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Aplicaciones de tecnologia NIR al andlisis de mezclas de biodiesel-gasoil
Héctor Menez, Graciela Rojas y Laura Markiewicz,

REPSOL YPF S.A.
Direccion de Tecnologia, CTA - Argentina

SINOPSIS

Biodiesel es un combustible alternativo al diesel de petréleo definido como ésteres mono-
alquilicos de aceites vegetales y animales. Se obtiene mediante una reaccion de esterificacion con un
alcohol apropiado, cominmente metanol.

Aungue numerosos métodos se han desarrollado para evaluar la calidad del biodiesel y controlar
la reaccion de trans-esterificacion, al presente existe escasa informacién sobre métodos rapidos para
determinar el nivel de mezcla de biodiesel con gasoil convencional.

Abordar este problema esta planteado como una necesidad imperiosa ante la sancion de
legislacion sobre uso de mezclas biodiesel-gasoil.

Consiguientemente, es necesario crear confianza en los usuarios de mezclas de biodiesel que el
combustible conforma las regulaciones, las normas, y el definido nivel de mezcla.

“La determinacion rapida de la calidad del combustible y sus estdndares resulta en un
impedimento no técnico que incrementa sus costos de obtencidn, debiéndose desarrollar nuevos
métodos analiticos, actualmente este tema se resuelve mediante un complejo método analitico basado
en la cromatografia gaseosa, y se esta experimentando el empleo de espectroscopia infrarroja (NIR-
Near-infrared spectroscopy), técnica que en menos de un minuto permite determinar las cualidades
del combustible.”” (Informe Biodiesel el pasado del futuro, Jornadas UADE-Gob. Santa Fe)

Repsol YPF ha desarrollado una considerable experiencia a lo largo de diez afios en el uso de
tecnologia NIR, tanto a nivel de sus laboratorios como en procesos de refino, sistemas de blending de
gasolinas y plantas de sintesis petroquimicas.

El presente trabajo expondrad los principios béasicos de esta tecnologia y su aplicabilidad al
control de mezclas biodiesel-gasoil.

INTRODUCCION

La creciente preocupacion mundial por el medio ambiente ha sido precursora de diversas
politicas energeéticas que han abierto nuevos campos de investigacion hacia la basqueda de combustibles
alternativos de origen bioldgico.

Dentro de las distintas opciones en biocombustibles resulta particularmente interesante la
opcién que representa el biodiesel. Repsol YPF ha asumido la inversion en biodiesel en el sentido
tecnoldgico, productivo y comercial, como una decision estratégica y de largo plazo. El destino de este
sera alimentar los depdsitos de combustible de los vehiculos diesel, un parque de automdviles cada vez
mas numeroso, especialmente en Europa y Latinoamérica.

Se trata de un combustible obtenido a partir de la trans-esterificacion de los acidos grasos de
aceites vegetales o grasas animales, con el atractivo de que estas materias primas son fuentes
energéticas renovables.
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Hasta el momento, las principales materias primas usadas para producir biodiesel han sido el
aceite de colza, aceite de girasol, aceite de soja y aceites procedentes de fritura de origen indeterminado.

Trans-esterificacion o alcoholisis es el desplazamiento de un alcohol de un éster por otro en un
proceso similar a la hidrolisis excepto que un alcohol sustituye como reactivo al agua.

Biodiesel puede ser preparado a partir de triglicéridos, constituyentes de los aceites vegetales o
animales, por trans-esterificacién con metanol. Esta reaccion llamada también metandlisis se muestra en
la Fig. 1. Un catalizador es agregado para acelerar la conversion.

CH, —OCOR! CH.OH RICOOCH,
o Catalyst . '
CH—O0COR? + 3CH,OH —/m= CHOH + RXCOOCH,
|

CH, —0OCOR? CH,OH RICOOCH,
Triglyceride Methanol Glycerol  Methyl esters

Fig. 1 — Metandlisis de trigliceridos

Los motores diesel convencionales pueden funcionar con niveles variables de mezclas de
metil-esteres (FAME), usualmente se utilizan mezclas que van de 5 a 20% de FAME en gasoil
convencional.

En el escenario previsible de la comercializacion de gasoil con definidas cantidades de FAME
como alternativa al gasoil convencional, serd necesario disponer de alternativas analiticas que permitan
dar confianza a los futuros usuarios sobre la conformidad del combustible con las regulaciones y
estandares de calidad establecidos.

