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ANEXOS

I) Robust PLS models for monitoring physico-chemical properties of diesel oils by
NIR spectroscopy

IT) Characterization of paraffin waxes composition towards industrial applications

IIT) Determination of drug, excipients and coating distribution in pharmaceutical
tablets using NIR-CI

IV) NIR imaging for high-throughput screening of moisture induced changes in
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RESUMEN

La quimica analitica tiene el reto de aportar informacién de interés de una manera
mas amplia y completa sobre los productos de interés, para asegurar la calidad exigida
por consumidores y organismos reguladores en el menor tiempo possible. En esta
memoria se proponen nuevas soluciones analiticas basadas en la espectroscopia del
infrarrojo cercano (NIR) y la imagen quimica NIR (NIR-CI) para la resolucién de
problemas reales de la industria farmacéutica y petroquimica. La rapidez y el caracter
no destructivo y no invasivo de estas técnicas son las caracteristicas determinantes
para su aplicacion en el control de calidad industrial, mientras que su gran versatilidad

es la clave para su adaptacién a las caracteristicas y necesidades de cada empresa.

En la industria petroquimica, se desarrollan estrategias capaces de reducir
tiempo y costes de los analisis, mejorando tanto la exactitud como la reproducibilidad
de los resultados y la representatividad de las muestras analizadas. La espectroscopia
NIR constituye una alternativa ventajosa respecto a los distintos métodos analiticos
de referencia establecidos para abordar la gran variedad de analisis que requieren los
productos petroquimicos para asegurar su calidad final. En el contexto de la industria
petroquimica se han realizado dos estudios orientados a la determinacién de

parametros de interés de gasoleos y parafinas respectivamente:

1) Se han desarrollado modelos cuantitativos para la monitorizacién en planta (on-
line) de siete parametros fisicoquimicos de gasbleos. La construccion de los
distintos modelos de regresién por minimos cuadrados parciales (PLS) se lleva a
cabo utilizando inicamente espectros NIR de muestras post-blending registrados
en planta. La dificultad que conlleva la construccién de estos modelos es la gran
variabilidad intrinseca de las muestras de gasoleos, debida principalmente al
origen y composicion de los crudos de los que proceden y a las distintas
corrientes de fabricacion que se mezclan durante el proceso. Esta variabilidad se
refleja directamente en el espectro NIR de las muestras dificultando la
construccion de modelos robustos y con capacidad predictiva a largo plazo. Con

el objetivo de recoger toda la variabilidad natural de las muestras se



seleccionaron grupos de calibraciéon especificos para cada parametro a
determinar siguiendo tres criterios: rango de valor de referencia, variabilidad y
naturaleza de los espectros y origen de los crudos. Los modelos PLS
desarrollados presentaron buena capacidad predictiva en todos los casos y la
mantienen en las predicciones de control hasta la fecha, confirmando su

robustez.

2)  Se ha determinado el contenido de aceite (isoalcanos) en parafinas industriales
(mayoritariamente n-parafinas). El estudio se inicia con la caracterizacion de los
componentes principales de las parafinas (parafina desaceitada y aceite) por
cromatografia de gases acoplada a espectrometria de masas (GC/MS) vy
resonancia magnética nuclear (NMR). Los resultados obtenidos facilitan el
desarrollo de dos nuevos métodos para la determinacién del contenido de aceite
en parafina: el primero permite determinar el contenido total de isoparafinas
mediante GC, mientras que el segundo se basa en la espectroscopia NIR para la
cuantificacion del contenido de aceite extraible por metil etil cetona (MEK)
segin la norma ASTM D721. En este tltimo caso se requiere el pretratamiento
de los espectros y la seleccion de datos adecuados, que permitan la construccion
de modelos PLS capaces de distinguir y cuantificar el aceite contenido en la
parafina a pesar de la elevada similitud quimica y espectral que existe entre ellos.
Las predicciones PLS son concordantes con las del método oficial (ASTM
D721), por lo que el método NIR representa una alternativa real al método

ASTM, con la ventaja de ser mucho mas rapido y reproducible.

En la industria farmacéutica, se proponen nuevos métodos analiticos capaces de
dar una visién rapida y general del estado real de las muestras a lo largo de un
proceso. Para ello, se ha utilizado el NIR-CI que permite extraer, en muy poco
tiempo, una gran cantidad de informacién y presentarla de una forma sencilla y
visual. Los modelos desarrollados evidencian los efectos de los tratamientos y las
condiciones a los que han sido sometidas las muestras durante el proceso de estudio.

Esto permite el ajuste del disefio de nuevos farmacos y su proceso de produccion,

10



pero también posibilita el control del futuro proceso de produccion, asegurando la

calidad del producto. Estos conceptos se incluyen en lo que se conoce como

tecnologia analitica de procesos (PAT).

3)

4)

Se han desarrollado nuevos métodos para la determinacién de concentracién y
distribucién del contenido de principio activo (API) y excipientes en
comprimidos farmacéuticos, asi como del grosor y distribucién de su
recubrimiento mediante NIR-CIL. La extraccion de los datos de interés de las
imagenes y la obtencion de informacion tanto cualitativa como cuantitativa se
ha conseguido con la aplicacion de los algoritmos PLS e Isys-PLS1. Se han
desarrollado modelos Isys-PLS1 para determinar la concentracién y
distribucién de los distintos componentes, tanto en las caras interiores como
exteriores del comprimido (antes y después del recubrimiento). Las diferencias
entre resultados en funcién del grosor de recubrimiento exigen su
determinacion, para lo que se construyeron modelos PLS. En ambos casos, la

proximidad de los resultados obtenidos con los valores de referencia confirma la

utilidad del NIR-CI en este tipo de analisis.

Se ha llevado a cabo el cribado rapido y a gran escala de distintas muestras
liofilizadas compuestas por sacarosa, manitol y proteina en distintas
proporciones. El objetivo es la identificaciéon de aquellas formulaciones mas
apropiadas para ser liofilizadas segun su absorcion/desorcion de agua y otros
fenomenos relacionados en distintas condiciones ambientales. Después de ser
liofilizadas, las muestras fueron almacenadas a dos niveles de humedad relativa y
registradas por NIR-CI diariamente durante diez dias. El seguimiento de la
humedad se consigue mediante un modelo univariante. Ademas, con la
aplicacion de coeficientes de correlacion a las imagenes, se confirma la idoneidad
del NIR-CI para la localizacién de transformaciones del estado sélido, como la
cristalizaciéon de la sacarosa que, igual que la humedad, también afecta

negativamente a la estabilidad y la actividad de la proteina.

11



Las metodologias desarrolladas constituyen alternativas reales a métodos
utilizados convencionalmente, mejorando la rapidez y los costes de analisis y
confirmandolas posibilidades del control de procesos en tiempo real, sin disminuir la
calidad de los resultados analiticos. Los resultados obtenidos mediante la aplicacién de
estas técnicas, son indicativos del potencial del NIR y NIR-CI en el control de calidad

industrial.
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ABSTRACT

The challenge of analytical chemistry is to provide information of interest in a wider
and more comprehensive way about the products of interest. It must allow ensuring
the quality demanded by consumers and regulatory organisations in the shortest time
possible. In this thesis new analytical solutions based on near-infrared spectroscopy
(NIR) and NIR chemical imaging (NIR-CI) for solving real problems in the
pharmaceutical and petrochemical industry are proposed. The expeditiousness and
non-destructive and non-invasive character of these techniques are decisive in their
application to the quality control of industrial products, while their versatility is

crucial to adapt them to the features and needs of each company.

In the petrochemical industry field, strategies capable of reducing time and costs
of analysis, improving both accuracy and reproducibility of the results and the
representativeness of the analysed samples have been developed. NIR spectroscopy is
an advantageous alternative regarding the analytical reference methods established to
address the wide variety of analysis that petrochemicals require to ensure the final
quality. In the context of the petrochemical industry two studies focused in

determining parameters of interest in diesel and paraffin have been carried out:

1)  Quantitative models for monitoring on-line seven physicochemical parameters
of gas oils have been developed. Only NIR spectra of post-blending plant
samples have been used for the construction of partial least squares (PLS)
regression models. The high variability of diesel samples is the main difficulty
in the models development. It is mainly due to their crude oils origin and
composition and the mixed streams during the manufacturing processes. All
this variability is directly reflected in the NIR spectra of the samples,
complicating the achievement of robust and long-term predictive models. In
order to collect all the natural variability of the samples, specific calibration
groups for each parameter to be determined were selected. It was performed

according to three criteria: reference value range, spectral nature and variability

13



2)

and crude oils origin. The developed PLS models showed good predictive

ability in all cases and still maintain it, confirming their robustness.

The oil (isoalkanes) content in industrial paraffins (mainly #n-alkanes) has been
determined. Firstly, the major components of paraffins (deoiled paraffin and
oil) were characterized by gas chromatography-mass spectrometry (GC/MS)
and nuclear magnetic resonance (NMR). The obtained information facilitates
the development of two new methods for the determination of paraffin oil
content. The first method determines the total isoparaffins content by GC,
while the second allows the quantification of the methyl ethyl ketone (MEK)
removable oil (according to ASTM D721 standard) by NIR spectroscopy. In the
latter case, spectral pretreatment and selection of appropriate data were needed
to construct the model in order to face the high chemical and spectral similarity
between oil and paraffin. PLS results are consistent with those of the official
method (ASTM D721), positioning NIR as a real alternative with the advantage

of being much faster and reproducible.

In the pharmaceutical industry, new analytical methods able to give a quick

overview of the actual state of the samples along the process are proposed. NIR-CI

has been used to quickly extract a lot of information of the sample and present it in a

simple and visual way. The sample treatments and conditions during the study are

reflected in the developed models. It allows adjusting the design of new drugs and

their production process and also enables the control of the future production

processes ensuring product quality. All these possibilities are comprised in the

Process Analytical Technology (PAT) concept.

3)

14

New methods for determining the concentration and distribution of active
pharmaceutical ingredient (API) and excipients as well as the thickness and
distribution of the coating have been developed by using NIR-CI. The extraction
of useful data from images has been achieved with the application of PLS and
Isys-PLS1 algorithms, which allow to obtain both qualitative and quantitative

information from the sample. Isys-PLS1 models were developed to determine the



4)

concentration and distribution of each component in inner and outer tablet faces
(before and after coating). The differences observed in the results depending on
the tablets coating thickness, demands for its determination. Consequently, PLS
models were built for coating thickness determination. The proximity of the
results obtained to the reference values confirms the usefulness of NIR-CI in this

type of analysis.

A high throughput screening of samples consisting of lyophilized sucrose,
mannitol and protein in varying proportions have been performed. The aim of
this study was to identify the most suitable formulations for lyophilisation,
according to their water absorption/desorption and related phenomena in
different environmental conditions. After freeze-drying, samples were stored at
two levels of relative humidity NIR images recorded daily during ten days.
Moisture monitoring was achieved by using an univariate model. Furthermore,
the application of correlation coefficients to the images, confirmed the suitability
of NIR-CI for locating solid state transformations, such as sucrose crystallization

which negatively affects protein stability and activity.

The developed methodologies are demonstrated to be real alternatives to

conventionally used methods. They improve the speed and cost of analysis as well as

the possibilities for process control in real time, without decreasing quality of

analytical results. The results obtained by using these techniques, joined to their

advantages are indicative of the potential of NIR and NIR-CI in industrial quality

control.
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OBJETIVOS

Garantizar la calidad de los productos elaborados es un reto primordial para cualquier
industria, sea cual sea su sector. Para ello, cada producto debe cumplir con unas
normativas cada vez mas estrictas, en cuanto a numero de parametros y rangos de
e, - T ,
especificacion, antes de poder ser comercializado. Esto implica un mayor nimero de
e - . .. ,
analisis y su aplicacion en distintos puntos del proceso, lo que para una técnica
tradicional se traduce en un aumento considerable en el tiempo de analisis, nimero de
analistas necesario, consumo de disolventes, destrucciéon de muestras, generacion de
residuos, entre otros. En estas condiciones, el cumplimiento de los requisitos de
calidad es cada vez mas dificil de compaginar con el caracter competitivo de las
empresas, haciéndose evidente la necesidad de encontrar nuevas metodologias
analiticas rapidas y versatiles, que no requieran preparacion, ni destruccién de las
muestras. Técnicas como la espectroscopia del infrarrojo cercano (NIRS) o la imagen

quimica NIR (NIR-CI), son la respuesta a estas necesidades.

El objetivo general de esta tesis es el desarrollo de nuevos métodos analiticos
basados en NIRS y NIR-CI, para la resolucién de problemas reales de la industria
farmacéutica y petroquimica. Se trata de aprovechar la versatilidad de estas técnicas
para adaptar el analisis a cada situacion (tipo de muestra, condiciones de registro,
objetivo del analisis) y combinarlas con los algoritmos quimiométricos adecuados
para extraer la informacidn de interés en cada caso y poderla interpretar. Todo este
proceso de desarrollo de modelos de calibracion para la determinacion de parametros
quimicos y fisicos, ha conllevado la definicién de otros objetivos mas especificos en

cada caso de estudio:

- Definicién de estrategias para la obtencion de modelos de calibracién NIR

robustos y efectivos a largo plazo cuando se trabaja con muestras con gran

variabilidad.

- Caracterizacion de productos y desarrollo de modelos NIR capaces de
cuantificar ciertos componentes a pesar de presentar elevada similitud quimica y

espectral entre ellos.
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- Determinacién de la distribucion de componentes (en forma de concentracién o
grosor) a lo largo de la superficie de una muestra mediante imagenes NIR-CI y

evaluacién del efecto de un recubrimiento en su prediccion.

- Seguimiento de un gran nuimero de muestras simultaneamente mediante NIR-
CI y cribado en funcion de su comportamiento en distintas condiciones

ambientales.



OBJECTIVES

Ensuring the quality of manufactured products is a major challenge for industries.
Increasingly stringent regulations in terms of number of parameters and specification
ranges must be complied for each product before marketing. It supposes a great
number of analyses per product and its application in different points of the
production process. For a traditional technique, it results in a considerable increase in
the analysis time, number of analysts, solvent consumption, samples destruction,
wastes, among others. In these conditions, the fulfillment of quality requirements is
increasingly difficult to reconcile with the competitive nature of business and the
need for new fast and versatile analytical methodologies that avoid sample
preparation and destruction became evident. Techniques such as near-infrared
spectroscopy (NIRS) or NIR chemical imaging (NIR-CI) are the answer to these

needs.

The general aim of this thesis is the development of new analytical methods
based on NIRS and NIR-CI to solve real problems of pharmaceutical and
petrochemical industries. The versatility of both techniques is used to adapt any
analysis to the situation (sample type, recording conditions, objective). The obtained
data is combined with appropriate chemometric algorithms to extract the
information of interest in each case and to facilitate their interpretation. The whole
process of development of calibration models for the determination of chemical and
physical parameters suppose the definition of more specific objectives in each case of

study:

- Definition of strategies for obtaining robust NIR calibration models with long-

term effectiveness when working with large variability samples.

- Characterization of products and development of NIR models capable of

quantifying components with high chemical and spectral similarity.

- Determination of the distribution of components (as a concentration or
thickness) along the surface of a sample by NIR-CI images and evaluation of the

effect of the coating on predictions.
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- High throughput samples monitoring and screening according to their behavior

in different environmental conditions by using NIR-CI.
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1. INDUSTRIA PETROQUIMICA Y FARMACEUTICA

Las industrias petroquimica y farmacéutica son los sectores de trabajo de esta tesis. Se

trata de dos sectores muy distintos con problematicas analiticas especificas, que
.y , : ,

confluyen en un objetivo comun: la necesidad de encontrar nuevos meétodos para

poder asegurar los estandares de calidad sin afectar su competitividad.

1.1. Industria petroquimica

La industria petroquimica es aquella dedicada a obtener derivados quimicos del
petroleo y los gases asociados. El petrdleo es una de las substancias mas consumidas en
las sociedades modernas. Esto es debido a que, ademas de proporcionar materias
primas para plasticos, gomas, cauchos, ceras, fibras sintéticas y otros muchos
productos, los fueles derivados del petrdleo suplen casi la mitad de las necesidades

energéticas mundiales [1].

