban más, y pasaban
más tiempo en las fábricas[63].

Peng et al.[34] resaltaron la necesidad realizar más investigaciones para estimar
las concentraciones de microplásticos en la atmósfera y en los tejidos humanos para
entender mejor su toxicidad. Asimismo, es necesario hacer estudios sobre la toxicidad
de los microplásticos basados en diferentes grupos de edad y género. Algunos estudios
sugieren que los niños pueden ser más susceptibles a la exposición por micro y nano
plásticos que los adultos[53], y que los microplásticos pueden representar un riesgo
para el desarrollo del feto dentro del vientre materno[82].

1.3. Estado del Arte de la Detección de Micro y

Nano plásticos

Peng et al. [34] listaron las principales técnicas de análisis de micro y nano
plásticos según el medio (a veces también llamado matriz ) que se esté estudiando.
El artículo menciona cuatro matrices principales: agua de mar, suelos y sedimentos
(lodo), organismos, y aire. Además, hace una breve mención de otro conjunto de
matrices no tan estudiadas pero de igual importancia: agua potable, aguas negras,
y agua del grifo[34].

La metodología a seguir para detectar y/o cuantificar la presencia de micro y
nano plásticos en un medio consiste en la siguiente serie de pasos[34]:

• Muestreo: en ambientes acuosos, se utilizan redes ultra finas para capturar
muestras de microplásticos. Por otro lado, en suelos y sedimentos se suelen
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usar palas o cucharas de acero inoxidable. En la matriz aérea se opta por
utilizar aparatos que permitan la deposición de partículas a través del bom-
beo atmosférico. Mientras que el muestreo de micropartículas en organismos
requiere la utilización de redes de plancton, necesarias para capturar a los
organismos.

• Preservación: En ciertos medios acuosos, o en organismos biológicos, es impor-
tante preservar el material de las muestras para evitar que se degraden. Esto se
hace refrigerándolas, o añadiendo soluciones como etanol o formaldehído[34].

• Digestión: cuando se trabaja en matrices más complejas, como agua de mar,
lodo u organismos; ciertas partículas orgánicas, sedimentos, o impurezas de
tamaño o densidades similares a las de los polímeros sintéticos pueden inter-
ferir con las técnicas de análisis de las muestras. El proceso de digestión es
esencial para garantizar la remoción de estas impurezas. Permitiendo segregar
los microplásticos para su posterior filtrado. Esto se logra a través de la apli-
cación de soluciones químicas o enzimáticas que permiten la degradación de
materiales orgánicos. Cada solución presenta sus ventajas y desventajas. Al-
gunas dejan los polímeros sintéticos intactos, pero no son capaces de remover
todos los materiales orgánicos. Mientras que otros eliminan cada una de las
partículas orgánicas, pero a costa de un largo tiempo de digestión, o con el
riesgo de que se degraden los mismos polímeros que se busca detectar. Este
paso puede omitirse en matrices más limpias como el agua potable o el agua
de mar[35].

• Filtrado: después de haber sido capturadas, se debe filtrar las partículas de
plástico del resto de la muestra. Para ello se aplican químicos como cloruro
de sodio o yoduro de sodio. Los cuales fomentan la flotación de polímeros
de baja y alta densidad, respectivamente[34]. A continuación, la muestra se
filtra. Según Cai et al.[35], los filtros compuestos por membranas con capaces
de segregar y excluir macro y micro plásticos. En ocasiones, la filtración a
través de múltiples pasos es necesaria para reducir la cantidad de partículas
no deseadas. Se ha llegado a implementar un proceso de filtración de cinco
pasos, utilizando filtros con tamaños de 20-25 µm, 2.5-0.45 µm, y 2 veces
filtros de 0.1 µm[35].

• Observación, cuantificación e identificación: De acuerdo con Peng et al.[34],
los micro y nano plásticos recopilados pueden ser analizados tanto de manera
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cualitativa como cuantitativa. El análisis cualitativo se refiere a la examinación
de la morfología y composición química de los fragmentos.

La forma, color, y dimensiones de los microplásticos son obtenidos por medio
de la utilización de microscopios ópticos[34]. La microscopía electrónica de ba-
rrido puede utilizarse para obtener imágenes de alta resolución de la estructura
superficial de las partículas[34].

El método espectroscópico, a través de la microespectroscopía infrarroja con
transformada de Fourier (µ-FTIR) y microespectroscopía de Raman (µ-Raman)
son de utilidad para identificar la composición química de los polímeros con
tamaños de hasta 20 µm en el caso de µ-FTIR, y 1 µm en el caso de µ-
Raman[34].

No obstante, en el régimen de los nanoplásticos, las técnicas de espectroscopía
µ-FTIR y µ-Raman se ven limitadas por la resolución espacial del espectros-
copio y la frecuencia del láser utilizado[35]. No obstante, se ha logrado com-
paginar la utilización de espectroscopía µ-Raman con otras técnicas como el
uso de SEM para detectar y visualizar partículas de hasta ∼100 nm[64]

Otras técnicas, como la cromatografía de gases acoplada a espectrometría de
masas (GC-MS) y la cromatografía líquida acoplada a espectrometría de masas
(LC-MS) son recomendadas para comprender y analizar los tipos de aditivos
que algunos microplásticos contienen[34].

La espectrometría por pirólisis y cromatografía de gas (Py-GC-MS) ha sido
aplicada con éxito para identificar nanoplásticos suspendidos en medios como
agua potable[66], agua de ríos[67], agua de mar[68] y aguas negras[69]. También
se ha utilizado para identificar nanoplásticos de < 1.2 µm[65].

El análisis cuantitativo se enfoca en tratar de estimar la cantidad y peso de las
partículas en una muestra. Esto se hace principalmente por conteo manual, un
método sujeto a sesgos y a sobre-estimaciones[34], pero existen otras maneras
de llevarlo a cabo.

Cai et al. [35] estipulan que, para la cuantificación de los nanoplásticos, existen
métodos (si bien no muy desarrollados), que ya se han empezado a utilizar.
Técnicas de dispersión lumínica (SEM, TEM), dispersión dinámica de la luz
(DLS), análisis de rastreo de nanopartículas (NTA), dispersión de la luz multi-
ángulo (MALS) se han utilizado para cuantificar la distribución de tamaño de
las partículas y la concentración de las partículas[35].
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Otros métodos, como la técnica de dispersión estática de la luz (SLS) o dis-
persión de un láser en multi-ángulo (MALS) puede separar los nanoplásticos
en fracciones de diferentes tamaños y obtener distribución de tamaño[35]. Sin
embargo, Cai et al. explican que estos métodos, por el momento, son incapaces
de obtener información química de las partículas y no puede distinguir entre
nanoplásticos de peso molecular similar pero composición química distinta[35].

No obstante, los estudios al respecto han fallado en proveer información quí-
mica completa de los nanoplásticos identificados. Es decir, hay mucha incerteza
respecto a si las partículas identificadas son efectivamente nanoplásticos u otro tipo
de nanopartículas.

Adicionalmente, los procesos de digestión, al venir con sus pros y sus contras,
afectan la fiabilidad de los métodos. Es necesario cuantificar la pérdida de nanoplás-
ticos por procesos de digestión y de filtración.

1.3.1. Retos Actuales y Nuevas Propuestas

Según Bibi et al.[32], dadas las recientes investigaciones en la problemática
de los micro y nano plásticos, y los riesgos que estos conllevan; ciertas directivas
han comenzado a incentivar el desarrollo de nuevas metodologías para detectar la
presencia de microplásticos en agua potable. Así como tener un monitoreo continuo
de las distintas matrices donde estas partículas son más prevalentes, con el objetivo
de asegurar que la cantidad de micro y nano plásticos se encuentre por debajo de
los valores estipulados como seguros[32].

Según Bibi et al.[32] el tiempo entre la fase de muestreo y las fases de detección
y cuantificación de micro y nano plásticos, por lo general suele tomar desde unas
cuantas horas hasta varios días. Principalmente debido a que las muestras deben ser
transportadas a laboratorios con instrumentos sofisticados y muy delicados[32]. Esto
es un problema para países en vías de desarrollo, como Guatemala, pues actualmente
el país no cuenta con un fácil acceso al equipo requerido por dichos métodos, como
láseres, o espectrómetros de masas. El proceso para solicitar estos instrumentos es
muchas veces complejo, burocrático y con tiempos de espera que van desde semanas,
hasta meses, en concretarse[23][24].

Por lo tanto, existe un reto y un incentivo global para desarrollar plataformas y
metodologías de detección de micro y nano plásticos in-situ que además sean baratas,
rápidas, resistentes a condiciones adversas, fáciles de usar, y que no perjudiquen su
exactitud y fiabilidad. [32].
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En 2020, Zhang et al. desarrollaron un aparato de espectrometría de masas por
pirólisis (Py-MS) y lograron identificar y cuantificar con éxito la presencia de micro
y nano plásticos en muestras recolectadas en una playa[70].

En 2021, Iri et al. pudieron detectar la presencia de microesferas magnéticas
recubiertas con microplásticos en una muestra acuosa usando un espectrómetro de
Raman portátil[73].

En 2013, Wei et al. demostraron la primera detección de partículas de nano-
plásticos por medio de la utilización de un smartphone[71]. Leonard et al también
logró detectar y cuantificar microplásticos en un rango de 2 a 222 µm a través de
microscopía fluorescente utilizando un smartphone[72].

En 2022, Calore y Fraticcelli han propuesto un método innovador para el moni-
toreo periódico de microplásticos in-situ en medios acuosos. A través de un aparato
denominado LISST-Holo2 Submersible Digital Holographic Camera, el equipo mo-
nitoreó una región concreta del Mar Adriático, y aunque su método mantuvo un
rendimiento sub-óptimo, permitió obtener resultados en muy poco tiempo (menos
de 24 horas). Adicionalmente, la tecnología de detección utilizada por el equipo ya
está disponible en el mercado[74].

Wang et al. han propuesto otro método de detección de microplásticos basán-
dose en la dispersión de luz polarizada en la banda del visible a un ángulo concreto
de 120◦. El equipo fue capaz de caracterizar con éxito la presencia de diversas es-
pecies de microalgas, así como la existencia de microesferas de poliestireno (lisas y
porosas) y esferas de óxido de silicio[46].

Posteriormente, Liu et al. replicaron su método, y fueron capaces de detectar la
presencia de microalgas, y microesferas de poliestireno en distintas concentraciones[47].

Es importante mencionar, sin embargo, que estos microplásticos caen dentro
de la categoría de microplásticos de origen primario. Es decir, creados de manera
industrial y estandarizada por compañías especializadas [46][47]. Por lo que sus re-
sultados podrían diferir de aquellos obtenidos con muestras de micro y nanoplásticos
de origen secundario.

Sin embargo, a pesar de que nuevas tecnologías y metodologías están siendo
implementadas en distintas áreas de investigación, todavía existen retos y problemas
que deben ser corregidos o apoyados con otras metodologías en futuras implementa-
ciones, para garantizar que la información obtenida refleje fielmente la realidad[32].

Un ejemplo de estos retos radica en las bibliotecas de espectros de dispersión
utilizados para comparar las muestras analizadas con espectroscopía. Estas biblio-
tecas, de acuerdo con Bibi et al.[32] deben ser mejoradas para incluir los espectros
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de polímeros que han sufrido procesos de degradación, en lugar de solo contener
los espectros de plásticos intactos y en perfecto estado. Los espectros de FTIR son
muy sensibles a las muestras de plásticos degradados, y esta falta de información
puede afectar los resultados obtenidos a través de técnicas como la espectroscopía
infrarroja y la espectroscopía de Raman.
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2. Óptica Matricial

Durante los últimos años, una de las maneras más eficientes y sencillas con las
que se puede conocer y estudiar las propiedades más fundamentales de un ma-
terial, ha sido el estudio y análisis de la dispersión de ondas electromagnéticas
polarizadas[46][47]. Según Azzam[12], esta práctica permite conocer muchas de las
propiedades más esenciales tanto de la fuente emisora como del objeto dispersor.

