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1.- Resumen

En la industria se ha mostrado especial interés en la técnica NIRS (espectroscopia de
infrarrojo cercano) debido a su caracter no destructivo, al consumo mucho menor de

disolventesy a la reduccién de tiempo de analisis.

Usar NIRS para analisis cuantitativos requiere de la aplicacion de técnicas de calibracion
multivariable, en este trabajo utilizaremos la técnica PLS (regresion parcial por minimos

cuadrados.

El objetivo de este trabajo es construir un nuevo modelo de calibracién para determinar
el grado de hidrélisis en muestras de alcohol polivinilico en distintas fases del proceso,

con tal de optimizar el modelo utilizado anteriormente en el laboratorio.

1.- Abstract

NIRS (near infrared spectroscopy) has been of particular interest in industry due to its

non-destructive nature, much lower solvent consumption and reduced analysis time.

Using NIRS for quantitative analysis requires the application of multivariate calibration

techniques, in this work, we will use the PLS (partial least squares regression) technique.

The aim of this work is to build a new calibration model to determine the degree of
hydrolysis in polyvinyl alcohol samples at different stages of the process, in order to

optimize the model previously used in the laboratory.
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2.- Objetivos

Objetivo principal:

e Calibracion y validacién de dos métodos cuantitativos via espectroscopia de
infrarrojo cercano (NIR), uno para el andlisis de las escamas (fase de proceso) y
otro para el producto final, que permitan la determinacién del grado de hidrélisis
en muestras de alcohol polivinilico.

Objetivos especificos:

e Mejora del proceso de anélisis del grado de hidrolisis de una muestra de alcohol
polivinilico. Con esta optimizacién se reducira el tiempo y mejorara exactitud de

la medida.
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3.- Introduccién

Este proyecto ha sido realizado en Sekisui Specialty Chemicals situado en el poligono sur
de Tarragona, el poligono petroquimico més importante del sur de Europa. En esta
planta quimica se fabrica alcohol polivinilico y copolimeros de este. Sekisui Specialty
Chemicals lleva produciendo polimeros y copolimeros de alcohol polivinilico de alta

calidad desde 1959, aunque se instalo en Tarragona el afio 1976.

El alcohol polivinilico Selvol (PVOH) es un polimero soluble en agua no todxico y
respetuoso con el medio ambiente. Este polimero seria el resultado de polimerizar el
etenol que no existe (ya que es la forma tautomera inestable del acetaldehido), en su
lugar se prepara por alcoholisis (total o parcial) de los grupos acetato en medio basico.
Las propiedades de este polimero se pueden modular controlando su grado de hidrélisis.

Sus aplicaciones entre otras son:

e Adhesivo en la produccion de carton.
e Agente de hilado de fibras.

e Bolsas hidrosolubles.

e Agente desmoldeante.

e Aditivo para cementos cola.

e Excipiente en farmacia.

e Agente emulsionante para polimerizaciones en emulsion.,

A causa de lo comentado anteriormente es muy importante conocer el grado de
hidrélisis del polimero. En esta empresa la determinaciéon del grado de hidrolisis se
realiza mediante una valoracion por retroceso del exceso de acido sulfirico con un
valorador potenciométrico como método primario, pero durante mi estancia en
practicas en la empresa vamos a tratar de optimizar un método para cuantificar el grado
de hidrolisis a partir de NIR para un tipo de producto en concreto. Su uso generalizado
se debe principalmente a que permite realizar analisis cualitativos y cuantitativos de
multicomponentes en muestras, con un minimo de preparacion. Esta metodologia,

ademas, se caracteriza por ser no destructiva, rapida, no emplear reactivos quimicos,
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disminuir el error del operador y requerir menos mano de obra que los métodos
tradicionales empleados en el laboratorio. Otra de las grandes ventajas de la
espectrofotometria NIR es su versatilidad ya que presenta varias maneras de analizar la
muestra. Sin embargo, se debe tener presente que es un método secundario, lo cual
significa que debe ser calibrado en base a valores primarios de referencia, obtenidos
mediante otras metodologias. De igual manera sus respuestas no presentaran mayor

exactitud que la de los métodos primarios empleados [1].

3.1. Sintesis del alcohol polivinilico [2]

El alcohol polivinilico se produce comercialmente mediante la hidrdlisis del acetato de
polivinilo, ya que el alcohol vinilico monomérico no puede obtenerse en cantidades y
pureza que hagan viable la polimerizacion por radicales libres. Puesto que es la forma

tautomera inestable del acetaldehido.

CH,—CH—OH ==——> C(H;—C—H

llustracion 1. Tautomeria ceto-endlica del alcohol vinilico monomeérico.

En lailustracion nimero 2 podemos ver el diagrama de bloques del proceso de sintesis
del alcohol polivinilico.
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llustracion 2. Diagrama de bloques del proceso de la sintesis del alcohol polivinilico

3.1.1. Sintesis de acetato de polivinilo para alcohol polivinilico

La sintesis del acetato de polivinilo se lleva a cabo a partir de la polimerizacién radicalaria
del mondmero acetato de vinilo, también conocido como VAM, con ayuda de un
iniciador. Generalmente se utiliza la polimerizacién en solucidon con metanol, ya que el
polimero resultante se puede hidrolizar directamente. La reaccion de polimerizacion es

exotérmica, asi que necesitaremos un condensador de reflujo acoplado al reactor.

— H, H

HoC=0H ¢ —C
9) Catalizador | n

| —_— (0]

C=0 |

| 7°
CH; CH,
Acetato de vinilo Poliacetato de vinilo

llustracion 3. Polimerizacion radicalaria del monémero acetato de vinilo

Dado quela reaccion no puede llevarse a cabo por completo, el acetato de vinilo residual
se elimina mediante una columna de extraccion. Se utilizan vapores de metanol para
eliminar el acetato de vinilo residual de la solucion de acetato de polivinilo. El acetato de
vinilo y el metanol procedentes de la parte superior de la columna de stripping pueden

enviarse a una seccion de recuperacion o reciclarse directamente al reactor.
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3.1.2. Sintesis de alcohol polivinilico

Después de limpiar el poliacetato de vinilo se introduce dentro del saponificador

(reactor).