La palabra petrdleo proviene de los términos latinos petra y oleum, lo que
literalmente significa ‘aceite de piedra’. Esta definicion se refiere a la compleja mezcla
de hidrocarburos saturados en estado sélido, liquido o gaseoso que se encuentran en
yacimientos naturales [2,1]. El petréleo tal como se ha descrito se conoce como
‘crudo’ y no tiene ninguna utilidad directa, sind que su valor aparece después de ser
sometido al proceso industrial del refino [3,4]. Durante este proceso, el crudo se
somete a distintas destilaciones y reacciones quimicas. Todas estas operaciones se
llevan a cabo en las refinerias, instalaciones enormes con decenas de quilometros de
caflerias, disefiadas para el trabajo en continuo. Estas instalaciones suelen estar dotadas
de puntos de control, que permiten la monitorizacion de distintos parametros
fisicoquimicos, aportando informacién en continuo, para el ajuste del proceso
productivo. Esto permite que, a pesar de tratarse de un proceso en continuo, su curso
pueda ser modificado en funcion de las transformaciones quimicas que requiera el
crudo original para generar fracciones y productos de interés comercial. Una

caracteristica muy conveniente teniendo en cuenta la gran variabilidad de crudos, en

29



INTRODUCCION

cuanto origen, composicion y caracteristicas, que pueden entrar como materia prima

en una misma refineria.

En este apartado, se detalla en primer lugar la composicién de los crudos del
petroleo (apartado 1.1.1), la base de la industria petroquimica. Seguidamente, se
proporciona una descripcion de las etapas generales del refino (apartado 1.1.2) y los
controles de calidad y regulaciones a los que se someten los productos petroquimicos
antes, durante y después de este proceso (apartado 1.1.3). Al final de este apartado
(apartado 1.1.4) se aborda la descripciéon de los dos productos refinados utilizados en
la parte experimental de esta tesis: los diéseles y las parafinas. Se detallan sus
caracteristicas y aplicaciones, asi como el marco de regulaciones y los analisis a los que

deben someterse para ser comercializados.

1.1.1. Composicion de los crudos

Los crudos estan constituidos mayoritarimente (>95%) por una compleja mezcla de
hidrocarburos, desde el metano (C1), hasta especies complejas (C50 o mas), no
destilables sin previa descomposicion [4]. Por lo que respecta a la estructura de los
hidrocarburos se puede distinguir entre parafinas liniales saturadas (parafinas) o
insaturadas (olefinas), ramificadas (isoparafinas), cicladas (cicloparafinas o naftenos),
aromaticas, asi como estructuras mucho mas complejas [4]. Otros componentes
minoritarios pueden ser compuestos de azufre, oxigeno y nitrdgeno, asi como
distintos elementos metalicos en cantidades traza [1,2,4,5]. Los compuestos de azufre
(SHa, tiofenos, mercaptanos, disulfuros...) son los mas significativos, no sélo por su
cantidad (0.5-5%), siné también por su corrosividad, olor y otras propiedades
indeseables que obligan a su eliminacién mediante procesos de desulfuraciéon durante

el refino [2].

La composicién de cada crudo es nica, ya que las proporciones relativas, tanto
de los distintos tipos de hidrocarburos como de las impurezas presentes, varian segun
el origen del yacimiento y la profundidad de la extraccién [5]. Esto afecta a las

propiedades del crudo, pero también a su valor, al proceso de refino posterior y a los
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productos finales [1,2]. Las concentraciones de los diferentes tipos de hidrocarburos,
su proporcion de carbono (C/H) y la cantidad de heteroelementos en un crudo,
determinan el rendimiento y la calidad de los productos refinados finales y, por tanto,
el valor economico del crudo [4]. En algunos casos, para conseguir las cantidades
requeridas y la calidad necesaria de los productos finales, se recurre a la mezcla de
distintos crudos [6]. Dependiendo de la composicién del crudo/mezcla de crudos a
tratar, las cantidades de las distintas fracciones obtenidas en las destilaciones varian [2]
y, en funcién de ello y de los productos finales requeridos, se definen los tratamientos

de refino posteriores [3].
1.1.2. El proceso de refino

El término refino se aplica al conjunto de procesos llevados a cabo en las refinerias y
que presenta distintas etapas: el fraccionamiento, el craqueo, el reformado y el refino
final. Los productos obtenidos del refino son, en muchos casos, sometidos también al

mezclado o blending antes de su liberacion.

» Fraccionamiento del crudo

El primer paso en el proceso de refino es la destilacion fraccionada, que permite
separar los hidrocarburos que componen el crudo de partida en distintas fracciones (o
cortes de destilacion), en funcién de su punto de ebullicién (Teb). Cada fraccion esta
compuesta por multitud de hidrocarburos con punto de ebullicion dentro del mismo
rango [4]. A mayor punto de ebullicién, mas pesadas sén las fracciones, lo que implica
hidrocarburos con mayor nimero de carbono, peso molecular (MW, Molecular

Weight) y viscosidad.

El crudo de partida se calienta y se utiliza para alimentar una primera columna
de destilacién, donde se lleva a cabo la destilacidon atmosferica. Como su nombre
. . . . - . .y ;7 -
indica, esta primera destilacion se realiza a presion atmosférica y elevadas
temperaturas, sin sobrepasar los 370-380°C para evitar llegar a condiciones de craqueo

[3,6], . e. ruptura de los componentes de alto MW. Las distintas fracciones obtenidas
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en esta destilacion por orden de volatilidad son: la fraccion de cabeza (fraccion ligera),
: : : : ,

que incluye gas y gasolina, las fracciones medias, formadas por queroseno y gasoleo, y

el residuo o cola de la columna, que contiene las fracciones mas pesadas. Las

propiedades y principales aplicaciones de cada fraccién se resumen en la Tabla 1.1.

Como se ha comentado anteriormente, las proporciones obtenidas de las distintas

fracciones varian de forma significante en funcién de la composcion del crudo de

partida.

Las fracciones pesadas obtenidas como residuo atmostérico son destiladas de
nuevo en un sistema analogo al anterior, pero trabajando a bajas presiones (50-100
mmHg) [3]. Este segundo fraccionamiento se conoce como destilacion al vacio y

. 3 7. 4
permite la separacién de los componentes menos volatiles del petréleo a temperaturas
inferiores a su punto ebullicion (<400°C), evitando asi la descomposicion de parte
del residuo. Como productos de esta segunda destilacion, se obtiene de nuevo gasoleo
(fraccion ligera), ademas de lubricantes (fracciones centrales) y el residuo, que

normalmente se emplea como combustible o asfalto [2].

Tabla 1.1. Propiedades vy principales aplicaciones de las fracciones obtenidas en el destilado

atmosférico [2,6].
Interval Ne d
Fraccién Producto den’Ii Z‘EiCo) carboneos Aplicaciones
G:;ses c/le <20 C1-C4 Combustible para refineria,
relneria calefaccién, Gas Licuado del
Fracciones ] Petréleo (LPG
liceras Gasolina 40-150 C5-C9 etréleo (LPG)
8 Carburante automobiles
Materia pri d.
Nafta 150200  C10-C12 ALeria prima para pro
quimicos, disolventes
Queroseno 170-250 C13-C17 Carburante para
turborreactores, lamparas de
Fracciones alumbrado,
medias :
Gasdleo 250-320 C17-C20  Carburante motores Diesel

Calefacciéon doméstica
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Combustible marinos,

Fuel-oil ligero 340-400 .
locomotorasMateria prima
Fracciones C20-C35 para lubricantes, ceras y
d . parafinas, cremas, aceites
pesadas Fuel-oil pesado 400-500 .
(residuo esenciales
atmosférico) Pavimentacién, techado,
impermeabilizacién
Asfaltos > 500 >(C35

Abrasivos, electrodos

= Conversion por craqueo

El objetivo del craqueo es la conversion de las fracciones de menor demanda en el
mercado en otras de mayor demanda, es decir, que las fracciones mas pesadas se
convierten en fracciones mas ligeras, como gasolinas y gasoleos, que son, en general,
mas valuosas. Para ello, se requiere la ruptura de los componentes de alto MW, que se
puede llevar a cabo de forma térmica o catalitica. En el craqueo térmico, la
descomposicion de los componentes de alto MW se lleva a cabo elevando temperatura
y presion, en funcion de los componentes a craquear [3]. Aunque este método ha sido
mayoritariamente reemplazado por el craqueo catalitico, aun conserva ciertas
aplicaciones, como el visbreaking y la coquizacion. El visbreaking tiene como objetivo
la reduccion de la viscosidad de los residuos pesados de las destilaciones. Dado que en
este caso las reacciones térmicas no se llegan a completar, las condiciones de trabajo
son mas suaves que en el craqueo térmico [2,3]. Para la coquizacion, en cambio, se
aplican unas condiciones mas severas para convertir los componentes no volatiles en

productos destilables [2,3].

En el caso del craqueo catalitico, la descomposicion se lleva a cabo mediante
calentamiento 'y reaccibn mediada por catalizadores, mayoritariamente
aluminosilicatos cristalinos (zeolitas) o tamices moleculares en lecho fluidizado (FCC,
Fluid Catalytic Cracking) [3]. Las principales ventajas del craqueo catalitico respecto al
térmico es la mejora el rendimiento de la conversion y el aumento de la calidad de las

gasolinas al producir mayor ramificacién de las cadenas (mayor octanaje) [2,3].
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Ademas, el perfeccionamiento de este sistema permite trabajar a temperatura y

presion menores [2].

Otra alternativa es el hidrocraqueo, un proceso de craqueo catalitico con
incorporacion simultanea de hidrogeno a presion [2,3]. Esta reaccién da lugar a
hidrocarburos de menor tamafio y saturados, lo que es de gran utilidad cuando se
requiere generacion de gasoleo [6] y aceites lubricantes [7]. Ademas, permite eliminar

parte del azufre u otros heteroatomos no deseados [3].

» Reformado

Los procesos de reformado son en muchos casos similares a los de craqueo, ya que se
llevan a cabo mediante la aplicacién de calor y presion y, en algunos casos, en
presencia de un catalizador. La diferencia entre ambos procesos radica en el objetivo:
mientras el proceso de craqueo incrementa la cantidad de gasolina y gasdleo obtenida
en la destilacion, el reformado se ocupa de aumentar la calidad de la gasolina (mejora
del octanaje), modificando la estructura de las cadenas carbonadas [2,3]. De nuevo, el
, . . : , : , .
proceso catalitico es la opcion predominante, dado que es mas efectivo y econémico

que el térmico y los carburantes obtenidos son de mayor calidad [3].

Algunas reacciones llevadas a cabo en los procesos de reformado son:
alquilaciones, 1somerizaciones, polimerizaciones, esterificaciones o
deshidrogenaciones, todas ellas destinadas a aumentar la relacion C/H de los

hidrocarburos y/o el nimero de ramificaciones.

» Refino final

El refino final consiste en la aplicacion de distintos tratamientos de depuracion, con el
objetivo de eliminar aquellos compuestos indeseables, principalmente compuestos

sulfurados. Los procesos utilizados para la desulfuraciéon dependen del tipo y la
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cantidad de compuestos de azufre presentes y de las especificaciones del producto

final.

El proceso mas comun es el hidrotratamiento, un proceso de hidrogenacion
catalitica a presion, parecido al hidrocraqueo, pero llevado a cabo en condiciones mas
suaves. En este caso, no se modifica la longitud de las cadenas carbonadas, sin6 que el
hidrégeno sustituye los heteroatomos (azufre, oxigeno y nitrogeno) presentes en los
hidrocarburos y se combina con ellos dando lugar a acido sulfhidrico (H:S), amoniaco
(NHs) y agua [3,4]. Este proceso también implica la saturacion de compuestos

aromaticos y olefinas [7].

Otro tipo de tratamiento es el refino quimico, que consiste en aplicar una
solucion acida (mayoritariamente acido stlfurico) o basica (NaOH) sobre la fraccion a
purificar. Con el cambio de medio, se desencadenan ciertas reacciones quimicas que
implican la disociacion de las impurezas de los hidrocarburos para formar nuevos

compuestos, que precipitan o se disuelven en el medio [2,3].

Finalmente, se describen los métodos de refino fisico, que se aplican
principalmente a fracciones pesadas, como aceites y residuos de la destilacion

atmosférica, con objetivos distintos. Entre los métodos de refino fisico se distinguen

[2,3,7]:

- Desasfaltado: tiene como objetivo separar los materiales asfalticos de alto MW
de los aceites lubricantes. Se realiza por adicion de un disolvente de la fraccion
hidrocarbonada (normalmente propano liquido), mientras que los asfaltos
precipitan. Los aceites procedentes del desasfaltado se conocen como ‘bright

stock’.

- Extraccion con disolventes: se trata de una eliminacion selectiva de
hidrocarburos aromaticos, que afectan negativamente las propiedades reolégicas
de los aceites lubricantes. El disolvente, mayoritariamente furfural, disuelve

: , . , :
preferentemente las especies de caracter aromatico y nafténico, dejando
insolubles las de caracter parafinico, que aportan mejores propiedades

lubricantes.
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- Desparafinado: consiste en separar las fracciones de parafina contenidas en los
aceites, asegurando asi la fluidez y los bajos puntos de congelacion (< -10°C)
exigidos a los lubricantes. El proceso de desparafinado también suele llevarse a
cabo mediante extraccion por disolvente. El aceite se disuelve en el disolvente y
la mezcla se enfria para que la cera cristalice y precipite. El disolvente mas
comunmente utilizado es una mezcla de tolueno, que disuelve aceite y parafina
y reduce su viscosidad, y metil etil cetona (MEK, Methyl Ethyl Ketone), que actia
como agente precipitante de la parafina. La separacion de las dos fases formadas

se lleva a cabo mediante filtros de rotacién al vacio.

- Decoloracién: se emplea como paso de acabado en aceites lubricantes y ceras,
ya que permite eliminar materiales asfalticos y otros componentes reactivos,
como olefinas y compuestos de azufre que dan colores y olores no deseados.
Aunque en algunos casos se utiliza la percolacion con bauxita, el tratamiento de
decoloracién mas habitual se lleva a cabo con tierras decolorantes. En este
Gltimo caso, las parafinas se hacen pasar, por percolaciéon o en discontinuo, a
través de estas tierras, que adsorben las impurezas responsables de su color. La
separacion de las parafinas de consigue mediante la subsiguiente filtracion y

centrifugacion.

= Mezclado

La mayoria de los flujos provenientes de la refinacion suelen mezclarse en distintas
proporciones, con el objetivo de conseguir que los productos finales cumplan las
especificaciones industriales y gubernamentales necesarias para poder ser
comercializados, con un coste minimo. En general, la gasolina es una mezcla de entre
6 y 10 componentes, mientras que el combustible diésel contiene entre 4 y 6 [4]. Las
mezclas incluyen flujos con propiedades distintas debido al origen del crudo vy, en
especial, a la etapa de refino de la que provienen. En algunos casos, también se afiaden
distintos productos a la mezcla para mejorar o afadir ciertas propiedades a los

gasoleos, como puede ser la adiciéon de queroseno al diésel para mejorar sus
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propiedades de fluidez a bajas temperaturas. Otro ejemplo muy comun es la adicion
de cierta cantidad de biodiéseles a los diéseles. Los biodiéseles estan constituidos por
ésteres metilicos de acidos grasos (FAME, Fatty Acid Methyl Ester) aportando caracter

renovable y biodegradable al combustible, sin necesidad de cambiar los motores.

1.1.3. Regulacion y control de calidad de productos y procesos petroquimicos

El control de calidad tiene una gran importancia en la industria petroquimica. La
calidad del producto final (p. ej. fueles compatibles con el sistema que los consume y
que produzcan la maxima energia en el proceso de combustién), la eficiencia de los
procesos de refino o la liberacion de contaminantes son distintas facetas del proceso
de refino que pueden ser optimizadas con un buen control de calidad [8]. Para ello, la
calidad debe garantizarse desde las materias primas (crudos) hasta el producto final,
cubriendo todo el proceso de refino, mediante la monitorizacién de parametros

criticos a tiempo real.

La caracterizaciéon de los crudos permite determinar su composicién y
propiedades y, por ende, su uso potencial. Lo mismo ocurre con las distintas
fracciones de destilados o demas corrientes de refino, el analisis de las cuales permite
llevar a cabo la monitorizacion del proceso. En ambos casos, la informacién
recopilada es critica a la hora de tomar decisiones sobre las condiciones de operacién
de las etapas posteriores del proceso de refino. Por lo que respecta al producto final, el
control de calidad se centra en el analisis de ciertas caracteristicas fisico-quimicas de
interés en funcion del tipo de producto y su aplicacion comercial posterior. Para cada
producto existen un gran nimero de parametros fisico-quimicos a determinar, los
resultados de los cuales deben cumplir con las especificaciones técnicas
correspondietes para poder ser comercializados. El valor de estas especificaciones
viene reforzado por normas legales que aseguran que el producto cumple con los
limites minimos de los estandares de calidad. Para la determinacién de cada uno de
estos parametros, existen métodos estandar, como los de la International Standardization
Organization (ISO) y la American Society for Testing and Materials (ASTM), definidos por

las normativas correspondientes segin su ambito de aplicacion.
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1.1.4. Productos refinados

La industria petroquimica produce un gran nimero de productos refinados, la
mayoria de los cuales se enumeran en la Tabla 1.1. De entre todos ellos, es preciso
destacar los gaséleos y las parafinas, objetos de estudio en esta tesis. Las principales

caracteristicas y aplicaciones de ambos productos se detallan a continuacion.

