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RESUMEN

En este trabajo se construyd un modelo de calibracion multivariado el cual permite
determinar y cuantificar el porcentaje de etanol y metanol en la gasolina, utilizando
como método de seleccion espectral el algoritmo genético quien indica las
longitudes de onda donde se encuentra la mayor variacion de las muestras. El
procedimiento consistié en preparar mezclas con diferentes proporciones (0-15%)
de metanol y etanol siendo lo restante gasolina, cumpliendo con los porcentajes
reales establecidos en la Resolucion 40185 del 2018 emitida por el ministerio de
Minas y Energias. Las muestras fueron analizadas por espectroscopia infrarrojo
cercano (NIR). A la serie de datos obtenidos se le aplicd algoritmo genético en el
software estadistico R Project version 3.6.0 obteniendo asi la zona espectral con la
cual se desarroll6 el modelo. Por ultimo, se hizo la Regresion de Componente
Principal (PCA) el cual presentd relaciones entre las muestras y una variabilidad del
95% para el primer componente. También se hizo uso de la Regresion por Minimos
Cuadrado Parciales (PLS) quien mostré a través del Error Medio Cuadréatico (RMSE)
(0,423) y el R? (0,999) para etanol y, para metanol el RMSE (0,245) y el R? (0,999)
gue el mejor modelo de prediccion fue cuando se le aplicé correccion de linea base,

algoritmo genético y con cuatro (4) factores.

Palabras claves: algoritmo genético, regresion de minimos cuadrados (PLS) y

regresion de componente principal (PCA)
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ABSTRACT

In this work, a multivariate calibration model was constructed which allows to
determine and quantify the percentage of ethanol and methanol in gasoline, using
as a method of spectral selection the genetic algorithm who indicates the
wavelengths where the greatest variation of the samples is found. The procedure
consists in preparing mixtures with different proportions (0-15%) of methanol and
ethanol being the remainder of gasoline, complying with the real percentages
established in Resolution 40185 of 2018 issued by the Ministerio de minas y Energia.
The samples were analyzed by near infrared spectroscopy (NIR). The genetic
algorithm in the statistical software R Project version 3.6.0 is applied to the series of
data obtained, thus obtaining the spectral zone with the quality of the model. Finally,
the Principal Component Regression (PCA) was made, which had relations between
the samples and a 95% variability for the first component. The Partial Least Square
Regression (PLS) was also used, which showed through RMSE (0.423) and R2
(0.999) for ethanol and, for methanol, RMSE (0.245) and R2 (0.999) as the best
model Prediction was when the baseline correction, genetic algorithm and four (4)
factors were applied.

Keywords: genetic algorithm, partial least squares regression (PLS) and principal

component regression (PCA).
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1. INTRODUCCION

La gasolina producida a principios del siglo XX contenia hidrocarburos de hasta
dieciséis (16) atomos de carbono, lo que producia para el combustible un bajo
namero de octano. Durante el dltimo siglo, se desarroll6 un nuevo proceso de
produccion para obtener un aumento en el octanaje del combustible el cual podria
ser usado en autos con motores de alta compresion. Sin embargo, este nuevo
procedimiento implicaba el uso de aditivos como el tetraetilo de plomo y el
metilterbutileter (MTBE) quienes contribuyen altamente a la contaminacion
atmosférica y al poco rendimiento de los motores [1].

El reciente interés por el bioetanol como aditivo para la gasolina es debido
precisamente a la disminucion de gases de emision provenientes del sector
transporte, asi mismo, se reduce la dependencia en el uso de los combustibles
fosiles. Ademas, éste mantiene el octanaje 6ptimo para el buen funcionamiento del
motor [2]. Otro beneficio del bioetanol es su procedencia de fuentes renovables

como, por ejemplo, su sintesis a partir de la cafia de azucar [3].

En Colombia, el Ministerio de Minas y Energias establecio desde el afio 2001 el uso
de alcoholes carburantes como el etanol en mezcla con la gasolina. Esto se plasmé
en la ley 693 de ese mismo afio, con un porcentaje correspondiente al etanol del
5%, siendo el porcentaje restante perteneciente a la gasolina [4]. Actualmente, la
resolucion 40185 del 2018 declara que los porcentajes en la mezcla gasolina/etanol

son 90%/10% respectivamente [5].

Tanto la produccion como la distribucion del etanol van estrechamente ligados a la
posibilidad de adulteracion de esta mezcla con alcoholes de propiedades quimicas
y fisicas similares como el metanol, debido a que quimicamente se diferencia del
etanol solo por un carbono. Razén por la cual, los métodos de cuantificacion para
estos alcoholes en dicha mezcla son importantes para asi lograr establecer la

calidad de las mismas.
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La espectroscopia de infrarrojo cercano o NIR es una técnica analitica no
destructiva la cual es utilizada en la determinacion de los productos resultantes de
la refineria del petréleo debido a su alto contenido de hidrocarburos [6][7]. Esta
técnica en unidn con la quimiometria resultan bastante til para la deteccion y
cuantificacion de etanol y metanol en mezclas con gasolina aplicadas en este caso,
a través del desarrollo de modelos de calibracion multivariados para los cuales se
hace uso del algoritmo genético quien indica las longitudes de onda donde se

encuentra la mayor variabilidad de las muestras.

En el presente trabajo, se aplica la espectroscopia NIR junto con el algoritmo
genético y la calibracion multivariada (PLS), para la determinacion simultanea de
metanol y etanol en gasolina, verificando la robustez del modelo de calibracion

cuando se someta a la validacion cruzada.
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2. MARCO DE REFERENCIA Y ESTADO DEL ARTE

2.1 ANTECEDENTES

En los ultimos afios, algunos factores sociales, politicos, econémicos, tecnolégicos
y ambientales han llevado al desarrollo de fuentes alternativas de energia a gran
escala, entre los cuales se encuentran los biocombustibles, mas especificamente el
bioetanol y el biodiesel. De esta manera el bioetanol se convierte en una alternativa
real para el petréleo y se proyecta como un gran generador del desarrollo del campo

colombiano en el siglo XXI.

Con referente al tema de energia alternativa, en la mayoria de los casos se hace
referencia a las llamadas fuentes convencionales para la obtencion de tal recurso,
entre los cuales se encuentra el petréleo, carbon y/o gas natural. Estas fuentes se

caracterizan por ser recursos naturales no renovables [8].

Como alternativa para superar los problemas de orden econdémico, social, politico y
ambiental generados con el indiscriminado uso de los combustibles de origen fosil,
actualmente las investigaciones apuntan al desarrollo de fuentes de energia
renovables o también conocidos como biocombustibles. El uso de éstos permite a
los paises la diversificacion de la canasta energética y hace menos dependiente a
este sector con respecto al uso de combustibles fosiles. Los biocombustibles
pueden tener efectos positivos sobre el medio ambiente al disminuir la emision de
gases de efecto invernadero, ademas de traer consigo impacto favorable sobre el

desarrollo rural de los paises.

El gobierno nacional, mediante la expedicién de la ley 693 del 12 se septiembre de
2001, establecié que a partir del afio 2005 la gasolina colombiana deberia tener
elementos oxigenados que disminuyeran las emisiones para el ambiente. En

Colombia la produccion industrial de bioetanol da inicio en el afio 2005 vy, se opt6
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por la utilizacién de cafia de azlcar debido a que esta se encuentra consolidada en
el pais y presenta una mayor eficiencia energética frente a otras materias primas a
partir de las cuales se produce etanol como los cereales, la remolacha, el maiz o el
trigo [9, 10, 11].

Colombia es uno de los paises con mayor produccion de cafia de azUcar y, esta
privilegiada posicién con respecto a otros paises fue la razon por la cual se elige
este cultivo como la materia prima que ofrece las mejores posibilidades para la

produccion de bioetanol en Colombia, esto se puede observar en la Figura 1 [12].

Colombia ] d 97,3
Australia | i 86,8
Brasil | 4 75,7
Estados Unidos ] 4 75,7
Mexico | 1 75,6
Indonesia | 4 70,6
Promedio Mundial | 4 68,7
China | 4 67,8
India | 4 65,8
Thailandia | 4 58,2

0 20 40 60 80 100 120
Toneladas por hectarea
Figura 1. Grafico sobre el rendimiento promedio en la produccion de la cafa de

azucar.

A nivel mundial la materia prima mas empleada para la obtencién de etanol son los
cereales (especialmente el maiz) Ademas, son los mas usados en Europa y norte
ameérica.

En Brasil, la materia prima mas utilizada para la produccién de etanol es la cafia de

azucar.
La Figura 2 muestra la produccién de etanol por pais entre el 2007 y el 2017.