Industrialmente, la reaccion mas importante es la de transesterificacion, en la que se
aflade una pequefia cantidad de acido o base en cantidades cataliticas para primar el

cambio de éster. La reaccién suele denominarse "saponificacién", de ahi el nombre del

reactor.
H, g H, §H O
Cc —C Acid Cc —C ||
| n + MeOH 240 | n H.—C——OM
(|3 Alcalino OH + CH3;—C——0OMe
T °
CH;4
Poliacetato de vinilo Metanol Alcohol polivinilico Acetato de metilo

llustracion 4. Reaccion de transesterificacion de la sintesis del alcohol polivinilico
Una vez realizada la reaccién pasamos a la etapa de cortado y secado. Donde el gel
resultante de la saponificacién es cortado y secado (momento del proceso donde
cogemos la muestra a la que llamamos escamas). Finalmente transportamos estas

escamas a una moledoray obtenemos el producto final.

3.2. Método de referencia

Determinacion del grado de hidrédlisis del PVOH humedo

La determinacién del grado de hidrdlisis se realiza hidrolizando los grupos acetilo
residuales, es decir hidrolizando lo maximo posible el producto, esto se lleva a cabo
afladiendo NaOH mas calor. Una vez hidrolizada la muestra se afiade una cantidad
especifica de acido sulflrico que reacciona con el NaOH sobrante y por Gltimo valoramos

el acido sulfurico no reaccionado con NaOH factorizado.
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3.3. Near Infrared (NIR)

La regién espectral del infrarrojo cercano se extiende desde el extremo superior de
longitudes de onda de la region visible, en alrededor de 770 nm a 2500 nm (de 13 000 a
4000 cm-1). Las bandas de absorcién en esta zona son sobretonos o combinaciones de
las bandas vibracionales de tensién fundamentales que se producen en la regién de 3000
a 1700 cm-1. Porlo general, los enlaces afectados son C-H, N-H, y O-H. Puesto que se trata
de sobretonos o bandas de combinacién, sus absortividades molares son pequefias y los

limites de deteccion son del orden de 0.1%.

-« Increasing energy
Increasing wavelength >
0.0001 nm 0.01 nm 10nm 1000nm 0.01 cm 1cm Im 100 m
1 ! ! 1 1 1
3
Gamma roys Xrays Ul(l;& Infrgred Radio waves
violet

Radar TV FM AM

NIR Region - 700 - 2500nm

400 nm 500 nm 600 nm 700 nm

llustracion 5. Espectro electromagnético

Los usos méas importantes de la radiacion en el infrarrojo cercano son los relacionados
con la determinacién cuantitativa de especies, como agua, proteinas, hidrocarburos de
bajo peso moleculary grasas en productos agricolas, alimentos, petroleoy de la industria
quimica. Se utilizan tanto las medidas de reflexion difusa como las de transmision,

aunque la reflectancia difusa es la mas utilizada.

Las bandas de los espectros en el infrarrojo cercano son casi siempre anchas y estan

traslapadas. Rara vez hay bandas espectrales limpias que faciliten la simple correlacién
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con la concentracion del analito, por lo que se requiere aplicar técnicas de calibracion de
varias variables. Por lo general se usan los minimos cuadrados parciales, regresion linear

multiple regresién de los componentes principales y redes neurales artificiales.

Los fabricantes de instrumentos para el infrarrojo cercano proporcionan programas de

computacion para crear modelos de calibracion. [3]

3.4. Quimiometria

3.4.1 Introduccidn

Las técnicas espectroscdpicas generan una gran cantidad de datos relativos a las
muestras analizadas. Aunque no quiere decir que obtengamos mas informacién por
tener mas datos del sistema. Como bien dicen Kowalskiy Beebe en un articulo publicado
en 1987, los datos solo son valiosos para los quimicos y la sociedad cuando son
interpretados y utilizables; entonces los datos se convierten en informacion. [4] Aqui es
donde entra la quimiometria, que puede definirse como la disciplina quimica que utiliza
métodos matematicos, estadisticos y de otro tipo que emplean la l6gica formal (a) para
disefiar o seleccionar procedimientos de medicion y experimentos éptimos, v (b) para
proporcionar la maxima informacién quimica relevante mediante el analisis de datos

quimicos. [5]

La quimiometria pretende convertir los datos en informacién mediante el uso de las

siguientes herramientas:

e Pretratamientos para la mejora de la sefial instrumental
e Técnicas de calibrado

e Técnicas de clasificacion

Dada la complejidad de los espectros generados por el NIR la quimiometria es
imprescindible para poder interpretar, entendery modelar el conjunto de datos que este
nos entrega. En este apartado presentaremos la base tedrica de las herramientas
quimiométricas facilitadas por el software. Empezaremos por los métodos de seleccion

de muestra, después los pretratamientos mateméticos para la mejora de la sefial
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instrumental, las técnicas de calibrado destinadas a la cuantificacion y, por Ultimo, la

validacion.

3.4.2 Métodos de seleccidn de outliers

En este apartado presentaremos los métodos que utiliza el software para la seleccién de

outliers.

Se pueden utilizar 3 métodos para la selecciéon de muestras: Seleccién aleatoria,
seleccion por PCA (distancia de Mahalanobis) y seleccion por distancia de longitud de

onda.

Seleccion aleatoria.

El método por seleccidn aleatoria selecciona muestras al azar para los conjuntos de
calibracion y validacion. No se crea un conjunto de outliers cuando se usa este método.

(El tratamiento matematico no es posible cuando se elige este método)

Seleccion por distancia de Mahalanobis.

La seleccion por PCA primero calcula un modelo de componentes principales para un
producto. Todas las muestras con distancias Mahalanobis desde el centro de la
distribucién superiores a un umbral definido por el usuario se marcan como valores
atipicos. Las muestras situadas en regiones de alta densidad de la poblacion (vecinos
mas cercanos) se identifican como redundantes, de modo que las distancias euclidianas

entre las muestras del conjunto de entrenamiento son mayores que el umbral.