Numerosos métodos se han desarrollado para evaluar la calidad de biodiesel (FAME) y
controlar el proceso de trans-esterificacion. Sin embargo es todavia escasa la publicacion de meétodos
que se refieran a la determinacién del contenido de biodiesel en gasoil convencional y que permitan su
aplicacion tanto off-line como on-line.

LA TECNOLOGIA NIR

Las técnicas de andlisis de productos basadas en métodos espectroscopicos y modelos de
regresion multivariante, se estan imponiendo en el area del refino de petroleo e industria petroquimica,
como una de las tecnologias més promisorias para el control de calidad de los productos y aportacion de
datos on-line para la optimizacién en tiempo real de unidades de produccién. En particular, el uso de
sistemas basados en espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) ha experimentado el mayor desarrollo y
en los ultimos afios el nimero de aplicaciones a la industria ha crecido notablemente.

El infrarrojo cercano es el nombre que recibe la porcion del espectro electromagnético situada
entre el infrarrojo medio y la porcion visible del espectro.

exit
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Fig. 2 - El espectro electromagnético

El espectro infrarrojo (Fig.2) se extiende desde 700 a 2500 nm. y desde un punto de vista
funcional 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.

Una de las mayores fortalezas de los sistemas NIR es su capacidad de medir de manera
simultanea varias propiedades de una misma corriente.

Por otra parte en aplicaciones en linea un solo analizador puede medir varias corrientes.
Existen hoy en el mercado sistemas con multiplexores dpticos de 12 y 16 canales.

Otra caracteristica importante de los sistemas NIR es que son capaces de medir tanto
propiedades quimicas o de composicion, como fisicas, y proporcionar datos de varias propiedades en
pocos minutos.

En el caso de gasoil se han obtenido muy buenos resultados en la medicion de las siguientes
propiedades:

Indice de Cetano
No. de Cetano
Flash Point
Enturbiamiento
Densidad
Destilacion D86

Estas caracteristicas de la tecnologia NIR la convierten en una herramienta potencialmente
valiosa para el control de formulaciones de biodiesel tanto en laboratorio como en el monitoreo en linea
de operaciones de blending. La rapidez y facilidad de la medicion también permitiria el control de
calidad en plantas de despacho y estaciones de servicio.

El espectro NIR de compuestos hidrocarbonados contiene toda la informacion necesaria para
calcular un gran numero de propiedades asociadas a la calidad y especificaciones de los combustibles.
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Pero esta versatilidad de la espectroscopia conlleva un inconveniente, la poca especificidad de
la sefial espectral no permite una interpretacion directa y facilmente correlacionable con el pardmetro de
interés. Para conseguir esta correlacion cuantitativa es necesario construir modelos de calibracién
mediante técnicas estadisticas avanzadas. Se han desarrollado diversos procedimientos de calibracion
basados en técnicas de regresion lineal multivariante que permiten extraer esta informacion que no
resulta evidente al ojo humano, como si es habitual en otro tipo de métodos espectroscopicos.

Este conjunto de técnicas estadisticas y matematicas que permiten extraer la informacion
oculta en grandes sets de variables (p. ejemplo, un espectro NIR contiene alrededor de 600 longitudes
de onda) y facilitar de ese modo su correlacion con parametros fisicos y quimicos, a dado lugar a una
disciplina cientifica particular, denominada quimiometria, que es la traduccién del término inglés
chemometrics, (Svante Wold, 1972). Existen varios programas comerciales que permiten construir
estos modelos de calibracion.

Recientemente se han reportado algunas aplicaciones analiticas de NIR para el seguimiento de
la reaccion de trans-esterificacion y control de calidad de FAME. También se ha explorado la
espectroscopia de resonancia magnética nuclear (NMR). EI Comité Europeo de Normalizacion (CEN)
ha publicado en el afio 2004 un estandar para la cuantificacion de FAME en gasoil basado en
espectroscopia infrarroja convencional (MIR).

El objetivo de este trabajo es mostrar las potencialidades de la espectroscopia de infrarrojo
cercano (NIR) asociada a métodos quimiométricos multivariantes en la determinaciéon de FAME en
mezclas con gasoil convencional en el rango de 0-30 %.