Para un haz de luz coherente, cuya polarización es arbitraria, considérese solo
una onda electromagnética plana de frecuencia angular ω, que viaja en la dirección ẑ.
El campo eléctrico de esta onda puede expresarse en términos de sus 2 componentes
cartesianas Ex y Ey, a través de las siguientes expresiones

Ex = H cos
[
ω
(
t− z

c

)
+ ϕx

]
, (2.1)

Ey = K sin
[
ω
(
t− z

c

)
+ ϕy

]
, (2.2)

donde H y K representan las amplitudes máximas del campo eléctrico en las direc-
ciones x̂ y ŷ, respectivamente. A través de una nueva variable (∆ = ϕy − ϕx), es
posible combinar las ecuaciones (2.1) y (2.2) en una sola[9]

E(x, y, z, t) = (Hx̂+Kei∆ŷ)exp
[
ω
(
t− z

c

)
+ ϕx

]
. (2.3)

El estado de polarización del haz puede inferirse entonces a partir de las varia-
bles H, K y ∆[9]:

• Si H = 0 o K = 0, el campo eléctrico ondula exclusivamente en una de las 2
componentes cartesianas.

• Si ∆ = 0 la oscilación continúa con un comportamiento lineal, pero en un
plano rotado respecto al plano cartesiano.

• Si H = K, y ∆ = π/2, la onda toma una polarización circular.

• En cualquier otro caso, por generalidad, se dice que la polarización es elíptica
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2.1. Parámetros de Stokes

El vector de Stokes, denotado por la letra S⃗, se define como un vector-columna
cuyas componentes, denominadas parámetros de Stokes, se definen en función de
las variables H, K y ∆. El vector de Stokes permite expresar por completo el es-
tado de polarización de una onda electromagnética únicamente a partir de estos 4
parámetros[12]

S⃗ =


H2 +K2

H2 −K2

2HK cos∆

2HK sin∆

 =


I

Q

U

V

 . (2.4)

El parámetro I representa la intensidad relativa de la onda electromagnética.
Mientras que Q, U , y V representan las componentes de los diferentes estados de
polarización posibles. El grado de polarización respecto a las componentes cartesia-
nas se representa a través de la variable Q. El parámetro U refleja un estado de
polarización lineal en un plano rotado 45◦ con respecto al plano xy. Por su parte,
V representa un estado de polarización completamente circular, que puede rotar a
favor o en contra de las manecillas reloj. Mientras que, para la luz no polarizada,
como aquella que es producida por procesos térmicos, el vector de Stokes vale cero
en todos los parámetros excepto I[9]. La Figura 2.1 muestra varios ejemplos cada
uno de los estados de polarización según el valor que tome cada parámetro de Stokes.

En ocasiones, también es posible representar el estado de polarización completo
de una onda electromagnética a través de un vector de Stokes normalizado s⃗ con
tres componentes

s⃗ =

Q/I

U/I

V/I

 =

qu
v

 , (2.5)

2.2. Matrices de Mueller

El cálculo de Mueller es un método para manipular vectores de Stokes, a través
del álgebra matricial. Para un haz de luz monocromática que interactúa con un
objeto o dispositivo óptico (como un polarizador, una lente, o un espejo), el vector
de Stokes S⃗ luego de esta interacción se representa a través del siguiente producto
matricial

14



Figura 2.1. La polarización de un haz incidente es completamente horizontal respecto al
plano cartesiano cuando Q = 1, y vertical cuando Q = −1. En el plano desfasado 45◦, la
polarización es horizontal si U = 1 y vertical si U = −1. En el caso de una polarización
circular, la oscilación es levógira si V = 1, y dextrógira si V = −1. Fuente: Dan Moulton,
wikipedia.org, CC BY-SA 3.0.

S⃗2 = M̂S⃗1 , (2.6)

donde M̂ es una matriz real de 4× 4 denominada matriz de Mueller. La matriz de
Mueller refleja la manera en que un objeto puede alterar la intensidad relativa y
el estado de polarización de un haz de luz. Esta matriz depende íntimamente de la
frecuencia de la luz incidente, la geometría del objeto, y la orientación del mismo
con respecto al vector de Stokes del haz incidente[12]

I2

Q2

U2

V2

 =


M11 M12 M13 M14

M21 M22 M23 M24

M31 M32 M33 M34

M41 M42 M43 M44



I1

Q1

U1

V1

 . (2.7)

Esto hace que los parámetros de Stokes del haz saliente puedan expresarse
como una función lineal de los parámetros del haz incidente

I2 = M11I1 +M12Q1 +M13U1 +M14V1,

Q2 = M21I1 +M22Q1 +M23U1 +M24V1,

U2 = M31I1 +M32Q1 +M33U1 +M34V1,

V2 = M41I1 +M42Q1 +M43U1 +M44V1.

15



Por lo tanto, para un haz de luz no polarizado, el vector de Stokes saliente se
expresa como

S⃗2 =


M11 M12 M13 M14

M21 M22 M23 M24

M31 M32 M33 M34

M41 M42 M43 M44



I1

0

0

0

 ,

S⃗2 =


M11I1

M21I1

M31I1

M41I1

 . (2.8)

Para un haz de luz linealmente polarizado en el plano xy, con Q = ±1, el vector
de Stokes se puede expresar como

S⃗2 =


M11 M12 M13 M14

M21 M22 M23 M24

M31 M32 M33 M34

M41 M42 M43 M44



I1

±1

0

0

 ,

S⃗2 =


M11I1 ±M12

M21I1 ±M22

M31I1 ±M32

M41I1 ±M42

 . (2.9)

Si la luz está polarizada linealmente en el plano desfasado 45◦, con U = ±1, el
vector de Stokes es

S⃗2 =


M11 M12 M13 M14

M21 M22 M23 M24

M31 M32 M33 M34

M41 M42 M43 M44



I1

0

±1

0

 ,

S⃗2 =


M11I1 ±M13

M21I1 ±M23

M31I1 ±M33

M41I1 ±M43

 . (2.10)

Finalmente, para un haz de luz polarizado circularmente, con V = ±1, el vector
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de Stokes toma la siguiente forma

S⃗2 =


M11 M12 M13 M14

M21 M22 M23 M24

M31 M32 M33 M34

M41 M42 M43 M44



I1

0

0

±1

 ,

S⃗2 =


M11I1 ±M14

M21I1 ±M24

M31I1 ±M34

M41I1 ±M44

 . (2.11)

De acuerdo con Azzam[12], un haz de luz de polarización arbitraria puede ser
considerado como una superposición de dos ondas electromagnéticas cuya dirección
de propagación es la misma, pero cuyos estados de polarización lineales y circulares
son ortogonales entre sí.

Por lo tanto, es posible conocer las propiedades de un haz emergente con tan
solo conocer la matriz de Mueller del aparato o material que se busca irradiar, y
las propiedades del haz inicial[9]. Esta es una manera muy eficiente de estudiar la
dispersión de la luz por parte de objetos de distintas composiciones.
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3. Método de Aproximación de Dipolos Discretos

El Método de Aproximación de Dipolos Discretos (o DDA, por sus siglas en
inglés) es una técnica de aproximación numérica utilizada para calcular la dispersión
y absorción de ondas electromagnéticas por partículas de geometría y composición
arbitrarias [3], así como objetos que pueden ser periódicos en una y dos dimensiones
[2].

El método de DDA consiste en reemplazar al objeto dispersor (u objetos
dispersores[6]), con una red de N dipolos puntuales. La radiación, al interactuar
con esta red, crea un campo eléctrico oscilatorio producto de la reacción radiativa
del conjunto de dipolos. La polarización de la red puede entonces calcularse a partir
de la suma entre el campo eléctrico externo y el campo eléctrico radiativo. Asimis-
mo, de esta polarización pueden obtenerse las secciones efectivas de dispersión y
absorción[1], así como los elementos de la matriz de Mueller del objeto[6].

Considérese un arreglo de N celdas en un espacio euclídeo tridimensional. Cada
una de estas celdas estará ocupada por un único dipolo, el cual será etiquetado con
el subíndice j = 1, 2, 3, ..., N . Cada dipolo está caracterizado por un tensor simétrico
de polarizabilidad, denotado por la letra griega αj.

El momento dipolar complejo del j-ésimo dipolo en el arreglo tridimensional
de celdas se expresa como

P⃗j = αjE⃗ext,j , (3.1)

donde E⃗ext,j representa el campo eléctrico externo debido tanto a la radiación elec-
tromagnética incidente, como al campo eléctrico oscilante generado por las interac-
ciones de los otros N − 1 dipolos en la red.

Si el material del objeto irradiado es isotrópico, el tensor de polarizabilidad
toma una forma diagonal, y las componentes de dicha diagonal son iguales entre sí

αj,xx = αj,yy = αj,zz ,

esto permite tratar αj como un escalar, simplificando significativamente los cálculos.
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Por otro lado, encontrar el tensor de polarizabilidad αj correspondiente a cada
dipolo, es una tarea en extremo compleja. Por lo que es necesario definir una esti-
mación, denotada por el símbolo α0

j , en función de la densidad numérica de dipolos
n, así como del tensor dieléctrico ϵ, por medio de la ecuación de Claussius-Mossoti
[1]

4πNα0
j,ll

3
=

ϵll − 1

ϵll + 2
,

α0
j,ll =

(
3

4πn

)
ϵll − 1

ϵll + 2
. (3.2)

Debido a que se están considerando solamente los campos eléctricos oscilantes,
es importante considerar la reacción radiativa producida por los demás dipolos en
la red. Esta reacción se expresa como

E⃗rad =
2

3
ik3P⃗j , (3.3)

donde k representa el vector de onda. En cuyo caso

P⃗j = αjE⃗ext,j,

P⃗j = α0
j (E⃗ext,j + E⃗rad,j) , (3.4)

lo cual implica una polarizabilidad αj,ll

αj,ll =
α0
j

1− (2/3)ik3α0
j

,

αj,ll = α0
j

[
1− 2i

3N
ka3eq

ϵll − 1

ϵll + 2

]−1

, (3.5)

donde se asume que α0
j es diagonal, y donde aeff es el radio equivalente o radio

efectivo. Este se define como el radio de una esfera cuyo volumen contiene el mismo
número N de dipolos que el objeto original. Esto quiere decir que

aeff ≡
(
3N

4πn

)1/3

. (3.6)

Esta corrección a la polarizabilidad de los dipolos, aunque pequeña, es crucial
para obtener secciones eficaces que describan correctamente los fenómenos que se
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busca aproximar.
Continuando con la derivación de los momentos dipolares P⃗j, es importante

recordar que el momento dipolar se puede sacar gracias a la ecuación (3.1). Esta
expresión puede luego ser reescrita como un sistema de N ecuaciones simultáneas
de la forma

P⃗j = αj

(
E⃗inc,j −

∑
k ̸=j

Âj,kP⃗k

)
, (3.7)

donde E⃗inc,j es el campo eléctrico en el j-ésimo dipolo debido a la onda incidente,
y −Âj,kP⃗k es la contribución al campo eléctrico en el j-ésimo dipolo debido a los
efectos del k-ésimo dipolo.

Âj,kP⃗k =
exp(ikrjk)

r3jk

[
k2r⃗jk × (r⃗jk × P⃗k) +

1− ikrjk
r3jk

(
r2jkP⃗k − 3r⃗jk(r⃗jk · P⃗k)

)]
,

(3.8)
con j ̸= k, y r⃗jk = r⃗j − r⃗k.

La ecuación (3.8) es útil para definir las componentes de las matrices Âj,k, con
j ̸= k. Mientras que las componentes diagonales se definen como Âjj = α−1

j . Así,
el problema de la dispersión puede ser fácilmente condensado a un conjunto de N

ecuaciones lineales vectoriales inhomogéneas

N∑
k=1

ÂjkP⃗k = E⃗inc,j . (3.9)

con j = 1, 2, 3, ..., N . La matriz Âjk tiene la propiedad de ser simétrica, por lo que es
conveniente definir otros 2 vectores 3N -dimensionales: P̃ = (P⃗1, P⃗2, ..., P⃗N) y Ẽinc =

(E⃗inc,1, E⃗inc,2, ..., E⃗inc,N), así como una matriz de 3N × 3N , denotada por Ã, la cual
cumple con la condición Ã3j−l,3k−m = (Âj,k)3−l,3−m, haciendo que, efectivamente, el
problema entero se reduzca a una única ecuación matricial

ÃP̃ = Ẽinc . (3.10)

3.1. Método de resolución

El método de resolución implementado por Draine aprovecha que muchos de
los elementos de Âjk y por lo tanto, los elementos de Ã dependen únicamente de la
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distancia promedio r⃗jk entre el j-ésimo dipolo y el k-ésimo[1].

Dado que estos dipolos se encuentran organizados en una red tridimensional,
es posible ver que muchos pares distintos de dipolos tendrán valores en común para
r⃗jk y, por lo tanto, valores en común para Âjk también.