Seleccion por distancia de longitud de onda.

Las muestras con una distancia maxima del espectro medio del producto superior al
umbral se colocan en el conjunto de valores atipicos. La seleccion de muestras
redundantes usa un método similar al de PCA’s, excepto que la distancia euclidea se usa

en la longitud de onda.
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3.4.3 Métodos de pretratamiento para la mejora de la sefial instrumental

Los componentes o efectos no deseados presentes en las sefiales obtenidas en
espectroscopia se denominan cominmente ruido. Este ruido puede tener diferentes
causas u origenes, por lo que puede afectar de forma distinta al espectro. Puede haber
ruido debido a los componentes de la instrumentacion utilizada para el registro del
espectro (ruido instrumental), debido a variaciones de temperatura, humedad u otras
condiciones ambientales durante el registro (ruido ambiental) o bien variaciones en la
sefial debidas a la propia naturaleza de la muestra. Para corregir o reducir este ruido de

los datos espectrales es necesario un pretratamiento espectral.

A continuacion, se comentan los tratamientos espectrales mas habituales en

espectroscopia NIR, aplicados con el fin de reducir o eliminar la contribucién del ruido.
Derivacion

Es uno de los pretratamientos mas utilizados en espectroscopia para minimizar
desviaciones de linea base causados por efectos de dispersién. En espectroscopia NIR se
utiliza para disminuir los problemas mas caracteristicos: solapamiento de bandas y
variaciones de linea base. La primera derivada elimina los términos constantes a todas
las longitudes de onda, es decir, desplazamientos de linea base, mientras que la segunda
derivada corrige ademas las desviaciones causadas por los términos que varian
linealmente con la longitud de onda. Generalmente no se utilizan derivadas de orden
superior. La aplicacion de las derivadas permite un aumento de la resolucién de bandas,

pero por el contrario aumenta el ruido.

Correccion de la linea base

Es un tipo de pretratamiento que intenta corregir determinadas tendencias en la linea
base que aportan ruido a la sefial. Existen varios tipos de correccion de linea base segln
el efecto que se desea conseguir. Un tipo de correccion es el que modela la linea base
como una funcién simple de longitud de onda y sustrae esta funcién a todos los datos

espectrales.

10
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Cuando se trabaja con Transformada de Fourier, es frecuente utilizar una correccion de
la linea base llamada “Tilting” que consiste en corregir el espectro eliminando la
curvatura de manera que se cumplan los requisitos de periodicidad para la

transformacion.

Un dltimo tipo de correccién de linea base es el llamado Ajuste de Linea Base que ajusta
el espectro original a una funcion cuadratica, sustrayéndola posteriormente del espectro
original, eliminando la caracteristica curvatura ascendente a medida que aumenta la
longitud de onda. De esta forma, el conjunto de espectros corregidos tiene como media
el valor 0y una varianza diferente de cero. Este pretratamiento se aplica a cada espectro

en individual, por lo tanto, no depende de ninglin espectro de referencia.

Correccion del efecto multiplicativo de la dispersion (MSC)

Este método tiene la finalidad de corregir desplazamientos espectrales debidos al
diferente tamafio de particula de las muestras. Es por lo tanto un método muy utilizado
en NIR. La correccion se lleva a cabo aplicando a cada espectro original los parédmetros
de la recta obtenida por minimos cuadrados representando los valores de absorbancia
de unintervalo de longitudes de onda en el que el analito no absorbe frente a los valores
de absorbancia de un espectro de referencia (normalmente el espectro medio del
conjunto a tratar). Su principal inconveniente es que, si el conjunto de espectros
originales es modificado, el espectro de referencia cambia, por lo que los parametros de

la recta obtenida deben recalcularse de nuevo.

Variable Normal Estandar (SNV)

Es otro pretratamiento utilizado para la correccion de los efectos de tamafio de particula
en espectroscopia NIR. A diferencia de MSC, SNV se aplica individualmente a cada
espectro, sin depender de ningln espectro de referencia. De esta forma se obtiene una
escala comun a todos los espectros. El procedimiento de correccion consiste en centrar
cada espectro, restando el valor medio de absorbancia del espectro a ca uno de los
valores de absorbancia a cada longitud de onda, dividiendo el resultado por la
desviacion estandar del espectro. Se ha demostrado que existe una relacion lineal entre

MSCy SNV, por lo que, aplicados correctamente, proporcionan resultados equivalentes.

11
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Hasta aqui se han revisado los pretratamientos espectrales mas comunes en NIR. En
ocasiones resulta indicado utilizar mas de un método de pretratamiento espectral para
mejorar la calidad de los resultados. Sin embargo, esto puede conllevar también una
eliminacion de informacién Util, por lo que en cada caso se deberd evaluar qué
tratamiento es mejor o bien si es necesario aplicar mas de uno para la correccién de

datos.

3.4.4 Técnicas de calibrado

En este apartado hablaremos de las técnicas utilizadas por el software para la calibracién
de modelos multivariantes.

Regresion multiple linear [6]

Es un método de anélisis cuantitativo que requiere de una seleccion previa de las
variables significativas a partir de las cuales se construye la ecuacion de regresion. La
regresion lineal multiple establece una relacién lineal entre la sefial y la propiedad a
determinar mediante un ajuste de minimos cuadrados. La concentracién se calcula
multiplicando los valores de absorbancia por unos coeficientes de proporcionalidad

obtenidos durante la etapa de calibrado.

El desarrollo de modelos MLR requiere una adecuada seleccion de las longitudes de
onda que son utilizadas para su célculo. Dicha tarea es compleja ya que en muchas
ocasiones la variacion de la concentracién a determinar no puede ser asignada a unas

longitudes de onda discretas y es por ello que su uso en espectroscopia NIR es reducido.