MATERIALES Y METODOS
CONDICIONES EXPERIMENTALES

Los espectros fueron adquiridos en un Insite-UOP NIR Spectrometer en el rango 1100-1600
nm, con celda de 1 cm. de paso Optico unida al espectrofotometro mediante fibra optica.

El FAME utilizado para calibracion fue un derivado de aceite de soja y las muestras fueron
preparadas mediante dilucién volumétrica con muestras de gasoil de produccion habitual en nuestro
complejo de La Plata.

La 17 muestras de FAME usadas en la clasificacion por PCA fueron de distintos proveedores.
Sobre todas ellas se obtuvo su espectro NIR y su composicion por cromatografia gaseosa capilar.

HERRAMIENTAS MATEMATICAS Y ESTADISTICA
ANALISIS POR COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

El andlisis de componentes principales (PCA) se aplica en quimica con diferentes finalidades
[Jackson, 1991; Wold, 1987]. Entre ellas cabe destacar la clasificacion de muestras y la reduccion en
la dimensionalidad de los datos, siendo éste el paso previo de muchos métodos multivariables de
analisis de datos. En la técnica PCA, un nimero elevado de variables (longitudes de onda en este
caso), mas 0 menos correlacionadas, son transformadas en un nimero inferior de variables ortogonales
que contienen la informacion principal del sistema.
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Se parte de una matriz de datos X, donde cada fila es una muestra u objeto, y cada columna una
variable, que puede ser la absorbancia a una longitud de onda, como en este caso. La dimensionalidad
de esta matriz, si se han registrado m muestras y k variables, serd m x k.

Geomeétricamente, el PCA es un cambio en la direccion y dimensionalidad de los ejes. Se
buscan las direcciones ortogonales que explican la maxima variabilidad de las muestras y se utilizan
como nuevos ejes de coordenadas llamados componentes principales (PCs) para representarlas
espacialmente. EIl primer componente principal es la direccion que explica la maxima variabilidad, el
segundo se escoge de tal forma que sea perpendicular al primero y que explique la maxima
variabilidad una vez extraida la explicada por el primer componente principal, y asi sucesivamente.
Para poder definir estos nuevos ejes se utilizan sus loadings que son los cosenos de los &ngulos que
forman con los ejes antiguos. Los scores son las coordenadas de las muestras en estos nuevos ejes.
Muestras con coordenadas muy similares, es decir espacialmente muy préximas, indican una alta
similitud espectral, o lo que es lo misma, una muy cercana identidad quimica. Esta es la base de los
sistemas de clasificacion por grupos (cluster).

ANALISIS PCA DE DISTINTAS VARIEDADES DE FAME

Se realizd una descomposicién en componentes principales del conjunto total de espectros de
muestras de FAME, procesados con derivada primera, con el objetivo de evaluar la potencialidad del
analisis por PCA para realizar clasificaciones rapidas de muestras de FAME derivadas de distintos
origenes y tipos de aceites. Los estudios se realizaron sobre el espectro NIR y sobre la distribucion
porcentual de los esteres metilicos, determinados cromatograficamente.
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Fig. 3 — Espectro NIR en absorbancia de FAME derivados de diferentes aceites
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Fig. 4 — Espectro NIR en primera derivada de FAME derivados de diferentes aceites
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Fig. 5 — Espectro NIR en primera derivada de FAME soja de diferentes proveedores.

Notese la similitud espectral de las muestras de la Fig. 5 con relacion a las de la Fig. 4.
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Las distintas variedades de FAME analizadas por PCA se muestran en la siguiente tabla con su
composicion porcentual de esteres metilicos obtenidos por cromatografia gaseosa.

Tabla |

%
Muestra Tipo C14|C16 [C16:1|C18|C18:1|C18:2|C18:3|C20|C20:1|C22|C24| FAME
10/11/2005 |SOJA 0.1[103] 01 |47] 219|507 | 67 |04| 03 |05|01| 958
BIOD ASTM|NN 01/99| 01 |47| 218|516 | 78 |02 00 [03[01]| 96.6
Colza_Soja |Colza Soja] 0.1 |89 | 0.0 |43 | 356 | 382 | 64 | 07| 00 |04]|01| 946
FAME SOJA | SOJA 0.1[10.4| 01 |46] 220|503 | 71 |04 03 |04|01]| 955
SRPVLOO1 |[SOJA 0.1/103| 01 |47 | 214|512 | 70 |04 03 |05|01| 96.1