Para N celdas de la red con volumen Nd3, el número de vectores r⃗jk que son
distintos entre sí es de ≲ 4N . Por lo cual, basta con almacenar y calcular solamente
∼ 4N matrices Âjk[1].

Recordando que las matrices Âjk son simétricas, y dado que los elementos de su
diagonal son triviales, bastará con almacenar únicamente 3 elementos independientes
por matriz. Por lo cual, este método tiene la ventaja de requerir el almacenamiento
de ≲ 12N números complejos, algo mucho más manejable en comparación a los 9N2

elementos de memoria requeridos para resolver el problema de dispersión a través
de la búsqueda de una matriz inversa para Ã[1].

El número de iteraciones requerido para alcanzar una solución satisfactoria
depende mucho del tamaño del objeto, su índice de refracción complejo, y del número
N de dipolos en la red, entre otros factores. El método ha mostrado tener una
tendencia hacia un mayor tiempo computacional para valores de N muy grandes, con
su cota máxima siendo del orden de N < 106 para sistemas con una cantidad limitada
de memoria[6]. Asimismo, se ha notado un aumento en el tiempo de cómputo al
utilizar índices de refracción muy elevados, o valores de kaeff > 1, donde k representa
el número de onda de la luz incidente[1].

3.1.1. Secciones Eficaces

Una vez que las polarizaciones P⃗j hayan sido obtenidas, es posible calcular las
secciones eficaces de extinción, de absorción, y de dispersión del objeto irradiado.

3.1.1.1. Sección Eficaz de Extinción

La sección eficaz de extinción se calcula del teorema óptico. Una propiedad de
la teoría de dispersión de ondas que relaciona la sección eficaz total con la amplitud
de dispersión hacia adelante[1]

Cext =
4πk

|Einc|2
N∑
j=1

ℑ(E⃗∗
inc,j · P⃗j) . (3.11)
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3.1.1.2. Sección Eficaz de Absorción

La sección eficaz de absorción se obtiene a partir de sumar la tasa de disipación
de energía en cada uno de los dipolos en la red. La tasa de disipación de energía de
un único dipolo puede calcularse si se considera un solo dipolo aislado localizado en
el origen, el cual es irradiado por una onda electromagnética plana. La polarización
de este dipolo es simplemente[1]

P⃗ = αE⃗inc . (3.12)

La sección eficaz de extinción para ese mismo dipolo se expresa como

Cext =
4πk

|E⃗inc|2
ℑ(E⃗∗

inc,j · P⃗j) , (3.13)

por lo que la tasa con la cual la onda incidente pierde energía es(
dE

dt

)
inc

=
ω

2
ℑ(E⃗∗ · P⃗ ) ,

(
dE

dt

)
inc

=
ω

2
ℑ(P⃗ · (α−1)∗P⃗ ∗) . (3.14)

Entonces, dado que la potencia radiada por un dipolo oscilante es(
dE

dt

)
sca

=
ω4

3c3
P⃗ · P⃗ ∗ , (3.15)

la tasa de absorción de energía se puede expresar como(
dE

dt

)
abs

=
ω

2

[
ℑ(P⃗ · (α−1)∗P⃗ ∗)− 2

3
k3P⃗ · P⃗ ∗

]
. (3.16)

Por lo tanto, la sección eficaz de absorción para la red entera, es igual a

Cabs =
4πk

|E⃗inc|

N∑
j=1

[
ℑ(P⃗ · (α−1)∗P⃗ ∗)− 2

3
k3P⃗ · P⃗ ∗

]
. (3.17)

3.1.1.3. Sección Eficaz de Dispersión

La sección eficaz de dispersión Csca se puede obtener a partir de la diferencia
entre la sección eficaz de extinción y la de absorción[1]

Csca ≡ Cext − Cabs . (3.18)
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3.1.2. Elementos en la matriz de Mueller

El método de DDA permite al usuario calcular el valor de los elementos de la
matriz de Mueller del objeto irradiado[6].

Sea fml(θs, ϕs) una matriz de dispersión, donde l = 1, 2 etiqueta los dos posibles
estados de polarización ortogonales de la luz incidente, y m = 1, 2 representa los
estados de polarización de la luz dispersada. Esta matriz de dispersión se define
entonces de como aquella para la cual el campo eléctrico dispersado E⃗s se relaciona
con el campo eléctrico incidente en el origen E⃗i(0) a través de la siguiente expresión
[6] [

E⃗s · θ̂s
E⃗s · ϕ̂s

]
=

exp(i⃗ks · r⃗)
kr

[
f11 f12

f21 f22

][
E⃗i(0) · ê∗01
E⃗i(0) · ê∗02

]
, (3.19)

donde ê01 representa el vector unitario correspondiente al estado de polarización
l = 1, y ê02 = k̂ × ê01 es el vector unitario que representa el estado l = 2. Estos
vectores unitarios por lo general se asumen como vectores complejos (con lo cual
se tendría un estado de polarización elíptica). Los conjugados de ambos vectores se
expresan como ê∗0i.

Asimismo, se define una segunda matriz de dimensión 2×2, denominada Matriz
de Amplitud de Dispersión. Esta matriz contiene números complejos en sus entradas,
y se asume que cumple con la siguiente igualdad[

E⃗s · θ̂s
−E⃗s · ϕ̂s

]
=

exp(i⃗ks · r⃗)
−ikr

[
S2 S3

S4 S1

][
E⃗i(0) · êi∥
E⃗i(0) · êi⊥

]
, (3.20)

donde êi∥ y êi⊥ corresponden a los vectores unitarios de los estados de polarización
paralelo y perpendicular al plano de dispersión, respectivamente. Por convención, se
suele definir êi⊥ ≡ êi∥ × k̂. Por lo que, si ê01 = êi∥, entonces ê02 = −êi⊥.

Igualando las ecuaciones (3.19) y (3.20), se obtiene la siguiente expresión[
S2 S3

S4 S1

][
E⃗i(0) · êi∥
E⃗i(0) · êi⊥

]
= −i

[
f11 f12

−f21 −f22

][
E⃗i(0) · ê∗01
E⃗i(0) · ê∗02

]
. (3.21)

A continuación, se definen las siguientes 4 variables

a ≡ ê∗01 · ŷ , (3.22)

b ≡ ê∗01 · ẑ , (3.23)
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c ≡ ê∗02 · ŷ , (3.24)

d ≡ ê∗02 · ẑ . (3.25)

Dado que ê01 y ê02 se asumen como vectores complejos, entonces estas 4 varia-
bles deben ser complejas también. Por lo tanto[

ê∗01

ê∗02

]
=

[
a b

c d

][
ŷ

ẑ

]
, (3.26)

y la ecuación (3.21) puede reescribirse como[
S2 S3

S4 S1

][
E⃗i(0) · êi∥
E⃗i(0) · êi⊥

]
= −i

[
−f11 −f12

f21 f22

][
a b

c d

][
E⃗i(0) · ŷ
E⃗i(0) · ẑ

]
. (3.27)

Por otro lado, se puede relacionar los estados de polarización de la radiación
incidente êi∥ y êi⊥, con los vectores unitarios del plano cartesiano ŷ y ẑ a través de
las siguientes ecuaciones [

êi∥

êi⊥

]
=

[
cosϕs sinϕs

sinϕs − cosϕs

][
ŷ

ẑ

]
. (3.28)

[
ŷ

ẑ

]
=

[
cosϕs sinϕs

sinϕs − cosϕs

]
,

[
êi∥

êi⊥

]
. (3.29)

El ángulo ϕs establece cuál será el plano de dispersión, y se relaciona con los
ejes cartesianos a través de las siguientes igualdades

cosϕs = ê2 · ẑ , (3.30)

sinϕs = −ê2 · ẑ . (3.31)

Sustituyendo la ecuación (3.29) en la ecuación (3.27), se obtiene

[
S2 S3

S4 S1

][
E⃗i(0) · êi∥
E⃗i(0) · êi⊥

]
= i

[
−f11 −f12

f21 f22

][
a b

c d

][
cosϕs sinϕs

sinϕs − cosϕs

][
E⃗i(0) · êi∥
E⃗i(0) · êi⊥

]
.

(3.32)
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Esta expresión debe cumplirse para todos los valores posibles de E⃗i(0), por lo
que la ecuación 3.32 acaba volviéndose

[
S2 S3

S4 S1

]
= i

[
−f11 −f12

f21 f22

][
a b

c d

][
cosϕs sinϕs

sinϕs − cosϕs

]
. (3.33)

Con esta expresión, es posible obtener una expresión para cada elemento de la
matriz de amplitud de dispersión.

S1 = −i [f21 (b cosϕs − a sinϕs) + f22 (d cosϕs − c sinϕs)] (3.34)

S2 = −i [f11 (a cosϕs + b sinϕs) + f12 (c cosϕs + d sinϕs)] (3.35)

S3 = i [f11 (b cosϕs − a sinϕs) + f12 (d cosϕs − c sinϕs)] (3.36)

S4 = i [f21 (a cosϕs + b sinϕs) + f22 (c cosϕs + d sinϕs)] (3.37)

Con estas expresiones, ahora es posible derivar los valores de cada una de las
entradas de la matriz de Mueller del objeto irradiado.
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M11 = (|S1|2 + |S2|2 + |S3|2 + |S4|2)/2 (3.38)

M12 = (|S2|2 − |S1|2 + |S4|2 − |S3|2)/2 (3.39)

M13 = ℜ(S2S
∗
3 + S1S

∗
4) (3.40)

M14 = ℑ(S2S
∗
3 − S1S

∗
4) (3.41)

M21 = (|S2|2 − |S1|2 + |S3|2 − |S4|2)/2 (3.42)

M22 = (|S1|2 + |S2|2 − |S4|2 − |S3|2)/2 (3.43)

M23 = ℜ(S2S
∗
3 − S1S

∗
4) (3.44)

M24 = ℑ(S2S
∗
3 + S1S

∗
4) (3.45)

M31 = ℜ(S2S
∗
4 + S1S

∗
3) (3.46)

M32 = ℜ(S2S
∗
4 − S1S

∗
3) (3.47)

M33 = ℜ(S1S
∗
2 + S3S

∗
4) (3.48)

M34 = ℑ(S2S
∗
1 + S4S

∗
3) (3.49)

M41 = ℑ(S4S
∗
2 + S1S

∗
3) (3.50)

M42 = ℑ(S4S
∗
2 − S1S

∗
3) (3.51)

M43 = ℑ(S1S
∗
2 − S3S

∗
4) (3.52)

M44 = ℜ(S1S
∗
2 − S3S

∗
4) (3.53)

3.2. Criterios de Validez

3.2.1. Granularidad

Una de las principales restricciones en el rango de aplicación del método de
DDA es el tamaño de las celdas que ocupan el volumen del objeto a irradiar, y
si estas describen satisfactoriamente la geometría del mismo, o no. De acuerdo con
Draine y Flatau [3], este criterio puede expresarse a través de la siguiente desigualdad

|m|kd < 1 , (3.54)

donde |m| es el módulo del índice de refracción complejo del material (cuyas partes
real e imaginaria representan el índice de refracción n, y el coeficiente de atenuación
κ, respectivamente); k = 2π/λ representa el número de onda, y d es la distancia
entre dipolos vecinos dentro de la red.
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Considérese entonces un objeto que ocupa un volumen V , y está constituido
por un número N de dipolos discretos. El radio equivalente o radio efectivo de este
objeto, denotado por aeff , se define como el radio de una esfera cuyo volumen es
igual al del objetivo que se busca irradiar. Por lo tanto, aeff ≡ (3V/4π)1/3. Mientras
que la distancia entre dipolos vecinos se define entonces como d = aeff (4π/3N)1/3[1].

El primer criterio es entonces equivalente a

N >

(
4π

3

)
|m|3

(
2πaeff

λ

)3

. (3.55)

La principal limitante en el método del DDA reside, como se puede ver en la
ecuación (3.55), en la relación entre el tamaño del objeto (u objetos) a irradiar,
y la longitud de onda de la radiación incidente. El índice de refracción m también
contribuye, aunque en menor medida, ya que por lo general, no suele alcanzar valores
muy altos. Esta relación entre el número mínimo de dipolos N respecto al radio
efectivo del blanco a irradiar puede visualizarse en la Figura (3.1).