=  Gasdleos

El gasoleo, también conocido como diésel o petrodiésel, es un derivado refinado del
petroleo, constituido por una mezcla de compuestos parafinicos, naftalénicos y
aromaticos, con puntos de ebullicion que oscilan entre los 149 y 371 °C [9]. Por lo
que respecta a la longitud de las cadenas carbonadas, los gasoleos suelen incluir
cadenas entre 8 y 22 C, aunque la mayoria tienen entre 17 y 20 C y son de caracter
parafinico. Como se ha descrito en el apartado anterior, el gasdleo proviene
principalmente de las fracciones medias de la destilacion atmosférica, aunque también
se recupera en las fracciones ligeras de la destilacion al vacio. Pero no todos los
gasoleos se consiguen por destilacion directa. En muchos casos, otras fracciones mas
pesadas son sometidas a tratamientos de FCC, hidrocraqueo, visbreaking y
coquizacion, para conseguir gasoleo. De hecho, el FCC suele ser la fuente mayoritaria
de gasdleo en las refinerias [4]. Gran parte del gasoleo obtenido se somete
posteriormente a hidrotratamiento, con el objetivo de eliminar ciertas impurezas. En
especial, se pretende eliminar los compuestos de azufre, que son corrosivos y
provocan deposiciones en el motor, contribuyendo a su desgate. Ademas, también
generan emisiones perjudiciales para el medioambiente, motivo por los que sus

niveles estan regulados [9].

Aunque los gasoleos también se utilizan como combustible para calefaccion
domeéstica, su uso principal es como carburante en motores de autocombustion o
diésel, tanto de transporte pesado y maquinaria, como de transporte ligero. Algunas
de las condiciones generales que debe cumplir un gaséleo para ser empleado como

carburante son la ausencia de elementos corrosivos (como los compuestos de azufre),
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una volatilidad adecuada para evitar los humos en el escape, unos niveles de viscosidad
que permitan una inyeccion rapida, y un retraso de encendido bajo [2,9]. Esta tltima
caracteristica se explica por el funcionamiento de los motores diésel. En este caso, en
lugar de una fase de explosion como se da en los motores de gasolina, tiene lugar una
fase de combustién debida a la inyeccién de gasoleo a altas presiones y su contacto
con el aire caliente comprimido en el cilindro. Si el retraso es muy grande, el
rendimiento del motor baja, produciendo mas humos y aumentando el consumo de
carburante. Como medida del retraso de encendido del carburante se utiliza el indice
de cetano (CI, Cetane Index), descrito en la Tabla 1.2. Cuanto mas elevado es el
nimero de cetano, menor es el retraso de la ignicion y mejor la calidad de
combustién [9]. El CI depende principalmente de la composicén quimica del gaséleo.
Los crudos parafinicos dan lugar a un gasdleo muy apreciado, mientras que los
gasOleos obtenidos de crudos aromaticos presentan muy mal rendimiento como
carburantes, por lo que normalmente suelen craquearse y se destinan a otros usos o se
les adicionan pequeifias cantidades de nitrato y nitrito de etilo para mejorar sus
caracteristicas de inflamacion [2]. Ademas, una baja relacion de C/H de los
hidrocarburos de un gaséleo, favorece que estos ardan completamente, sin dejar

residuos carbonosos, perjudiciales para la conservacién del motor [2].

Cada refineria produce distintos grados de diésel, que se distinguen
principalmente por sus contenidos de azufre, CI, densidad y otras propiedades fisicas.
Por lo general, cada grado es una mezcla de 3 a 5 componentes producidos en la
refineria [4]. Ademas en muchos casos, también se incluye biodiésel a la mezcla. Esto
se debe a la similitud entre las propiedades fisicas de ambos carburantes, lo que
posibilita el uso del biodiésel puro o mezclado con diésel, sin ninguna modificacion

del motor ni del sistema de almacenaje y distribucion del carburante [10,11,12].

En los ultimos afios, los biodiéseles han ganado especial atencion debido a su
caracter de energia renovable y su biodegradabilidad. Su sintesis se lleva a cabo
. ./ 7. e . .
mediante reaccién catalitica de transesterificacion de aceites vegetales o grasas
animales con alcoholes de cadena corta (metanol o etanol), para formar los metil/etil
ésteres de acidos grasos, conocidos como FAME (biodiésel) y glicerina. Ademas de
aceites vegetales, también se pueden usar los aceites de freir como materia prima para
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la formacién de biodiéseles, reutilizando asi residuos domésticos e industriales [11,12].
Como ventajas, los biodiéseles no contienen compuestos sulfurados, ni aromaticos,
presentan un elevado CI y mayores propiedades lubricantes. Ademas, su uso reduce
las emisiones de gases invernadero, particulas y azufre. Por lo que respecta a las
emisiones de CO: generadas por el uso de diésel y biodiésel, estas son comparables,
pero la obtencién de biodiésel reduce las emisiones de poduccidn, ya que se basa en el

cultivo de plantas [13].

La produccién y comercializacion tanto de gasdleos, como de mezclas de
gasoleos y biodiéseles, exige el cumplimiento de especificaciones de numerosos
parametros fisico-quimicos para asegurar su calidad. En el caso de los gaséleos y las
mezclas de estos con biodiéseles, la normativa europea EN 590 [14] y la de la
American Society for testing and Materials, ASTM D975 [15] constituyen los referentes
a seguir. Cada una de estas normativas define las especificaciones para los distintos
parametros a controlar y los métodos de referencia a aplicar para la determinacién de
cada uno de ellos. Estos parametros incluyen desde propiedades fisicoquimicas como
la densidad, el CI o la inflamabilidad, tipicas de cualquier petrodiésel, hasta el
contenido de ciertos componentes de la mezcla, como losFAME) [16]. Algunos de
estos parametros han sido determinados en esta tesis y se describen en la Tabla 1.2. En
la misma tabla también se listan los métodos de referencia para su determinacion.
Como se puede ver, se requiere un equipo especifico para cada parametro, lo que
encarece en gran medida el control de calidad. Se trata mayoritariamente de equipos
que trabajan az-/off-line, por lo que requieren muestreo previo a cada analisis. Aunque
el muestreo se lleva a cabo unas tres veces al dia, en cada ensayo se analizan solamente
unos pocos mililitros de muestra, por lo que es dudosa la representatividad de las
fracciones analizadas en la produccion en continuo de una planta petroquimica, que
puede producir varias toneladas de producto por minuto. Por lo que respecta al
tiempo de analisis, en general, cada ensayo puede durar des de unos pocos minutos
hasta méas de media hora, dependiendo del ensayo y del tipo de muestra. A este
tiempo, se le afiade el tiempo de preparacion de la muestra y el equipo, lo que
también conlleva consumo de disolventes, como minimo, para la limpieza del

instrumento). También es importante mencionar que, en algunos de los analisis
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(como la destilacion o el método Pensky-Martens) se trabaja a altas temperaturas, lo

que supone un consumo de energia elevado y un riesgo afiadido para los analistas.

Tabla 1.2. Definicion y metodologia analitca utilizada para determinar algunos de los

pardmetros normativos en gasoleos y mezclas de gasdleos con biodiéseles [9,14,15,16].

Parametro

Definicién

Técnica

EN ISO

A 4
. . 1675 D 4052 reor/netro
Densidad Unidad de masa por unidad (o densimetro)
2 15°C (Dens) de volumen a 15 °Cy
101,3 kPa EN IS0 Método del tubo
12185 en U oscilante
Porcentaje de cetano en una
. la ref; i igual :
Indice de meic a:ire. e{rlenaa ¢ ,on 1gua1 ENISO D 4737 Ecuacion de las
nto de inflamacioén que e .
cetano (CI) pu 8 4264 cuatro variables
carburante sometido a
prueba
ENISO D 5453 Fluorescencia en el
20846 ultravioleta
Contenidoen  Contenido de compuestos Espectrometria por
azufre (SC) sulfurados del carburante g 1SO fluorescencia de
20884 D 7039 rayos X de
longitud de onda
dispersiva
Destilacién
Temperatura a la cual se ha manual o
Destilado del . .
estirado ae destilado el 95% del EN ISO D 86 automatica a
95% (D 95%) y
carburante 3405 presion
atmosférica
Temperatura a la cual Baiio de
Punto de empiezan a precipitar enfriamiento de
} 23015 D 2500
nube (CP) ciertos compuestos del temperatura
combustible constante
T as baja al
Punto de emperatura s a,Ja. ‘e EN ISO Método Pensky-
. . que un material volatil se D93
inflamabilidad : ) 2719 Martens en vaso
enciende bajo efecto de una
(FP) cerrado

fuente de ignicion
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Contenido en Reflejo del contenido en EN D 7371 Espectroscopia
FAME biodiésel 14078 del infrarojo

»  Parafinas

Las parafinas industriales son mezclas de hidrocarburos saturados (alcanos) que se
obtienen como coproducto en la fabricacidon de aceites lubricantes en la industria
petroquimica. Como se ha descrito anteriormente, la materia prima para la obtencion
de estos aceites es el residuo de la destilacién atmosférica del crudo. Las parafinas
representan alrededor de un 15% en peso de este residuo y han de ser separadas del

aceite para evitar su cristalizacién a bajas temperaturas [7].

El residuo de la destilacion atmosférica alimenta la unidad de destilacién al vacio
que separa el crudo en cortes de destilacion crecientes, que implican MW, viscosidad y
punto de fusiéon también crecientes. Pero esta separaciéon también afecta a la
. : , o
composicion y estructura del producto: a fracciones mas pesadas, mayor n° de
ramificaciones y menor contenido de cadenas lineales, lo que dificulta la formacién de
— , : ;e :
estructuras cristalinas grandes tipicas de las fracciones mas ligeras [7]. Las parafinas,
concretamente, proceden de las fracciones ligeras y medias del destilado al vacio, lo
que se conoce como ceras macrocristalinas. Quimicamente, se trata de alcanos, con un
80-90% de cadenas lineales (n-parafinas) con longitudes medias entre C20 y C30
principalmente, acompafiadas de alcanos ramificados (isoparafinas) e incluso ciclicos
(cicloparafinas). Sus puntos de fusion varian entre 50-70°C y solidifican en forma de

cristales grandes y bien definidos [17,18].

Tanto los destilados obtenidos en estas fracciones, como el bright stock, se
someten al proceso de desparafinado para separar el aceite de las parafinas en la
medida deseada. Para conseguir parafinas con los niveles de aceite requeridos para la
mayoria de aplicaciones (entre 0 y 1,5 %), es necesario aplicar el proceso de extraccion

tres veces, con los mismos disolventes, pero a temperaturas cada vez mayores [7].

El uso principal de la parafina es la fabricacion de velas y productos
relacionados, pero su uso también se extiende a la industria textil, papelera, maderera
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y del caucho, como impermeabilizante y protector; en la industria cosmética para la
fabricacion de cremas; y en la industria alimentaria, como recubrimiento de papel
parafinado, adhesivo en envases, conservante en dulces, frutas y quesos, etc. Para la
mayoria de estas aplicaciones, el color de las parafinas obtenidas del desparafinado es
demasiado intenso por lo que son sometidas a procesos de acabado con tierras
decolorantes o percolacion con bauxita. Para las aplicaciones alimentarias, las
especificaciones son especialmente rigurosas y requieren la eliminacion de la mayoria
de impurezas ademas del color y el olor. Para ello se someten a los procesos de refino
con acido stlfurico e hidrogenacion a alta presion. Las parafinas refinadas que
cumplen los ensayos de la Food and Drug Administration (FDA), en 21 CFR 172.886
(para uso en alimentos) [19] o0 21 CFR 178.3710 (para uso en contacto con alimentos)
[20], y de la Farmacopea Europea [21], pueden ser utilizadas para estar en contacto
directo con alimentos. Segiin la normativa de la FDA [20], para tener calidad
alimentaria, la parafina debe ser completamente blanca en estado sélido e incolora y
transparente en estado fundido, con niveles de azufre por debajo de 5 ppm vy
eliminacion total de hidrocarburos aromaticos policiclicos (PAHs), potencialmente

toxicos y carcindgenos [22,23].

La combinacion de las propiedades fisicas (punto de fusidon/congelacién,
dureza/penetrabilidad, viscosidad...), funcionales (impermeabilidad, flexibilidad,
adhesién...) y quimicas (contenido de aceite, color, olor, estabilidad frente a la luz y el
calor...) de una parafina es lo que determina su aplicacién Gltima. La mayoria de estas

propiedades se determina mediante analisis rutinarios definidos por distintas normas

ASTM [18,24].

Cualquier diferencia observada en las propiedades de dos parafinas respondera a
diferencias en su composicion quimica, es decir, al origen y la composicién de los
crudos y al corte de destilacién del que proceden. Dado que las parafinas refinadas
estan constituidas por hidrocarburos saturados, la proporcién de cadenas lineales y
ramificadas determinara en gran parte las caracteristicas del producto y su aplicacion
posterior. Gran parte de los hidrocarburos ramificados que constituyen la parafina
purificada son las isoparafinas, también conocidas como aceite. Un exceso de aceite

tiende a exudarse de la parafina, dandole un tacto grasiento indeseable. Ademas, puede
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tener efectos negativos sobre propiedades como la dureza, la adhesion, la consistencia,
la flexibilidad, la resistencia al rozamiento, el punto de fusidn, el olor, el color, etc.
El aceite es muy dificil de eliminar totalmente de la parafina, por lo que su
determinacion es de especial importancia en la caracterizacién industrial de parafinas.
Esta determinacion se lleva a cabo rutinariamente mediante un proceso de extraccién
con MEK, descrito en la norma ASTM D721 [25], muy similar al proceso de
desparafinado industrial descrito anteriormente (apartado 1.1.2). Este método de
analisis es lento y poco preciso, ya que implica operaciones como disolucion,
cristalizacion, filtracion, etc. a bajas temperaturas. Sin embargo, el resultado se utiliza
como indicativo de calidad de la parafina en cuestion, repercutiendo directamente en

su aplicabilidad.

44



. ’ . 4 N
Industria petroquimica y farmacéutica

1.2. Industria farmacéutica

La industria farmacéutica se encarga de la manufactura de productos medicinales para
la prevencion y el tratamiento enfermedades. Los farmacos constan principalmente de
uno o mas principios activos (API, Active Pharmaceutical Ingredients) que llevan a
cabo la accidénterapéutica, y los excipientes, que constituyen la mayor parte del
farmaco. Los excipientes son componentes farmacéuticamente inertes, pero
indispensables para el correcto funcionamiento del farmaco. Mejoras en las
condiciones de administracion (sabores, anestésicos segin la via de administracion), el
aseguramiento de las dosis exactas de API (diluyentes o bulking agents) y la absorcién
mayoritaria por su diana en el organimo (disgregantes, recubrimientos entéricos), el
mantenimiento de la calidad durante la vida Gtl del farmaco (estabilizantes,
antioxidantes) o la simplificacon del proceso de manufactura (lubricantes,
aglutinantes) son algunos de los beneficios que aportan los excipientes. Pero son las
propiedades del API las que dictan su eleccion, asi como la forma farmacética del

medicamento y su via de administracion.