FAME_64 FAME_64 |01 |55 01 [29]219 325 ] 03 |01] 0.0 |[05]01| 641
FAME_68 FAME 68 [00 |43 | 01 |33]165 | 428 | 02 |01 0.0 |05]0.1] 68.0
FAME_70 FAME 70 |01 |56 | 02 |38]284 |33 | 05 |01] 00 |06]0.2] 69.7
Girasol_H Girasol H [0.0[33| 0.1 |[35| 706 | 3.6 02 |[03| 00 |09]03] 829
Girasol_L Girasol L [01 |56 | 01 |45 282|448 | 02 |02| 0.0 [0.7]02]| 84.6

NN-1 NN 0.0 |103] 01 | 48| 176 | 556 | 83 |02| 00 |03]01]| 973
NN-2 NN 01]94] 01 |46 208 | 505 | 64 [02] 00 |04 ]01] 924
NN-3 NN 0.1 /10.7] 01 |45]|198 | 509 | 72 |02| 00 |04 ]01] 940
SPRVMXT | SOJA 0.1])106] 01 |47]219 | 509 | 69 |04)] 02 |05|02] 964
SRPBL0O01 [SOJA 0.1/104]| 01 47228 | 509 | 72 |[04] 03 |[04]01]| 974
SRPVL002 |SOJA 01]103] 01 |44 | 256 | 445 | 51 |04) 03 |05|01] 914
SRPVL003 |SOJA 0.1]10.7] 01 | 47219 | 508 | 72 [04| 03 |[05]02] 96.9
SRPVL004 |SOJA 0.1]106] 01 |[47] 219 | 506 | 71 |[04] 03 |[05]02] 96.5

En las muestras tipificadas NN se desconoce el aceite vegetal de origen, las denominadas
Girasol_H y Girasol_L corresponden a derivados de aceite de girasol de alto oleico y bajo oleico,
respectivamente. Las denominadas FAME_64, FAME_68 y FAME_70, provienen de diferentes tipos
de aceites, recoleccion de aceites usados de frituras, etc., su contenido porcentual en FAME resultd
apreciablemente menor que el resto de las muestras.

En la figura siguiente (Fig.6), se muestra el grafico de scores correspondiente a los dos
primeros componentes principales (PCs). Obsérvese al pie del grafico el porcentaje de variabilidad
explicada por cada PC. La suma de ambos alcanza al 98%. Se hace evidente la reduccion de
dimensionalidad en la representacion espacial de los datos.

Luego de la transformacién mediante PCA de las variables originales X (500 variables del
espectro NIR), casi toda la variabilidad se puede expresar en un nuevo sistema de coordenadas
tridimensional definido por las tres primeros PCs. (Fig. 7)
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FC2 Scores

7 : Girasol_H
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" Fet
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RESULTEY, Hoexpl 60%.29%

Fig. 6

Scores

RESULTES, X-expl 69%,29% 2%
Fig. 7

Obsérvese la Fig. 6, en el tercer cuadrante se observa un grupo muy apifiado de muestras (se
ha indicado en rojo) que corresponden todas a derivados de soja y también aparecen aquellas tipificadas
como NN. En un grafico de scores de un PCA de NIR, la cercania espacial expresa similitud espectral,
o dicho de otro modo, composicidén quimica muy similar. Se puede asumir con buena probabilidad de
acierto que las muestras tipificadas NN son derivadas de aceite de soja, 0 no difieren significativamente
en su composicion de los FAME de soja utilizados de referencia.

exit
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En el cuarto cuadrante aparecen las dos muestras de girasol y la mezcla colza-soja. En el
primer y segundo cuadrante aparecen bastante alejadas las denominadas FAME 64, FAME 68 y
FAME_70.

Resulta interesante analizar el cuarto cuadrante donde aparecen en el sentido creciente del
segundo PC, Girasol_L, luego colza-soja y finalmente Girasol_H. Vale recordar que el analisis PCA se
ha realizado so6lo sobre la sefial espectral, no se ha utilizado hasta aqui el anélisis cromatografico. Sin
embargo si se observa el contenido de ester metilico de oleico (Tabla 1), se comprobara que repite la
misma secuencia en sentido creciente en porcentaje de oleico (C18:1). La conclusién resulta bastante
evidente, buena parte de la varianza espectral explicada por el segundo PC esta asociada a las
diferencias espectrales que provocan los distintos contenidos de metil ester de acido oleico.