Por el contrario, la distancia d entre dipolos vecinos sí que debe ser pequeña.
No solo comparada con la longitud de onda in vacuo, expresada como λ = 2π/k, sino
también con la longitud de onda una vez atravesada la interfase: λi = 2π/ℜ(m)k.
Además, en materiales opacos, d también debe ser pequeña comparado con la lon-
gitud de atenuación: λat = 2π/ℑ(m)k[1].

Esto se puede conseguir ya sea aumentando la longitud de onda λ de la radia-
ción incidente, o aumentando el número N de dipolos en la red que reemplazará el
objetivo a irradiar. En este proyecto, se estipuló que la longitud de onda utilizada
será de 650 nm. Debido a que, por lo general, los láseres de esta longitud de onda
y longitudes de onda vecinas suelen ser relativamente menos costosos. Por lo tanto,
se implementaron simulaciones con redes de N ∼ 5× 105 dipolos.

Las revisiones y evaluaciones más recientes al método de DDA han demostrado
que este criterio de validez tiende a ser demasiado restrictivo como para poder ser
aplicado de manera general a todo tipo de geometría. En objetos de morfologías
muy irregulares, donde la rugosidad en la superficie puede caracterizarse a través de
la discretización de los dipolos, el criterio de aplicabilidad es un poco más flexible[8].

Sin embargo, para blancos de geometría más simple (como puede ser un es-
feroide o un cubo), sí existen mayores restricciones, y el criterio debe considerarse
con mayor rigor. Las superficies lisas en objetos esféricos, por ejemplo, provocan la
generación de una serie de ondas estacionarias dentro de la red de dipolos. Lo cual
resulta en perturbaciones de magnitud considerable en la fase de la radiación inci-
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Figura 3.1. Cantidad mínima de dipolos que debe tener la red tridimensional para cumplir
con la desigualdad (3.55) del método de DDA, en función al tamaño del objeto a irradiar,
para un |m| igual a 1.333. Las longitudes de onda más estrechas parecen requerir de un N
mayor que las longitudes más extensas. Fuente: Elaboración Propia.

dente. Estas perturbaciones son difíciles de reproducir en un sistema discreto como
lo es una red de dipolos, y el margen de error resultante no es consecuente con lo
que se esperaría en un sistema físico real[8].

3.2.2. Efectos del momento dipolar magnético

A pesar de que, en principio, el método de DDA toma en consideración los
efectos producidos por momento dipolar eléctrico del objeto en sus cálculos, lo cier-
to es que ignora aquellos efectos que puedan ser provocados por el momento dipolar
magnético dentro de los dipolos en la red. Un problema surge gracias a que, in-
cluso para el caso de materiales no magnéticos, este momento dipolar magnético
inducido puede no ser tan despreciable si dicho material tiene una conductividad lo
suficientemente alta. En particular, puede que esta absorción del momento dipolar
magnético sea comparable, o incluso mayor, que la absorción del momento dipolar
eléctrico calculado con el método de DDA[1].

Si se quiere estimar la importancia de la absorción del momento magnético
para poder tomarla en cuenta, primero considérese un volumen esférico de radio
r = (3/4π)1/3d, cuyo volumen es el mismo al de una celda unidad de la red de
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dipolos utilizada en el método de aproximación.
Para esta esfera, la razón entre la absorción del momento magnético, y aquella

del momento eléctrico es[1]

Cm
abs

Ce
abs

≈ (kr)2

90
[(ϵ1 + 2)2 + ϵ22] . (3.56)

Si se quiere que Cm
abs/C

e
abs sea menor al error fraccional Efrac, entonces se debe

satisfacer la condición N > (kaeff )
3|m|6(Efrac)

−3/2/90. Esto puede combinarse con
la ecuación (3.56) para darnos un segundo criterio de validez[1]

N ≳
4π

3
|m|3

(
Efrac

0.1

)−3
[
1 +

|m|3

36π

(
Efrac

0.1

)−3/2
]

. (3.57)

Un análisis más detenido revela que los efectos del momento dipolar magnético
cobran importancia cuando

|m| ≳ (36π)1/3

(
Efrac

0.1

−1/2
)

= 4.83

(
Efrac

0.1

)−1/2

. (3.58)

Este criterio de validez es entonces equivalente, para un determinado N , a un
límite en el tamaño de kaeff [1]

kaeq ≲ kacrit ≡
(
3N

4π

)1/3

|m|−1

(
Efrac

0.1

)[
1 +

|m|3

36π

(
Efrac

0.1

)−3/2
]1/3

. (3.59)

3.3. Discrete Dipole Scattering

Discrete Dipole Scattering (abreviado como DDSCAT) es un código de uso
abierto en FORTRAN-90, que utiliza el método de DDA para calcular la absorción
y dispersión de las ondas electromagnéticas planas y monocromáticas en objetos de
geometría y composición arbitraria[3][2].

El código de DDSCAT cuenta con una biblioteca nativa con implementacio-
nes para una variedad de geometrías distintas (e.g., elipsoides, tetraedros regulares,
cilindros, prismas hexagonales, y demás). Pero también incluye una opción que per-
mite al usuario importar objetivos de forma arbitraria, que han sido generados a
través de programas externos[6].

A través de un archivo de parámetros, denominado ddscat.par, el usuario puede
ajustar y personalizar los distintos parámetros de la simulación que se desea realizar.
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Tales como el tamaño del objetivo, el índice de refracción del objetivo y del medio,
el número de dipolos en la red, la longitud de onda y polarización de la radiación
incidente, y el formato y contenido de los distintos archivos de salida[6].

Al iniciar, DDSCAT calculará las secciones efectivas de extinción, absorción y
dispersión, así como los elementos de su matriz de Mueller que el usuario desee (no
más de 9 elementos) tabulados dentro de una serie de archivos de tipo ASCII.
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4. Análisis Discriminante Lineal

El análisis discriminante es un método de análisis estadístico multivariable
que sirve para separar y clasificar distintos conjuntos de objetos, a partir de la
creación de una o más funciones discriminantes. Estas funciones discriminantes se
crean mediante una combinación lineal de variables predictivas que se derivan a
partir de una muestra de datos cuya pertenencia es conocida a priori. La gran
utilidad de este método radica en su capacidad de ser aplicado a futuras muestras
de datos que contengan o estén relacionadas a las mismas variables predictivas, pero
cuya pertenencia sea desconocida[29][27].

4.1. Separación y Clasificación de 2 Poblaciones Mul-

tivariables Normales

Sean dos poblaciones o clases de objetos, denotadas por las letras π1 y π2. Los
objetos de interés serán clasificados en una u otra población en base a un conjunto
de mediciones hechas en p diferentes variables asociadas[27].

Los objetos u observaciones realizados se representan como un vector columna,
denotado por x⃗i, con i = 1, 2, ..., n[27]. Por conveniencia, se suelen organizar las
observaciones en una matriz de datos X̂, de dimensión n × p, donde n es el nú-
mero total de observaciones realizadas, y p corresponde a la cantidad de variables
aleatorias[28]

X̂ =


x⃗T
1

x⃗T
2
...
x⃗T
n

 =


x11 x12 ... x1p

x21 x22 ... x2p

...
...

...
...

xn1 xn2 ... xnp .

 (4.1)

Las reglas de ubicación y clasificación son desarrolladas a partir de una muestra
de aprendizaje. Se miden características de objetos seleccionados de manera aleatoria
cuya pertenencia es conocida a priori, para examinar sus diferencias. Esencialmente,
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el conjunto de todos los posibles resultados es dividido en dos regiones R1 y R2. De
manera que si un observable recae en R1, se le ubica en la población π1, y si recae
en R2, se le ubica en la población π2[27].

4.1.1. Clasificación de Poblaciones normales con Σ̂1 = Σ̂2 = Σ̂

Las clasificaciones basadas en poblaciones normales son más simples y permiten
una mayor eficiencia. En este caso, se asume que ambas clases cuentan con funciones
de densidad de probabilidad f1(x) y f2(x) que son normales o gaussianas. Estas
funciones cuentan con vectores de media µ̄1 y µ̄2, y matrices de covarianza Σ̂1 y
Σ̂2[27].

El vector de media µ̄ consiste en un vector-columna cuyas entradas están com-
puestas por el promedio de los datos observables para cada una de las p variables

µ̄ =


µ1

µ2

...
µp

 , (4.2)

mientras que la matriz de covarianza Σ̂ es una matriz p×p cuyas entradas se obtienen
a partir de la siguiente fórmula

Σ̂i =
1

n− 1

n∑
i=1

(x⃗i − x̄)(x⃗i − x̄)T , (4.3)

donde x̄ representa el vector de media correspondiente a x⃗.

Sin embargo, en la mayoría de casos prácticos, los vectores media y las matrices
de covarianza de las poblaciones son variables desconocidas. No obstante, Wald[31]
y Anderson[30] propusieron un método alternativo en el cual, en lugar de utilizar los
parámetros de las poblaciones, se utilizan los parámetros de una muestra aleatoria
de observaciones de cada población.

Supóngase que se tienen n1 observaciones de múltiples variables aleatorias, per-
tenecientes a π1, y se tienen n2 observaciones pertenecientes a π2, tal que satisfagan
la relación n1 + n2 − 2 ≥ p. Entonces, las matrices de datos de dimensión ni × p

son[27]
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X̂1 =


x⃗T
11

x⃗T
12
...

x⃗T
1n1

 , (4.4)

X̂2 =


x⃗T
21

x⃗T
22
...

x⃗T
2n2

 . (4.5)

A partir de estas matrices de data, es posible determinar los vectores de medias
y matrices de covarianza de cada población

x̄1 =
1

n1

n1∑
j=1

x⃗1j , (4.6)

x̄2 =
1

n2

n2∑
j=1

x⃗2j , (4.7)

Ŝ1 =
1

n1 − 1

n1∑
j=1

(x⃗1j − x̄1)(x⃗1j − x̄1)
T , (4.8)

Ŝ2 =
1

n2 − 1

n2∑
j=1

(x⃗2j − x̄2)(x⃗2j − x̄2)
T . (4.9)

Gracias a que se asume que ambas poblaciones tienen la misma matriz de
covarianza Σ, las matrices de covarianza Ŝ1 y Ŝ1 se pueden agrupar para crear un
único estimado, denotado por Ŝpooled. Esta matriz se obtiene a partir del siguiente
promedio ponderado

Ŝpooled =

[
n1 − 1

(n1 − 1)(n2 − 1)

]
Ŝ1 +

[
n2 − 1

(n1 − 1)(n2 − 1)

]
Ŝ2 , (4.10)

siempre y cuando las matrices de data X̂1 y X̂2 contengan muestras aleatorias de
las poblaciones π1 y π2, respectivamente[27].

Las reglas de clasificación pueden obtenerse a partir de estas cantidades. Una
medición nueva, denotada por x⃗0, debe ser ubicada en la población π1 si
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(x⃗1 − x⃗2)
T Ŝ−1

pooledx⃗0 −
1

2
(x⃗1 − x⃗2)

T Ŝ−1
pooled ≥ Ln

[(
c(1|2)
2|1

)(
p2
p1

)]
, (4.11)

de lo contrario, x⃗0, debe ser ubicada en la población π2. De esa manera, es posible
ubicar la pertenencia de mediciones nuevas a partir de una muestra de aprendizaje
cuyas poblaciones de pertenencia ya son conocidas[27].

4.2. El Método de Fisher

Ronald A. Fisher hizo su propia derivación del método de clasificación esta-
dística lineal usando un acercamiento diferente. La idea de Fisher era transformar
las observaciones multivariables x⃗ en observaciones univariables, denotadas por la
letra y. La gracia del método de Fisher recae en que, después de la transformación,
observaciones de la población π1 y las observaciones de π2 estarán tan separadas
como sea posible[27].

Fisher pensó en tomar una combinación lineal de observaciones multivariables
x⃗ para crear las observaciones univariables y. Esto debido a que las observaciones
univariables serían más fáciles de manejar y manipular. El enfoque de Fisher no asu-
me que las poblaciones sean normales, pero sí asume que las matrices de covarianza
de población son iguales [27].