Regresion parcial sobre minimos cuadrados (PLS)

La PLS empieza encontrado combinaciones lineales de las variables predictoras
(factores o componentes principales). Las variables que muestran una alta correlacion
con las variables respuesta se les asigna un peso extra dado porque seran mas efectivas
en la prediccion. De esta forma se eligen combinaciones lineales de las variables
predictoras que estén altamente correlacionadas con las variables respuesta y también
expliquen la variacion en las variables predictoras. Se suele distinguir entre la situacién

cuando la respuesta consta de una Unica variable y aquella cuando la respuesta es

12
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multivariante: la primera se llama PLS1, la Gltima PLS2. [7] Normalmente si tenemos (j)
variables es mejor hacerjmodelos PLS1 que un Unico modelo PLS2, ya que, cada modelo

PLS1 puede ajustarse al niUmero de factores necesarios individualmente.

3.4.5Validacion de larecta

Es imprescindible que el modelo demuestre su habilidad cuando se tienen que analizar
nuevos objetos no utilizados en la construcciéon del modelo. Es decir, hace falta validar el
modelo y asegurarse que se comportard adecuadamente en el momento de predecir

muestras nuevas. Hay dos tipos de técnicas de validacion:

Conjunto de entrenamiento y prueba (training set y test set)

En esta técnica utilizaremos un conjunto de datos para hacer el modelo y otro distinto
para validarlo. El conjunto de prueba tiene que ser representativo de las condiciones
futuras de aplicacion del modelo. Idealmente tiene que haber un nimero parecido de
muestras en los dos conjuntos (como minimo 20-40% del conjunto total). Es la mejor
estrategia de validacion, pero se necesitan muchas muestras lo que significa tiempo vy

dinero.

La comparacion con los resultados obtenidos v la concentracién real de las muestras se
utiliza para calcular el RMSEP (Root Mean Square Error of Prediction). Este parametro
estadistico lo utilizaremos para conocer el error de prediccién de nuestro modelo. Como

podemos esperar, cuanto menor sea el valor de RMSEP mejor sera el modelo.
Validacion cruzada

Es la mejor alternativa a la técnica de validacion comentada anteriormente. Este tipo de
validacion se lleva a cabo extrayendo muestras individuales del conjunto de calibracién.
Utilizando las muestras restantes se crea un modelo quimiométrico y se utiliza para
analizar las muestras previamente separadas. Extrayendo las muestras antes de crear el
modelo quimiométrico se garantiza que la muestra sea desconocida e independiente del

modelo de calibracion.

13
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La accion comentada se va realizando con todas las muestras hasta haber analizado

todas las muestras.

La comparacion con los resultados obtenidos y la concentracion real de las muestras se
utiliza para calcular el RMSECV (Root Mean Square Error of Cross Validation). Este
pardmetro estadistico lo utilizaremos para conocer el error de prediccion de nuestro
modelo. Como podemos esperar, cuanto menor sea el valor de RMSECV mejor sera el

modelo.

Para la validacién y comparacién de los modelos de calibrado utilizaremos también los

siguientes parametros estadisticos:

e BIAS que nos informa del error sistematico del modelo.
e SEP precisién asociada al modelo.

e Linealidad

3.5 Ventajas de la utilizacion del NIR [8]

Las técnicas tradicionales de analisis quimico (cromatografia, valoraciones, etc.), son
ampliamente utilizadas en la industria quimica para el control de reacciones. Estas
técnicas implican un retraso en la obtencién de la informacion debido al tiempo
necesario para realizar las diferentes etapas de la determinacién tradicional, como el

muestreo, el analisis y el calculo para proporcionar un resultado.

Con la aplicacién de la espectroscopia NIR se pueden desarrollar metodologias analiticas
maés rapidas respecto a las técnicas tradicionales del andlisis, eliminando en algunos
casos el uso de reactivos toxicos y contaminantes, ademas de permitir el analisis de
multicomponente a partir de un solo espectro. Estas caracteristicas aportan una serie de
beneficios a la industria quimica como son la reduccién de tiempo del ciclo de
produccion, menos horas de analistas, un menor consumo de reactivos, ademas, aporta

una imagen de calidad e innovacion.

A pesar de que el desarrollo de modelos de calibracién es complejo, una vez instalada la

calibracién, el analisis de rutina puede ser realizado por personal no cualificado.
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4. Parte experimental
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4.1 Diagramas de Gantt PVOH escamas y PVOH producto final

Inicio
Form. interna OK
Form. seguir. OK
Bibliografia OK - _
Form. NIR OK
Consulta prof. OK .
Desarrollo
Obt. espec. OK
Desar. Modelo OK
Final
Val. modelo OK
Redactado OK
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Desarrollo

Obt. de espec. OK
Desar. Modelo oK
Final

Val. modelo OK
Redactado OK
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4.2 Adquisicion de espectros para el modelo multivariante

Todo que en este laboratorio ya existe un modelo de calibracion para este rango de
grado de hidrdlisis se ha visto que no funciona bien para este producto, por ese motivo
procedemos a pasar nuevas muestras de distintas campafias. Las muestras se han

analizado de la siguiente manera:

e Parametros de filtro espectral: reflectancia con un rango de 400 a 2500 nm.
e NuUmero de escaneos: 32
e Andlisis realizado por triplicado

e NUmero de muestras analizado: 197

lustracion 6. Espectros de las 197 muestras.

En este caso no podemos agrandar el rango de la recta de calibracién ya que no podemos
aumentar o disminuir el GH a nuestro antojo. La especificacion del producto tiene un

rango de GH de 86 a 90% y las muestras de la calibracién de 85,82 a 90,40.

Después de analizar las muestras por triplicado, haremos otro conjunto de espectros

promediando los 3 andlisis que hemos hecho por muestra.
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4.3 Seleccion de muestras

Una vez tenemos el conjunto de muestras procederemos a realizar la seleccion de las
mismas, en este caso para diferenciarlas utilizaremos la distancia de Mahalanobis y la

distancia de longitud de onda.

El objetivo de la seleccién de muestras es identificar los valores atipicos y las muestras
redundantes. Durante la seleccién de muestras, los sospechosos de ser valores atipicos
y los espectros redundantes se identifican segin el umbral que el usuario puede
modificar. Los valores atipicos se colocan en el conjunto de rechazo y las muestras
redundantes en el conjunto de aceptacion. Previamente se habré seleccionado que tipo
de pretratamiento para la mejora de la sefial instrumental aplicar y el porcentaje de
muestras a utilizar para crear el conjunto de validacién (en este caso 20%) como

podemos ver en las ilustraciones 7y 8.