Estados unidos es el pais con mayor produccion de etanol a nivel mundial, habiendo

producido casi 16 mil millones de galones solo en el 2017. Estados unidos junto con
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Brasil producen el 85% de etanol del mundo, comparado con Colombia el cual

produce el 0,36% del etanol a nivel mundial.

B usA
Brasil
[ Europa
M China
M Canada
M Resto del mundo

= 1 [ il =
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Figura 2.Gréfico sobre la produccion de etanol a nivel mundial

2.1.1 Uso obligatorio de bioetanol en la gasolina en Colombia

La ley 693 del 19 de septiembre del 2001, expresa que la gasolina utilizada en el
pais, en especial, en los centros urbanos de mas de 500.000 habitantes debe
contener componentes oxigenados tales como alcoholes carburantes en la cantidad
y calidad que establezca el Ministerio de Minas y Energia. Lo anterior se fundamenta
de acuerdo a la reglamentacién sobre el control de emisiones derivadas del uso
combustibles fosiles y los requerimientos de saneamiento ambiental que dicte el
Ministerio del Medio Ambiente para cada region del pais [13].

El decreto 4892 de diciembre del 2011, en su articulo 1°, estipula que la gasolina
de motor debe tener porcentajes de mezcla obligatoria que varien entre el 8% vy el
10% de la mezcla de alcohol carburante en base volumétrica (E-8 E-10 corriente y
extra) [14].

2.1.2 Mezclas de bioetanol/gasolina en Colombia

El uso del bioetanol en la matriz energética colombiana empezé con la ley nacional

693 del 2001, la cual establece que la gasolina debe tener componentes oxigenados
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tales como alcoholes carburantes, en la cantidad y calidad que establezca el
ministerio de Minas y Energia gasolina motor con porcentajes de mezcla obligatoria
que varian entre el 8% y el 10% de mezcla de alcohol carburante en base
volumétrica (E-8- E-10 corriente y extra) [3].

Mediante la Resolucién 40527 del 7 de junio de 2017 se restablecieron los
porcentajes de mezcla de gasolina para motor con alcohol carburante de la siguiente
manera: i) a partir del 9 de junio de 2017: seis por ciento (6%) de alcohol carburante
con noventa y cuatro por ciento (94%) de gasolina motor, denominada E-6, para los
departamentos ubicados en la zona sur, suroccidente, centro, oriente y nororiente
del pais: ii) a partir del 10 de julio 2017: ocho por ciento (8%) de alcohol carburante
con un noventa y dos por ciento (92%) de gasolina motor, denominada E-8, para los
departamentos ubicados en la zona sur, suroccidente, centro, oriente, norte y

nororiente del pais [3].

De acuerdo con el concepto técnico emitido por la Direccién de Hidrocarburos del
Ministerio de Minas y Energia, con radicado N° 2018014350 del 27 de febrero de
2018, se definié con base en el estimado de produccion y la proyeccion del afio
2018, demostrando la viabilidad y capacidad de sostener una mezcla del 10% de
alcohol carburante para todas aquellas zonas a nivel nacional que cuentan una
mezcla del 8% [3].

Actualmente segun el Ministerio de Minas y Energia, la composicion de las mezclas
bioetanol/gasolina en el territorio nacional se encuentra en porcentaje del 10% para
etanol al cual se le denomina E10. Esta norma rige la mayoria del territorio nacional

como se muestra en la Figura 3.
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Figura 3. Distribucion del porcentaje de mezcla de alcohol carburante (etanol) en
el territorio nacional.

Nota: esta es la distribucién actual, establecida desde marzo del 2019 y puede tener

cambios en el futuro.

2.1.3 Materia prima utilizada en la produccion de bioetanol

La materia prima en la produccién de bioetanol es escogida teniendo en cuenta la
viabilidad en cada region o pais, como por ejemplo el porcentaje de cafia de azUcar

y la produccion del cultivo plantado, entre otros aspectos.

La Figura 4 muestra la demanda nacional de etanol desde julio del 2018 hasta mayo
del 2019. El punto maximo se presentd en enero del 2019 con una demanda
nacional de 66,999,120 litros de etanol y hasta mayo del 2019 se observa una

demanda nacional de 65,911,903 litros de etanol.

Teniendo en cuenta que el etanol puede ser producido por varias materias primas,
en Colombia solo se utiliza cafia de azUcar como cultivo de mas productividad y

rendimiento, con el cual se cubre el 75% de la demanda interna de etanol
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carburante. Esto se debe a la poca competitividad de las deméas materias primas en
términos econdmicos y productivos que se presentan en la region del Valle del
Cauca y también por la logistica e infraestructura ya implementadas en la regién

para la produccion de azucar [11].

Demanda Nacional de Alcohol Carburante (Etanol)
Fuente: Federacion Nacional de Biocombustibles
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Figura 4. demanda nacional de alcohol carburante (etanol)

2.2 SINTESIS DEL BIOETANOL

El alcohol etilico mas conocido como etanol es un biocombustible que se obtiene a
partir de la fermentacion de azucares provenientes de diversas materias primas
tales como la cafia de azucar, el maiz, la remolacha o la yuca. En Colombia, el
etanol o alcohol carburante es producido exclusivamente a partir del procesamiento

de cafia de azucar [9].

El uso de etanol como combustible contribuye a reducir la contaminacion puesto
que disminuye las emisiones de CO: al reemplazar por ésta un porcentaje de
gasolina que utilizan los automotores. Este tipo de mezclas permite aumentar la
compresion en el motor, dando asi un funcionamiento mas regular, su
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recalentamiento es menor y por ende se puede utilizar a un mayor nimero de

revoluciones [9,16].

2.3 PRODUCCION DE BIOETANOL DE CANA DE AZUCAR

La Figura 5 muestra cada uno de los procesos que se llevan a cabo para la

produccion de etanol a partir de la cafia de azlcar.
Caria
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Figura 5. Esquema de proceso de extraccion del Etanol en Colombia
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2.4 ESPECTROSCOPIA DE INFRARROJO

2.4.1 Aspectos fundamentales

la espectroscopia molecular se basa en la interacciébn entre la radiacion
electromagnética y las moléculas. Dependiendo de la region del espectro en la que
se trabaje y por tanto de la energia de la radiacion utilizada (caracterizada por su
longitud o nimero de onda), esta interaccion seré de diferente naturaleza: excitacion
de electrones, vibraciones moleculares y rotacion moleculares. La molécula, al
absorber la radiacion infrarroja, cambia su estado de energia vibracional y
rotacional. Las transiciones entre dos estados rotacionales requieren muy poca
energia por lo que solo es posible observarlas especificamente en el caso de
muestras gaseosas. En el caso de la espectroscopia infrarrojo (IR) es posible
analizar muestras sélidas y liquidas. Se debe conocer el tipo de vibracién que ocurre

en los enlaces de la molécula, las cuales se muestran en la Figura 6. [17].

Vibraciones de tensién

Ry

Simétrica Antisimetrica

Vibraciones de flexion

AN

Balanceo en el plano Tijereteo en el plano

L&

Aleteo fuera del plano Torsidn fuera del plano

+

Figura 6. Tipos de vibraciones moleculares
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Nota: (+) indica un movimiento del plano de la pagina hacia el observador; (-) indica

un movimiento del plano de la pagina alejandose del observador.

2.4.2 Regiones Espectrales.

Aunque el espectro infrarrojo se extiende desde 10 a 14300 cm™! desde un punto
de vista funcional, éste se divide en tres zonas: IR lejano, donde se producen las
absorciones debidas a cambios rotacionales, el IR medio (MIR), donde tienen lugar
las vibraciones fundamentales y el IR cercano (NIR), donde se producen
absorciones debidas a sobretonos y combinaciones de las bandas fundamentales,

esto se puede apreciar en la Tabla 1 [18].

Tabla 1. Division del espectro IR.

REGION TRANSICION LONGITUD DE NUMERO DE
CARACTERISTICA ONDA ONDA
(NM) (em™1)
Infrarrojo Sobretono y 700-2500 14300-4000
cercano (NIR) combinaciones
Infrarrojo 2500 - 5x 10* 4000-200
medio Vibraciones
fundamentales 5x10* - 10° 200-10
Infrarrojo
lejano rotaciones

2.4.3 Tipos de medidas en infrarrojo

Cuando la radiacion incide en la muestra (Figura 7), ésta puede sufrir diferentes
fendmenos: absorcién, transmision y reflexion. La intensidad de la luz transmitida a

través de la muestra (P1) es menor que la intensidad incidente (Po). Una parte de
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esta intensidad incidente se ha reflejado (Pr), mientras que otra parte ha sido

absorbida por la sustancia (Pa).