Una combinación lineal de x⃗ toma los valores y11, y12, ..., y1n1 para las observa-
ciones de la primera población, y los valores y21, y22, ..., y2n2 para las de la segunda
población. La separación entre estos dos conjuntos de observaciones univariables se
calcula en términos de la diferencia entre las medias (univariables) ȳ1 y ȳ2, a través
de la siguiente expresión[27]

SEP =
|ȳ1 − ȳ2|

sy
, (4.12)

donde SEP es la separación entre las poblaciones, y sy se define como la estimación
conjunta de la varianza, y está expresada como

s2y =

∑n1

j=1(y1j − ȳ1)
2 +

∑n2

j=1(y2j − ȳ2)
2

n1 + n2 − 2
. (4.13)

El objetivo del método de Fisher es encontrar una combinación lineal de x⃗ tal
que la separación entre las medias y1 y y2 se maximice. Esta maximización se logra
con la combinación lineal
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y⃗ = a⃗T x⃗ = (x̄1 − x̄1)
T Ŝ−1

pooledx⃗ , (4.14)

donde a⃗ es un vector cuyas componentes son los coeficientes de la combinación lineal.
El valor máximo de la separación entre poblaciones se expresa como

D2 = (x̄1 − x̄2)
T Ŝ−1

pooled(x̄1 − x̄2) . (4.15)

Lo útil del método propuesto por Fisher es que permite clasificar nuevas obser-
vaciones en las dos clases ya conocidas, a través de las siguientes reglas de ubicación.

Sea x⃗0 una nueva observación, entonces, definiendo las variables escalares y0 y
m como

y0 = (x̄1 − x̄2)
T Ŝ−1

pooledx⃗0

y0 = a⃗T x⃗0 , (4.16)

m =
1

2
(x̄1 − x̄2)

T Ŝ−1
pooled(x̄1 + x̄2) ,

m =
1

2
(⃗aT x̄1 + a⃗T x̄2) . (4.17)

Entonces, la regla de clasificación es:

• Ubicar a x⃗0 en π1 si y0 −m ≥ 0 .

• Ubicar a x⃗0 en π2 si y0 −m < 0 .

4.2.1. El Método de Fisher para Múltiples Clases

El método de Fisher también puede extenderse a múltiples poblaciones.
Una de las ventajas de usar el método de Fisher es que no es necesario asumir

que las g poblaciones distintas son multivariables y normales. Sin embargo, sí es
necesario asumir que las matrices de covarianza son iguales Σ̂1 = Σ̂2 = ... = Σ̂g = Σ̂.

Por lo general, Σ̂ y µ̄i (la media del i−ésimo grupo) no se conocen a priori,
pero pueden estimarse a partir de un conjunto de entrenamiento, el cual consiste en
un grupo de observaciones que ya han sido clasificadas correctamente.

Supóngase que el conjunto de aprendizaje consiste de una muestra aleatoria de
tamaño ni, perteneciente a la población πi con i = 1, 2, ..., g. La matriz de data de

37



dimensión ni × p perteneciente la población πi, se denota como X̂i. La j−ésima fila
de esta matriz se denota con la letra x⃗T

ij.
Los vectores de media para cada variable se expresan como

x̄i =
1

ni

ni∑
j=1

x⃗ij , (4.18)

mientras que las matrices de covarianza Ŝi, i = 1, 2, ..., g se construyen a partir de
la ecuación (4.3). A continuación se define el vector-columna de dimensión p × 1,
denominado el promedio general como

X̄ =
1

g

g∑
i=1

x̄i , (4.19)

el cual representa el promedio de los promedios individuales de la muestra. Después,
se define una matriz de muestra entre grupos, denotada por la letra B̂

B̂ =

g∑
i=1

(x̄i − X̄)(x̄i − X̄)T . (4.20)

Por otro lado, la matriz de covarianza agrupada Ŝpooled se puede realizar a partir
de una matriz Ŵ , denominada muestra dentro de grupos

Ŵ =

g∑
i=1

(ni − 1)Ŝi =

g∑
i=1

ni∑
j=1

(x⃗ij − x̄i)(x⃗ij − x̄i)
T . (4.21)

Consecuentemente,

Ŝpooled =
Ŵ

n1 + n2 + ...+ ng − g
, (4.22)

es la estimación de Σ̂.
De acuerdo con Johnson, dado que Ŵ es el producto entre una constante y

Ŝpooled, entonces el vector de coeficientes a⃗ que maximiza la relación[27]

a⃗T B̂a⃗

a⃗T Ŝpooleda⃗
, (4.23)

también maximiza la relación

a⃗T B̂a⃗

a⃗T Ŵ a⃗
. (4.24)
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Por lo tanto, el vector a⃗ que optimiza estas expresiones puede representarse de
manera más cómoda, a través de los autovectores e⃗i de la matriz Ŵ−1B̂. Esto es
debido a que si

Ŵ−1B̂e⃗ = λe⃗ , (4.25)

entonces

Ŝ−1
pooledB̂e⃗ = λ(n1 + n2 + ...+ ng − g)e⃗ . (4.26)

4.2.2. Clasificación de Fisher a partir de los Discriminantes

obtenidos

Sean λ1, λ2, ..., λs > 0 los s ≤ min(g − 1, p) autovalores de la matriz Ŵ−1B̂,
y sean e⃗1, ..., e⃗s sus autovectores correspondientes (escalados correctamente para
satisfacer e⃗T Ŝpoolede⃗ = 1). Entonces el vector de coeficientes a⃗ que maximiza la
siguiente razón

a⃗T B̂a⃗

a⃗T Ŵ a⃗
=

a⃗T
(∑g

i=1(x̄i − x̄)(x̄i − x̄)T
)
a⃗

a⃗T
(∑g

i=1

∑ni

j=1(x̄ij − x̄i)(x̄ij − x̄i)T
)
a⃗
, (4.27)

está dado por a⃗i = e⃗i.

La combinación lineal a⃗T1 x⃗ se define como el primer discriminante de la mues-
tra. La elección a⃗2 = e⃗2 produce el segundo discriminante de la muestra, denotado
por a⃗T2 x⃗. Continuando el proceso con los siguientes autovectores, el k−ésimo discri-
minante de la muestra se obtiene con a⃗Tk x⃗ = e⃗Tk x⃗, con k ≤ s[27].

Los discriminantes obtenidos por el método de Fisher pueden usarse para ubicar
nuevos objetos u observaciones cuya pertenencia es desconocida, en las poblaciones
previamente clasificadas. Para una nueva observación x⃗0, que desea ubicarse en una
de g poblaciones, con r < s funciones discriminantes:

• En primer lugar, se deben proyectar cada uno de los discriminantes en el vector
x⃗0 a través del producto interno

yi = a⃗Ti x⃗0 . (4.28)

• A continuación, se obtienen las entradas de la matriz de media ˆ̄ykj.
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ˆ̄ykj = a⃗Tj x̄k . (4.29)

• Finalmente, para cada k = 1, 2, ..., s, se realiza la operación

r∑
j=1

(yj − ˆ̄ykj)
2 . (4.30)

La observación x⃗0 debe ser ubicada en aquella población para la cual la ecuación
(4.30) alcanza su valor mínimo.

Este método puede ser implementado computacionalmente en diferentes len-
guajes de programación, utilizando bibliotecas de álgebra lineal o de análisis discri-
minante lineal.
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5. Metodología

5.1. Estimación de Parámetros a Utilizar

Con el objetivo de que las simulaciones arrojasen resultados que estuviesen lo
más apegados a la realidad física, se inició con una investigación bibliográfica de
artículos enfocados en la detección y cuantificación de nanoplásticos en matrices de
sangre y agua. Esta información fue recopilada en la tabla 5.1, clasificando cada
entrada según el polímero sintético, la concentración, y el radio (o rango de radios)
de las partículas encontradas.

Sin embargo, los datos proporcionados por Leslie et al.[76] presentan una serie
problemas al momento de intentar simular la dispersión de luz en DDSCAT.

Principalmente, el rango tan elevado de posibles radios estipulados (700 −
50, 000 nm) abarca tres órdenes de magnitud distintas. En el artículo original, se
menciona que la presencia de partículas de tamaño mayor a 1 µm es improbable
debido a su poca bio-disponibilidad. Sin embargo, dividir este rango en sub-secciones
para posteriormente llevar a cabo las simulaciones se volvería una tarea demasiado
compleja y tediosa computacionalmente.

Si bien el método de DDA puede ser aplicado a materiales de composición an-
isotrópica, este criterio no es aplicable al medio en el cual este material se encuentra
inmerso. Considerando que la sangre está compuesta por un plasma, es posible que
los resultados obtenidos por las simulaciones de DDSCAT no estén reflejando la
realidad física.

Tabla 5.1. Micro y nano plásticos medidos experimentalmente

Matriz Artículo Radio(s) (nm)
Sangre Leslie et al. (2022) 700 - 50, 000

Agua Superficial Xu et al. (2022) 200 y 800
Aguas Negras Xu et al. (2023) 10-1000
Agua de Mar Vega-Herrera et al. (2022) < 20,000
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Por lo cual, solamente se estarán realizando simulaciones en una matriz de
agua.

5.2. Creación de la Distribución de Coordenadas

La versión 7.3.3 de DDSCAT cuenta con una biblioteca nativa con objetos de
distintas geometrías que el usuario puede seleccionar para los propósitos que desee.
En este proyecto, se utilizaron dos de las geometrías contenidas dentro de esta bi-
blioteca nativa. Estas implementaciones, etiquetadas con los nombres SPHERES_N
y MLTBLOCKS, describen las distribuciones de un conjunto arbitrario de esferas y
uno de cubos, respectivamente. Ambos de composición isotrópica y homogénea[6].

5.2.1. Conjunto de N Esferas

La implementación SPHERES_N requiere que, adicional al archivo de pará-
metros, se cree otro archivo, en formato .targ. Dentro de este archivo se especifica
el número de esferas, así como sus posiciones (en coordenadas euclídeas), y sus res-
pectivos radios, los cuales pueden variar de una esfera a otra, o mantenerse unifor-
memente distribuidos. Estas cantidades deben colocarse en un sistema de unidades
arbitrarias cuyas dimensiones en unidades físicas serán ajustadas desde el archivo
de parámetros, a través del radio efectivo aeff .

Es posible relacionar el radio efectivo con el radio de una esfera en el conjunto,
a través de la siguiente expresión

aeff ≡
(
3V

4π

)1/3

, (5.1)

aeff ≡

(
3N

4πr3i
3

4π

)1/3

,

aeff ≡ N1/3ri . (5.2)

5.2.2. Conjunto de N Cubos

En la implementación MLTBLOCKS, el número y ubicaciones relativas de cada
cubo se especifican en un archivo de nombre blocks.par. Adicionalmente, se debe
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ajuster un nuevo parámetro, denotado por la letra B. El cual se define a través de
la siguiente expresión

B =
L

d
, (5.3)

donde L es la longitud de un bloque cualquiera, y d es la distancia entre dipolos
vecinos dentro de la red.

Dado que d está relacionada íntimamente con la cantidad de dipolos del objeto a
irradiar, lo ideal es ajustar esta cantidad para que sea tan pequeña como lo permitan
los recursos computacionales del equipo que se esté utilizando. De manera que la
implementación pueda respetar el criterio de validez del método de DDA.

Una vez definidos B y d, el siguiente paso es ingresar las coordenadas de cada
cubo en unidades de B ·d. Los valores en unidades físicas de las posiciones y tamaños
de cada cubo se especificarán en el archivo de parámetros, por medio de la variable
aeff . Reemplazando la fórmula para el volumen de un cubo V = L3 dentro de la
ecuación (5.1), se tiene que

aeff ≡
(
3NL3

i

4π

)1/3

,

aeff ≡
(
3N

4π

)1/3

Li . (5.4)

Adicionalmente, DDSCAT permite al usuario personalizar la orientación del
blanco que se desea irradiar. Esto se puede hacer al modificar tres ángulos, denotados
como β, θ y ϕ, los cuales cumplen con las siguientes expresiones[6]

−180◦ ≤ β ≤ 180◦ , (5.5)

0◦ ≤ θ ≤ 180◦ , (5.6)

−180◦ ≤ ϕ ≤ 180◦ . (5.7)

Es importante mencionar que ambas implementaciones requieren que las coor-
denadas cartesianas de cada partícula sean especificadas por el usuario[6]. Para ello,
se utilizó un código especial escrito en Python, y creado por el Dr. Giovanni Ra-
mírez. El cual hace uso de la biblioteca NumPy para generar una serie de números
aleatorios dentro de un intervalo semi-abierto, a partir de una semilla que el usuario
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Tabla 5.2. Categorías especificadas para las simulaciones en DDSCAT

Geometría Dimensiones (nm)

Esferas

r = 700
r = 500
r = 200
r = 100

Cubos

L = 700
L = 500
L = 200
L = 100

debe seleccionar.
Estos números aleatorios fueron tabulados en tripletes, que luego se ingresaron

en una serie de archivos .targ y blocks.par para ser leídos como las coordenadas car-
tesianas de cada esfera y cubo al momento de realizar las simulaciones de DDSCAT.
Asimismo, en las implementaciones MLTBLOCK, se crearon tripletes aleatorios para
los ángulos de orientación para el blanco.