Selection Method Math Treatment

Mahkalanabis Distance in Princi nace N-Poirt Seaoth A
Mazimum Distance in Wavelenath Space 13t derivative
Random Selection 1 2nd derivative

3rd denvative

4th denvative

Standard Normal Variate

O sansbina Camaakiam

hd

llustracion 7. Ventana de la interfaz del software la cual nos deja elegir el método de seleccion de muestra y el

pretratamiento.

outof 197  samples to select from in product

.

Training Set 158 —| # samples = |80 = percent

Acceptance Set 39 — | # samples = 20 = percent

llustracion 8. Ventana de la interfaz del software la cual nos deja elegir la proporcion de muestras que iran a cada

conjunto.
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Distancia de Mahalanobis

En las siguientes imagenes se muestra la informacion proporcionada por la técnica de

seleccion de muestra distancia de Mahalanobis.

En la ilustracién 9 podemos ver todos los espectros agrupados, marcandose en rojo los

considerados outliers.

Ilustracion 9. Todos los espectros con el pretratamiento donde se marca en rojo las muestras seleccionadas por

outliers

El umbral del método define los limites del
elipsoide del modelo. Durante el analisis, las
muestras que se encuentren fuera del elipsoide
no serén identificadas ni calificadas. En la
ilustracion 10 podemos ver el umbral marcado en

rojo.

llustracion 10. Umbral de restriccion del método
de seleccion de muestras por distancia de
Mahalanobis
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Explained Variance

En la ilustracién 11 podemos ver la

varianza explicada por cada PC

Ilustracion 11. Grafica que representa la varianza explicada por
cada PC

Distancia de longitud de onda

En las siguientes imagenes podemos ver como la técnica de seleccion de muestra esta
detectando outliers. En este caso en concreto pusimos que las muestras a distancia
superior de 5 sean reconocidas como outlier. En la ilustraciéon 12 podemos ver los
espectros de las muestras agrupadas, estando marcadas en rojo las muestras

consideradas como outliers.

Ilustracion 12. Todos los espectros con el pretratamiento donde se marca en rojo las muestras seleccionadas por

outliers.

En la ilustracién 13 vemos la distancia que hay entre las muestras y la mediana de los

espectros. Los mas alejados de 5 son marcados en rojo como outliers.
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Frequency

I | 'Y TR W

43 45 580 53 57 50 B4 67 70 T4 7
Distance

llustracion 13. Representacion de la distancia y la frecuencia marcando en rojo los outliers.

En nuestro caso vamos a probar los dos métodos para ver cual nos terminara dando un

mejor modelo.

4.4 Desarrollo de los modelos de calibrado multivariante

El software nos hara elegir uno o varios pretratamientos matematicos para la mejora de
la sefial instrumental y la técnica de calibrado a utilizar. En nuestro caso utilizaremos la
técnica de calibracién PLS (Regresion parcial sobre minimos cuadrados) y como
pretratamiento probaremos con la segunda derivada Unicamente y con segunda
derivada més SNV (debido a que las escamas tienen un tamafio de particula muy
irregular). También debemos marcarle el nUmero maximo de factores a calcular y el

rango de longitud de onda en el que vamos a realizar la calibracion.

Regression Pre Treatment Method
N-Point Smooth ~
quare: 1st derivative
Trend Analysis 1 2nd derivative
3rd derivative
4th derivative

Standard Normal Variate
Baseline Correction

Detrend v
Common W avelength Region Maximum number of factors
min F:IOU— IV Set max factors
max [W Number of factors: [?

llustracion 14 Ventana de la interfaz del software la cual nos deja elegir el método de calibracion y el pretratamiento
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Al haber elegido PLS el siguiente paso sera elegir la validacion que vamos a utilizar,
nosotros usaremos validacion cruzada dejando fuera 4 muestras cada vez, pero como

podemos ver en lailustracién 15 tenemos varias opciones para realizar la validacion.

‘Wavelength Regions  EditValidation | 2nd derivative

" Self Validation
Uses all the samples in the equations Validation set.

Splits the population into N segments, then one segment is
validated as an unknown against the remaining sections. The
segment is moved through the population. This is the longest of
the 3 calculations as all the data is examined N times.

IV Remove only one sample at a time

Size of segments:

" Leverage Validation
Calculates the uniqueness of a sample or it's possible
contribution to the calibration solution. This calculation is made
only once, and only a final equation is developed.

" Extenal Validation
Select samples from other products to use as a validation set.
All data is examined once.

llustracion 15. Ventana de la interfaz del software la cual nos deja elegir el tipo de validacion interna gue vamos a

realizar.

Una vez completados los pasos mencionados anteriormente obtendremos informacién

sobre el modelo.

En el grafico de arriba a la izquierda llamado “Loadings” (ilustracién 16) podemos ver el
valor de los coeficientes para cada variable. Hay un grafico de Loadings diferente para
cada factor. Cada factor expresa un % de la informacion explicada, todos los PCs juntos

expresan el 100% de la informacién (la Util y el ruido).

Loadings
0,058 -

0,0297 -
0,0236 -
0,M75 -
00114 -

0,0053 -

Intensity

-0,0007 -
-0,0088 -
00129 -

-0,0190 -

-0,0251 - - = - - = - = : - = - = ]
1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1800 2000 2100 2200 2300 2400 2500

Wavelength

llustracion 16. Grafico de Loadlings
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La siguiente pestafia, arriba a la derecha, nos muestra el gréafico que nos indica el calor
de PRESS en funcién del nimero de factores utilizados (ilustracion 17). El software nos
elegira como factor el que tenga un valor menor de PRESS. El estadistico PRESS (suma
de cuadrados del error residual predicho) es una medida de la validacion cruzada en el

analisis de regresion.