En el grafico siguiente se muestra el resultado de realizar analisis por componentes principales
pero utilizando la matriz de datos cromatograficos en lugar de la matriz de espectros.

PC2 Scores
5 — .+ Girasol H :

T . Colza_soja

SRREYLOOZ

- Girasol_L

" Fet
60 50 40 20 30 0 0 10 20
RESULTEO, X-expl 91% 5%

Fig. 8

Como era de esperar los resultados son cualitativamente similares, en este caso los derivados
de soja y los NN se agrupan en el primer cuadrante, en el segundo y tercero bastante alejados los
FAME_64, FAME_68 y FAME_70 y mas cercano el Girasol_L (bajo oleico), que como se muestra en
la Tabla I tiene una composicién mas cercana a los FAME de soja. Mas alejados, en el cuarto cuadrante,
colza-soja y Girasol_H (alto oleico).

Si bien los resultados en ambos casos son muy similares, la clasificacion por PCA-NIR es mas
robusta ya que se basa en 500 variables espectrales obtenidas simultaneamente, frente a la
determinacion individual de variables del analisis cromatogréfico, adicionalmente, el andlisis por NIR
es aproximadamente diez veces mas rapido que el cromatogréafico.

En la figura siguiente se muestra el grafico de loading para dos PCs, del PCA realizado
utilizando los datos cromatograficos.
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Los graficos de loading son utiles para identificar las variables X mas significativas en el
proceso de clasificacion. Se observa que las mas importantes son el contenido de metil ester de acido
oleico (C18:1) y metil ester de acido linoleico (C18:2), ambos con valores altos en PC1y PC2, luego en
orden decreciente aparecen el linolénico ((C18:3) y dos esteres de acidos saturados, C16 y C18.

CONSTRUCCION DE MODELOS DE REGRESION PARA MEZCLAS FAME-GASOIL

La regresion por minimos cuadrados parciales (Partial Least Squares, PLS) fue desarrollado
por H. Wold en 1975 y hoy es un método quimiométrico ampliamente utilizado para realizar analisis
cuantitativo.

Resulta especialmente til para el estudio de relaciones complejas entre grandes cantidades
de variables que presentan colinearidad. Mediante su aplicacion se crea una ecuacion de calibracion o
“modelo” que aplicada a los espectros de muestras "desconocidas"”, predice un valor del parametro de
interés.

Para calcular estas ecuaciones, se colectan muestras con propiedades fisicoquimicas lo mas
cercana posible a las futuras muestras que pretendemos evaluar. Determinada la propiedad de interés
por métodos de referencia establecidos, este conjunto de muestra compone el set de calibracion.

La diferencia del PLS1 con otros métodos de regresion multivariantes previamente
utilizados, por ejemplo PCR (Principal Components Regression), es que se intenta que los primeros
componentes contengan la mayor informacién posible para la prediccion de la matriz Y. Para ello,
durante la etapa de calibracion, el algoritmo PLS utiliza tanto la informacion contenida en la matriz de
datos X (p. e]. datos espectrofotométricos NIR) como la informacion contenida en la matriz de la
propiedad a determinar, matriz Y (p. ej. concentraciones), obteniéndose unas variables auxiliares
Ilamadas variables latentes, factores o componentes que tienen gran parecido a los componentes
principales que se hallan a partir de un PCA.

Las muestras de calibracién deben comprender todo el rango esperado de composicion de las
muestras futuras que se desea predecir y se deben medir bajo idénticas condiciones experimentales
(método de muestreo, longitud de camino Optico, instrumento, temperatura, etc.). A partir de este
conjunto de espectros y de los resultados obtenidos de los parametros de interés por un método de



44 home principal 4 volver al indice 2 exit

referencia, se construyen las ecuaciones de calibracion o modelos que correlacionan la matriz espectral
con la variable a predecir.

La ecuacion multivariable obtenida de este modo se utiliza para predecir la propiedad de
interés en futuras muestras a partir de su espectro NIR.