Py

Figura 7. Fenomenos de absorcion, transmision y reflexion de la radiacion
electromagnética al interaccionar con la materia.

La medida mas comun en el infrarrojo es la que se basa en la absorcion (o la
intensidad transmitida), aunque también se han desarrollado espectroscopias
basadas en el fendmeno de la reflexion como son la reflectancia total atenuada
(ATR) y la reflectancia difusa [17].

2.4.4 Espectroscopiade infrarrojo cercano (NIR)

La espectroscopia de infrarrojo cercano es una técnica analitica que se basa en la
absorcion de radiacion electromagnética en la region comprendida entre los 780 y
2500 nm (12820 — 4000 cm™1). Se usa tipicamente para medir de forma cuantitativa
grupos funcionales organicos, especialmente O-H, N-H y C=0. Esta técnica permite
analizar muestras de un modo no destructivo ni invasivo, no requiere de

tratamientos previos y permite la obtencién rapida de resultados analiticos.

La radiacion NIR fue descubierta en 1800 por willian Herschel, un prestigioso
astronomo, quien, en su busqueda por conocer si un color determinando del

espectro obtenido al pasar la luz solar a través de un prisma se asociaba con la
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temperatura de la luz solar, fue entonces cuando encontré6 que la maxima

temperatura estaba mas alla del rojo final del espectro visible [19].

El primer espectro del infrarrojo cercano fue medido en 1881 por Abney y Festing,
usando una lamina fotogréfica. Ellos no solo obtuvieron el primer espectro, sino que
también sugirieron correctamente que la absorcion se relacionaba con la

composicion de la muestra analizada [20].

Uno de los mas importantes pioneros de la espectroscopia de reflectancia en el
infrarrojo fue Willian Coblentz, quien en 1905 pubico un amplio estudio de
compuestos cuyos espectros registrd desde los 1000 a 16000 nm. El trabajo de
Coblentz signific6 un avance para los investigadores. A partir de ese punto los
investigadores fueron capaces de relacionar caracteristicas de los grupos de

atomos en las moléculas con absorciones especificas en el infrarrojo [20].

Los espectros en la region del NIR y MIR son originados a partir de la transferencia
de radiacion de las energias asociadas al movimiento de atomos en una molécula.
Sin embargo, los espectros NIR son considerados mas complejos comparados con
los MIR. Este hecho se debe a la presencia de sobretonos y bandas de combinacion
que se pueden presentar en la técnica NIR. Otro motivo de complejidad son las
contribuciénes de dos tipos de resonancia que pueden ocurrir en la region del NIR.
Una de ellas es la resonancia de Fermi la cual puede ocurrir entre una absorcién
fundamental y un Sobretono cuando la diferencia de energia entre ellos es muy baja
y, la otra de ellas es la resonancia llamada Darling-Dennison que puede promover
la interaccion entre dos sobretonos de nivel mas alto de una molécula y la
combinacion de bandas, resultando el surgimiento de dos bandas en vez de una en

la regidn de combinacion [21].

Actualmente, ambas regiones (MIR y NIR) estan siendo utilizadas para fines de

determinacion analitica, informacion cualitativa y cuantitativa de especies quimicas,
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Generalmente, para lograr interpretar los resultados obtenidos se necesitan de
tratamientos matematicos basados en herramientas quimiométricas, con el fin de

extraer la mayor cantidad de informacion contenida en matrices complejas.

Los espectros en la region NIR corresponden casi que totalmente a sobretonos y
combinaciones harmonicas de vibraciones fundamentales de enlaces N-H, C-H, O-

Hy S-H que aparecen normalmente en la region MIR [21].

La radiacion NIR, al originar movimientos de distension, rotacion y vibracion de los
enlaces hidrégeno presentes en los constituyentes de la muestra, provoca patrones
Unicos de absorcidn en diversas longitudes de onda (espectros), que permiten, a

través del analisis multivariado determinar la composicion de la gasolina [22] [23].

En el andlisis NIR, la calibracion multivariada permite realizar las tres funciones
basicas en la quimica analitica: separacion, identificacion y cuantificacién de las
propiedades fisicas y quimicas de las muestras, segun sus espectros. Por lo tanto,
la calibracion multivariada es considerada la clave para el uso exitoso de la técnica
NIR [24].

2.4.5 Algoritmo genético

Los algoritmos genéticos son procedimientos adaptivos que se usan para resolver
problemas de busqueda de la solucion éptima a un problema. Estan inspirados en

la biologia, y concretamente en la teoria de la evolucién de las especies de Darwin.

Un investigador de la universidad de Michigan llamado John Holland estaba
consciente de la importancia de la seleccion natural, y a fines de los 60s desarrollo
una técnica que permitié incorporarla en un programa de computadora. Su objetivo
era lograr que las computadoras “aprendieran por si mismas”. A esta técnica que
invento Holland se le llamo originalmente “planes reproductivos”. Pero se hizo
popular bajo el nombre “algoritmo genético” tras la publicacion de su libro en 1975,

ademas los principios basicos de algoritmo genético se encuentran bien descritos
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en varios textos — Gilbert (1989), Davis (1991), Michalewicz (1992). Reeves (1993)
[25][26][27][28].

En sintesis, los algoritmos genéticos trabajan con una poblacién de individuos, a los
cuales se le asigna un valor relacionado con la bondad de dicha solucion. En la
naturaleza esto equivaldria al grado de efectividad de un organismo para asi
competir por unos determinados recursos. Ahora, cuanto mayor sea la adaptacion
de un individuo al problema, mayor serd la probabilidad de que el mismo sea
seleccionado para reproducirse, cruzando su material genético con otro individuo

elegido de la misma forma.

Este cruce dard como resultado nuevos individuos los cuales compartiran alguna de
las caracteristicas de sus padres. Cuanto menor sea la adaptacion de un individuo,
menor sera la probabilidad de que dicho individuo sea seleccionado para la
reproduccién, y por ende de que su material genético se propague en sucesivas
generaciones. Es asi como se produce una nueva poblacion de posibles soluciones,
la cual, reemplaza a la anterior y verifica la interesante propiedad de contener una
mayor proporcion de buenas caracteristicas en comparacion con la poblacién
anterior. De esta manera a lo largo de las generaciones las buenas caracteristicas
se propagan a traveés de la poblacién. Esto favorece el cruce de los individuos mejor
adaptados y van siendo exploradas las areas mas prometedoras del espacio de
bldsqueda [29].

2.5 QUIMIOMETRIA

Los instrumentos espectroscopicos de los laboratorios han llevado consigo diversas
consecuencias. Una de las cuales, es la rapida adquisicion de gran cantidad de
datos en una Unica muestra. La obtencidon de dichos datos no es sin6nimo de
conocer lo que ocurre. Por ende, es necesario saber interpretarlos y colocarlos en
un contexto adecuado para convertirlos en informacion util para el usuario. La

quimiometria es la disciplina que tiene esta finalidad [30].
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Esta es una disciplina metroldgica que aplica conocimientos matematicos,
especialmente estadisticos, a procesos quimicos para extraer de los datos
experimentales la mayor cantidad posible de informacion y extender el conocimiento

del sistema quimico [31].

En la quimiometria aplicada a la quimica analitica el método multivariado es el de
mas utilidad. Su objetivo es predecir la propiedad de interés a partir de multiples
medidas instrumentales. Estos modelos son especialmente Utiles para el analisis

cuantitativo mediante técnicas espectroscopicas [32].

2.5.1 Pretratamiento de los datos

Las técnicas de pretratamiento de los datos pueden ser aplicadas tanto a las
muestras como a las variables. Dentro de las técnicas de pretratamiento se

encuentran suavizado, correccion de la linea base y derivadas.

» Suavizado (smoothing) espectral: se realiza con la finalidad de minimizar o
eliminar el ruido espectral que puede interferir en los resultados de las
respuestas analiticas de la variable en estudio. Se emplean filtros
matematicos como célculos polindmicos (Savitzky-Golay) o por transformada
de Fourier [33] [34].

» Correcciones de linea base: este método es comunmente empleado en
aplicaciones espectroscopicas donde la sefial de algunas variables es debido
solamente a la sefial de fondo. Estas variables son utilizadas para determinar
cuanta sefal de fondo debe ser eliminada de las variables cercanas. El
algoritmo matematico emplea un enfoque automatico para asi determinar
gué puntos son los mas probables para ser solo linea base; ésto lo hace
ajustando una linea base a cada espectro y determinando que variables
estan claramente por arriba de la linea base (sefal) [35].