PRESS, using Factor 5

100,0

L]

log (PRESS)

o] —— — - — — - —
i 2 3 4 5 & 7 & 9 10 11 12 13 14
Number of Factors

llustracion 17. Representacion grafica del PRESS para cada factor

En el grafico de abajo a la izquierda llamado Calibracién Set: Calculated vs Lab Data
(ilustraciéon 18) tenemos las muestras distribuidas por el valor de GH dado por el NIR vs
el del analisis de referencia. Vemos una linea diagonal que marca la idealidad, es decir,
un mismo valor para el resultado del analisis de referencia y la prediccion del modelo.
Con esto, de manera visual podremos saber cuanto se acercan o se alejan de la idealidad

cada una de las muestras predichas.

Dentro de esta pestafia tenemos varios apartados en el que podemos ver también un
resumen de los valores del modelo (ilustracién 20) y un grafico de residuales (ilustracion
14) para poder ver la distancia de las muestras a la idealidad de una forma todavia més

visual.
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Calibration Set : Calculated vs Lab Data

Illustracion 18. Grafico Calibration Set: Calculated vs Lab Data

Calibration Set : Residuals vs Calculated

Patrick Iriart Martinez

llustracion 19. Grafico Calibration Set: Residuals vs Calculated

Factor R SquareddError Cal PRESS  F-Value dErr X Validati
---» Equation Constants:
Factor 1 07981 03235 399013 4501359 05627
Factor 2 08863 02437 B3072 4792351 0,2568
Factor 3 09088 02182 66623 4050962 0,2299
Factor 4 09149 02126 65,4848 32525 0,2269
Factor5* 09162 02119 63918 2622558 0,2252
Factorb 09192 02083 74422 2255084 0,243
Factor 7 09247 02025 87164 206 96581 0,263
Factor8 09273 01998 B8933 1865659 02657
Factor9 09318 01943 89909 1762327 0,2671
Factor 10 09392 0,1843 105993 177 6117 0,29
Factor 11 09449 01762 109274 177 7031 0,2945
Factor 12 09489 01704 112764 174 8752 0,2992
Factor 13 09523 01654 117417 172,152 0,3053
Factor 14 09555 0,605 120753 170,1703 0,3096
Factor 15 09574 01578 128157 164 6801 0,3189
Factor 16 09605 0,1525 139214 1657725 0,3324

[lustracion 20. Tabla resumen para cada factor

Desde el grafico de Calibration Set: Calculated vs Lab Data podemos seleccionar

muestras y enviarlas al conjunto de outliers. En el procedimiento que seguimos
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marcamos como limite de residual 0.5%. Pensamos que es un valor adecuado ya que el

analisis de referencia tiene una precision de 0.14%.

Una vez terminada la seleccion de outliers pasaremos a guardar el modelo y realizar la

validacion externa.

4.5 Validacion del modelo de calibrado multivariante

Ahora procederemos a predecir el conjunto de validacién con el modelo de calibrado.
Para ello debemos ir al apartado de prediccion, selecciona la ecuacion del modelo, el
constituyente de interés y el conjunto a predecir. Una vez hecho esto obtendremos la
grafica Validation Set: Calculated vs Lab Data que tiene la misma funcién que la
Calibration Set explicada anteriormente, pero sin posibilidad, como es normal, de enviar
muestras al conjunto de outliers. También obtendremos la grafica Calculated vs Lab Data
pero esta vez del conjunto de validacion (ilustracion 22), un resumen donde
obtendremos la informacién que podemos ver en la ilustracion 21. Y por Gltimo una hoja

de célculo con el valor del método de referencia, el predicho y el residual (ilustracién 23).

Term  Value Type | XValue E F G
> Summary:
SEP befon 01773

---» Suggested Bias Only Corection;
Bias Adjus 00539

---> Suggested Slope and Bias Correction:
Caomelation 09509
Slope Adj. 10233
Slope Adj 00571
Eias Adjus 20013
Bias Adj S 50336
SEF possi 0,1684

llustracion 21. Tabla resumen de la validacion externa
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llustracion 22. Grafico Validation Set: Calculated vs Lab Data

ion Set: Calculated vs Lab Data

a0 -
w032 -
893 -
89,4 -
I
65 -
882 -
a75-

874 -

870

870 B74 B78 B82 BB6 890 894 BIF 902 905

Patrick Iriart Martinez

Walidation PVOH_576_ES(ESTS G356 07:2
Validation PVOH_575_ES(ESTS G355 11:0
Validation PVOH 575 ES(ES?5 G356 23.0
Validation PVOH_S576_ES(ESTS G355 07:0
Validation PVOH_575_ES(ESTS G355 070
Validation PVOH_575_ES(E575 G356 03:1
Validation PVOH_575_ES(ES75 G355 15:0
Validation PVOH 575 ES(ES75 G355 15:1
Validation PAVOH_576_ES(ESTS G355 03:0
Walidation PVOH_575_ES(ESTS G355 23:0
Validation PVOH_575_ES(EA75 G356 100
Validation PVOH_575_ES(ESTS G355 02:4
Nalidation PYVOH 575 ES(ESTS G355 1.0
\alidation PVOH_575_ES(ES75 G355 11:1
Validation PVOH_S575_ES(ESTS G355 07:0
Validation PVOH_575_ES(EA75 G356 150
Validation PVOH_575_ES(ESTS G355 1501
“Validation PYVOH 575 ES(ESTS G355 231

llustracion 23. Tabla de residuales

8790
87 71
8792
88,37
5756
87 52
B8 45
88,17
8822
87 91
8580
57 69
5734
88,02
87,39
8826
85,16
88,59

8773
87 81
87,83
88,38
57 56
87 B4
83,73
5542
88,23
67 96
5005
67 76
57 53
53,34
87 43
8830
8821
53,56

Set  Product Name Sample Name Computed % Lab %  Residual

017

0,10

009

001
008
012
.028
025
001
005
025
007
0,19
032
004
004
005
027

Gr

El software nos da la posibilidad de exportar la hoja de célculo nombrada al final del

parrafo anterior. Con esos resultados podremos calcular el siguiente conjunto de

parametros estadisticos que nos ayudara a decidir cual es el mejor modelo.

e RMSECV, expresa el error medio esperable asociado de muestras futuras,

calculado a partir de la validacién cruzada. Se calcula de la siguiente manera:

RMSECV =\/

Ecuacion 1. RMSECV

R
n L yNR-yRelye

n
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Donde:

yNR=valor predicho por NIR

Ref

y;  =valor dador por el método de referencia

n=NUmero de muestras

e RMSEP, expresa el error medio esperable asociado de muestras futuras,

calculado a partir de la validacién externa. Se calcula de la siguiente manera:

RMSEP = J DI T

n

Ecuacion 2. RMSEP

Donde:

yNR=valor predicho por NIR
yl.Refz valor dador por el método de referencia
n=NUmero de muestras

Yfutura = Ypredicha + 2 - RMSEP

Ecuacion 3. Intervalo de confianza

e BIAS, expresa el error sistematico del modelo

R
Z?=1(yl'NIR Y ef)
n

BIAS =

Ecuacion 4. BIAS

Donde:

NIR_

y;" "= valor predicho por NIR
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Ref _

y;  =valor dador por el método de referencia

n=NUmero de muestras

e SEP, expresa la precision asociada al modelo

n-1

Ecuacion 5. SEP

Donde:

yNR=valor predicho por NIR

y¢/=valor dador por el método de referencia
n=NUmero de muestras

Bias=BIAS calculado anteriormente

e Linealidad (R?)

5. Resultados y discusion

En este apartado vamos a explicar los resultados obtenidos después de seguir el
procedimiento descrito en el apartado anterior, hemos creado 4 modelos de calibrado y
compararemos el mejor de ellos con el modelo instaurado en el laboratorio para la

determinacion del grado de hidrélisis.

También se mostraran los resultados del modelo para la determinacion del grado de

hidrélisis para el producto final.
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Comparacion de los cuatro modelos para escamas

Para la creacion de los 4 modelos se ha utilizado la técnica de calibrado PLS, la diferencia
entre ellos es el método de seleccion de muestra y el pretratamiento matematico para la
mejora de la sefial instrumental.

En un principio el objetivo era hacer un modelo calcado al ya instaurado en el
laboratorio, pero utilizando muestras de un Unico producto para hacer la calibracion.
Pero al empezar a hacer la calibracion nos dimos cuenta de que habia una gran cantidad
de outliers, asi que decidimos probar alternativas para ver si mejoraba.

Siguiendo el criterio de deteccion de outliers comentado anteriormente (residual
superior a 0,5%) el resultado de los pardmetros estadisticos de cada uno de los modelos

son los siguientes:

Tabla 1. Resumen de los resultados de la validacién interna de los calibrados multivariantes realizados para escamas.

Validacion interna (GH)

RA2  RMSECV SEP  Bias Factores  Seleccion de muestras Téc. calibrado Pretrat. Outliers
0,958 0,200 0,200 -0,001 5 MD PLS 22 Der.+SNV 41
0,960 0,200 0,200 0,003 5 Longitud de onda PLS 22 Der. 42
0,964 0,188 0,188 0,000 5 MD PLS 22 Der. 43
0,955 0,210 0,210 0,000 5 Longitud de onda PLS 22 Der. +SNV 40

Tabla 2. Resumen de los resultados de la validacion externa de los calibrados multivariantes realizados para escamas.
Validacion externa (GH)

RA2 RMSEP SEP  Bias Factores Seleccidon de muestras  Téc. calibrado Pretrat. Ndm muestras
0,858 0,197 0,196 -0,020 5 MD PLS 22 Der. SNV 27
0,916 0,205 0,203 0,028 5 Longitud de onda PLS 22 Der. 29
0,904 0,232 0,216 0,086 5 MD PLS 22 Der. 27
0,904 0,177 0,169 -0,054 5 Longitud de onda PLS 22 Der.+SNV 36

En las tablas 1y 2 tenemos los resultados de los tipos de validaciones, como podemos
ver, los resultados tanto para la validacion interna como para la externa para los
diferentes modelos no son muy diferentes. Ya que el método de validacién mas fiable es
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el devalidacién externa (ya que tienes dos conjuntos independientes) y dentro de este el
que parece mas robusto es el modelo hecho a partir de una seleccion de muestra por
distancia de longitud de onda y pretratamiento de segunda derivada méas SNV (menor
valor de RMSEP (es decir intervalo de confianza menor), de SEP y BIAS), sera este el que

elijamos para comprar con el método ya establecido en el laboratorio.

Comparacion con el modelo del laboratorio de escamas

Para la comparacion del modelo de laboratorio calculamos los mismos valores
estadisticos que los demas modelos, utilizando el conjunto de validacién del modelo
elegido. También vale la pena afiadir que la seleccion de muestra y pretratamientos
espectrales son diferentes. Habiendo sido utilizado para el modelo antiguo del
laboratorio, distancia de longitud de onda como método de seleccion de muestra y

como pretratamiento Unicamente segunda derivada. Los resultados son los siguientes:

Tabla 3. Parametros estadisticos del modelo seleccionado y del modelo utilizado en el laboratorio

Validacion externa (GH)

NUmero de
R"2 RMSEP SEP Bias
muestras
0,881 0,400 0,209 -0,341 36
0,904 0,177 0,169 -0,054 36

Podemos ver en la tabla 3 que para el producto de interés el nuevo modelo (segunda fila)
se ajusta mucho mas, obteniendo valores mas apropiados en todos los pardmetros
estadisticos. En las ilustraciones 24 y 25 vemos la recta de la prediccion del conjunto de

validacion para cada uno de los modelos.
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85 86 87 88 89 90 91 92

llustracion 24. Gréfica Lab vs Calculated del conjunto de validacién predicho por el modelo del laboratorio

Computed vs Lab modelo nuevo
92

91 y=1,0233x - 2,0013
Ri=0,0042

90
89
88
87
g6

85
85 86 87 88 89 90 91 92

llustracion 25. Gréafica Lab vs Calculated del conjunto de validacion predicho por el modelo nuevo

En las ilustraciones 24 y 25 se muestra de manera muy visual como el modelo anterior
predice para todo el rango de la calibracion, por debajo de la concentracion real,
mientras que el modelo nuevo se ajusta mucho mas al valor real de la muestra.