Actualmente, existe una gran cantidad de formas farmacéticas distintas, entre las
que se incluyen preparaciones solidas (polvos, granulados, comprimidos, capsulas),
semisolidos (cremas, geles, supositorios) y liquidos (jarabes, colirios, aerosoles). Cada
una de estas formas presenta distintas propiedades que determinan la via de aplicacion
y, por supuesto, distintos procesos de produccién. A pesar de ello, los distintos
procesos de produccion de la industria farmacéutica presentan ciertos puntos en
comun. Las materias primas para la manufactura de firmacos son muy diversas, pero
en todos los casos se trata de materiales muy puros y de alta calidad. La formulacién
de las materias primas, que da lugar al farmaco final, suele ser un proceso multietapa,
que involucra operaciones unitarias muy técnicas y que trabajan mayoritariamente en
batch. Esto implica que las operaciones se llevan a cabo en discontinuo, sobre una
cantidad de material llamada lote. Ademas, los procesos de produccion de la industria
farmacéutica estan altamente optimizados para conseguir que el producto final se
adecue a las estrictas especificaciones a las que se encuentra sometido este sector, lo

que implica que la variabilidad del producto final sea muy limitada [26].
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En la primera parte de este apartado, se describen las principales caracteristicas
de dos formas farmacéuticas concretas tratadas en esta tesis: los comprimidos
recubiertos (apartado 1.2.1) y los liofilizados (apartado 1.2.2), profundizando
principalmente en las etapas que siguen sus respectivos procesos productivos. La
segunda parte del apartado se centra en dos apectos muy caracteristicos de la industria
farmacéutica: la alta y estricta regulacién a la que se encuentra sometida (apartado
1.2.3) y las consiguientes estrategias desarrolladas para llevar a cabo los controles de

calidad (apartado 1.2.4).

1.2.1. Produccién de comprimidos

Materias

Los comprimidos son la  forma primas

farmacéutica mas frecuente [27,28]. Su MEZCLADO

popularidad es debida a las ventajas que Mezcla
@n polva

ofrece, ya que es una forma estable, facil
GRANULACION

transportar y de administrar Mezela do
ozcla

granulado

(mayoritariamente por via oral), permite

controlar el tiempo de la accién COMPACTACION

farmacolégica y su proceso de produccion
es bastante rapido y automatizado [27,29].  —

A grandes rasgos, este proceso consiste en

Comprimidos

recubiertos

la compresiéon de mezclas en polvo o
granuladas, pero esto conlleva una serie de
etapas (Figura 1.1) en las que la materia
prima se somete a distintos tratamientos Figura 1.1. Etapas del proceso de

mayoritariamente fisicos. A continuacion, produccion de comprimidos
: . Sfarmacénticos.
se describen las etapas basicas de la

fabricacion de comprimidos.
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= Mezclado

La primera etapa basica de la fabricacion de la mayoria de productos farmacéticos es
el mezclado de las materias primas que, en el caso de los comprimidos, suelen
encontrarse en forma de polvo [30,31]. La finalidad Gltima del mezclado es conseguir
una distribucion homogénea de todos los componentes en el firmaco [32,33],
necesaria para asegurar la uniformidad de contenido entre los comprimidos

individuales finales.

Existen una gran variedad de equipos para el mezclado de materiales
pulvurulentos, que se pueden clasificar en dos tipos generales [30]: los mezcladores
moviles, en los que la carcasa, que puede tener distintas formas, rota alrededor de un
eje; v los agitadores de caracasa fija, equipados con bandas en espiral, hélices o paletas
en su interior, que se encargan de cizallar la mezcla, rompiendo los posibles
aglomerados, y arrrastrar parte de ella de un extremo al otro del contenedor para
homogeneizar toda la mezcla. Los tiempos de mezclado Optimos dependen de la
eficiencia del mezclador utilizado, pero también de los materiales a analizar [33].
Factores como las diferencias de tamafio de particula y densidad entre componentes o
tiempos de mezclado mayores al Optimo, favorecen la segregacion, afectando

negativamente a la uniformidad de la mezcla [27].

» Granulaciéon

La produccién de comprimidos comporta, en la mayoria de los casos, una etapa de

granulacion, que implica la adhesion de las particulas en polvo iniciales para formar

estructuras mayores (granulos). La granuacion  mejora las propiedades de

deslizamiento de la mezcla, consiguiendo un llenado de matrices mas uniforme y sin
. . .y ’ . .

aire, esencial para la compactacion. Ademas, previene la segregaciéon de los

componentes, muy tipica de mezclas en polvo, debido a las diferencias de tamafio de

particula y densidad de los componentes [29,33].
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La granulacion se puede llevar a cabo por via seca o por via himeda [29,33],
siendo esta Ultima la mas comun [27]. La granulacion por via hiimeda implica el
amasado de la mezcla en polvo con una dispersién del excipiente aglutinante, que
garantiza la adhesién de las particulas una vez seco. Este proceso puede llevarse a cabo
en mezcladores/ granuladores de alta velocidad, similares a los agitadores de palas
descritos en el apartado anterior, y que permiten llevar a cabo mezclado, amasado y

. . : , .
granulacion, en el mismo equipo y de forma muy rapida. Otra alternativa es la
granulacion en lecho fluido, en la cual, se inyecta aire caliente por la parte inferior de
la mezcla, formando una suspension de particulas en polvo, a la vez que se pulveriza
el fluido de granulacién por la parte supeior. De esta forma, las particulas se adhieren
por colision, formandose los granulos, que se secan gracias al aire caliente. A parte del
secado por lecho fluido, los granulos obtenidos también pueden secarse en hornos de
bandejas o por aplicacion de microondas. Cuando los farmacos no son estables en las
condiciones de la granulaciéon hlimeda, es decir, contacto con soluciones acuosas y/o

oy . ’ 4
calor, se utiliza la granulacién por via seca [29]. En este caso, las particulas de polvo
g : g :
se agregan en prensas de alta presion o mediante compresién por rodillo y la tableta
resultante se fragmenta de nuevo mediante molienda para obtener el material

granular.

En todos los casos, los granulos obtenidos se tamizan para conseguir la fraccion
del tamafio deseado (normalmente 0.25-0.70 mm, rompiendo los aglomerados y
eliminando el material demasiado fino [27]. Posteriormente, los granulos se mezclan
con otros excipientes necesarios para la formulacién, como lubricantes, que facilitan
el desmoldado del comprimido después de la compactacién, y desintegrantes, que
promueven la desintegraciéon del comprimido cuando entran en contacto con agua

[27,29].

» Compactacion/compresion [29]

La mezcla de todos los ingredientes del farmaco, ya sea en polvo o en forma de
’ , . .. .
granulos, se compacta para dar lugar a los nucleos, . e. comprimidos no recubiertos

de geometria definida. La maquina de compactacion consta de una matriz, que se
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rellena con un volumen concreto del material a compactar. Un troquel superior
aplica la presién de compactacion de forma mecanica. Esta presién debe estar bien
definida para que los comprimidos sean suficientemente duros como para no
fragmentarse durante su manipulacion y, a la vez, sean capaces de disgregarse en el
organismo en el tiempo establecido [32,34]. Finalmente, el comprimido se desmolda
por presion ascendente de un troquel situado en la parte inferior de la matriz. Esta
operacion suele agilizarse mediante el uso de prensas rotativas, con un gran nimero

de moldes que se someten al ciclo de compactacién de forma secuencial [35].

= Recubrimiento

La etapa final del proceso de produccion de comprimidos es el recubrimiento de los
nucleos, en el que se aplica un material de cobertura sobre el exterior de la
formulacién con el objetivo de aportar ciertas ventajas sobre los sistemas no
recubiertos. Las funciones principales de cualquier recubrimiento son: preservar la
unidad y el aspecto del comprimido de las condiciones ambientales (aire, humedad y
luz) y emmascarar olores, sabores o apariencias desagradables. El recubrimiento
también puede facilitar la deglucién del comprimido, mejorar su apariencia o
aumentar la resistencia a la manipulacion. En muchos casos, también se utiliza para
controlar la velocidad de liberacién del farmaco, lo que se conoce como
recubrimientos entéricos. Esto permite modular la duracién del efecto farmacologico,
asi como retrasar su liberacién hasta el lugar adecuado del organismo, lo que protege
el farmaco de una degradacion prematura y previene posibles efectos locales

indeseados.

Aunque existen distintos tipos de recubrimiento, en la mayoria de casos, estos
consisten en una fina pelicula polimérica (polimeros acrilicos o celulédsicos) que puede
ir acompafiada de otros componentes como pigmentos, que pueden facilitar la
identificacién de los comprimidos y mejorar su aspecto, o plastificantes que aportan
flexibilidad [29,36]. Las caracteristicas de los componentes del recubrimiento son las

que dictan su uso posterior.
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Para su aplicacién, los polimeros se disuelven o dispersan en una solucién
acuosa u organica antes de ser pulverizados sobre los ntcleos. El proceso tiene lugar
en contenedores rotatorios, que rotan en un eje inclinado, o en lecho fluido, de forma
que los comprimidos se mantienen en movimiento continuo y facilita el
recubrimiento de la superficie de todos los comprimidos con la solucién de
recubrimiento vaporizada [36]. La evaporacion de los disolventes, que normalmente
comporta la aplicacion de calor sobre el contenedor de recubrimiento, deja un
deposito fino de material de recubrimiento alrededor de cada ntcleo. Esta fina capa se
adhiere al comprimido, manteniendo la forma y las inscripciones originales del ntcleo

y dando lugar a los comprimidos recubiertos [34].

1.2.2. Produccién de liofilizados

En el caso de los productos Farmaco en
o , solucion
liofilizados, suele tratarse de farmacos

con componenetes biologicos, como
. CONGELACION
proteinas, que son termolabiles y/o {~ 50°C)
Farmaco solidif.

inestables en solucién acuosa. Por este (cristalino/amorfo)
motivo, las soluciones o suspensiones

CADO PRIMARIO
(& 15%C, |F)

de estos farmacos se someten al
tratamiento de liofilizacién, también Sélido poroso
conocido como freeze-drying, que

permite eliminar la mayor parte del SECADO SECUNDARIO

: (40-50%C, |P)
agua a bajas temperaturas. De esta Producto
liofilizado
: , /-
forma, se consiguen farmacos solidos
suficientemente estables como para
soportar los procesos de distribucion
y almacenaje y que pueden ser ngﬂ'ﬁ‘l 1.2 EI-JFIS({FJFI'G{HDJE‘

: e .!rﬁgﬁ:"i'.:f.:u‘irin,
pOSterlormente reCOﬂStltuldOS por 13
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adicion de agua u otras soluciones especificas en el momento de su administraciéon

[29].

La liofilizacion es un proceso costoso, ya que requiere de equipos caros y
J P /4 4

supone un consumo energético elevado. Ademas, es mucho mucho mas largo, ya que
consta de distintas etapas que pueden durar dias o incluso semanas si no estan bien
optimizadas (Figura 1.2). La primera de las fases es la congelacion, en la que se
convierte la mayoria del agua de la solucién farmacéutica en hielo. Este hielo, se
elimina por sublimacion en la etapa de secado primario, mientras que el resto de agua
no congelada se elimina por desorcion durante el secado secundario. A continuacion,

se describe cada una de las etapas del proceso con mas detalle.

» FEtapa de congelacion

La congelacidn es el primer paso en el proceso de liofilizaciéon y aquel en el que mas
agua se elimina. Al final de esta etapa, que suele durar varias horas, solo un 1% del

agua total inicial permanece en el farmaco [37,38].

Como se ha descrito arriba, durante la congelacion, la mayoria del agua de la
solucion se convierte en hielo, mientras que los solutos, o cristalizan, o bien se
transforman en un sistema de s6lidos amorfos, como ocurre con las proteinas. Esto se
consigue con un descenso de la temperatura, que suele llegar alrededor de los -50°C.
En muchos casos, este proceso incluye un paso de anmmealing, que implica el
mantenimiento de la temperaura por encima de la temperatura final de congelaciéon
durante cierto tiempo para asegurar la cristalizacion del bulking agent. Este agente, se
utiliza como relleno inerte en los productos liofilizados, donde la concentracion el
API es muy baja [38]. En muchos casos, el bulking agent de eleccién es el manitol, ya
que su forma cristalina es facilmente liofilizable, proporciona consistencia y elegancia
al producto final y evita problemas de colapso [39]. Se entiende como colapso de una
muestra la pérdida de su estructura macroscopica, un fenémeno indeseado que puede
tener lugar durante o después del proceso de liofilizacién.Si el manitol no cristaliza

durante la congelacion, puede provocar problemas de estabilidad en etapas
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posteriores, dado que su cristalizacién implica la liberacién de agua al medio y puede

conllevar la rotura del vial [40,41].

El proceso de congelacién comporta muchos cambios, que pueden afectar a la
estabilidad de las proteinas [37,42]: el incremento de la concentracién de proteina, que
favorece su agregacion; los cambios de pH debidos a la cristalizacién de las sales
tamponadoras; la reduccion de las interacciones hidrofobicas de la proteina nativa con
su entorno, debidas a la deshidrataciéon por cristalizacion; la formaciéon de grandes
intarfases hielo-agua y el incremento de la fuerza idnica. Estos cambios se pueden
minimizar optimizando la formulacion del firmaco (escogiendo los tampones
adecuados y reduciendo su concentracién, incrementando la concentracion de

proteina, usando surfactantes, crio- y lioprotectores) y la velocidad de enfriamiento.

[39,37,43,44].

En la mayoria de los casos, también se afiaden estabilizantes a la formulacion
(tipicamente sacarosa y trehalosa), para mantener la estabilidad del liofilizado [39].
Los estabilizantes presentan elevada viscosidad después de la etapa de congelacion, lo
que ralentiza enormemente la desnaturalizacién de las proteinas, evitando que tenga
lugar en el marco del proceso de liofilizacion [37]. Es por este motivo que,
contrariamente a lo que ocurre con el bulking agent, la cristalizaciéon de los agentes
estabilizadores de la proteina debe evitarse, para mantener el entorno de la proteina y

evitar su desestabilizacién [39].

» Secado primario

Una vez la muestra esta solidificada, empieza el secado primario, en el que se elimina
el hielo por sublimacion al vacio. Para ello, se aumenta la temperatura de la camara
hasta llegar a la temperatura adecuada (normalmente < -15°C), que debe mantenerse
a lo largo de toda la etapa, ademas de disminuir la presién para acelerar la sublimacién
[37]. Dado que esta etapa es la mas larga del proceso, debe de estar bien optimizada
para minimizar el tiempo de trabajo y asegurar la maxima calidad del producto final.

En este sentido, la temperatura de trabajo es uno de los factores mas determinantes:
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cuanto mas elevada sea, menor sera el tiempo de secado primario, pero mayor el
riesgo de colapso de la muestra [37]. De nuevo, el colapso se contraresta con un

exceso de bulking agent (manitol o glicina).

El final de esta etapa tiene lugar cuando el hielo se ha eliminado, por lo que en
muchos casos, es importante monitorizar el proceso para poder establecer su punto

final.

» Secado secundario

Después del secado primario, el producto atin contiene agua residual, que supone
entre un 5 y un 20% del total del sélido [37]. El objetivo del secado secundario es
reducir esta humedad residual hasta niveles menores al 1% [29,37]. Dado que, en este
caso, la eliminacién de la humedad se consigue por desorcion, la temperatura de
trabajo es mucho mayor que en las etapas anteriores (40-50 °C), pero no suficiente
como para desnaturalizar las proteinas ‘secas’. El aumento de temperatura se lleva a
cabo lentamente (0.1-0.15 °C-min™) para prevenir el colapso de los s6lidos amorfos de
la muestra. La temperatura final se mantiene durante unas 3-6 h, dependiendo de la
concentracion de solidos. La presion, en cambio, suele mantenerse igual que en el

secado primario.

» Almacenaje

Aunque no son estrictamente parte del proceso de freeze-drying, durante la extraccion
del material liofilizado de la camara de liofilizacién y su posterior almacenamiento a
largo plazo, las proteinas liofilizadas también pueden perder parte de su actividad.
Existe una gran variedad de mecanismos que pueden favorecer la inestabilidad
proteica, entre los que se incluyen procesos fisicos (agregacion) y diferentes procesos
de degradacion quimica (desamidacion, oxidacion, hidrélisis...), que dependen de
factores como la temperatura de almacenamiento, el pH, la naturaleza de los

excipitentes o la humedad residual [42,45]. Ademas, el contenido de humedad de un
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producto liofilizado puede variar significantemente durante el almacenamiento
debido al agua de los tapones y las fugas o a la liberacién de agua de excipientes en
formas hidratadas o cristalizacion de amorfos [42]. La reabsorcién de agua, asi como el
agua residual remanente después de la liofilizaciéon, favorecen la desestabilizacién de
los productos liofilizados [46], que ya de por si son proclives a la degradacion durante
almecenajes a largo plazo. En algunos, casos los productos se almacenan en
condiciones de refrigeracion para minimizar la degradacion, pero en cualquier caso, la
formulacién y las condiciones del proceso son determinantes para garantizar la

estabilidad del producto liofilizado durante el almacenamiento [39,43,44,46].

En general, el proceso 6ptimo de freeze-drying es aquel que consigue mayor
calidad del farmaco a menor coste, lo que requiere no solo la optimizacién de la
formulacién y los distintos parametros del proceso [37,38], sind también Ia
monitorizacién del estado del farmaco en cada momento y la determinaciéon del

punto final de cada una de las etapas [47,48,].