La incertidumbre de las predicciones futuras de los modelos se evalta por el error estandar
de prediccion (SEP) de los datos, obtenido mediante validacion cruzada completa. Este procedimiento
construye la ecuacion de calibracion sobre n-1 muestras y predice la muestra excluida. La muestra
removida se reintroduce en el set de muestras de calibracion y se repite el mismo proceso para cada
muestra. Habiéndose obtenido las predicciones para el set total de muestras, se calcula la diferencia
promedio entre los valores predichos y los obtenidos por el método de referencia.

El error estdndar de prediccion SEP nos permite estimar la incertidumbre promedio de las
predicciones de nuevas muestras, expresado en las mismas unidades que las del parametro modelado.

Entonces, se puede representar el resultado de predicciones con su intervalo de confianza al
95% como:

valor predicho + 2*SEP

Esta medida es valida a condicidn de que las muestras nuevas sean similares a las utilizadas
para la calibracion del modelo, en caso contrario el error de la prediccién puede ser superior. Esta
condicion no representa una complicacion practica ya que los equipos NIR modernos contienen
algoritmos que calculan parametros tales como el leverage o la distancia de Mahalanobis, que son una
medida de similitud de una muestra desconocida con relacion a las utilizadas en la construccion del
modelo. Estos parametros se informan simultdneamente con la prediccion y permiten establecer
rapidamente la confiabilidad de la prediccion.

En la siguiente figura se muestra el espectro NIR de un gasoil convencional.
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Fig. 10 — Espectro NIR en absorbancia — Gasoil
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Fig. 11 — Espectro NIR en absorbancia - Mezclas 0,1, 5, 10, 15, 20, 25 % FAME-Gasoil

Se puede observar en la Fig. 9 las superposicion de espectros en el rango de de concentracion
del estudio. Notese la escasa diferenciacion en las intensidades de absorcion provocadas por el agregado
de FAME. Los métodos quimiométricos , PLS1 en este estudio, permiten extraer de todo el rango s6lo
la informacion espectral util que es capaz de explicar la varianza de la propiedad a medir, en este caso

% FAME y de ese modo generar una relacion lineal cuantitativa.

CALIBRACION Y VALIDACION

Tabla Il - Muestras de calibracion

Muestra |% Muestra |%

BID.022 0.0 BID.011 (135
BID.001 |1.0 BID.012 |15.0
BID.002 |2.0 BID.013 |16.5
BID.003 |3.0 BID.014 |18.0
BID.004 4.0 BID.015 |19.5
BID.005 |5.0 BID.016 |21.0
BID.006 |6.0 BID.017 (225
BID.007 |7.5 BID.018 |24.0
BID.008 9.0 BID.019 |25.5
BID.009 |[10.5 BID.020 |27.0
BID.010 (12.0 BID.021 |30.0

El modelo de calibracion de la Fig. 12 se construyd mediante PLS1 con validacion cruzada
completa (full cross validation) sobre los espectros en absorbancia.
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Fig. 12 — Modelo de calibracion multivariante - Valores medidos vs valores estimados

En el angulo superior izquierdo se pueden ver los estimadores estadistico del modelo. Ademas
de la pendiente y el factor de correlacién, ambos muy cercanos al valor tedrico de 1, el siguiente
parametro significativo es el RMSEC (Root Mean Square Error). Este parametro representa el error
promedio del modelo de calibracion en las unidades del pardmetro en estudio.
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Fig. 13 — Varianza explicada de calibracion para Y (% FAME)

En la Fig. 13 se muestra el porcentaje de varianza explicada del parametro en estudio (%
FAME) en funcion del nimero de Componentes Principales (PCs). EI modelo requiere un solo PC para
explicar el 99,5 % de la varianza de los datos de Y (%FAME).
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Fig. 14 — Modelo de calibracion multivariante - Valores medidos vs valores predichos

En este caso el parametro RMSEP representa la incertidumbre promedio esperada en la
determinacion de nuevas muestras no incluidas en el modelo. Se debe notar que este valor de 0,7 %
corresponde a un rango de 0-30 % de FAME.

Si se construye un modelo en el rango 0-10% la incertidumbre en la prediccion se reduce a
0,19 % como se observa en la Fig. 15.
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Fig. 15 - Modelo de calibracion multivariante en el rango 0-10 % FAME
En este caso el numero de PCs requerido es 2 y el porcentaje de varianza explicado es 99,7.