En realidad, existen muchos factores que pueden afectar la linea base,
incluyendo la calidad del background del espectro, de la muestra, la forma en

gue se preparo la muestra, el tipo de accesorio empleado y el alineamiento
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del divisor de haz. Debido a esto la linea base puede inclinarse, desplazarse

o curvarse [36].

2.5.2 Construccion del modelo matematico

En el andlisis NIR, la calibracion permite realizar las tres funciones basicas en la
guimica analitica: separacion, identificacion y cuantificacion de las propiedades
fisicas y quimicas de las muestras, segun sus espectros. Por lo tanto, la calibracion

multivariada es considerada la clave para el uso exitoso de la técnica.

la calibracion multivariada se encuentra relacionada con la propiedad de interés
debido a la presencia de mas de una variable utilizada para la prediccion, el término

multivariable es utilizado para el proceso.

La determinacion de propiedades fisicas y quimicas de las muestras analizadas en
el infrarrojo se da por métodos quimiométricos, mas especificamente los métodos
de calibracion multivariable. Esto seré realizado por métodos de modelos globales,
tales como la regresion por componente principal (PCR) o minimos cuadrados

parciales (PLS)

2.5.3 Calibracion multivariada

La calibracion multivariada es probablemente el area de la quimiométria que ha
atraido un mayor niumero de interés en aplicaciones de la espectrofotometria en la
region del infrarrojo [35]. El propésito de la calibracion multivariada es establecer
una relacion matematica cuantitativa entre la sefial infrarroja obtenida mediante un
espectrémetro y el parametro fisicoquimico de interés previamente determinado por
una técnica independiente [37]. La respuesta instrumental, para la construccioén de
los modelos, es representada en forma de matriz; mientras que las propiedades de
interés, determinadas por una metodologia patrén, son representadas por un vector
[38]. La Figura 8 ilustra como una matriz de datos X de dimension n x m, es decir, n
objetos (espectros) y m variables (nimero de onda) que puede ser construida a

partir de un vector de respuesta instrumental.
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Figura 8. Representacion de la construccion de la matriz de datos X.

Es importante destacar que, para el montaje de la matriz X, el programa
Unscrambler® X10.4 no lee el espectro, pero si un archivo con nimeros que forman
el espectro; es decir, al obtener los espectros de cada una de las muestras corridas
en el infrarrojo, estos deben ser exportados en un formato numérico para que

puedan ser leidos por el software antes mencionado.

En el proceso de calibracion multivariada basado en datos espectrales, tenemos
para el presente modelo la relacién entre valores de absorbancia. Un modelo de
calibracion, es entonces, una funcién matematica f(x) que relaciona dos grupos de

variables, es decir, se relacionan los valores de Y en funcion de la regresion f (X):

Y = f(x) = Xb (Ecuacion 1)

Donde:
Y = propiedad a inferir
X = Absorbancia a un nimero de onda.
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b= constante

Esta etapa representa la calibracién y por ende el conjunto de datos empleados
para esta finalidad es llamado conjunto de calibracidon. Los parametros del modelo
son denominados coeficientes de regresion (b) determinados matematicamente a

partir de los datos experimentales [39].

2.5.4 Analisis en componente principal (PCA)

Esta es una técnica de reduccién de variables que permite visualizar en un espacio
de 2 o 3 dimensiones la similitud o diferencias que tienen un grupo de muestras

entre si.

La interpretacion de los resultados obtenidos en el PCA para una clasificacion es
subjetiva y se lleva a cabo a partir de la representacion de los scores de las muestras
de un componente principal frente a los scores de otros componentes. Si existe una
relacion entre las muestras, en el grafico de los scores, los puntos apareceran
agrupados; mientras que, si los puntos no se asemejan entre si, estos apareceran

dispersos [40].

El PCA sintetiza un gran conjunto de datos, crea estructuras de interdependencia
entre variables cuantitativas para crear unas nuevas variables que son funcién lineal
de las originales y de las que podemos hacer una representacion grafica. El objetivo
del analisis del componente principal es reducir la dimension de un conjunto de p
variables a un conjunto m de menor nimero de variables para mejorar la

interpretacion de los datos.

Las nuevas variables, los componentes principales determinan lo esencial de las
variables originales, son una combinacion lineal de ellas que ademas tienen unas

propiedades interesantes:

1. Son ortogonales (cada componente representa una direccion del espacio

de las variables originales).
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2. La primera componente es la que mas varianza contiene y la j-ésima tiene

mas varianza que la j+1 ésima...

El analisis del componente principal tiene como objetivo hallar combinaciones
lineales de variables representativas de cierto fendmeno multidimensional, con la
propiedad de que exhiban varianza maxima y que a la vez no estén correlacionadas

entre si.

La varianza de la componente es una expresion de la cantidad de informacién que
lleva incorporada. Es decir, cuanto mayor sea su varianza, mayor sera la cantidad

de informacion incorporada de dicha componente.

La Figura 9 muestra de forma gréfica. Se tiene una matriz Xix (i filas por j columnas)
la cual representan las i muestras de las | variables consideradas. EI método de
andlisis de componente principal permite representar la variabilidad presente en X
en unos pocos factores (componentes principales) que son combinaciones lineales

de las variables originales [41] [42].

X

Figura 9.Representacion grafica de la descomposicion en Componentes
Principales de un conjunto de muestras definidas por tres variables.
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El analisis de componentes principales proporciona una aproximacion a la matriz X
como producto de dos matrices: la matriz de scores T y la matriz de loadings P, que
capturan la estructura de los datos de X. los scores capturan la estructura de las
filas o lo que es lo mismo, las relaciones entre las muestras y los loadings retienen

la relacién existente entre las variables, como se muestra en la Figura 10.

X=TPT +E (Ecuacion 2)

Donde E representa el error.

J A J

A
I | I

Figura 10. Notacion Matricial de Componentes Principales.

2.5.5 Regresion de Minimos cuadrados parciales (PLS)

La regresion de minimos cuadrados parciales fue introducida por H. Wold (1975),
para ser aplicada en ciencias economicas y sociales. Sin embargo, gracias a las
contribuciones de su hijo Svante Wold, ha ganado popularidad en Quimiométria, en
donde se analizan datos que se caracterizan por muchas variables predictoras, con
problemas de multicolinealidad, y pocas unidades experimentales (observaciones o
casos) en estudio. La idea motivadora de PLS fue heuristica, por ello, algunas de
sus propiedades son todavia desconocidas a pesar de los progresos alcanzados
por Helland (1988), Hoskulsson (1988), Stone y Brooks (1990) y otros. La
metodologia PLS generaliza y combina caracteristica del Analisis de Componentes
Principales y Analisis de Regresion Multiple. La demanda por esta metodologia y la
evidencia de que trabaja bien, van en aumento y asi, la metodologia PLS esta

siendo aplicada en muchas ramas de la ciencia de predictoras X. Este calcula el
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modelo de regresion estimado usando el vector de respuestas original y como
predictoras, los componentes PLS. La reduccion de la dimensionalidad puede ser
aplicada directamente sobre los componentes ya que estos son ortogonales. El
namero de componentes necesarios para el andlisis de regresion debe ser mucho

menor que el nimero de predictoras [43].

La regresion por minimos cuadrados parciales (PLS) es un método matematico que
modela simultdneamente las matrices Xy Y para encontrar un conjunto de variables

latentes en X que mejor predicen las variables latentes en Y (Figura 11) [44] [45].

En el caso del analisis por componentes principales, estas nuevas variables en X'y
Y se pueden representar como un producto de matrices segun se muestra en las
Ecuaciones 3y 4.

PC1
.
*N %
Z [ .
PC3 * .
- y2
. . ®
.
. . -
e s o

yi

Figura 11. Descripcion grafica del método de regresion PLSO.
X=TPT+E= Z toapl +E (Ecuacion 3)
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X=UQT+F = Zuaqg +F (Ecuacion 4)
Donde:
T y U son las matrices de puntuacion (scores) de Xy Y respectivamente;
P y Q son las matrices de carga (loadings) de X y Y respectivamente;

E y F son los residuos.
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3. METODOLOGIA

3.1 Disefio de experimento

Se hizo uso del software estadistico JMP 12.2 64 bits para establecer el disefio de

experimento para mezclas ternarias, el cual fue el disefio por restriccion (Figura 12).

0
Etanol 1
0.1
09 -

08/

02

0 e o

1 0.9 0s 07 0.6 05 0.4 03 0.2 01 0
Gasolina

Figura 12. Diagrama ternario del disefio de mezclas por restricciones.