La razón de utilizar una semilla aleatoria, así como la biblioteca NumPy, surge
cuando las transformaciones de las funciones de densidad de probabilidad (a partir
de las cuales se extraen las variables aleatorias de cada punto) no se realizan adecua-
damente. Por lo que es necesario corregir este sesgo si se quieren tener distribuciones
aleatorias que se asemejen lo más posible a la realidad.

5.3. Simulaciones en DDSCAT

Dentro de los archivos de parámetros, se seleccionaron cuatro tamaños especí-
ficos, los cuales se colocaron como los radios de las esferas, y como la longitud de
un lado de los cubos, en cada uno de los grupos de simulaciones (ver Tabla 5.2).

La longitud de onda seleccionada fue constante para todas las simulaciones,
restringiéndose a 650 nm. Se seleccionó esta longitud de onda en específico debido
a que, por lo general, los láseres de luz roja suelen ser menos costosos que aquellos
con longitudes de onda más estrechas[22].

Se seleccionó un índice de refracción real n = 1.331 para el agua donde estarían
inmersas las nanopartículas de plástico. Esta información fue sacada del artículo de
Hale y Querry [20].

Los polímeros sintéticos que fueron utilizados para las simulaciones fueron el
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polimetilmetacrilato (PMMA), poliestireno (PS), polietileno tereftalato (PET) y po-
licloruro de vinilo (PVC). Los índices de refracción para los cuatro polímeros fueron
sacados del artículo de Zhang et al. [70]. Se seleccionaron estos cuatro materiales
debido a que, en investigaciones previas, tienden a ser los polímeros más encontrados
en matrices acuosas[77].

Considerando que el método utilizado por Wang et al.[46] y Liu et al. [47] solo
analiza la luz que ha sido dispersada en un ángulo de 120◦, se estableció esta cantidad
en el archivo de parámetros como el ángulo máximo a tomar en consideración.

El estado de polarización de la luz incidente también es otro parámetro que
debe tomar en cuenta. DDSCAT permite al usuario ajustar un estado de polarización
lineal o circular en el archivo de parámetros. Esto se hace a través de dos vectores
complejos ê01 y ê02 = x̂× ê∗01. El vector ê01 especifica un estado de polarización dado
por el usuario, mientras que ê02 representa el estado ortonormal a ê01[6]. El tener dos
estados ortonormales de polarización es necesario para que DDSCAT pueda realizar
correctamente los cálculos para obtener la matriz de Mueller del objeto.

Según Wang et al., ajustando el estado de polarización incidente, es posible
maximizar el grado de separación entre las distribuciones de los distintos grupos (o
poblaciones) que se han medido experimentalmente (o en el caso de este proyecto,
que se han simulado computacionalmente)[46].

Wang et al. [46] estudiaron cómo las variaciones en el ángulo de polarización
lineal afectaba el análisis estadístico de los datos obtenidos. Se eligió una polarización
lineal en lugar de una circular debido a que, en la mayoría de las aplicaciones, las
polarizaciones lineal son más fáciles de recrear y controlar que las polarizaciones
circulares. Se encontró que el estado óptimo para separar dos poblaciones de esferas
de poliestireno de 10 µm de radio, ocurre cuando la polarización es lineal, y en un
ángulo de 153◦. Liu et al., por otro lado, eligieron un ángulo de 135◦ para la luz
incidente para detectar partículas de poliestireno y otros microplásticos de tamaños
menores a 50 µm[47].

Por conveniencia, se seleccionó el estado de polarización lineal de 135◦. Esto es
equivalente a representar la luz incidente mediante el siguiente vector de Stokes

S⃗1 =


1

0

−1

0

 , (5.8)

y esto significa que el vector de Stokes de la radiación dispersada es equivalente a la
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ecuación (2.10). Por lo cual, los elementos de la matriz de Mueller que se calcularon
fueron M11, M21, M31, M41, M13, M23, M33, M43.

Las simulaciones se hicieron en una máquina virtual con sistema operativo
GNU/Linux, a la cual se le designaron 12 GB de memoria RAM, 100 GB de disco
duro, y un procesador Intel Core i5, de undécima generación. Los tiempos de cómpu-
to para cada simulación fueron asimismo tabulados para un posterior análisis de la
complejidad algorítmica de DDSCAT en función de parámetros como el radio de
las esferas, o de los polímeros sintéticos utilizados. Para ello se escribió el siguiente
comando en la consola de Ubuntu al momento de ejecutar DDSCAT:

$/usr/bin/time -f "%e %M %P" ../../src/ddscat

5.4. Análisis Estadístico de los Datos Obtenidos

Al terminar de correr una simulación, el código de DDSCAT crea un conjunto
de archivos de salida de tipo ASCII, con los valores calculados para distintos pará-
metros de interés. Para este proyecto, solo se requirieron los archivos tipo .sca. Los
cuales contenían los valores de los elementos de matriz de Mueller en función del
ángulo de dispersión.

Para procesar estos datos, se creó un código en Python que extrajo los datos
de la matriz de Mueller de cada simulación, y los tabuló en otro archivo .csv, desde
el cual se procedió a hacer el análisis estadístico.

Con los elementos de la matriz de Mueller es posible representar el vector de
Stokes de la luz dispersada, tal como lo muestra la ecuación (2.7). Por conveniencia y
facilidad, se optó por utilizar el vector de Stokes normalizado s⃗, definido en la ecua-
ción (2.5), en lugar del vector de Stokes normal. Esto permitió representar el estado
de polarización de cada simulación realizada dentro de un espacio tridimensional
(ver Figura 5.1), permitiendo una visualización más intuitiva.

El análisis estadístico por el método de Fisher fue realizado a través de un códi-
go en Python, el cual empleó la biblioteca scikit-learn [81]. Esta biblioteca, enfocada
principalmente a tareas de machine learning, cuenta además con una implementa-
ción del análisis discriminante lineal. Este código fue diseñado con dos objetivos
principales:

• Calcular e imprimir los distintos discriminantes lineales correspondientes a
cada grupo población.

• Calcular e imprimir el grado de fiabilidad del método.
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Figura 5.1. Representación gráfica de los estados de polarización obtenidos para el caso
de esferas de 700 nm de polietileno tereftalato (PET). Nótese cómo cada coordenada es
representada por las componentes del vector de Stokes normalizado. Fuente: Elaboración
propia con datos simulados.
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6. Resultados

6.1. Estados de Polarización

6.1.1. Esferas

Los resultados de las simulaciones muestran, en el caso de la implementación
de N esferas, una clara distinción entre cada uno de los grupos de interés.

Los resultados de la implementación de esferas de igual radio y diferente po-
límero se muestran en la figura 6.1a para esferas de 100 nm. Estos datos muestran
una tendencia a estar alineados en un eje dentro del espacio multivariable de pola-
rización, con q < 0, u > 0, v < 0.

La figura 6.1b muestra los resultados para esferas de 200 nm. La tendencia a
alinearse en un eje también se presentó en este grupo de simulaciones. Asimismo,
los datos se ubican en un octante del espacio multivariable con q < 0, u > 0, v < 0.
Sin embargo, la escala de la coordenada v aumentó por un factor de dos órdenes de
magnitud. Adicionalmente, los datos parecen estar más dispersos que en el caso de
esferas de 100 nm.

La figura 6.1c presenta los resultados de esferas de 500 nm. Los datos muestran
una dispersión menor que en los dos casos anteriores, y la tendencia a alinearse
respecto a un eje dentro del espacio multivariable es menor. Asimismo, la posición
relativa de los datos obtenidos para cada polímero son diferentes respecto a los dos
casos anteriores. Por ejemplo, los valores del estado normalizado v suelen tener los
valores mínimos en los casos de 200 nm y 100 nm, mientras que en el caso de 500
nm, estos valores alcanzan el máximo.

La figura 6.1d presenta los datos obtenidos con esferas de 700 nm. En este caso,
los datos están mucho más dispersos que en los 3 anteriores, y se encuentran en una
región con q < 0, u < 0, v < 0. Tal como en los casos de esferas de 100 nm y 200
nm, los datos obtenidos con simulaciones de PMMA muestran el valor mínimo en el
estado de polarización v, y la tendencia de alineación en un eje también se mantuvo.
No obstante, los datos del resto de polímeros están muy agrupados entre ellos, lo
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Figura 6.1. Gráficas de los estados de polarización para las diferentes simulaciones reali-
zadas en esferas de (a) 100 nm, (b) 200 nm, (c) 500 nm, y (d) 700 nm Fuente: elaboración
propia con datos simulados.

cual podría dificultar su análisis discriminante.

Por otro lado, en los casos de esferas de igual polímero y distinto radio, los datos
mostraron una tendencia a organizarse en los vértices de un cuadrilátero dentro del
espacio multivariable de estados polarización.

La figura 6.2a muestra los datos obtenidos en simulaciones con esferas de PET.
Al igual que en los casos anteriores, los datos se concentran en una región con estados
de polarización q < 0, u > 0, v < 0, y los resultados para las esferas de 700 nm
están más dispersos que el resto de categorías.

La figura 6.2b muestra los datos obtenidos en simulaciones con esferas de PS.
Aquí los resultados parecen estar casi en las mismas posiciones que en el caso de
esferas compuestas de PET. Esto puede indicar que los resultados obtenidos con
simulaciones de un mismo radio pero distinto polímero, tienden a aglomerarse en
regiones más reducidas del espacio multivariable.
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Figura 6.2. Gráficas de los estados de polarización para las diferentes simulaciones reali-
zadas en esferas de (a) polietileno tereftalato (PET), (b) poliestireno (PS), (c) polimetil-
metacrilato (PMMA), y (d) policloruro de vinilo (PVC). Fuente: elaboración propia con
datos simulados.

La figura 6.2c muestra los datos obtenidos en simulaciones con esferas de PM-
MA. En este caso, los datos estuvieron distribuidos en un polígono más irregular.
En una región similar al de los casos anteriores, y con los datos de esferas de 700
nm mucho más dispersos.

La figura 6.2d muestra los datos obtenidos en simulaciones con esferas de PVC.
Estos datos sí estuvieron distribuidos en un cuadrilátero como en los casos de PET
y PS.

Esta tendencia de separación entre resultados de distintos grupos concuerda con
los resultados obtenidos por Wang et al.[46]. No obstante, un aspecto importante
a destacar es que los datos obtenidos por las simulaciones en DDSCAT no están
tan dispersos en el espacio de estados de polarización, como sí lo están los datos
recabados experimentalmente por Wang et al.[46].
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Esta discrepancia puede deberse a dos factores importantes:

1. En primer lugar, las medidas experimentales tomadas por Wang et al. y pos-
teriormente replicadas por Liu et al. fueron realizadas en una suspensión de
microplásticos dentro de un beaker de laboratorio, que a su vez fue colocado
dentro de una estructura con forma de dodecágono, en la cual también se ver-
tió agua[46][47]. En contraste, las simulaciones en DDSCAT se llevaron a cabo
considerando un volumen de agua dentro del cual la esfera estaría suspendida,
ignorando los efectos del vidrio o del plástico de la estructura, que pudiesen
crear ruido o efectos de distorsión en la polarización de la luz dispersada.

2. En segundo lugar está el hecho de que las esferas utilizadas por Wang et al.
y Liu et al. eran esferas de 10 µm de radio[46][47], mientras que las esferas
con las cuales se realizaron las simulaciones para este proyecto eran de 100 a
700 nm. Es decir, dos órdenes de magnitud por debajo de las que se utilizaron
para las medidas experimentales.

6.1.2. Cubos

Por otro lado, los datos obtenidos con la implementación de N cubos mostraron
que los resultados para un determinado radio son muy similares sin importar el tipo
de polímero que se utilice.

La figura 6.3 muestra los resultados para cubos de 100 nm y 200 nm de lado.
Los datos muestran una separación nula, aglomerándose en una sola región del
espacio multivariable. Algo que podría dificultar su separación a través del método
de Fisher.

La figura 6.4, con resultados para cubos de 500 nm y 700 nm de lado, muestra
resultados que, si bien no están aglomerados en una región específica, sí presentan
un elevado grado de traslape entre sí.