1.2.3. Regulacién de la industria farmacéutica

Una de las caracteristicas mas destacadas de la industria farmacéutica es que se
encuentra altamente regulada por distintos organismos nacionales e internacionales,
como la FDA en los EUA, la Agencia Espafiola de Medicamentos y Productos
Sanitarios (AEMPS) en Espafia o la European Medicine Agency (EMA) en la Unidén
Europea. Estas instituciones obligan a cualquier industria farmacéutica al
cumplimiento de las buenas practicas de fabricacion (GMP, Good Manufacturing
Practices), unas guias con requerimientos basicos para asegurar la calidad de los
productos y evitar riesgos para el consumidor. Ademas, las nuevas GMPs
desarrolladas por la FDA en el 2004 y conocidas como ¢cGMP (current GMP) del
siglo 21, también promueven la innovaciéon en el sector. En cualquier caso, las
normativas GMP constituyen solo una guia general para las industrias, de modo que
su interpretacion detallada y el cumplimiento en consonancia, son responsabilidad

individual de cada compatfiia.
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Los requerimientos cualitativos y cuantitativos para la composicion de los
medicamentos, los ensayos a llevar a cabo en materias primas, farmacos y demas
material utilizado en la produccion vienen definidos en las farmacopeas. Estos
documentos sirven como instrucciones técnicas para la manufactura y el control de
calidad de medicamentos y pueden presentar diferentes ambitos de alcance y
repercusion legal. En la mayoria de los casos, una farmacopea es de obligado
cumplimiento para la comercializacién de productos farmacéuticos en todo su ambito
de aplicacion. Algunas de las farmacopeas mas prestigiosas son la europea, European
Pharmacopoeia (Ph. Eur.), y la americana, United States Pharmacopea (USP), los
métodos y especificaciones de las cuales son, en muchos casos, adoptadas y/o
adaptadas por otras farmacopeas. Las divergencias entre requerimientos técnicos de
los distintos paises dificultaba la globalizacién de los mercados, ya que implicaba la
duplicacion de ensayos y procedimientos muy largos y costosos para reunir las
condiciones especificas de cada pais. Con el objetivo de harmonizar los
requerimientos técnicos de la industria framacéutica, en 1990 se creé la International
Conference on Harmonization of Technical Requirements for Registration of
Pharmaceuticals for Human Use (ICH), una organizacién que reune las autoridades
regulatorias en la materia de la Union Europea, Japon y los Estados Unidos para

discutir los aspectos técnicos y cientificos del registro de firmacos, que se plasman en

las guias ICH.

1.2.4. Control de calidad de procesos y productos farmacéuticos

El control de calidad constituye un elemento fundamental en los procesos de
.y , . . . . .

produccién farmacéutica. Esto implica someter todos los productos (materias primas,
intermedios de produccion y productos acabados, pero también productos en
desarrollo o productos liberados hasta su caducidad) a una gran variedad de
determinaciones de caracteristicas fisicas y quimicas. Parametros como la
identificacién de componentes, la riqueza y la uniformidad del contenido en API la
determinacion de impurezas y humedad o la velocidad de disolucién de capsulas y

comprimidos son algunos de los ensayos requeridos habitualmente por las
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farmacopeas. El planteamiento tradicional del control de calidad implica la medida de
estos parametros mediante ensayos en el laboratorio: técnicas cromatograficas o
espectroscopia UV mayoritamriamente, aunque también se utilizan técnicas como la
valoracion por Karl Fischer (KF) para la determinacion del contenido en agua o bafios
especificos para los ensayos de disolucién. Este tipo de ensayos conllevan la retirada
de parte del material de produccién, ya sea materia prima, producto acabado o
producto intermedio, y el consiguiente analisis en el laboratorio, que puede situarse
lejos del proceso (off-line) o en la misma planta de produccién (at-line). Asimismo,
todas estas técnicas requieren preparacion de la muestra que, junto con el tiempo de
analisis, supone entre media hora (UV) y varias horas (en algunos test de disolucién
[49)) de trabajo, ademas de un elevado consumo de disolventes. El gran ntimero de
muestras a analizar para maximizarar la representatividad de los analisis, asi como el
gran numero de parametros a determinar en cada muestra para assegurar la calidad del
producto final en todos los sentidos, implican una gran inversion en tiempo y dinero.
Esto implica que el planteamiento tradicional del control de calidad tenga un impacto
negativo sobre la productividad y la competitividad.La necesidad de compatibilizar la
demanda de mayor productividad con menores costes de produccién, cumpliendo a la
vez con unos estandares de calidad cada vez mas exigentes, son las causas principales
del cambio de enfoque en el control de calidad de la industria farmacéutica. En el
nuevo enfoque, la calidad del producto final se consigue identificando aquellos
) . ;. e ,
parametros que tienen mas impacto en el proceso y utilizando los métodos adecuados
para su seguimiento a tiempo real (on-line o in-line) durante todo el proceso. En la
aplicacion in-line, la interficie del analizador esta directamente en contacto con el
. . : :
proceso, mientras que cuando la aplicacion se lleva a cabo de forma on-line, se necesita
recirculacion de la muestra para que esta pueda llegar al analizador. En cualquier caso,
, . : :
ambos métodos implican una mejora respecto a los procesos off- y at-line, ya que no
requieren la extraccion de la muestra y los analisis se pueden llevar a cabo de forma

mucho mas automatizada y en tiempo real.

Este nuevo enfoque conocido como tecnologia analitica de procesos (PAT,
Process Analytical Techology) es una iniciativa impulsada por la FDA, basada en los

principios de la quimica analitica de procesos (PAC, Process Analytical Chemistry) o
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analisis de procesos (PA, Process Analysis). La misma FDA lo define como “un sistema
para disefiar, analizar y controlar la producciéon mediante la medida de los parametros
de calidad oportunos, tanto en las materias primas, como en los materiales en proceso

de elaboracidn, con el objectivo de asegurar la calidad del producto final” [50].

Ademas de mantener las caracteristicas de seguridad y calidad esperadas en el
producto final, la aplicacién del PAT también mejora la eficiencia de manufactura. La
monitorizaciéon de los pardmetros criticos a lo largo del proceso proporciona
informacién en cuanto a la situacion en tiempo real del producto/proceso. Esta
informacién puede aprovecharse para la deteccién y correccion practicamente
immediatas de cualquier problema, lo que se traduce en una reduccién del tiempo y
los costes de produccién respecto al enfoque tradicional. La iniciativa PAT promueve,
ademas, la utilizacién de esta informacion para retroalimentar el propio proceso de
produccidn, corrigiendo cualquier variable que pueda mejorar la calidad del producto

final y posibilitando la implementacién continua de mejoras en el proceso.

Aunque el alcance del PAT no se limita a la industria farmacéutica, la mayoria
las aplicaciones publicadas (+~70%) se desarrollan en este sector, debido a las exigencias
de los organismos reguladores [51]. Un 25% de estas aplicaciones se focalizan en la
identificacién y cuantificacion de principio activo, uno de los parametros criticos
durante el proceso de manufactura y en el producto acabado [51]. Las aplicaciones
PAT, se pueden diferenciar segun si se llevan a cabo antes, durante el proceso de
produccion. El primer caso, incluye todos los controles rutinarios de materias primas,
usados para identificar y confirmar la calidad satisfactoria de cada lote. En muchos
casos estos analisis se llevan a cabo en el mimo almacén, mediante sondas de fibra
Optica y a través de las mismas bolsas de polietileno del embalaje. En el segundo caso,
el control de los parametros de calidad es mas complejo debido a las condiciones de la
planta de produccién, mucho menos reproducibles que las del laboratorio. La
monitorizaciéon de clertos parametros para la determinacién del punto final de
algunas etapas, como el mezclado o alguno de los pasos del liofilizado, son
aplicaciones caracteristicas llevadas a cabo durante el proceso de manufactura. Una
vez terminado el proceso de fabricacion, el objetivo no es determinar las propiedades

fisico-quimicas del producto final en detalle, sino confirmar que todos los lotes
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presentan la misma calidad, mediante ensayos de liberacion en tiempo real que

reemplacen los analisis del producto final.

A pesar de las ventajas del PAT, su implementacion en la industria es lenta
debido a la fuerte inversion inicial que comporta y la inseguridad de la aceptacion de
los nuevos métodos por parte de las autoridades regulatorias. Aunque este Gltimo
argumento esta revirtiendo y ya existen procesos totalmente PAT aceptados por las
agencias reguladoras, la implementacion de nuevas tecnologias de monitorizacion y
control sigue siendo larga y costosa, ya que implica la capacitacién de personal y la
cualificacion de la instrumentacién (descrita por las GMP). Ademas, en este sector
industrial tan regulado, cualquier método analitico, tanto cualitativo como
cuantitativo, debe ser aprobado por las autoridades regulatorias antes de ser
implementado en rutina. Para demostrar que un método cumple con las condiciones
necesarias para el uso para el cual ha sido desarrollado, es imprescindible validarlo.
Segun los requisitos de la ICH [52] y la Ph. Eur. [53], la validaciéon de métodos
cualitativos requiere la evaluacion de la robustez y la especificidad, mientras que para
los modelos cuantitavos, los analisis de exactitud, linealidad y precision (repetitividad

y precision intermedia) se afiaden a los ya mencionados.

Uno de los puntos mas criticos de la aplicacién de esta nueva filosofia de trabajo
es la eleccién de la técnica de analisis. Las singulares condiciones de medida dictadas
por el PAT, exigen analizadores rapidos, y sencillos y aplicables on- o in-line, que
permitan reflejar la situaciéon del producto/proceso en tiempo real. La mayoria de
analizadores aplicados como soluciones PAT son instrumentos espectroscopicos,
integrados en los procesos, mediante celdas de flujo, ventanas de cuarzo y sondas de

inmersion [51].
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2. ESPECTROSCOPIA E IMAGEN QUIMICA NIR

2.1. Fundamentos de la absorcion NIR

La radiacion del infrarrojo cercano (NIR, Near-InfraRed) fue descubierta en 1800 por
William Herschel [1], en su afan por descubrir el color asociado al calor emitido por
la luz del sol. Al descomponer la luz blanca, observéd que el aumento de temperatura
se producia en el color rojo, justo al final del espectro visible, y que seguia mas alla de
este (infrarrojo), en forma de radiacién invisible capaz de transportar calor. Afios
después, se demostraria que la nica diferencia entre la luz y la radiacién infrarroja es
su longitud de onda y ambas serian incluidas en lo que hoy se conoce como espectro

electromagnético (Figura 2.1).

A 104 10 400 |00 10t 10f m

v 10% [ 101 164 101 10 Hz
Uktravioleta Infrarrojo Radiofre-
| |

Resonancas
Electrones Elaciminas axissrica Rioiacian de espin
nemas makecular elecirdnicos

¥ miuchsares

Figura 2.1. Espectro electromagnético, con los fenémenos asociados a cada region. Destacada en

gris, la zona del infrarrojo [2].

El infrarrojo (IR, InfraRed) es la regién del espectro electromagnético
comprendida entre los 780 y los 10° nm (12800-10 cm™, en nimero de onda), i e.,
entre el visible y las microondas en el espectro electromagnético. La radiacion
infrarroja no es lo suficientemente energética como para provocar transiciones
electronicas como sucede en el ultravioleta-visible (UV-Vis) o los rayos X, por lo que
las bandas que aparecen en esta zona corresponden principalmente a cambios en los

estados vibracionales y rotacionales de la molécula (Figura 2.2) [3,4].
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Figura 2.2. Diagrama de los niveles de energia de un atomo o molécula. Trazadas en colores, se
observan distintas transiciones que pueden producirse por absorcion de radiacion IR, visible y UV.
Para el IR (en rojo) sélo se muestran las transiciones puramente vibracionales, entre las que se
distinguen (de izquierda a derecha): banda fundamental, 1°, 2°y 3er sobretono. Las bandas
rotacionales no se muestran en la figura [4].

En funcién de la energia de la radiacion, las caracteristicas de su interaccion con
la materia y los requerimientos instrumentales, se pueden distinguir tres subzonas en
la zona IR (de mayor a menor energia): infrarojo cercano (NIR, Near-InfraRed),
infrarrojo medio (MIR, Mid-InfraRed) e infrarrojo lejano (FIR, Far-InfraRed), las

caracteristicas de las cuales se describen en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1. Divisidn de la region del infrarrojo [2,3].

Intervalo de Intervalo de n° Origen de la absorcién
Region

+ long. onda (nm) onda (cm™) (tipo de transicion)
3
'S Sobretonos y bandas de
.s combinacion de las

< NIR 780 - 2500 12800 - 4000 . .
g vibraciones moleculares
E fundamentales (MIR)
83

' Vibraciones y rotaciones

MIR 2500 - 50000 4000 - 200/400

moleculares fundamentales
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FIR 50000 - 10° 200/400- 10 Rovaciones moleculares y
vibracion esqueleto

* Existen discrepancias en los valores limite entre las zona MIR vy FIR.

En la zona del FIR, las bandas de absorcién corresponden principalmente a
rotaciones moleculares. La absorcién en el MIR, en cambio, es debida a transiciones
entre los estados vibracionales de mas baja energia, es decir, entre el nivel vibracional
fundamental (v=0) y el primer nivel vibracional excitado (v=1), lo que corresponde a
la banda fundamental en la Figura 2.2. Estas bandas son las mas probables y por ende,
las mas intensas de la zona infrarroja [5]. Las transiciones rotacionales se dan
simultaneamente con las vibracionales en esta zona, pero son muy restringidas en
solidos y liquidos, por lo que suelen aparecer solapadas con las bandas vibracionales
[3]. En el caso del NIR, las bandas de absorcion corresponden a los sobretonos
(Figura 2.2) y las bandas de combinacion de vibraciones fundamentales MIR. Los
primeros implican transiciones entre el nivel vibracional fundamental (v=0) y el
segundo estado excitado o superiores (v=+2, +3,...), mientras que las segundas se
dan cuando la radiacién excita simultineamente mas de un modo de vibracion en la

molécula, es decir, cuando son dos enlaces los que absorben un cuanto de energia.

Para que haya absorcién infrarroja, es necesario que una molécula experimente
un cambio neto en su momento dipolar como consecuencia de un movimiento de
vibracién o rotacion. En estas circunstancias, el campo eléctrico de la radiacién puede
interaccionar con la molécula. Si la frecuencia de la radiacién coincide con la
frecuencia natural de vibracion/rotacion de la molécula, tiene lugar una transferencia
neta de energia que aumenta la amplitud del movimiento, dando lugar a la absorcion

de la radiacién [3].

El momento dipolar de un enlace depende en gran parte de la magnitud de la
diferencia de carga entre los atomos que lo forman [3]. Es por este motivo que las
especies homonucleares (N2, Oz, Hz...)) no absorben en el infrarrojo y que enlaces

como C=0, C-C, C-Cl o C-F se observan de forma muy débil. Por el contrario, las
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bandas mas intensas en esta region vienen dadas por grupos funcionales con enlaces
heteronucleares X-H, presentes en la mayoria de compuestos organicos, donde X =
O, N, C y S [6]. Por esta razdn, la espectroscopia NIR, ademas de permitir la
cuantificacion de los diferentes componentes de una mezcla (informacion quimica), es
sensible a interacciones intermoleculares, como los puentes de hidrogeno, que

proporcionan informacion sobre la estructura de la muestra (informacion fisica).

Otro factor que afecta el momento dipolar es la distancia entre los atomos que
forman el enlace [3], un factor que se altera constantemente debido a las fluctuaciones
moleculares normales. Las vibraciones moleculares, en particular, afectan a esta
distancia, ya se trate de vibraciones de tension (strerching), debidas a cambios en la
longitud de los enlaces o vibraciones de flexién (bending), debidas a cambios en el
angulo entre enlaces [2,3]. A pesar de que la distancia entre los atomos del enlace se ve
afectada en todos los casos, no todos los modos de vibracién son activos en el
infrarrojo para todas las moléculas, sino que esto depende de la estructura de la
molécula en cuestion [2]. Sélo en aquellos casos donde la vibracién implica un cambio

en el momento dipolar de la molécula se da la absorcién infrarroja.