El intervalo de proporcién expresado en %(V/V) para etanol y metanol fue de 0 a

15% vy, el rango de porcentaje establecido para la gasolina fue de 85% a 100%.

3.2 Preparacion de mezclas

Las mezclas de G/E/M se prepararon en el laboratorio del semillero de Investigacion
y Desarrollo en Bioproductos de la Universidad del Atlantico.

Para la preparacién de las mismas se utiliz6 una micropipeta calibrada de 1000 uL
(Ecopipete, +0,04) de volumen graduado y una balanza analitica (Bioprecisa,

+0,0001).
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Se prepararon diecisiete (17) mezclas G/E/M de 5 mL de acuerdo a las

concentraciones definidas en el disefio de mezclas ternarias establecidas (Tabla 2).

Con el objetivo de tener una mayor precision en los datos se realizaron réplicas para

cada una de ellas, para un total de treinta y cuatro (34) mezclas las cuales se

etiquetaron con la letra A, por ejemplo, Metanol y Metanol A. Se utilizaron envases

de vidrio, los cuales fueron adquiridos en la empresa Discordoba, ubicada en la

ciudad de Barranquilla.

La muestra de gasolina fue suministrada por la empresa ECOPETROL S.A.y, tanto

el metanol como el etanol fueron obtenidos en Merck Millipore.

Tabla 2. Proporcion (%) y Volumen (uL) de las muestras preparadas.

MUESTRAS PROPORCION (%) VOLUMEN (L)
Metanol Etanol Gasolina Metanol Etanol Gasolina

Metanol 100 0 0 5000 0 0

Etanol 0 100 0 0 5000 0
Gasolina 0 100 0 0 5000
E5 0 95 0 250 4750
E7 0 93 0 350 4650
E10 0 10 90 0 500 4500
E12 0 12 88 0 600 4400
E15 0 15 85 0 750 4250
M10 10 0 90 500 4500
M12 12 0 88 600 4400
M15 15 0 85 750 4250
M2.5E5 2.5 5 92.5 125 250 4625
M5 5 0 95 250 0 4750
M5E7.5 5 7.5 87.5 250 375 4375
M6E6 6 88 300 300 4400
M7 7 93 350 0 4650
M7.5E5 7.5 87.5 375 250 4375
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3.3 Instrumentacién

Los analisis NIR se realizaron en un espectrofotometro FOSS NIRSystems 5000
para muestras liquidas (detector de transmitancia) el cual se encuentra disponible
en el laboratorio de PROCAPS S.A. en la ciudad de Barranquilla.

Este equipo contiene un detector de diodo de PbS. La region espectral se encuentra
en el intervalo 1100 a 2500 nm, con una resolucibn de 8 nm y una media
correspondiente de 32 scan. Cada espectro se obtuvo utilizando viales de vidrio
para IR de ocho (8) mm de diametro. El tiempo utilizado para adquirir los espectros
NIR fueron de 45 segundos.

Este equipo esta conectado a una computadora equipada con el software ISlscan

2.21 el cual permite importar los datos del registro de los espectros obtenidos.

3.4 Pretratamientos de datos espectrales

A los datos adquiridos se le aplico pretratamiento matematico con el fin de aumentar
la relacion sefial/ruido. Estos pretratamientos fueron: correccion de linea base la
cual se evalué mediante transformadas de desplazamiento (baseline offset); el
suavizado de Savitzky-Golay con polinomio de orden dos (2) en los puntos de
ventana 9,11 y 13. Ademas, se combinaron ambos tratamientos.

Para realizar estos pretatamientos matematicos se hizo uso del software
quimiomeétrico The Unscrambler® X 10.4. quien muestra los resultados de manera

instantanea.

3.5 Algoritmo genético

Para conocer la zona espectral o las longitudes de onda donde se encuentra

ubicada la mayor variabilidad de las muestras, fue necesario aplicar el algoritmo

genético a la matriz de datos obtenidos con los pretratamientos seleccionados. Para

ello, en un computador Lenovo Windows 10 con procesador Intel(R) Core(TM) i5-
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7200U y sistema operativo de 64 bits se corrié tal algoritmo el cual le tomé un total
de diez (10) dias en mostrar las longitudes de onda seleccionadas para cada uno
de los pretratamientos utilizados.

Para llevar a cabo este procedimiento, se utilizé el software estadistico R Project
version 3.6.0 junto con el paquete G.A versién 3.2 descargado de su libreria,

cumpliendo con las caracteristicas mostradas en la Tabla 3.

Tabla 3. Condiciones del G.A.

PARAMETROS ESPECIFICACIONES
Tamafio de poblacion 1000
Maximo namero de 500
generaciones 0.005
Ratio de mutacion Permutacion
Tipo de Algoritmo de cruce

3.6 Construccion de los modelos de calibracion multivariados

Después de conocer las longitudes de onda Optimas para el desarrollo de los
modelos de calibracion multivariados se procedié a seleccionar dos grupos de
muestras en las datas definitivas. Para el primer grupo se eligieron un total de
cincuentay tres (53) muestras al azar para la construccion del modelo de calibracién
multivariado. Las quince (15) muestras restantes pertenecen al conjunto de

validacion cruzada. Esto se muestra en la Figura 13.
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MEZCLAS DE
GASOLINA/JETANOL/METANOL

68 muestras

Muestras de Calibracion Muestras de Validacion

53 muestras - 15 muestras

Figura 13. Distribucion de las mezclas preparadas para el desarrollo de los
modelos de calibracion y validacion.

Los calculos estadisticos y graficos correspondientes se realizaron con el software
Quimiométrico Unscrambler® X 10.4. Se realizé un andlisis de componentes
principales para la matriz completa sin pretratamiento matematico. Ademas, se
utilizé el PLS para la construccion de los modelos de calibracion con las longitudes
de onda definidas en el algoritmo genético para cada uno de los pretratamientos
establecidos.

La capacidad predictiva del modelo es evaluada utilizando parametros estadisticos
como el Error Medio Cuadratico de Prediccion (RMSEP) y el coeficiente de
correlacion entre la concentracion real de alcohol en las mezclas y la concentracion

predicha en la validacion (Q?).
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Analisis de espectros NIR
La Figura 14 muestra tres (3) espectros NIR correspondientes a los componentes
puros de las mezclas (gasolina, metanol y etanol). Es posible observar, por un lado,
las similitudes que éstos presentan en el rango espectral de 1100 a 1330 nm y de
1680 a 1780 nm, debido a que en sus estructuras contienen enlaces del mismo tipo.
Por otro lado, se nota una diferencia espectral en el rango de longitud de onda de
1401 a 1640 nm y de 1870 a 2000 nm. El espectro del etanol se superpone en el

espectro del metanol en el rango espectral de 2010 a 2146 nm.

ESPECTROS NIR

4 — Metanol
3.5 Etanol \ e,
-g 2:; Gasolina _
% ’2 /‘\.
o \
5 15
2 1 \\,./
< 05
0 A AL~
-05 '
1100 1300 1500 1700 1900 2100 2300 2500

Longitud de onda (nm)

Figura 14. Espectros NIR de los componentes puros de la mezcla.

La Figura 15 muestra las estructuras moleculares del metanol, etanol y gasolina,
donde se puede observar que cada uno de los componentes contienen enlaces de
tipo C — H. Una diferencia existente entre estos compuestos en la presencia del
enlace 0 — H caracteristicos de los alcoholes, mientras que la gasolina solo
contiene enlaces C — H. Ademas, el metanol y el etanol difieren en un carbono
(=CHy).

HC—OH o Non o™ S N\

Metanol Etanol Gasolina

Figura 15. Estructura Molecular del Metanol, Etanol y Gasolina.
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Es posible, relacionar las bandas presentes en los espectros NIR (Figura 14) con
las estructuras quimicas correspondientes a la gasolina, el metanol y el etanol
(Figura 15), obteniendo asi una correlacion espectro-estructura.

En el rango espectral de 1115 a 1360 nm se observa una superposicion de los tres
espectros, donde se nota una banda de absorcién entre 1120 a 1270 nm la cual
pertenece al segundo sobretono de los modos de estiramiento del enlace C — H
quien se encuentra tanto en la gasolina como en los alcoholes. Ademas, un grupo
de bandas se observa en la regién espectral de 1688 a 1781 nm las cuales son
atribuidas al primer sobretono de los modos de estiramiento del CHs.