En la Tabla Il se muestran los valores predichos por el modelo PLS en el rango 1-12 %
FAME
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Muestra |Valor predicho | Valor del estandar
BID.001 |0.9 1.0
BID.002 |1.9 2.0
BID.003 |29 3.0
BID.004 [4.0 4.0
BID.005 (5.1 5.0
BID.006 |6.1 6.0
BID.007 |7.6 7.5
BID.008 [8.9 9.0
BID.009 [10.4 10.5
BID.010 |12.2 12.0
Tabla 11

En la construccion de los modelos de calibracion es usual en espectroscopia NIR utilizar la
primera derivada de la sefial espectral en lugar de la mas directa expresion en absorbancia. Este proceso
matematico permite corregir eventuales aberraciones producidas por inestabilidades del sistema dptico,
dispersion debida a particulas o rugosidades de las celdas de medicion, deriva en el tiempo de la linea

de base, etc.

En a Fig. 16 se muestran los espectros NIR procesados con 1° Derivada.
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Fig. 16 — Espectro NIR en 1° Derivada - Mezclas FAME-Gasoil
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Fig. 17 - Modelo de calibracién multivariante en el rango 0-30 % FAME
con espectros en 1° Derivada
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Fig. 18 - Modelo de calibracion multivariante en el rango 0-10 % FAME
con espectros en 1° Derivada

En ambos casos hay una mejora evidente en el RMSEP respecto a los modelos construidos con
la sefial en absorbancia.

En la Tabla IV se muestran los valores predichos del modelo en primera derivada en el rango
0-30 % de FAME y en la Tabla V los correspondientes al modelo de rango 0-10 %.
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Valor Valor del
Muestra | predicho estandar
BID.022|0.1 0.0
BID.001|0.9 1.0
BID.002|1.7 2.0
BID.003|2.8 3.0
BID.004|3.8 4.0
BID.005|5.1 5.0
BID.006 | 6.1 6.0
BID.007|7.6 7.5
BID.008|9.0 9.0
BID.009|10.5 10.5
BID.010|12.2 12.0
BID.011|13.8 13.5
BID.012|15.3 15.0
BID.013|16.5 16.5
BID.014|18.3 18.0
BID.016|21.1 21.0
BID.017 |22.2 22.5
BID.018|24.1 24.0
BID.019|25.3 25.5
BID.020 | 26.7 27.0
BID.021|30.0 30.0
Tabla IV
Valor Valor del

Muestra | predicho estandar
BID.022|0.1 0.0
BID.001|0.9 1.0
BID.002 | 1.7 2.0
BID.003|2.8 3.0
BID.004|3.8 4.0
BID.005|5.1 5.0
BID.006 | 6.1 6.0
BID.007|7.6 7.5
BID.008|9.0 9.0
BID.009|10.5 10.5
Tabla V

En el analisis PCA las distintas variedades de FAME han mostrado una alta similitud espectral
para las variedades de soja analizadas, pero aparecen diferencias significativas con derivados de girasol,
mezclas soja-colza u otro tipo de combinaciones. En cualquier caso, en la aplicacién préctica de la
metodologia expuesta se deberan construir los modelos a utilizar, con muestras preparadas con la
canasta de variedades de FAME que se hayan aprobado en cada caso para la formulacion industrial. El
PCA sobre los espectros NIR también nos permitird conocer de modo réapido la constancia de calidad
del FAME.
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CONCLUSIONES

Los resultados presentados en este estudio han mostrado que la espectroscopia NIR combinada
con métodos quimiométricos multivariantes puede ser usada para determinar el contenido porcentual de
FAME en mezclas con gasoil convencional.

El error estimado en las predicciones del contenido de FAME esta en el orden de 0,15-0,20 %,
cuando se utiliza la primera derivada de la sefial espectral en absorbancia.

A fin de minimizar el error en las predicciones se deberd construir el modelo en el entorno de
concentracion que se pretenda determinar en las futuras muestras.

El analisis por componentes principales (PCA) sobre los espectros NIR permite establecer
similitudes y diferencias entre FAME proveniente de distintas variedades de aceites o0 mezcla de ellas.
Constituye por si solo un método rapido de “screening” para verificar constancia de calidad tanto en la
produccion de FAME como en su utilizacion para la formulacion industrial de mezclas FAME-Gasoil.

La metodologia analitica presentada es apta para ser utilizada en medidas de control en

laboratorio, en el seguimiento de operaciones de blending en linea, o la verificacién en plantas de
despacho y estaciones de servicio.
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