Se considera que la vibracién de enlaces moleculares diatomicos sigue el modelo
del oscilador armonico (ley de Hooke), donde las caracteristicas de la vibracion se
aproximan a las que seguirian dos masas unidas por un resorte. Cuando las masas se
encuentran en reposo en la posiciéon de equilibrio, su energia potencial es cero,
mientras que cuando el resorte se comprime o se extiende, su energia potencial
aumenta tal como se observa en el grafico de la Figura 2.3 [3]. En este modelo, los
distintos niveles energéticos son equidistantes y la transicion sélo se permite entre

niveles de energia vecinos (Av= + 1), lo que se conoce como regla de seleccion [3].

Esto explica el fenémeno de absorcién en el MIR, debido a las vibraciones
fundamentales del enlace [2], pero no tiene en cuenta ciertas fuerzas de atraccion y
repulsion electrostatica entre las moléculas ni la posible disociaciéon de los enlaces
[5,7]. Para explicar el origen de la absorcion NIR se aplica la teoria del oscilador

O . ;. PR
anarmonico. Como se observa en la Figura 2.3, las curvas armoénica y anarmonica son

muy similares a energias potenciales bajas, por lo que el comportamiento de los
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enlaces es armoénico alrededor de la posicién de equilibrio (banda fundamental), pero
pierde la simetria al alejarse de esta [3]. De este modo, los niveles de energia dejan de
ser equidistantes: a niveles de energia mas elevados, la diferencia energética entre
niveles consecutivos es menor. Ademas, las bandas de vibracion no siguen la regla de
seleccion, sino que el incremento del nimero cuantico vibracional adopta valores
|Av| >1, normalmente Av=+2 o +3 (primer y segundo sobretono,
respectivamente). Los sobretonos aparecen en la regiéon NIR a longitudes de onda
entre los 780 y los 2000nm seglin su orden y la naturaleza del enlace en cuestion
(Figura 2.4) [7]. Al tratarse de transiciones menos frecuentes que las vibraciones
fundamentales del MIR, su intensidad es menor: entre 10-100 veces menor para el
primer sobretono, dependiendo del enlace en cuestion [6,7] y su probabilidad decrece

a medida que aumenta el nimero cuantico vibracional (v) [8].

a) b)
i I
i i
o :' : i i Energia de disociacion
E : : ' Nivelde energia/ %
E : H 0 n" cudnbco =
° ) : ' ¥ibracional % Mivel de energial
- i | - KL n® cudntico
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Figura 2.3. Diagrama de energia de los modelos vibracionales de las moléculas: (a) modelo del
osctlador armédnico y (b) modelo del oscilador anarmdnico.

En el caso de las moléculas poliatomicas, el espectro vibracional adquiere mayor
complejidad debido al mayor nimero de atomos y enlaces, y pueden producirse
bandas de combinacion (descritas arriba). Estas bandas, adoptan valores equivalentes a
combinaciones lineales de las frecuencias de las bandas fundamentales que
interaccionan (suma o diferencia de multiples de las frecuencias interaccionantes). Su
intensidad también es baja y suelen aparecer entre los 1900 y los 2500nm (Figura 2.4)
[7,8].
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2.2. Espectroscopia NIR

Dado que las sefiales en el infrarrojo implican intercambio de energia entre la
. . L . . , .
radiacién electromagnética y la materia, el infrarrojo es considerado como una técnica
espectroscopica [2]. Existen numerosas técnicas espectroscopicas. En todos los casos se
trata de métodos rapidos y la mayoria son ampliamente utilizados en los laboratorios
de analisis de rutina, pero cada una de ellas presenta caracteristicas diferenciales con
las demas. Dependiendo de la zona del espectro electromagnético, la radiacion tiene
un nivel de energia concreto, que determina la naturaleza de su interaccion con la

materia.

Las espectroscopias asociadas a la zona infrarroja del espectro electromagnético
se conocen como espectroscopias vibracionales, dado el fenémeno fisico al que estan
asociadas, y moleculares, dado que las vibraciones implican mas de un atomo. Este
grupo de espectroscopias incluye distintas técnicas, que destacan por su rapidez y
versatilidad, ya que permiten el analisis de materiales en cualquier estado (sélido,
liquido y gas) y presentan una gran cantidad de aplicaciones tanto en el laboratorio,
como en la industria, donde unidas a la fibra Optica, permiten cada vez una mejor
integracion en los procesos de produccién. De entre las técnicas de espectroscopia
vibracional destacan el Raman, una técnica muy reciente basada en la dispersion de la
radiacién, y el MIR y el NIR, como técnicas establecidas, ampliamente utilizadas en
aplicaciones tanto cualitativas como cuantitativas. Mientras que el MIR ha sido la
espectroscopia vibracional mas usada a lo largo del tiempo [3], el NIR, a pesar de su

temprano inicio, ha ido ganando popularidad mucho mas lentamente [14].

En 1881 (80 afios después del descubrimiento el NIR), Abney y Festing
registraron los primeros espectros NIR de liquidos organicos mediante placas
fotograficas sensibles a la radiacion NIR (1000-1200 nm) [15]. En 1905, Coblentz
publicaba cientos de espectros de distintos compuestos organicos, con los que
consiguid caracterizar un gran numero de grupos moleculares y concluyd que el
espectro NIR es tnico para cada compuesto [16]. Pero a pesar de las buenas
perspectivas de la técnica, esta quedd relegada debido a la complejidad de los espectros

NIR y la dificultad de interpretacién, comparados con los del MIR o el UV-Vis.
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Como se ha comentado en el apartado anterior, los fendmenos asociados a la
absorcién NIR (sobretonos y bandas de combinacién), son fenémenos poco
probables. Es por este motivo, que la absorciéon en esta zona es débil y por
consiguiente, las bandas correspondientes son poco intensas. Ademas, los
solapamientos entre sobretonos y bandas de combinacion dan lugar a bandas anchas y
poco definidas. Estas caracteristicas limitan la sensibilidad y la selectividad del NIR y
también restringieron su aplicabilidad durante décadas. Fue en los afios 60, cuando un
grupo de investigacion del United States Department of Agriculture (USDA), liderado
por Karl Norris, promovid realmente la utilizacion de la técnica NIR. Otro impulsor
de esta técnica es Phil Williams que, en los afios 70, introdujo los analisis NIR a gran
escala en la Canadian Grain Comission. A raiz de sus estudios cuantitativos en el
ambito agroalimentario [17,18,19], la aceptaciéon y el interés por el NIR crecieron

considerablemente y, des de entonces, la técnica ha ido evolucionando rapidamente.

La mejora de los equipos NIR, junto con el avance de los sistemas informaticos
capaces de procesar la informacion de los espectros NIR, asi como la apariciéon del
analisis de datos y los métodos de calibracién fueron mejorando poco a poco las
posibilidades de esta técnica [12]. La complejidad de los espectros se compensa con la
aplicaciéon de un tratamiento quimiométrico adecuado. Esto permite extraer la
informacién espectral relevante que relaciona los datos espectroscopicos con el
parametro de interés, pudiendo ser este analizado cualitativa o cuantitativamente.
Asimismo, el bajo coeficiente de absorcion del NIR supone ahora una ventaja sobre el
resto de espectroscopias vibracionales. En primer lugar, permite trabajar con muestras
muy gruesas o concentradas, sin tener que diluir o disminuir el camino optico.
Ademas, aumenta la penetrabilidad de la radiacién en la muestra, que puede llegar a
ser de varios milimetros [10]. De este modo, se expone mas material, reduciéndose los
errores de muestreo y los problemas de heterogeneidad de la muestra, disminuyendo
el efecto de posibles interferencias, como la contaminacion de superficies y
posibilitando el registro de las muestras a través de envases, con una contribucién

minima [10,20].

A pesar de las desventajas que presenta el NIR (Tabla 2.2), su uso se ha ido

expandiendo a muchos campos hasta convertirse en la técnica analitica de eleccion
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para muchos sectores (industria quimica, petroquimica, agroalimentaria, farmacéutica,
etc.). Esto responde al avance de las técnicas quimiomeétricas de procesamiento de
datos y la mejora de los equipos NIR [12]. Pero el creciente interés en la técnica NIR

se debe en gran parte a las ventajas que ofrece sobre otras técnicas analiticas [7] (Tabla

2.2).

Tabla 2.2. Ventajas y desventajas de la espectroscopia NIR.

Ventajas

Desventajas

Es una técnica no invasiva, ni destructiva

Es muy versatil, ya que permite registrar el

espectro de muestras en cualquier estado
71 / .

(solido, liquido y gaseoso, aunque las

aplicaciones a gases son muy limitadas).

El pretratamiento de la muestra es minimo
o inexistente en la mayoria de los casos.
Esto reduce el tiempo de anlisis, asi como
el uso de reactivos, lo que disminuye tanto
el coste como el impacto del analisis sobre
el medio ambiente. Ademas, dado que la
manipulacion de la muestra y el uso de
reactivos son minimos, minimizan los
errores humanos durante los analisis y se
mejora la seguridad de los analistas.

Los espectros NIR contienen informacion
tanto quimica, como fisica de la muestra. Se
puede determinar simultaneamente mas de
un analito, asi como ciertas propiedades
fisicas con un solo espectro.

El registro de los espectros es rapido y
permite obtener informacion de la muestra

en tiempo real.

La fibra optica permite realizar los analisis
en la misma cadena de produccién (on-/in-
line).

El coste de los analisis es relativamente
bajo. En el mercado se pueden adquirir

equipos sencillos de sobremesa por menos
de 3000¢€.

Es una técnica poco sensible por lo que la
cuantificacién de componentes muy
minoritarios puede presentar dificultades.
A pesar de ello, el NIR se ha usado en

componentes con concentraciones por

debajo del 0.1% [21,22].

Presenta una baja selectividad, por lo que
se requiere tratamiento quimiomeétrico
posterior para modelar los datos y extraer
la informacién relevante, un proceso que
requiere tiempo y un gran numero de
muestras para incorporar todas las fuentes

de variabilidad.

Se trata de una metodologia relativa por lo
que requiere un conocimiento de los
valores de referencia del parimetro a
cuantificar.
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Estas ventajas posicionan el NIR como una herramienta clave en el control de
calidad industrial y el monitoreo de parametros fisicoquimicos durante los procesos
de produccion, lo que supone la sustitucion gradual de técnicas analiticas lentas,
destructivas e invasivas (cromatografia de gases y liquidos) y técnicas de control de

procesos no especificas (temperatura, presion, pH...).

2.2.1. Modos de adquisicion

Existen tres sistemas de registro del espectro NIR: transmitancia, reflectancia y un
tercer modo, intermedio de los dos anteriores, denominado transflectancia (Figura
2.5). El modo apropiado de registro en cada caso viene dictado por las propiedades de
la muestra. Para el analisis de gases y liquidos se ha utilizado clasicamente el modo de
transmitancia [23], aunque el desarrollo de detectores de mayor sensibilidad ha
posibilitado su aplicacion al analisis de muestras sélidas [24]. Sin embargo, el modo
mas habitual para el registro de muestras solidas y en polvo es la reflectancia, mientras

que la transflectancia, se utiliza normalmente en liquidos y semiliquidos [25].

» Modo transmitancia

En el modo de transmitancia o transmision se trabaja con la fraccion de radiacion
transmitida (no absorbida) por la muestra, es decir, la radiacién que llega al detector
después de atravesar la muestra. La absorcion (A) de la radiacién en este caso sigue la

ley de Lambert-Beer:
A= log% = logIT0 = abc Ecuacion 2.1

donde, T representa la transmitancia, Io la intensidad de la radiacion incidente, I la
intensidad de la radiacién transmitida, a la absortividad molar, b el camino optico y ¢
la concentracion de analitos absorbentes. Pueden producirse desviaciones de esta ley

debido a causas diversas como concentraciones elevadas, que aumentan la absorcion
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de la radiacién, pero también la reflexién y la dispersion de la radiacion en distintas

direcciones, lo que se conoce como transmitancia difusa.

» Modo reflectancia

La reflectancia estudia la radiacion reflejada por la muestra irradiada, de la cual se
pueden distinguir dos componentes: la especular y la difusa. La primera, regida por las
leyes de Fresnel, da nombre a la radiacion que se refleja en el mismo angulo de
incidencia sin penetrar en la muestra, por lo que no contiene ninguna informacién
sobre ella. La contribucién de la reflectancia especular (Gnicamente en forma de
ruido) suele minimizarse con una posicion apropiada de los detectores respecto la
muestra y la fuente de radiacion. La componente difusa en cambio, es el resultado de
la absorcién parcial de la radiaciéon por la muestra y su dispersién en todas las
direcciones (Figura 2.5). La radiacion que ha superado la primera capa de particulas
difunde a través de reflexiones, refracciones, dispersiones o nuevas absorciones, de
manera que puede interaccionar con la muestra, recogiendo informacién en diferentes
puntos y profundidades. La sefial analitica medida en este caso se expresa en forma de

absorbancia aparente (Aup):
1 Ryef ’ .y
Agp = logE = logR— =ac Ecuacion 2.2

donde R es la reflectancia relativa, Rer la reflectancia de referencia, R la reflectancia
de referencia, a’ la constante de proporcionalidad y ¢ la concentracion de analitos

absorbentes.

= Modo transflectancia

En el registro por transflectancia, la muestra, se coloca en una cubeta junto con el
reflector. Parte de la radiacién incidente es reflejada por la muestra, mientras que el
resto la atraviesa hasta llegar al reflector, que marca el final del camino optico,

reflejando la luz restante hacia el detector.
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En todos los casos, lo que se mide es la absorcion de la radiacion por la muestra.
Dado que la region NIR se caracteriza por una baja absortividad, la obtencién de
informacién en la mayoria de los casos se debe a la mayor penetracion de la radiacion
en la muestra. Esta baja absortividad suele combinarse con un alto efecto de
dispersion de la radiacién al interaccionar con la materia, de forma que los fotones
incidentes siguen un camino impredecible a través de la muestra gobernado por la
reflexion y la dispersion [26]. En esta situacion, es cuando se habla de reflectancia y/o
transmitancia difusas (Figura 2.5) [10]. Esta dualidad absorcion-dispersion, intrinseca
de la sefial NIR implica la presencia de informacién tanto quimica (composicion)
como fisica (tamafio y morfologia de las particulas, densidad, indice de refracciéon
[27,28,29]) de la muestra [8,24]. Este hecho puede ser ventajoso en algunos casos, ya
que permite el analisis de parametros de ambos tipos en una sola medida, pero, a la
vez, los efectos de la dispersion son considerados como interferencias cuando sélo se

. . ./ 4 .
requiere la informacién quimica [8].
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Figura 2.5. Esquema del recorrido de la radiacion NIR en los distintos modos de registro.

2.2.2. Instrumentacion NIR

En los afios 40, la espectrofotometria empezd a ganar importancia como técnica
analitica, lo que propicié la proliferacién de equipos comerciales [30]. En muchos de
ellos, la regiéon NIR ya se encontraba disponible, ofrecida como extension a las

longitudes de onda del UV-Vis o del MIR, pero su interés era minimo debido a las
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peculiares caracteristicas de esta zona (apartado 2.2) que restringian su aplicabilidad
[28,31]. La baja intensidad de las bandas en la zona NIR implica que cualquier cambio
en una muestra se refleje de forma muy sutil en el espectro NIR. Es por este motivo,
que el nivel de exigencia de los espectrofotémetros NIR, en términos de ruido
permisible y estabilidad instrumental, debe ser mucho mayor que en otros
instrumentos, sobre todo si se pretende aplicar con caracter cuantitativo [29]. Esto
retrasd la apariciéon de los primeros espectrofotometros NIR, la evolucion de los
cuales ha estado siempre ligada al avance tecnolédgico. No fue hasta los afios 70 cuando
las prestaciones de los equipos empezaron a mejorar: se desarrollaron nuevos sistemas
de seleccion de longitudes de onda y deteccidon, que permitian el registro de espectros
NIR de forma rapida y reproducible. El avance de la informatica y la quimiometria, la
aparicién de las sondas de fibra 6ptica y la miniaturizacién de los equipos también

han sido factores clave en la evolucion de la espectroscopia NIR.

Los espectrofotémetros NIR son esencialmente iguales que los equipos
empleados en otras regiones del espectro electromagnético, compuestos por una
fuente de radiacion, un selector de longitudes de onda, un compartimento de la
muestra y un detector. Pero ademas, pueden incorporar una gran variedad de
accesorios dependiendo de las caracteristicas de la muestra y las condiciones y

necesidades analiticas particulares de cada caso, lo que hace del NIR una técnica muy

flexible [7].