Otra banda se observa en la region de longitud de onda de 1350 y 1670 nm la cual
resulta de una superposicion de dos bandas de absorcion. La primera de ellas esta
ubicada entre 1350 y 1550 nm y se relaciona con el primer sobretono de la banda
de estiramiento de los enlaces C—H+C—-H Yy C—H+C—-C vy, la segunda de
ellas, se encuentra entre 1400 y 1670 nm la cual es la region asignada al primer
sobretono de los modos de estiramiento del enlace O — H que se encuentra en los
alcoholes [1].

El etanol presenta una banda en la region espectral de 1900 a 2000 nm
correspondiente al primer sobretono de los modos de estiramiento del CH,, el cual
se encuentra unido al OH en este compuesto. Las bandas de combinacién
pertenecientes a los enlaces C — H + C — H tanto del metanol como del etanol se

observan en la region espectral de 2000 a 2200 nm [46].

La Figura 16 muestra la informacion espectral obtenido para sesenta y cuatro (64)
espectros NIR. La mayor variacion espectral se observa mayormente en el rango
de longitud de onda de 1389 a 2225 nm, el cual fue seleccionado para la

construccion de los modelos de calibraciéon multivariados.
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ESPECTROS NIR
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Figura 16. Espectros de las 16 mezclas de G/M/E preparadas.

4.2 Andlisis de Componentes Principales (PCA)

Antes de iniciar la construccion de los modelos de calibracion multivariados, se inicio
con el analisis de componentes principales (PCA por sus siglas en inglés) con la
finalidad de determinar la principal fuente de variacion en las mezclas. Este analisis
se divide en cuatro (4) gréaficos. El primero de ellos muestra los scores, quienes son
utilizados para determinar el grado de similitud entre las muestras. En segundo
lugar, los loadings nos permiten analizar la influencia de las distintas longitudes de
onda. En tercer lugar, esta la varianza explicada que se utiliza para identificar la
mayor variacion en Xy, por ultimo, encontramos el influence el cual identifica las
muestras outliers.

La Figura 17 muestra el grafico de los scores de los dos primeros componentes
principales (PCs): PC1 Vs PC2, el cual explica el porcentaje mas alto de la variacion
de los datos. En éste se observa como las muestras estan ubicadas en un espacio

bidimensional cuyos factores principales que explican la mayor variabilidad de los
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espectros son los ejes. Ademas, la distribucién de los mismos depende de las
variaciones que haya entre ellos.

Se observa una figura triangular indicando el estudio de una mezcla ternaria. Cada
uno de los extremos representan los espectros correspondientes a las muestras
puras (gasolina, metanol y etanol). Un mayor agrupamiento se nota en una de las
esquinas de éste, indicando que las muestras tienen un mayor contenido de
gasolina. En el lado superior del triangulo se localizan las muestras de solo gasolina
y etanol, de igual manera, en el lado inferior del mismo se ubican aquellas muestras
con contenido solo de gasolina y metanol y, en el centro se observan las muestras

con los tres componentes en estudio.
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Figura 17. Scores de las mezclas G/M/E preparadas.

Las Figuras 18, 19 y 20 presentan los gréaficos de los loadings. Los picos mas
pronunciados con respecto a las longitudes de onda del primer componente (PC1)
representan una mayor influencia (variabilidad del 95%) para el analisis de las
muestras, lo que en el PC1 se encuentra la mayor varianza, es decir, que éste
contiene una mayor informacién acerca de las variables. Igualmente se observa que
la mayor variabilidad se encuentra en el rango espectral de 1389 a 2500 nm. Esta

informacion se puede observar en la Figura 18.
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Figura 18. Loadings del PC1 de las mezclas G/M/E preparadas.

El 5% restante perteneciente a la variabilidad total se encuentra entre el segundo y

tercer componente (PC2 y PC3) como se muestra en las Figuras 19 y 20. Teniendo

en cuenta estos tres PCs se obtiene un total del 100% de la variabilidad.
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X-variables (PC-2) (4%)

Figura 19. Loadings del PC2 de las mezclas G/M/E preparadas.
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Figura 20. Loadings del PC3 de las mezclas G/M/E preparadas.

Lo anterior, se confirma en la Figura 21 el cual muestra la varianza explicada, éste
indica la cantidad de variacion en los datos que describen cada componente. Por
ejemplo, en el primer componente se observa la mayor variabilidad, verificando de

forma correcta la informaciéon anterior.
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Figura 21. Varianza explicada con respecto a las variables X Vs PCs.
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Varias causas posibles pueden contribuir a la aparicion de muestras atipicas o
también conocidas como outliers. La mayoria de ellas provienen cominmente de
errores en la preparacion de las muestras o problemas que ocurren en el momento
de la adquisicion de espectros. Debido a que estas muestras influyen de forma
negativa en el desarrollo de los modelos de calibracién deben ser identificadas. Para
ello, se aplica a los scores el test de outliers. Conociendo que las muestras ubicadas

fuera de ésta seran consideradas como atipicas (ver Figura 22).
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Figura 22. Elipse T2.

Este test sugiere que las muestras outliers son el metanol y el etanol en su forma
pura (al 100%). Sin embargo, la influencia de éstas a la hora de desarrollar el modelo

de calibracion no es alta, es decir, tienen una varianza residual baja, debido a ésto,
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tanto el metanol como el etanol son consideradas muestras influyentes en la

construccion del modelo, y no necesariamente outliers.

Es posible verificar la informacion anterior en el gréfico de los F-residual (Figura 23)
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Figura 23. Gréficos de F-residuales, Test de Hotelling’s.

Por un lado, el modelo toma como muestras outliers aquellas con alta varianza
residual, es decir, que se encuentran por encima de la linea horizontal la cual
representa el limite de residuos. Por otro lado, el modelo describe bien aquellas
muestras que tienen una alta influencia, es decir, las que se encuentran del lado
izquierdo del gréafico. Estan bien descritos en el sentido de que los puntajes de la
muestra pueden tener tanto, valores altos como bajos para algunos componentes
en comparacion con el resto de las muestras. Estas muestras tienen una alta

influencia en el modelo de calibracion.

4.3 Algoritmo Genético.

El algoritmo genético se corri en el software estadistico R Project version 3.6.0 con
cada una de las matrices obtenidas, sin pretratamiento (Figura 24), suavizado de

Savitzky-Golay (Figura 25), correccion de linea base (Figura 26) y suavizado-linea
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base (Figura 27) en las cuales el G.A selecciond las longitudes de onda donde se
encuentra la mayor variabilidad de las muestras de manera mas exacta, razén por

la cual, los modelos se construyeron con las longitudes de onda escogidas.

A continuacién, se presentan cuatro (4) espectros NIR del metanol mostrando de
manera grafica y aproximada las longitudes de onda seleccionadas por el algoritmo
genético (lineas amarillas) para cada una de los pretratamientos matematicos

mencionados.
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Figura 24. Longitudes de onda seleccionas por el G.A para matriz sin
pretratamiento matematico.
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Figura 25. Longitudes de onda seleccionada por el G.A para matriz con suavizado
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Figura 26. Longitudes de onda seleccionas por el G.A para matriz con correccion
de linea base.
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Figura 27. Longitudes de onda seleccionas por el G.A para matriz con suavizado-
Correccion de linea base.

El algoritmo genético selecciono las longitudes de onda para cada una de las
matrices obtenidas de forma alterna, es decir, en rangos discontinuos los cuales son
distintos para cada uno de los pretratamientos matematicos establecidos.

En el rango espectral de 2000 a 2500 nm aproximadamente, se observa un factor
comun, el algoritmo genético no realiza seleccion alguna en esta zona debido a que
alli se encuentra la sefal de ruido, por lo cual no se obtiene informacion util sobre
la variabilidad de las muestras.

Las longitudes de onda seleccionadas para la matriz sin pretratamiento (Figura 24)
y para la matriz con los dos pretratamientos matematicos (Figura 27) son muy
similares, en ambas se presentan rangos discontinuos amplios, es decir, las
longitudes de onda seleccionadas se encuentran separadas en intervalos
relativamente grandes. Sin embargo, cuando se aplican ambos pretratamientos
(Figura 27) la seleccion en el rango de 1300 a 1600 nm contiene un mayor nimero

de longitudes onda.
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Esto mismo ocurre con la matriz a la cual se le aplico suavizado de Savitzky-Golay
(Figura 25). No obstante, las longitudes de onda seleccionadas a lo largo del rango
espectral fueron elegidas en pequefios rangos.

Finalmente, para la matriz con correccién de linea base (Figura 26) la seleccién fue
mayor, abarcando un amplio nimero de longitudes de onda lo cual permitio

comprender un rango de variabilidad mas completo.