Por otro lado, cuando se observaron los resultados de un mismo polímero, pero
de distintos radios, sí hubo una diferencia clara entre los resultados de cubos con
L = 100 nm y L = 200 nm. Sin embargo, para L = 500 nm y L = 700 nm, el
traslape se mantuvo intacto.

Las figuras 6.5, y 6.6 presentan resultados para cubos compuestos de PET,
PS, PMMA, y PVC. Los datos de las simulaciones de cubos de 700 nm y 500 nm
muestran un traslape. Mientras que los datos para 100 nm y 200 nm se encuentran
más separados. Dado que, como pudo verse en las cuatro gráficas anteriores, los datos
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Figura 6.3. Resultados obtenidos para nano-cubos de 100 nm de lado (izquierda) y 200
nm (derecha), de distintas composiciones. Fuente: elaboración propia con datos simulados.
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Figura 6.4. Resultados obtenidos para nano-cubos de 500 nm de lado (izquierda) y 700
nm (derecha) de distintas composiciones. Fuente: elaboración propia con datos simulados.
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Figura 6.5. Representación gráfica de los estados de polarización obtenidos para un con-
junto de cubos de polietileno tereftalato (PET) (izquierda) y poliestireno (PS) (derecha),
de distintos tamaños. Fuente: elaboración propia con datos simulados.

de un mismo radio están aglomerados en una misma región, las distribuciones para
un determinado radio se mantienen constantes en los cuatro casos de los polímeros
que componen los cubos.

6.1.3. Varianza de los Datos Obtenidos

Con el objetivo de comprobar si existía una relación entre el tamaño de las
partículas y la dispersión en las medidas, se diseñó un programa en lenguaje Python
para calcular la varianza de los estados de polarización (q, u, y v) para cada gru-
po. Estas varianzas fueron luego graficadas en función del radio de las esferas (ver
Figuras 6.7, 6.8).

Es fácil ver que existe una cierta tendencia lineal a que las medidas estén más
dispersas conforme las esferas aumentan de tamaño, si bien existe una disminución
en las esferas de 500 nm. Por su parte, los cubos parecen mostrar un crecimiento
más logarítmico en la dispersión de los tres estados de polarización conforme L se
hace más grande. Sin embargo es necesario hacer simulaciones con esferas y cubos
más grandes (L, r > 1 µm) para corroborar estas hipótesis.

6.2. Análisis Estadístico

Se corrió el script con la implementación del análisis discriminante lineal en
Python. Se comenzó diferenciando cuatro clases de una misma morfología, mismo
radio/longitud, y distinto polímero. Luego se procedió a diferenciar cuatro clases
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Figura 6.6. Representación gráfica de los estados de polarización obtenidos para un con-
junto de cubos de polimetilmetacrilato (PMMA) (izquierda) y policloruro de vinilo (PVC)
(derecha), de distintos tamaños. Fuente: elaboración propia con datos simulados.
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Figura 6.7. Gráficas de las varianzas en los estados de polarización para las diferentes
simulaciones realizadas en esferas. Estos estados de polarización son (a) la polarización
lineal cartesiana, (b) la polarización lineal en 45◦, y (c) la polarización circular. Fuente:
elaboración propia con datos simulados.
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Figura 6.8. Gráficas de las varianzas en los estados de polarización lineales (a), (b) y
circular (c) para las diferentes simulaciones realizadas en cubos. Fuente: elaboración propia
con datos simulados.

56



de misma morfología y polímero, pero distinto radio/longitud. Finalmente, se di-
ferenciaron parejas de clases de igual polímero y radio/longitud, pero de distinta
morfología.

En cada caso de diferenciación, se obtuvo un conjunto de discriminantes para
cada una de las clases, junto con su respectivo porcentaje de fiabilidad.

6.2.1. Diferenciación por Tipo de Polímero

Las tablas de discriminantes pueden encontrarse en el Apéndice A.

6.2.1.1. Esferas

Al separar los estados de polarización de los grupos de nano-esferas en términos
del polímero sintético que las compone, el método de Fisher resultó muy eficiente en
proveer los discriminantes necesarios para clasificar cada dato. Siendo el porcentaje
más bajo de 93 por ciento en el caso de nano-esferas de 700 nm (ver Figura 6.1d).

6.2.1.2. Cubos

Sin embargo, para los resultados obtenidos en la implementación de N cubos,
el alto grado de traslape entre datos de distintos polímero e igual radio dificultó
el análisis estadístico por el método de Fisher. Con el porcentaje más alto estando
apenas en el 60% (ver Figura 6.3). Lo cual podría indicar una carencia en esta
técnica de detección por dispersión para distinguir correctamente nanoplásticos de
morfologías específicas como lo es el cubo.

6.2.2. Diferenciación por Tamaños

Las tablas de discriminantes pueden encontrarse en el Apéndice B.

6.2.2.1. Esferas

La diferenciación por radios de las esferas también arrojó resultados satisfac-
torios. Gracias a la separación entre los conjuntos de datos (ver Figuras 6.2a, 6.2b,
6.2c, y 6.2d), los cuatro casos tuvieron un porcentaje de fiabilidad del 100 por ciento
.
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6.2.2.2. Cubos

Por otro lado, en la implementación de N cubos, hubo una mejora considerable
en la efectividad del método de LDA. Esto fue debido a que el traslape entre los
resultados obtenidos fue únicamente para datos de un mismo tamaño pero diferente
polímero. En el caso contrario, sí existió una separación considerable, aunque no
tan satisfactoria como en la implementación de N esferas. Por lo que se tuvo un
porcentaje de fiabilidad máximo de 82% (ver Figura 6.5), y un porcentaje mínimo
del 75% (ver Figura 6.6).

6.2.3. Diferenciación por Morfología: Cubos y Esferas

Las tablas de discriminantes pueden encontrarse en el Apéndice C.

Para garantizar una diferenciación efectiva en función de la morfología de las
partículas, se optó por restringir el método de Fisher a únicamente dos clases. Esto
hizo que el código en Python arrojara un único discriminante. Sin embargo, este dis-
criminante puede ser utilizado sin problemas para ubicar nuevas medidas, haciendo
uso de las ecuaciones (4.16) y (4.17). Es importante recalcar, no obstante, que en
el análisis estadístico que se realizó, se etiquetaron los resultados de las esferas y de
los cubos como Clase 1 y Clase 2 respectivamente.

Como era de esperarse, la fiabilidad del método de Fisher para separar esferas
y cubos fue satisfactoria cuando estos tenían tamaños de entre 100 y 200 nm (ver
Figuras 6.9a, 6.9b, 6.10a, 6.10b, 6.11a, 6.11b, 6.12a, y 6.12b). Esta efectividad lue-
go se vio comprometida conforme el tamaño de las partículas aumentó. Esto muy
probablemente se debió a la dispersión tan elevada que presentaron los resultados
de las simulaciones en los cubos, que dificultaron el proceso de discriminación de
Fisher. No obstante, el porcentaje de fiabilidad más bajo fue del 79% (ver Figura
6.9d), por lo que se sigue considerando un resultado satisfactorio.

6.3. Complejidad Algorítmica

Los tiempos de cómputo para cada simulación fueron almacenados en un archi-
vo de datos y luego promediados. Estos promedios luego se graficaron, para arrojar
luz en la complejidad algorítmica de DDSCAT en función de dos parámetros de
interés: el tamaño de las partículas, y el índice de refracción de cada polímero. Esto
se hizo tomando en cuenta tanto las esferas como los cubos.
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Figura 6.9. Representación gráfica para los estados de polarización obtenidos para un
conjunto de nano esferas y nano cubos de polietileno tereftalato (PET) en (a) 100 nm, (b)
200 nm, (c) 500 nm, y (d) 700 nm. Fuente: elaboración propia con datos simulados.
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Figura 6.10. Representación gráfica para los estados de polarización obtenidos para un
conjunto de nano esferas y nano cubos de poliestireno (PS) en (a) 100 nm, (b) 200 nm, (c)
500 nm, y (d) 700 nm. Fuente: elaboración propia con datos simulados.
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Figura 6.11. Representación gráfica para los estados de polarización obtenidos para un
conjunto de nano esferas y nano cubos de polimetilmetacrilato (PMMA) en (a) 100 nm,
(b) 200 nm, (c) 500 nm, y (d) 700 nm. Fuente: elaboración propia con datos simulados.
Fuente: elaboración propia con datos simulados.
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Figura 6.12. Representación gráfica para los estados de polarización obtenidos para un
conjunto de nano esferas y nano cubos de policloruro de vinilo (PVC) en (a) 100 nm, (b)
200 nm, (c) 500 nm, y (d) 700 nm. Fuente: elaboración propia con datos simulados.
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Figura 6.13. Gráficas del tiempo de cómputo de DDSCAT para las implementaciones de
N esferas en (a) y (b), y N cubos en (c) y (d), respectivamente. El tiempo se mide en
función de (a) el radio de la esfera, (b) el tamaño de un lado de un cubo, (c) y (d) el índice
de refracción de los polímeros. La línea negra punteada en (a) y (b) equivalen a un minuto
de tiempo de cómputo. Fuente: elaboración propia con datos simulados.

63



Los tiempos de cómputo parecen tener una dependencia considerable en el
tamaño del blanco a irradiar, y no tanto en función del índice de refracción de la
partícula (ver Figuras 6.13a, 6.13c). Esto se debe probablemente a que una esfera
o cubo con dimensiones mayores requiere que DDSCAT le asigne más dipolos, para
que los resultados obtenidos respeten el criterio de validez. Esto aumenta el tiempo
de cómputo de una determinada simulación ya que, según Draine[1], un número
elevado de dipolos aumenta la cantidad de operaciones requeridas y por tanto, el
tiempo que tarda una simulación en correr.

Por otro lado, las diferencias entre los tiempos de cómputo para la implementa-
ción de esferas (Figuras 6.13a, 6.13b) y la implementación de cubos (Figuras 6.13c,
6.13d) puede explicarse con un argumento propuesto por Zubko et al. respecto a los
criterios de validez del método de DDA[8].

En su artículo, Zubko et al.[8] explican que el método de DDA es ideal para
simular la dispersión de la luz en partículas de geometría irregular. Sin embargo,
al momento de aplicarlo en superficies suaves (smooth en inglés), los efectos de la
superficie crean una serie de ondas estacionarias dentro de la partícula que son
difíciles de reproducir en un sistema discretizado, como lo puede ser una red de
dipolos puntuales.

Para contrarrestar estas irregularidades y respetar el criterio de validez, lo
ideal es aumentar drásticamente el número de dipolos para que la estructura final
se aproxime lo más posible a una esfera perfecta. Esto trae consigo un aumento
en el tiempo de cómputo, pues son necesarios muchos más dipolos para simular
correctamente la dispersión en una esfera de un determinado volumen, de los que se
necesitarían para correr una simulación en un cubo de igual volumen.
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CONCLUSIONES

1. A través del método de aproximación de dipolos discretos, fue posible simular
la dispersión de un haz de luz al irradiar una serie de nanopartículas de dis-
tintos tamaños, morfologías, y composiciones. Permitiendo obtener resultados
muy apegados a la realidad física, con recursos computacionales y temporales
relativamente bajos.

2. Los resultados obtenidos muestran que el método propuesto por Wang et al.[46]
es una técnica prometedora para detectar la presencia de nanoplásticos en
un medio acuoso. Así como diferenciar el tipo de polímero, el tamaño, y la
morfología de las partículas con bastante exactitud.

3. El análisis estadístico parece apuntar a que la efectividad de este método pue-
de variar considerablemente con ciertas geometrías específicas. La implemen-
tación de múltiples cubos arrojó resultados que no pudieron ser clasificados
con tanta exactitud por el análisis de Fisher (ver Figuras 6.3 y 6.4).

4. Los datos obtenidos muestran una tendencia a estar más dispersos en el espacio
de estados de polarización, conforme el tamaño de las partículas es aumenta
(ver Figuras 6.7 y 6.8). Esto podría poner un límite en el rango de aplicabilidad
de este método de detección y clasificación. Con un radio máximo, más allá
del cual el método deje de tener validez.
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RECOMENDACIONES

1. Los resultados obtenidos en este proyecto pueden ser contrastados experimen-
talmente. Para ello es necesario recrear el equipo descrito en el artículo de
Wang et al.[46].

2. A través de los los discriminantes de Fisher ubicados en los Apéndices A, B,
y C, así como los vectores de media que se encuentran en el Apéndice D,
es posible examinar la pertenencia de las medidas de polarización obtenidas
experimentalmente. Esto puede hacerse con las ecuaciones (4.16), (4.17) y
(4.30).