» Fuente de radiacion

La fuente de radiacién mas empleada en los equipos NIR son las lamparas halégenas
de tungsteno con ventana de cuarzo. Se trata de lamparas baratas y de larga duracién
(unos 12 meses de trabajo continuo), capaces de proporcionar espectros continuos en
la region de 320 a 2500nm, cubriendo toda la zona NIR. Otra alternativa son los
Light Emiting Diodes (LEDs), que a diferencia de las lamparas halogenas, son de
espectro reducido y cubren rangos alrededor de los 50 nm [2,8]. Esto implica que sean

ttiles solamente en aplicaciones con analitos que absorben en regiones muy concretas.
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El rango especifico de longitudes de onda en el que emiten los LEDs varia

dependiendo de su composicion, pero nunca supera los 1650nm.

» Selector de longitudes de onda

Los Unicos equipos que prescinden de este elemento son los equipos basados en
LEDs como fuente de radiacion [32]. Dado que los LEDs trabajan en rangos estrechos
de longitudes de onda, estos instrumentos no requieren selector de longitudes de
onda. Esto implica que no incorporan partes moviles en su mecanismo, por lo que

son equipos directos y robustos, muy adecuados para uso en equipos portatiles [7].

Exceptuando los espectrofotémetros de LEDs, en todos los demas casos, es
necesario un sistema de seleccion de longitudes de onda. Segtn el sistema empleado,

los equipos se pueden clasificar en dispersivos y no dispersivos.

EQUIPOS DISPERSIVOS

Los sistemas dispersivos o de barrido se basan en los monocromadores como
selectores de longitudes de onda, que descomponen la luz policromatica en longitudes
de onda discretas. La radiacion proveniente de la muestra entra al monocromador por
una rendija en forma de haz estrecho y es dividida en las distintas longitudes de onda
mediante un elemento dispersante. Los elementos dispersantes de la radiacién mas
utilizados actualmente en espectroscopia NIR son las redes de difraccion, que gracias

a sus estrias difractan cada longiud de onda en un angulo diferente.

En el caso de los equipos con monocromadores de escaneo [2,33], el barrido de
longitudes de onda discretas se realiza moviendo la red mediante un motor, de
manera que en cada momento una longitud de onda discreta es enfocada sobre la
rendija de salida del monocromador (Figura 2.6a). Esto implica que para completar un
barrido se requiera un tiempo elevado. La resolucion espectral en este tipo de equipos

viene determinada por el tamafio de las rendijas de entrada y salida del
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monocromador. Si se reduce su tamaiflo, mejora la resolucion, pero disminuye la
relacion sefial/ruido. En general, se trata de instrumentos baratos y robustos, con
buena relacién sefial/ruido, pero su velocidad y precision vienen limitadas por la

calidad del sistema mecanico de seleccion de longitud de onda [24,31].
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Figura 2.6. Esquema del funcionamiento de los sistemas dispersivos
en medidas por transmitancia: a) monocromador de escaneoy b)

policromador fijo.

La extensién de los equipos de los monocromadores de escaneo son los
policromadores con red de difraccion fija [10,30], donde la rendija de salida del
monocromador se sustituye por un Photodiode Array (PDA) (Figura 2.6b). Cada
longitud de onda dispersada por la red de difraccion llega a uno de los elementos
detectores del PDA, pudiéndose medir simultaneamente distintas longitudes de onda
por distintos canales. La resolucion espectral y el rango de longitudes de onda
dependen del nimero de elementos detectores del PDA. La velocidad de respuesta de
estos equipos es mucho mayor que en los anteriores, aunque también es mas dificil
asegurar su precision y evitar el calentamiento de la muestra [31]. Los policromadores
con PDA prescinden de partes moviles por lo que son robustos y tolerantes a las

vibraciones y su tamaifio también puede ser mas reducido.
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EQUIPOS NO DISPERSIVOS

Los equipos no dispersivos mas sencillos son los equipos de filtros [2,28]. En este
caso, la seleccion de longitudes de onda se lleva a cabo interponiendo materiales
semitransparentes entre la fuente de radiacion y la muestra, permitiendo Gnicamente
el paso de determinadas longitudes de onda. Los filtros mas sencillos son los filtros de
absorcién, en los que las longitudes de onda transmitidas dependen del material del
que estan hechos. Otro tipo de filtros usados en espectroscopia NIR son los filtros de
interferencia (o de Fabry-Perot), en los que las longitudes de onda transmitidas

dependen del indice de refraccion del material y del grosor del filtro.

Los espectrofotometros equipados con estos dispositivos suelen ser robustos y
de bajo coste y se utilizan para aplicaciones especificas en las que los analitos a
determinar absorben en intervalos espectrales determinados. Una alternativa puede
ser el montaje de una rueda giratoria con varios filtros (Figura 2.7a), lo que permite

realizar medidas en distintas zonas del espectro [28,30].

Otro tipo de equipos no dispersivos son los basados en filtros optoacusticos
(AOTF, Acousto-Optical Tuneable Filter) [34,35]. Estos equipos aprovechan las
propiedades de los materiales birrefringentes (normalmente cristales de TeO2), que
cambian su indice de refraccién cuando son atravesados por una onda actstica. De
esta forma, se consigue que una de las longitudes de onda de la luz policromatica
incidente sea difractada por el material y dirigida hacia la muestra, mientras que el
resto atraviesan el cristal de TeOs, transparente a la radiacion NIR (Figura 2.7b). Las
ondas acusticas se consiguen por transformaciéon de sefiales de radiofrecuencia
mediante transductores piezoeléctricos, de manera que la seleccion de longitudes de
onda se realiza modulando la sefial de radiofrecuencia inicial. Esto implica que el
escaneo de longitudes de onda es muy rapido y permite seleccionar sélo aquellas
longitudes de onda necesarias en cada analisis. Ademas, no requiere de ninguna parte
moévil, por lo que se trata de una técnica muy robusta y de elevada repetibilidad,
especialmente adecuada para trabajar en condiciones agresivas, como son las plantas

de industriales [10].
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Figura 2.7. Esquema bisico del funcionamiento de: a) un equipo de filtros, b) un equipo
AOTFy ¢) un FT-NIR, todos ellos en modo transmitancia.

Por su parte, los equipos de transformada de Fourier (FT, Fourier transform)
[2,36] se basan en la divisibn de la luz incidente en dos haces desfasados
recombinandolos posteriormente (Figura 2.7c). El dispositivo mas comtnmente
utilizado para conseguir la division y el desfase de los haces es el interferometro de
Michelson que consta de un divisor de haz, un espejo fijo y un espejo movil. El
divisor de haz divide la radiacién policromatica en dos haces, uno de los cuales se
refleja en el espejo fijo y el otro en el espejo movil. El cambio de posicion del espejo
moévil provoca que ambos haces estén desfasados como consecuencia de la diferencia
de las trayectorias Opticas y que, al combinarse de nuevo, puedan interferir
constructiva o destructivamente. La sefial obtenida se denomina interferograma y es
una representacion de la intensidad de la sefial en funcidon del tiempo. Con la
aplicacion del algoritmo de FT, el dominio del tiempo se convierte en el de la
frecuencia, obteniendo el espectro NIR. La principal ventaja de los FT-NIR es que
son equipos muy precisos y reproducibles debido al uso de laseres HeNe como

referencia interna, pero son sensibles a vibraciones [5,31].
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ELECCION DEL SISTEMA

Como se ha visto, existe un gran nimero de configuraciones de seleccion de longitud
de onda, cada una de ellas, con caracteristicas diferenciales. La seleccién del método
apropiado se basa en las caracteristicas de la aplicacion: naturaleza de la muestra,

sensibilidad requerida, estabilidad, rapidez,... [8]

Los equipos que no requieren de partes moviles, como los de LEDs o los de
filtros, son compactos y facilmente miniaturizables, lo que los hace ideales para
medidas de campo [2]. Pero, a la vez, sus aplicaciones son mucho mas especificas y
restringidas que en el caso de los instrumentos de espectro entero (equipos dispersivos
y FT-NIR), la aplicabilidad de los cuales es mucho mas flexible. Esta flexibilidad es
muy util para equipos dirigidos al trabajo off-line y at-line, que pueden ser utilizados
en gran variedad de analisis, ya sea en control de calidad, investigacion o laboratorios
en planta. En este tipo de medidas, la rapidez no es caudal, sin6 que son mas
importantes factores como la sensibilidad, la resolucién y la reproducibilidad de los
equipos [8,24]. La demanda de resolucién y reproducibilidad elevadas, limitadas en los
instrumentos con monocromadores de escaneo, es una de las razones principales por
las que estos espectrofotometros han sido desplazados por los de transformada de

Fourier [2].

Para los analisis en proceso, en cambio, se precisa de medidas in-line y on-line
para la obtencion de informacion en tiempo real y en condiciones de trabajo duras. Es
por ello que se requieren instrumentos rapidos, robustos y estables a las variaciones
ambientales, como los AOTF o los policromadores basados en PDA [8,24]. Estos
equipos posibilitan un gran ndmero de adquisiciones por segundo y son poco

sensibles a las vibraciones debido a la ausencia de partes méviles en su mecanismo.

» Compartimento de la muestra

La espectroscopia NIR tiene una gran versatilidad y adaptabilidad para el analisis de

muestras de diversa naturaleza (solida, liquida o gaseosa) sin necesidad de
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pretratamiento. Por este motivo, el compartimiento de la muestra es la parte del

espectrofotometro NIR que mas variaciones presenta.

Como se ha comentado anteriormente, el estado y las propiedades 6pticas de la
muestra determinan el modo de registro mas apropiado en cada caso. A nivel de
instrumentacion, la diferencia basica entre los distintos modos de registro
(reflectancia, transmitancia o transflectancia), es la posiciéon de la muestra en el
instrumento y el camino optico (Figura 2.8). Pero la naturaleza de la muestra puede
tener muchas otras implicaciones en lo que al compartimento de la muestra se refiere.
Cuando se trabaja con muestras liquidas o en polvo es necesario el uso de cubetas,
normalmente de cristal o cuarzo, que son materiales transparentes a la radiacién NIR.
En algunos casos las muestras deben ser calentadas o enfriadas mientras se realiza el
registro del espectro, ya que la temperatura afecta el espectro NIR [24]. Para
solucionar estas situaciones se han disefiado accesorios que pueden ser acoplados a los
espectrofotometros de manera que se pueda llevar a cabo el registro con la minima
manipulacién de la muestra. Otro tipo de muestras son aquellas que presentan formas
y/o tamafios que imposibilitan el registro en compartimentos convencionales dentro
de un espectrofotometro o muestras que no pueden ser transportadas. En estos casos
el registro se lleva a cabo con instrumentacién portatil, muy {til para las medidas de
campo, o mediante la aplicacion de fibra 6ptica, una estrategia utilizada también para

medidas en continuo on- e in-line, en la misma linea de produccion.
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distintos modos de registro (adaptacion [37]).

Figura 2.8. Esquema de la situacion de la muestra y recorrido de la radiacion NIR en equipos con
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= Detector

Por lo que respecta a los detectores, los mas comunes son los basados en
semiconductores como Si, PbS, PbSe, InSb o InGaAs. Su funcionamiento se basa en el
hecho que la energia de los fotones que llega al semiconductor promociona ciertos
electrones a estados libres, incrementando la conduccidn eléctrica del material [2]. Los
detectores de Si destacan por su rapidez, tamafio reducido y bajo ruido, pero su
sensibilidad solo abarca hasta los 1100nm. Los de PbS y PbSe son los mas populares
ya que, a pesar de ser mas lentos, cubren el rango entre 1100 y 2500nm, presentan
buena relacién sefial/ruido y son baratos. El mas caro es el InGaAs, que combina la
rapidez y el tamaifio reducido de los de Si, pero alcanza un rango de longitudes de
onda similar al de los de PbS en su versién extendida [2,30]. Otro detector usado en la
region NIR es el de Mercurio-Cadmio-Telurio (MCT), pero este requiere ser

refrigerado con nitrogeno liquido para mantener los niveles de sensibilidad [2,34].
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2.3. Imagen quimica NIR (NIR-CI)

La imagen quimica NIR (NIR-CI, Near-Infrared Chemical Imaging) es la combinacion
de la espectroscopia NIR convencional y el analisis por imagen digital. Los mismos
fundamentos y caracteristicas de la espectroscopia NIR descritos en los apartados 1.1
y 1.2 son aplicables al NIR-CI, donde se aprovechan para generar imagenes. Una
imagen digital es la representacion grafica de un objeto o una escena real en dos
dimensiones espaciales (M y N). Una caracteristica de las imagenes es que requieren
algun tipo de contraste para diferenciar las regiones de interés en un campo de vision.
El contraste puede estar basado en qualquier calidad medible de la muestra que se
pueda expresar en funcién del espacio y constituye la tercera dimension de la imagen.
Cuantas mas variables se midan en cada pixel, considerando un pixel como la fraccién
mas pequefia de la imagen que contiene informacion, mejor sera el contraste
observado. El ejemplo mas conocido son las imagenes RGB (Red Green Blue), basadas
en la mezcla de los colores rojo, verde y azul, es decir, en tres variables. Por
consiguiente, las imagenes resultantes estan constituidas por cubos de datos
tridimensionales X(MxNx3). En el caso de las imagenes NIR, el contraste se consigue
gracias a la espectroscopia NIR. En este caso, la informacién viene dada por la
absorbancia de la muestra a todas las longitudes de onda irradiadas (1), por lo que los
cubos de datos resultantes son X(MxNxl). Estos cubos de datos se conocen como

imagenes hiperespectrales y pueden entenderse como:

a) Una imagen de MxN pixeles, donde cada pixel contiene toda la informacion de un

espectro completo a todas las longitudes de onda registradas (Figura 2.9a)

b) Una série de imagenes planas consecutivas de MxN pixeles, cada una registrada a

una misma longitud de onda para todos los pixeles (Figura 2.9b).

La informacion contenida en la dimension A se representa en la imagen
bidimensional segiin una escala de colores, de forma que el color de una zona de la
imagen es el reflejo de la absorcion media de todas las A en la zona correspondiente de
la muestra. Esta imagen en si misma no desvela informacion quimica sobre la
muestra, pero es posible conseguirla con la aplicacién de tratamientos y algoritmos

quimiométricos (capitulo 3). Las imagenes tratadas quimiométricamente se conocen
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con el nombre de imagenes quimicas porque de ellas se puede extraer informacién
quimica (composicion, concentracién, humedad...) y, dado que se trata de NIR,
también se obtiene informacién fisica (estructura, tamafio de particula, densidad,
viscosidad...) de la muestra. Todo ello, se determina a lo largo de toda la imagen,
proporcionando informacion sobre la distribucion espacial de cada propiedad en la

superficie de la muestra.
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Figura 2.9. Relacion de los datos espectrales vy espaciales en el cubo de datos bhiperespectral (MxNxi):
a) espectro asociado a un pixel y b) distribucion espacial de la absorbancia a una longitud de onda
concreta.

Con el NIR-CI se consigue aprovechar las ventajas que tiene el NIR como
técnica analitica (apartado 2.2) y aplicarlas a toda la superficie de la muestra: mientras
que la espectroscopia NIR convencional solamente proporciona un espectro
promedio de la superficie de las muestras analizadas, el NIR-CI permite registrar un
espectro completo por cada pixel de la imagen adquirida, obteniendo simultaniamente
informacién espectral y espacial. Considerando una imagen espectral de tamafio
convencional (320 x 256 pixeles), se obtiene un total de 81920 pixeles, i.e. 81920

espectres NIR con informacion fisica y quimica de la muestra, que multiplicado por
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el nimero de longitudes de onda de registro (normalmente >100) son mas de 8x10°
datos. Esta capacidad de adquisicion de datos, unida a la amplia variedad de
herramientas para el tratamiento de las imagenes obtenidas, es la base del gran

potencial de la técnica.

2.3.1. Instrumentacion NIR-CI =  ============-= |
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Figura 2.10. Esquema bdsico del

equipo, que permita seleccionar la funcionamiento de un equipo NIR-CI con

resolucién espacial de la imagen final detector FPA en modo reflectancia difusa.
[38,39], es decir, el tamafio de pixel.

En la Figura 2.10 se muestra un ejemplo de como se disponen estos elementos en un

equipo NIR-CIL.