4.4 Construccion de modelos de calibracion multivariable: PLS

Las Figuras de la 28 a la 35 hacen referencia a la varianza explicada para cada Y-
variables con numeros diferentes de componentes principales en cada uno de los
modelos disefiados con y sin algoritmo genético. cabe resaltar que cada grafica en
donde se ve expresada la varianza explicada contiene datos de las concentracion y
longitudes de onda para cada una de los componentes, El intervalo de
concentracién expresado en %(V/V) para las variables etanol y metanol fue de 0 a
15% vy, el rango de porcentaje establecido para la variable gasolina fue de 85% a
100%. En la construccion de los modelos de calibracion multivariable Se puede
observar que cada una de las variables se encuentran bien descritas por cada uno

de los modelos desarrollados.

La linea azul en los graficos de varianza explicada muestra el ajuste de los datos de
calibracion para el modelo, mientras que la linea roja hace referencia a la varianza
de validacion, este se calcula con los datos que no fueron tenidos en cuenta para la

construccion del modelo.

Las variaciones explicadas se calculan para modelos que incluyen diferentes

nameros de componentes principales.
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Figura 29. Grafico de varianza en Y vs numero de factores del PLS matriz con

algoritmo genético.
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Figura 30. Grafico de varianza en Y vs nimero de factores del PLS matriz
Smoothing SGolay.
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Figura 31. Gréfico de varianza en Y vs numero de factores del PLS; algoritmo
genético con Smoothing SGolay.
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Figura 32. Grafico de varianza en Y vs numero de factores del PLS con
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Figura 33. Gréfico de varianza en Y vs numero de factores del PLS; algoritmo
genético con correccion de linea base.
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Figura 34. Gréfico de varianza en Y vs numero de factores del PLS; Smoothing
SGolay y correccion de linea base.
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Figura 35. Gréfico de varianza en Y vs numero de factores del PLS; algoritmo
genético con Smoothing SGolay y correccion de linea base.
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Si las varianzas explicadas (calibracion y validacion) difieren significativamente,
existirian buenas razones para preguntarse si los datos de calibraciéon son

realmente representativos.

Por el contrario, si las dos curvas de varianza explicada estan juntas los datos son

representativos.

En la Figura 28 se observa que se necesitan 3 componentes principales para
intentar tener una varianza explicada cercana a 100%, por ende, el modelo no se
sera lo suficientemente representativo, esta figura 28 hace referencia al modelo sin

pretratamientos matematicos y sin algoritmo genético.

Las Y-variables con una alta varianza explicada cercana al 100% (o pequefia
varianza residual cercana a 0) son explicados con dos componentes principales
como es el caso que se observa en las Figuras de la 29 a la 35 en donde los
espectros han sido pre tratados y corridos por algoritmo genético, generando asi
modelos alin mas representativos, lo cual significa que los datos de calibracion se

encuentran bien ajustados, por ende, el modelo describe bien los nuevos datos.

Las Figuras de la 36 a la 43 muestran los modelos de calibracion multivariado
desarrollado para la variable metanol con cuatro (4) factores para cada uno de los

modelos disefiados.
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Figura 36. Grafico de valores de Referencia vs Prediccidon para el modelo de
calibracion sin pretratamiento para metanol.
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Figura 37. Gréfico de valores de Referencia vs Prediccion para el modelo de
calibracion con algoritmo genético sin pretratamiento para metanol

58



100 Prediccidn Vs Referencia

o0]  Slpe  Ofiset  RMSE R-Square
0.999699 0.0023833 0.3483159 0.9997002
801 0.9987967 0.0130047 0.3968367 0.9996543

Prediccidn Y (Metanol, Factor-4)

o 10 20 I 40 50 60 70 80 90 100
Referencia Y (Metanol,Factor-4)
e Cad o \al

Figura 38. Grafico de valores de Referencia vs Prediccidon para el modelo de
calibracion con Smoothing SGolay para metanol.
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Figura 39. Grafico de valores de Referencia vs Prediccion para el modelo de
calibracion; algoritmo genético con Smoothing SGolay para metanol.

59



Pradiccion Y (Metanol, Factor-4)

120 4

Prediccion Vs Referencia

100 4

J 09993275 0.0132283 0.3184588

Slope Offzet RMSE R-Square

0.9338131 0.0014825 02753776 09338125
0.9996925

30 40 50 60
Referencia Y (Metanol, Factor-4)

100

& Ca & Val

Figura 40. Grafico de valores de Referencia vs Prediccidon para el modelo de

Prediccion Y (Metanol, Factor-4)
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Figura 41. Grafico de valores de Referencia vs Prediccion para el modelo de
calibracion; algoritmo genético con correccion de linea base para metanol.
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Figura 42. Grafico de valores de Referencia vs Prediccidon para el modelo de
calibracion; Smoothing SGolay y correccion de linea base para metanol.
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Figura 43. Gréfico de valores de Referencia vs Prediccion para el modelo de
calibracion; algoritmo genético con Smoothing SGolay y correcciéon de linea base

para metanol.
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En las Figuras que van desde la 36 a la 43, La linea roja presentada en cada uno
de las figuras de calibracion multivariado hace referencia al conjunto de datos para
la validacion interna, en la que los datos escogidos para dicha validacion son
seleccionados al azar por el mismo software Unscrambler® X 10.4, mientras que la
linea azul hace referencia al conjunto de datos de calibracién en cada uno de los

modelos multivariados desarrollados.

El R? varia de 0 a 1, en donde un valor de 0.9 se considera generalmente como
bueno, esto varia dependiendo de la aplicacién y la cantidad de muestras que se

evaltan en el modelo.

Por otra parte, si la linealidad del modelo tanto de calibracion como de validacion
interna se encuentran muy cerca como es el caso de las figuras 36 a la 43 en que
los datos han sido pre tratados y aplicandoles algoritmo genético, el modelo sera

representativo y tendra la capacidad para predecir muestras externas.

Las Tablas 4 y 5, muestran los resultados de validacién interna con cada una de los
pretratamientos mencionados anteriormente con y sin algoritmo genético para
metanol.

Tabla 4. Resultados obtenidos modelos de calibracion con algoritmo genético para
metanol.

1F* 3F* 4F*
Pretratamientos RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2

Sin tratamientos 13,81079 | 0,53862 | 0,48818 | 0,99941 | 0,24478 | 0,99984
Smoothing SGolay | 13,81043 | 0,52859 | 0,35404 | 0,99969 | 0,24922 | 0,99984
Linea base 13,66268 | 0,52856 | 0,35332 | 0,99969 | 0,24546 | 0,99985

Smoothing _ 13,66277 | 0,53861 | 0,48170 | 0,99942 | 0,25468 | 0,99983
SGolay-Baseline

*Numero de factores de PLS empleados en los modelos
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Tabla 5. Resultados obtenidos modelos de calibracion para metanol.
1F* 3F* 4F*
Pretratamientos RMSE R? RMSE R? RMSE R?

Sin tratamientos 13,71083 | 0,53761 | 0,38105 | 0,99953 | 0,26825 | 0,99982
Smoothing SGolay | 13,42637 | 0,55444 | 0,49373 | 0,99939 | 0,34831 | 0,99970
Linea base 13,67764 | 0,53536 | 0,43566 | 0,99966 | 0,27537 | 0,99981

Smoothing _ 13,54336 | 0,54664 | 0,56081 | 0,99922 | 0,27098 | 0,99981
SGolay-Baseline

*Numero de factores de PLS empleados en los modelos

El error medio cuadratico (RMSE) y el error estandar relativo (RSE) expresan la

exactitud del modelo

El coeficiente de correlacion de Pearson, pensado para variables cuantitativas, es
un indice que mide el grado de covariacion entre distintas variables relacionadas

linealmente.

El coeficiente de correlacion de Pearson es un indice de facil ejecucion e,
igualmente de facil interpretacién, sus valores absolutos oscilan entre 0 y 1. En las
calibraciones multivariables se evalta la linealidad mediante la relacion entre el
valor de referencia y el valor estimado con el método desarrollado, mediante el
calculo del cuadrado del coeficiente de correlacion de Pearson(R) (ecuacion 7).

cuanto mas alto es el coeficiente, mejor sera la correlacion entre las medidas [43].

s (xi = X)(yi = ¥)

—_— Ecuacion 7
\/[ izl(xl x) ] izl(yl y) ]

R =

Cabe resaltar que cuando el célculo del coeficiente de correlacion se hace en la
calibraciéon del modelo, se hace referencia a este como R? En el caso de la

validacion, se hace referencia a este como Q2.