3. Un aspecto importante que no se tomó en cuenta en este proyecto, fue que
los índices de refracción de los cuatro polímeros fueron sacados de una base
de datos en la cual los plásticos se hallaban en perfecto estado[25]. Existe una
creciente necesidad de medir las propiedades ópticas de plásticos que han sido
degradados por procesos físico-químicos similares a aquellos producidos por la
intemperie, tal como argumentan Bibi et al.[32].

4. Adicionalmente, este proyecto tampoco consideró los efectos ópticos que pu-
diesen presentar los plásticos con aditivos, pigmentos, o material orgánico.
Compuestos que pueden afectar los estados de polarización de la luz dispersa-
da en múltiples maneras[24].

5. Finalmente, en caso de contar con un equipo de mayor poder computacio-
nal, se recomienda intentar realizar simulaciones con partículas de tamaños
superiores a 1 µm, de manera que se tenga un rango más completo de radios
o longitudes que puedan ser detectados y clasificados estadísticamente para
usarse en detecciones in-situ.
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A. Discriminantes por Tipo de Polímero

A continuación se presentan las tablas con los distintos discriminantes para cla-
sificar los grupos en función del polímero sintético que compone las nano-partículas,
manteniendo fijo el radio o longitud de las mismas. La ubicación de nuevas medidas
se puede llevar a cabo a través de las ecuaciones (4.28), (4.29) y (4.30).

A.1. Esferas

Tabla A.1. Discriminantes para esferas de 100 nm y polímero variable

100 nanómetros

Polímero Componente q Componente u Componente v

PVC 391360.29035 -7507.823823 394250.77623

PMMA 6591952.25546 -34328.69068 2322081.73465

PS -4683031.25617 31175.34155 -1952310.34663

PET -2300281.28962 10661.17295 -764022.16424

Porcentaje de Fiabilidad: 100%

Tabla A.2. Discriminantes para esferas de 200 nm y polímero variable

200 nanómetros

Polímero Componente q Componente u Componente v

PVC 4748.65544 129300.04734 -72889.15473

PMMA 135864.57117 164057.64762 178403.97082

PS -91694.93310 -263753.07217 -22499.08226

PET -48918.29351 -29604.62279 -83015.73383

Porcentaje de Fiabilidad: 100%
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Tabla A.3. Discriminantes para esferas de 500 nm y polímero variable

500 nanómetros

Polímero Componente q Componente u Componente v

PVC -14551272.64939 1293187.96852 -3309910.33341

PMMA 37224732.66596 11097189.42348 8953594.67515

PS -4845350.20086 -8546880.39908 -1442712.11339

PET 17828109.81572 -3843496.99293 -4200972.22835

Porcentaje de Fiabilidad: 100%

Tabla A.4. Discriminantes para esferas de 700 nm y polímero variable

700 nanómetros

Polímero Componente q Componente u Componente v

PVC 1410.92369 2289.24387 -711.96268

PMMA -4931.91208 -8429.43852 1449.31045

PS 1531.60736 2704.59604 -550.05475

PET 2111.90962 3651.96629 -231.29740

Porcentaje de Fiabilidad: 93%

A.2. Cubos

Tabla A.5. Discriminantes para esferas de 100 nm y polímero variable

100 nanómetros

Polímero Componente q Componente u Componente v

PVC 499.99012 -817.12231 5042.86024

PMMA 318.37691 -1225.91039 36799.08054

PS 347.67877 242.58959 -30967.89311

PET -1166.04579 1800.44312 -10874.04767

Porcentaje de Fiabilidad: 60%
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Tabla A.6. Discriminantes para esferas de 200 nm y polímero variable

200 nanómetros

Polímero Componente q Componente u Componente v

PVC -89.61885 94.31866 30.44844

PMMA 9.65244 40.55522 -189.98647

PS 126.51740 -172.90018 80.85316

PET -46.55098 38.02630 78.68488

Porcentaje de Fiabilidad: 42%

Tabla A.7. Discriminantes para esferas de 500 nm y polímero variable

500 nanómetros

Polímero Componente q Componente u Componente v

PVC -0.20910 0.03319 0.04619

PMMA -0.41129 2.43682 1.33212

PS 0.59583 -1.60946 -0.92788

PET 0.02457 -0.86056 -0.45043

Porcentaje de Fiabilidad: 46%

Tabla A.8. Discriminantes para esferas de 700 nm y polímero variable

700 nanómetros

Polímero Componente q Componente u Componente v

PVC 0.45172 0.19144 -0.15238

PMMA 0.01789 1.45123 0.15916

PS 0.22117 -0.89529 0.22264

PET -0.69079 -0.74738 -0.22943

Porcentaje de Fiabilidad: 36%
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B. Discriminantes por Tamaño de Partícula

A continuación se presentan las tablas con los distintos discriminantes para
clasificar los grupos en función de los radios o longitudes de las nano-partículas,
manteniendo fijo el polímero sintético. La ubicación de nuevas medidas se puede
llevar a cabo a través de las ecuaciones (4.28), (4.29) y (4.30).

B.1. Esferas

Tabla B.1. Discriminantes para esferas de PET y radio variable

PET

Radio (nm) Componente q Componente u Componente v

100 5513147.65398 2971615.75941 11021917.32858

200 416652.85291 252320.10794 755630.61341

500 -844398.82547 -470845.66002 -1604703.87826

700 -5085401.68141 -2753090.20733 -10172844.06373

Porcentaje de Fiabilidad: 100%

Tabla B.2. Discriminantes para esferas de PS y radio variable

PS

Radio (nm) Componente q Componente u Componente v

100 5495183.85049 3333486.42269 10758737.17262

200 308587.02658 226503.20653 484417.39104

500 -986944.57481 -636308.80148 -1809748.69989

700 -5235680.76333 -3177913.94319 -10253702.02584

Porcentaje de Fiabilidad: 100%
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Tabla B.3. Discriminantes para esferas de PMMA y radio variable

PMMA

Radio (nm) Componente q Componente u Componente v

100 3990311.76768 5334347.87412 1608243.80667

200 4664689.32535 6220409.47192 1865665.75408

500 -706970.90389 -934665.00873 -280699.87731

700 -7948030.18913 -10620092.33731 -3193209.68344

Porcentaje de Fiabilidad: 100%

Tabla B.4. Discriminantes para esferas de PVC y radio variable

PVC

Radio (nm) Componente q Componente u Componente v

100 3407189.09206 2167950.90997 6704535.59655

200 497079.36956 318104.39956 920240.42262

500 -596216.27483 -367876.02718 -1109959.73512

700 -3308052.18680 -2118179.28234 -6514816.28405

Porcentaje de Fiabilidad: 100%

B.2. Cubos

Tabla B.5. Discriminantes para cubos de PET y radio variable

PET

Tamaño (nm) Componente q Componente u Componente v

100 4.62111 9.90712 3.85726

200 2.86725 8.52692 3.40257

500 -2.20297 -10.01581 -2.95827

700 -5.28539 -8.41822 -4.30156

Porcentaje de Fiabilidad: 77%
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Tabla B.6. Discriminantes para cubos de PS y radio variable

PS

Tamaño (nm) Componente q Componente u Componente v

100 5.59529 14.38918 5.60528

200 3.50692 11.99039 4.78347

500 -4.37008 -15.66051 -5.28941

700 -4.73213 -10.71907 -5.09934

Porcentaje de Fiabilidad: 82%

Tabla B.7. Discriminantes para cubos de PMMA y radio variable

PMMA

Tamaño (nm) Componente q Componente u Componente v

100 4.00649 4.29878 2.22647

200 2.50162 3.65476 1.68393

500 -0.74867 -3.63373 1.05432

700 -5.75945 -4.31981 -4.96472

Porcentaje de Fiabilidad: 78%

Tabla B.8. Discriminantes para cubos de PVC y radio variable

PVC

Tamaño (nm) Componente q Componente u Componente v

100 3.25971 7.95953 3.38175

200 2.00059 6.85485 2.87835

500 -2.43030 -8.17678 -1.85539

700 -2.82999 -6.63759 -4.40470

Porcentaje de Fiabilidad: 75%
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C. Discriminantes por Morfología

La siguiente es una tabla con los discriminantes lineales para clasificar los
grupos en función de la morfología. Por conveniencia, el método utilizado solo tomó
en cuenta dos clases. Esto hace que la ubicación de nuevas medidas se haga a través
de las ecuaciones (4.16) y (4.17).
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Tabla C.1. Discriminantes para el caso de cubos y esferas

Radio (nm) q u v Fiabilidad
PET

100 -23890.66537 4152.41259 1237347.74144 100%
200 -141115.61628 113417.74459 245081.90375 100%
500 13.48498 0.68001 -1.59135 92%
700 2.41931 2.39084 5.11175 79%

PS
100 -22960.35073 5263.33419 930966.07679 100%
200 -168111.67464 145556.35544 170789.33062 100%
500 14.28448 -1.28891 -5.165340 95%
700 4.49576 4.58701 5.70827 82%

PMMA
100 -83636.63589 110412.68119 203729.20723 100%
200 127685.87424 -225545.59107 1063671.25648 100%
500 14.40227 1.81787 6.12743 88%
700 1.22788 10.49952 -1.67811 93%

PVC
100 -215589.01242 261969.09108 878201.56585 100%
200 -200639.08098 181321.72413 351082.43389 100%
500 12.46687 1.72471 1.58611 91%
700 5.25524 5.23252 7.25833 84%
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D. Vectores de Media

A continuación se presentan las tablas con los distintos vectores de media de
cada uno de los grupos de simulaciones que fueron clasificados. Estas tablas son de
utilidad al momento de ubicar nuevas medidas hechas a posteriori, cuando se desea
conocer su pertenencia. Los procesos de ubicación están descritos en las secciones
(4.2) y (4.2.1).

D.1. Esferas

Tabla D.1

PET

Radio (nm) Componente q Componente u Componente v

100 -0.6372666115 0.7706382239 -0.0024930200

200 -0.1475570331 0.6759753409 -0.7220031746

500 -0.9713313376 -0.062482678 -0.2293952070

700 -0.4324897921 -0.234088119 -0.8706791868

Tabla D.2

PS

Radio (nm) Componente q Componente u Componente v

100 -0.6410716783 0.7675019765 -0.0032698757

200 -0.1323779002 0.6506124792 -0.7477941863

500 -0.9589902662 -0.219575990 -0.1792817260

700 -0.4404192056 -0.260921669 -0.8590024906
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Tabla D.3

PMMA

Radio (nm) Componente q Componente u Componente v

100 -0.6230600073 0.7821734834 -0.0004078766

200 -0.2017633992 0.7463663401 -0.6341940738

500 -0.8641353453 0.4180034834 -0.2802384456

700 -0.5809834812 -0.778889526 -0.234974422

Tabla D.4

PVC

Radio (nm) Componente q Componente u Componente v

100 -0.6329665713 0.7741736930 -0.0017261091

200 -0.1646539948 0.7012864267 -0.6936082330

500 -0.9577012322 0.1063666556 -0.2673315079

700 -0.4339821114 -0.276156610 -0.8574781480

D.2. Cubos

Tabla D.5

PET

Radio (nm) Componente q Componente u Componente v

100 -0.6068070996 0.7948614148 -0.0002221603

200 -0.1475570331 0.6759753409 -0.7220031746

500 -0.3344469745 -0.469362717 -0.0910067167

700 -0.5591787597 -0.164639682 -0.3551227248
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Tabla D.6

PS

Radio (nm) Componente q Componente u Componente v

100 -0.6084659088 0.7935564207 -0.0002986793

200 -0.1323779002 0.6506124792 -0.7477941863

500 -0.2275717455 -0.617964660 -0.1519061653

700 -0.4463774501 -0.238717823 -0.3422836999

Tabla D.7

PMMA

Radio (nm) Componente q Componente u Componente v

100 -0.6045903143 0.7965226138 -0.0000764144

200 -0.2017633992 0.7463663401 -0.6341940738

500 -0.6028273049 0.0531076676 0.11958180063

700 -0.5786035597 0.1412400781 -0.3882660342

Tabla D.8

PVC

Radio (nm) Componente q Componente u Componente v

100 -0.6074611516 0.79431956719 -0.0002012715

200 -0.1646539948 0.70128642667 -0.6936082330

500 -0.4185262796 -0.3199387038 -0.0321581917

700 -0.4149103803 -0.0694347157 -0.481578516
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