Los intervalos de confianza para cada uno de los modelos son los siguientes:

Modelo nuevo =+ 0.35%

Modelo lab =+ 0.80%

Resultados del modelo para producto final

En este caso hemos utilizado la experiencia de los modelos hechos para escamas para
optimizar el proceso de seleccion de método de seleccién de muestra y pretratamiento
matematico para la mejora de la sefial instrumental.

Se han realizado 3 modelos de calibracion distintos y los resultados de los parédmetros

estadisticos de cada uno de ellos son los siguientes:
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Tabla 4. Resumen de los resultados de la validacion interna de los calibrados multivariantes realizados para producto

final.
Validacion interna (GH)
. Seleccion de Téc. . Num. .
R"2 RMSECV SEP Bias Factor . Pretratamiento Outliers
muestras calibrado muestras
0,848 0,166 0,166 -7,7E-06 5 Longitud de onda PLS 22 Der. +SNV 59 0
0,851 0,184 0,184 -3,5E-07 5 Longitud de onda PLS 22 Der. +SNV 43 0
0,813 0,186 0,186 -9,6E-06 5 Longitud de onda PLS 22 Der +SNV 74 0
Tabla 5. Resumen de los resultados de la validacion externa de los calibrados multivariantes realizados para producto
final.
Validacién externa (GH)
RA2  RMSEP SEP Bias Factor  Seleccién de muestras Téc. calibrado Pretratamiento NUm. muestras
0,705 0,241 0,239 -0,034 5 Longitud de onda PLS 22 Der +SNV 15
0,765 0,209 0,179 0,002 5 Longitud de onda PLS 22 Der +SNV 11

En las tablas 4 y 5 tenemos los resultados de los dos tipos de validaciones. Empezamos
haciendo la calibracion de la segunda fila de la tabla 4, pero pensamos que eran pocas
muestras y decidimos pasar mas muestras para ver si mejordbamos le modelo de
calibracion. Seguidamente hicimos dos modelos mas, el de la primera fila de latabla 4y
el de la tercera fila de esta misma tabla. En el primero se crearon dos conjuntos de
muestras, el de calibracion y el de validacién y en otro al no tener un gran nimero de
muestras pensamos en tan solo crear el conjunto de calibraciény realizar Unicamente la
validacion interna.

En esta ocasion, nos guiaremos por los resultados de la validacién interna ya que,
aungue el método de validacion externa es mas fiable, tenemos un niimero pequefio de
muestras, asi que pensamos que el resultado de la validacion interna es mas
representativo.

Como podemos ver en la validacion interna los resultados son muy parecidos entre ellos,

elegimos el de mejores valores estadisticos, en este caso el de la fila 1 de la tabla 4.

Elintervalo de confianza para el modelo de producto final es el siguiente:

Modelo producto final: +0.3319%
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6. Conclusion

Del estudio realizado para la comparacion de dos modelos multivariantes mediante

espectroscopia NIRy preprocesamiento de datos espectrales con técnicas de calibracion

multivariable, se pueden extraer las siguientes conclusiones:

Conclusiones generales:

La espectroscopia NIR ha demostrado una vez mas ser una técnica Util para la
determinacion del grado de hidrolisis en muestras de alcohol polivinilico.

Los espectros NIR presentan bandas anchas y solapadas, de modo que una
identificacion directa por comparacion es inviable. Cosa que podemos hacer
gracias a la quimiometria.

Pienso que si hubiésemos tenido un rango de grado de hidrélisis mas amplio en
el conjunto de calibracion el modelo hubiese salido mejor. Pero no tenemos la
posibilidad en el laboratorio de reducir o aumentar el grado de hidrélisis. Y el

rango dado por produccién esta dentro de especificaciones.

Conclusiones fase intermedia del proceso (escamas)

Se han construido distintos modelos quimiométricos para determinar del grado
de hidrolisis de las muestras de alcohol polivinilico. Los cuatro perfiles estudiados
con distintas técnicas de seleccion de muestra y pretratamientos para la mejora
de la sefal instrumental proporcionan resultados similares en cuanto a
parametros estadisticos y demuestran una prediccién correcta.

La conclusion principal de esta parte del trabajo es que al comprar el modelo
elegido entre los 4 y el implantado en el laboratorio vemos una mejora
considerable en la predicciéon. Lo que quiere decir que el trabajo realizado ha

aportado una mejora al control analitico de este producto.
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Conclusiones producto final

e Sepuede concluir que se ha desarrollado un buen modelo para la determinacion
del grado de hidrdlisis para el producto final de un producto de alcohol

polivinilico. Con esto se ha aportado una mejora al control analitico del producto.

6. Conclusion

From the study carried out for the comparison of two multivariate models using NIR
spectroscopy and preprocessing of spectral data with multivariate calibration
techniques, the following conclusions can be drawn:

General conclusions:

e NIR spectroscopy has once again proven to be a useful technique for the
determination of the degree of hydrolysis in polyvinyl alcohol samples.

e NIR spectra present broad and overlapping bands, so that a direct identification
by comparison is unfeasible. Which we can do thanks to chemometrics.

e | think that if we had had a wider concentration range in the calibration set the
model would have come out better. But we don't have the possibility in the lab to
reduce or increase the degree of hydrolysis in a controlled way. And the range

given by production is within specifications.

Conclusions intermediate stage of the process (flakes)

e Different chemometric models have been constructed to determine the degree of
hydrolysis of polyvinyl alcohol samples. The four profiles studied with different
sample selection techniques and pretreatments for instrumental signal
enhancement give similar results in terms of statistical parameters and
demonstrate a correct prediction.

e The main conclusion of this part of the work is that when comparing the model
chosen among the 4 and the one implemented in the laboratory we see a
considerable improvement in the prediction. This means that the work carried

out has improved the analytical control of this product.
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Conclusions final product

e |tcanbeconcludedthatagood model has been developed for the determination
of the degree of hydrolysis for the final product of a polyvinyl alcohol product.

With this, an improvement has been brought to the analytical control of the

product.
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