En la Tabla 6 y 7 se comparan los valores de RMSE y R? aplicando los mismos
tratamientos a cada una de las matrices de calibracién con y sin algoritmo genético
para metanol, en donde se puede observar claramente como el valor de RMSE va

disminuyendo en cada una de las matrices de calibracién con sus respectivos

63



tratamientos al aplicarle algoritmo genético y el R? se va haciendo mas préximo a el

valor esperado (1). EI mismo patron se puede observar para el etanol (Tabla 6y 7).

Se nota que el mejor modelo de calibracion multivariado desarrollado para cada una

de las variables de interés (metanol y etanol) se presenta con el modelo en donde

se le aplico un pretratamiento de correccién de linea base y cuando esta serie de

datos se someten al algoritmo genético, cabe resaltar que los coeficientes de

correlacion en cada uno de los modelos disefiados se encuentran superiores a

0.999 lo cual nos dice que las variables se encuentran relacionadas entre si.

Tabla 6. Resultados obtenidos modelos de calibracion con algoritmo genético para

etanol.
1F* 3F* 4F*
Pretratamientos RMSE R? RMSE R? RMSE R?
Sin tratamientos 16,17342 | 0,30250 | 0,67276 | 0,99885 | 0,43409 | 0,99952
Smoothing SGolay | 16,60970 | 0,30250 | 0,67188 | 0,99885 | 0,43641 | 0,99951
Baseline 16,83853 | 0,28315 | 0,42525 | 0,99954 | 0,41699 | 0,99956
Smoothing 16,83897 | 0,28311 | 0,42533 | 0,99954 | 0,41746 | 0,99955
SGolay-Baseline
*NUumero de factores de PLS empleados en los modelos
Tabla 7. Resultados obtenidos modelos de calibracion para etanol.
1F* 3F* 4F*
Pretratamientos RMSE R? RMSE R? RMSE R?
Sin tratamientos 13,71083 | 0,53536 | 0,74140 | 0,99861 | 0,44593 | 0,99949
Smoothing SGolay | 16,88644 | 0,27906 | 0,74395 | 0,99860 | 0,43889 | 0,99951
Baseline 16,70844 | 0,29418 | 0,76708 | 0,99851 | 0,42304 | 0,99954
Smoothing 16,80417 | 0,53861 | 0,92701 | 0,99782 | 0,45374 | 0,99947
SGolay-Baseline

*NUumero de factores de PLS empleados en los modelos

Las Tablas 8 y 9 hacen referencia a una comparacion en los modelos de calibracion

desarrollados en este proyecto contra un modelo desarrollado en Brasil en el afio

2007 y el método de referencia.
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Tabla 8. Comparacion resultados obtenidos en la calibracion del modelo para

metanol.
SIN TRATAMIENTO CORRECCION LINEA
BASE
Modelo RMSE R2 RMSE R2
Brasil 0.650 0.998 0.573 0.998
Colombia 0.268 0.999 0.245 0.999
Método referencia 0.5 0.995 - -

Tabla 9. Comparacion resultados obtenidos en la calibracion del modelo para

etanol.
SIN TRATAMIENTO CORRECCION LINEA
BASE
Modelo RMSE R2 RMSE R2
Brasil 0.787 0.993 0.814 0.993
Colombia 0.445 0.999 0.423 0.999
Método referencia 0.5 0.995 - -

Teniendo en cuenta las comparaciones presentadas del error medio cuadratico
(RMSE) como el coeficiente de correlacion (R?) en la Tabla 6 y 7, se observa que
los modelos desarrollados en este estudio arrojaron mejores resultados en las
predicciones de etanol y metanol con pretratamiento de correccién de linea base
comparado con un estudio realizado en Brasil en el afio 2007 [1] y con el método de

referencia ASTM D5501-12 el cual es por cromatografia de gases [47].

Una vez que se selecciona un modelo y se comprueba su correlaciéon en la
representacion de las muestras (Gasolina, Etanol y Metanol), es conveniente llevar
a cabo una validacion cruzada para asi comprobar en qué medida el modelo se

ajusta a otras posibles muestras pertenecientes a la misma poblacion.

Teniendo en cuenta que el modelo de calibraciébn multivariado escogido para la
validacién cruzada fue el que se obtuvo al aplicarle a la matriz original algoritmo
genético y un pretratamiento de linea base debido a que el coeficiente de correlacion

(R?) y al error medio cuadratico (RMSE) arrojados fueron los mas éptimos.
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La Tabla 10 y 11 muestra los datos de prediccion Vs referencia para metanol y

etanol presentes en cada una de las muestras preparadas.

La nomenclatura de las mezclas para llevar a cabo la validacién cruzada es la
siguiente, la M* hace referencia al componente metanol y la E* hace referencia al
componente etanol, los ndmeros que acompafian las componentes hacen
referencia a los porcentajes en cada una de las mezclas y las letras B* y C* hacen

referencia a sus respectivas replicas.

Tabla 10. valores de prediccion vs referencia para el metanol.

PREDICCION Y- PREDICCION Y- DESVIACION Y- REFERENCIA
(METANOL,
FACTOR-4)

M5 4.874486 0.2139 5
M5B 4.866261 0.2549 5
M5C 4.853464 0.2253 5

M5E7.5 4.,984383 0.2831 5
M5E7.5B 5.007755 0.2175 5
M5E7.5C 5.012345 0.2345 5

M6E6 5.90582 01511 6

M6E6B 6.009655 0.1503 6

M6EG6C 5.972354 0.1509 6

M7 6.936965 0.2442 7
M7B 6.945992 0.2218 7
M7C 6.954783 0.2386 7

M7.5E5 7.30288 0.1557 7.5
M7.5E5B 7.244907 0.1771 7.5
M7.5E5C 7.261423 0.1923 7.5
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Tabla 11. valores de prediccion vs referencia para el etanol.

PREDICCION Y- PREDICCION | Y- DESVIACION | Y- REFERENCIA
(ETANOL,
FACTOR-4)

M5 -0.099939384 0.3579 0
M5B -0.1182861 0.3299 0
M5C -0.1037551 0.3172 0

M5E7.5 7.472744 0.2864 7.5
M5E7.5B 7.398795 0.4133 7.5
M5E7.5C 7.526532 0.4209 7.5

MG6E6 6.022476 0.2855 6
M6E6B 6.081194 0.2872 6
M6E6C 6.053182 0.2863 6

M7 -0.1463757 0.4641 0
M7B -0.08337975 0.4214 0
M7C -0.12887452 0.4025 0

M7.5E5 5.139952 0.3365 5
M7.5E5B 5.037129 0.2958 5
M7.5E5C 5.094325 0.3034 5

Las Figuras 44 y 45 muestran los resultados de la validacion cruzada para los
componentes (metanol y etanol) presentes en las muestras de gasolina preparadas.
Teniendo en cuenta los parametros obtenidos en la validacién cruzada como lo son
el coeficiente de correlacion (R?) superior a 0.999, un error medio cuadratico de
prediccién (RMSEP) y un error sistemético (Bias) relativamente bajo lo cual nos
indica que tenemos una buena exactitud en la prediccion de del etanol y metanol

presentes en las muestras de gasolina previamente analizadas.
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Figura 44. Modelo de validacién cruzada para la determinaciéon de metanol.
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Figura 45. Modelo de validacion cruzada para la determinacion de etanol.
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5. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos en este trabajo llevan a las siguientes conclusiones:

» Laespectroscopia NIR junto con la calibracion multivariada (PLS) pueden ser
usado como método para la determinacion simultdnea de metanol y etanol
en muestras de gasolina. Este es método no destructivo y no es

contaminante, siendo ésta su principal ventaja.

> Basandonos en el RMSE y el R? es posible observar que los modelos
desarrollados por NIR presentan mejores resultados en comparacién con el
método de referencia (ASTM 5501-12).

» Existe una mejor prediccion de metanol y etanol para aquellos modelos de
calibracion multivariados en los cuales se les aplico algoritmo genético,

teniendo en cuenta los pretratamientos.
» El mejor modelo para cuantificar y determinar tanto metanol como etanol en

mezclas de gasolina fue aquel que se sometié a correccion de linea base,

algoritmo genético y presentado con cuatro (4) factores.
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6. RECOMENDACIONES

Validar muestras externas de distintas estaciones de servicio para verificar la

correcta prediccion del modelo desarrollado.

Es posible aumentar el porcentaje (v/v) tanto del metanol como del etanol para tener

un mayor rango de identificacion con respecto a las muestras.

Introducir muestras de produccién o comercializacion para hacer mas robusto el
modelo y mejorar su prediccion.
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