De la misma forma que en los espectrometros NIR, la fuente de luz suele
tratarse de lamparas haldgenas de tungsteno, que suelen ir acompaiiadas de filtros de
polarizacion para minimizar los reflejos. Como selector de longitudes de onda suelen
utilizarse los sistemas de FT, redes de difraccion o filtros sintonizables: AOTF o

Liguid Crystal Tunable Filter (LCTF). Con excepcion de los LCTF, los mecanismos
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del resto de sistemas se describen detalladamente en el apartado 2.2.2. Los LCTF son
filtros sintonizables que, a diferencia de los AOTF, utilizan elementos de cristal
liquido controlados electronicamente para transmitir solamente ciertas longitudes de
onda. Por lo que respecta al resto de elementos del espectrofotometro, los mismos
principios descritos para el compartimento de la muestra y semiconductores usados
como detectores en NIRS son aplicables a los equipos NIR-CI. Sin embargo, en
ambos casos su configuracién puede variar en funcion de la forma de adquisicion de la
informacién espacial de la imagen hiperespectral. La informacion espacial se puede
obtener utilizando dos modos basicos de registro: el registro por barrido (mas
conocido como mapping o pushbroom system) o el registro por planos (global imaging

o staring imager system).

»  Registro por barrido

El registro por barrido consiste en la medida seqiiencial de regiones adyacentes de una
muestra (Figura 2.11), ya sean puntos concretos (registro por puntos) o linias de
puntos (registro por lineas). Historicamente, este fue el primer método usado para la
adquisicion de imagenes hiperespectrales en espectroscopia vibracional [40]. Sus
inicios se encuentran en una publicacion de la revista Nature del afio 1949 [41], donde
se describia el uso de un microscopio acoplado a un espectréometro IR. No se trataba
de un aparato de imagen, ya que solo registraba espectros en un solo punto, pero fue
un primer paso en la adquisiciéon de datos en puntos localizados en el espacio. Los
primeros mapas quimicos fueron publicados en 1988 por Harthcock y Atkin [42] y
estaban registrados usando un microscopio con FT-IR acoplado a una plataforma
moévil para la muestra. Los sistemas de imagen quimica que registraban informacién
espectral y espacial a la vez empezaron a ser disponibles a principios de los afios 90
[36]. A pesar de las mejoras exponenciales, el principio de funcionamiento de estos
equipos sigue siendo el mismo: el movimiento sistematico de la muestra en dos
dimensiones después de cada registro, permite la adquisicion de espectros de zonas

adyacentes de la muestra hasta cubrir toda la superficie deseada. El area de la muestra
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a analizar y el tamafio de pixel son definidos previamente y determinan el namero de

pixeles de la imagen final [6].

El registro por barrido permite la obtencion de imagenes de alta resolucion
espacial, pero requiere un desplazamiento muy preciso en cada adquisicon. Esto
implica que el proceso de analisis sea bastante lento, limitando tanto el tamafio de la

superficie a registrar, como su aplicacion in-/on-line [38].

*  Registro por planos

A diferencia del barrido, el registro por planos se basa en el uso de los detectores Focal
Plane Array (FPA), compuestos por miles de detectores individuales. Esto significa
que pueden adquirir miles de pixeles de una sola vez. Las pimeras matrices de
detectores bidimensionales fechan de los afios 70 [43] y fueron desarrollados con
. - . .. .,
aplicaciones militares, como deteccion de misiles o aparatos de visiébn nocturna
[44,45]. Progresivamente los FPA se han ido aplicando a la espectroscopia, lo que ha
fomentado el desarrollo de detectores cada vez mas baratos y de mayor formato

[42,43], aumentando su popularidad en el campo de la imagen quimica.

La mayor ventaja del registro por planos es que no requiere de partes moviles,
sind que se registran imagenes de todo el plano de la muestra a cada longitud de onda
deseada (Figura 2.11). Es decir, que el FPA registra simultaneamente la intensidad de
la absorcion NIR en todos los pixeles de la imagen y lo repite para todas las
longitudes de onda deseadas, que se van sucediendo secuencialmente gracias a los
selectores de longitud de onda, mayoritariamente filtros sintonizables (Figura 2.10).
El nimero de pixeles viene dado por las caracteristicas del FPA, normalmente de
256x320 pixeles, mientras que la medida del pixel se determina con el sistema 6ptico
[6]. La imagen hiperespectral final se obtiene de la combinacion de las imagenes a

todas las longitudes de onda registradas.

Esta técnica permite reducir considerablemente el tiempo de analisis, sin
embargo, puede conllevar una disminucién de la resolucién espacial con respecto al

registro por barrido.

91



INTRODUCCION

REGISTRO POR BARRIDO
REGISTRD POR
PLANOS
Registro por puntos Registro por lineas
bMueasira
Cubo de dalos A .
...I_
M Nk 'I-
M
ABEOMBAACE N UNE
1% 1 sagwcis 130 : Lﬂl-llﬂ: i 1 ncla o deondae
Informacicn 10 II.I"l-.".k' 050 | |\f‘l
obienida L d 00 | ] -
{ o II-'_'\-.J__\‘_._I_,|I 03 | %“\f‘l !
8 oo |~ 0.0 [+
03 ——— .30
1003 1IN0 OO0 1D IS 1008 RN ja6D 100D 2K
Long. snda fmm)
L. ola || oang el

Figura 2.11. Parte de la muestra analitzada e informacién obtenida con una sola adquisicion de
los distintos modos de registro en equipos NIR-CL.

ELECCION DEL SISTEMA

En ambos tipos de registro (registro por barrido y por planos), se obtiene como
resultado la imagen hiperespectral, pero existen importantes diferencias entre los dos
modos de adquisicion [6]. De nuevo, la eleccion de la técnica dependera de la

aplicacion [36].

El registro por barrido se basa normalmente en espectrometros de FT [6] por lo

: . : .
que porporciona gran precision de longitud de onda y mayor resolucion espectral,
dando lugar a datos espectrales de mayor calidad. Ademas, la iluminacién directa de
zonas pequefias (pixeles o lineas de pixeles) mejora la calidad de la imagen,
aumentando la relacion sefial/ruido y la uniformidad de la iluminacién y reduciendo
los efectos de mezclado entre pixeles [6]. Esto junto con la gran resolucién espacial,

hacen del registro por barrido un método muy adecuado para investigacién y trabajos
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con muestras desconocidas, donde se requiere una mayor informacién espectral. El
estudio de la distribuciéon de componentes minoritarios, como puede ser la detecciéon
de impurezas [42] o el analisis de superficies irregulares [36] donde es muy
conveniente la posibilidad de modular el enfoque en cada posicion espacial, son
ejemplos de aplicaciones donde este modo de registro es ventajoso. En cambio, en el
caso de muestras grandes o con geometrias irregulares su utilidad es mucho mas

limitada [6].

En cambio, cuando se requiere una caracterizacion rapida y general de una
muestra conocida, donde la relacion sefial/ruido no es tan importante, el modo de
registro por planos es mas apropiado [36]. Esto se debe principalmente al tiempo de
adquisicion que, al no depender del area analizada, es mucho menor que en los
sistemas por barrido (<5 min), lo que lo hace muy adecuado para el analisis de
muchas muestras en poco tiempo [36]. Otra ventaja de este modo de registro es que
presenta una gran flexibilidad en cuanto a campo visual se refiere: cambiando las
lentes utilizadas, se puede aumentar o disminuir la zona de analisis, adaptandola a las
necesidades de cada caso en particular [6]. Esto facilita el analisis de muestras grandes
o irregulares, asi como el estudio simultaneo de mdultiples muestras a la vez [46].
Ademas, como se ha comentado anteriormente, el registro por planos no requiere de
partes moviles por lo que los equipos son mas simples y robustos y, por ende, mas

adecuados para su uso en ambientes industriales y aplicaciones in- y on-line [6].

Por el contrario la ausencia de partes moviles implica que toda la superficie de la
muestra tiene que ser iluminada durante el tiempo de adquisicion, lo que puede
provocar el calentamiento de la muestra [42]. Por este motivo, esta configuracion es
poco adecuada para muestras con componentes labiles al calor o con bajo punto de

fusién.
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2.4. Aplicaciones industriales del NIR y el NIR-CI

El interés por la espectroscopia NIR en el sector industrial se debe
principalmente a las ventajas que ofrece esta técnica, listadas en el apartado 2.2, para el
control de calidad y monitoreo de procesos de gran variedad de productos. Esto,
junto con las cada vez mas arraigadas politicas industriales de analisis de procesos [47],
también conocidas como PAC o, mas recientemente PAT (apartado 1.2.4), que
abordan gran variedad de problemas analiticos en términos de tiempo real, han
favorecido y siguen favoreciendo la instauracién de las técnicas NIR y NIR-CI,
combinadas con la quimiometria, en gran variedad de sectores y situaciones. Prueba
de ello, son el numero creciente de referencias bibliograficas sobre estas técnicas
(Figura 2.12), asi como la publicacién reciente de dos normas ASTM dirigidas al
establecimiento de las practicas estandares para el uso de las espectroscopias MIR y

NIR en analisis cualitativo, ASTM 1790 (2010) [48] y cuantitativo, ASTM 1655 (2012)
[49].
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Figura 2.12. Evolucion del niimero de publicaciones relacionadas con las técnicas NIR y NIR-CI,
segiin datos extraidos de [50].

Las primeras aplicaciones industriales de la espectroscopia NIR fueron

impulsadas por Karl Norris en los afios 60, en el campo agroalimentario [15,51]. Estos
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estudios iban dirigidos al analisis nutricional y de calidad de cereales: determinacién
de humedad, contenido en fibras, grasas y proteinas... La eficacia de estos métodos
hizo que se extendieran rapidamente a otros productos agrolimentarios de interés
como la soja, las semillas oleaginosas o los forrajes [52,53,54], asi como la leche o la
carne [16,52]. Actualmente, existen aplicaciones de la espectroscopia NIR para la
mayoria de productos alimentarios y bebidas (carne, pescado, cereales, leche huevos,
frutas, verduras, zumos, vinos, cervezas) [55], destinados principalmente a la calidad
de los productos [56,57] y que incluyen analisis tan dispares como la identificacion de
transgénicos [58], la diferenciacion entre alimentos frescos y congelados [59] o la

deteccion de contaminacién por bacterias [60].

Siguiendo el ejemplo de las aplicaciones en la agricultura, muchas otras areas
han ido adoptando también el NIR como técnica analitica con distintas aplicaciones.
La industria quimica [49,61,62] y petroquimica [49,63,64], la farmacéutica
[20,49,65,66], el sector de la biomedicina [20,49,67] o la biotecnologia [68,69] son
algunos sectores donde mas se ha implementado esta técnica. En concreto, la industria
farmacéutica y petroquimica son dos areas en las que el NIR ha encontrado una gran
aplicabilidad [70]. Dada la importancia de ambos sectores en esta tesis, en los
apartados 2.4.1 y 2.4.2 se hace una revisiéon mas detallada de las aplicaciones NIR

desarrolladas en estos campos.

En el caso del NIR-CI, su implementacién es mucho mas reciente, pero sus
aplicaciones también se han extendido rapidamente a distintos sectores, entre los que
destacan el sector agroalimentario [71,72,73], la clasificacion de residuos [74,75,76] v,

en especial, la industria farmacéutica [36,42,77] (apartado 2.4.2).

2.4.1. Aplicaciones NIR en la indiistria petroquimica

Como se describe en el capitulo 1, los métodos de referencia en la industria
petroquimica vinen definidos por los estandares de la ISO y la ASTM. Ambos, son
ampliamente aceptados y reconocidos para el analisis de productos petroquimicos,

pero en muchos casos presentan grandes inconvenientes: son muy lentos, requieren
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volimenes de muestra grandes y el uso de solventes, tienen un coste muy elevado y
no permiten el trabajo on-line [78,79]. La gran cantidad de especificaciones que deben
cumplir los productos refinados para poder ser comercializados, juntamente con la
aplicaciéon del PA o PAC para el seguimiento de parametros criticos del proceso,
implican la necesidad de metodologias mas rapidas y efectivas. Se requieren técnicas
que se adapten a la produccién en continuo de la industria petroquimica y permitan la
obtencion de informacién del producto/proceso en tiempo real. Una metodologia
que cumple con estos requisitos es la espectroscopia NIR que, combinada con la
quimiometria, permite analizar de forma rapida y on-site distintas propiedades fisicas
y quimicas, con precision [62,77,80] y repetibilidad [76,78] comparables a las de los
métodos de referencia. Por esta razén, el NIR ha sido adoptado como herramienta
analitica en la industria petroquimica con gran variedad de aplicaciones, tanto por lo
que respecta a productos, como a etapas del proceso, cubriendo tanto el analisis y
caracterizacion de las materias primas, como la monitorizacién y supervision del
proceso o el aseguramiento de la calidad del producto final. Algunos ejemplos de
aplicaciones NIR a la industria petroquimica se muestran en la Tabla 2.3, ordenados
segun el tipo de muestra que se somete a analisis. A pesar del gran nimero de
aplicaciones desarrolladas para ciertos productos petroquimicos, como gasoleos y
gasolinas, el uso del NIR no es homogéneo en todo el sector. Los estudios destinados
al analisis de parafinas, por ejemplo, son muy limitados y se reducen a su deteccion y
analisis como parte de la caracterizaciéon de crudos [81,82] u otras corrientes del
proceso de refino [83,84], con el objeto de prevenir los problemas que causa su

cristalizacion y deposicion en cafierias durante el transporte y refino.

Tabla 2.3. Ejemplos de algunas aplicaciones de la espectroscopia NIR a la industria petroguimica.
En verde, aplicaciones a materia prima, en azul, a productos intermedios vy, en lila, a producto

acabado.

Muestra Parametros analizados Aplicacion
[85] 2000 TBP, densidad
[79] 2009 Clrgslos CP, deposicion ceras Caracter'lzam'on de
materia prima
[80] 2003 WAT, tiempo de fusion
P
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Destilado RI, densidad,
7] 1999 medio %H y aromaticos y CN
[81] 2004 Destilado Composicion: parafinas, naftas
medio y aromaticos
[78] 2007 Cizii(z‘l(;?f:tfdcaf Diolefinas conjugadas SEIGH e
Corrientes del Composicion: parafinas,
[82] 2009 reformado isoparaf., naftas y aromaticos
Diésel no Punto anilina, CI, densidad,
[86] 2012 hidrotratado T dest
[87] 2008 Clas‘f‘mw? j"jir origeny Control calidad y
Gasolinas catida deteccion de
[88] 2014 Etanol adulteraciones
[89] 2002 Nafta./ H1dro.c arburos.y de.n sitatl/ Control de calidad
polipropileno etileno y viscosidad
[90] 2003 Diésel SC Control de calidad
[91] 2009 Contenido biodiésel, aceite
vegetal y nafta
[92] 2010 Densidad, SC y T dest Control de calidad y
Mezclas diésel- deteccion de
93] 2011 biodiésel Clasificacién segin cont. adulteraciones
biodiésel y aceite vegetal
[94] 2012 Contenido biodiésel y aceite
vegetal
[95] 2008 Composicion FAME
Iodine value, CFPP, viscosidad
[%6] 2008 y densidad
o — Biodiésels Densidad, viscosidad, metanol Control de calidad
’ y agua
Composicion fraccional,
[99] 2L 1odine value, CFPP
. e . Control de calidad y
[100] 2011 Aceite de Clamﬁcampn seglin origen y deteccidn de
motor viscosidad .
adulteraciones
[101] 2012 Lubricantes Viscosidad y composicion Control de calidad
[102] 2001 Penetracion, viscosidad y
Asfaltos densidad Control de calidad
[103] 2004 Penetracion, viscosidad y FP
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2.4.2. Aplicaciones NIR y NIR-CI en la indiistria farmacéutica

Como se ha comentado en el capitulo 1, las exigencias de los organismos reguladores
en los Estados Unidos (FDA) y la Uniéon Europea (EMA) han propiciado la
implementacién del PAT en la industria farmacéutica. Para ello, es necesaria la
implementacién de métodos analiticos que permitan reflejar la situaciéon del proceso
de manufactura en tiempo real [104]. Se requieren técnicas rapidas, aplicables on- o in-
line, que sustituyan algunos métodos comunmente usados como la cromatografia
liquida (HPLC, High-Performance Ligquid Chromatography) o de gases (GC, Gas
Chromatography), que son destructivas, requiren mucho tiempo de analisis y
producen una elevada cantidad de residuos. De entre todas las técnicas adaptables a las
condiciones requeridas por el PAT destacan las técnicas espectroscopicas. Las ventajas
generales de las espectroscopias vibracionales (NIR, MIR y Raman) en cuanto a
rapidez, versatilidad y analisis remoto se han descrito anteriormente (apartado 2.1),
con especial énfasis en los atributos del NIR, la clave para que esta técnica ocupe el

primer lugar en cuanto a aplicacions PAT se refiere [102,105].

Actualmente, la mayoria de farmacopeas ya han adoptado el NIR como técnica
analitica. Tanto la version europea [106] como la americana [107] incluyen un
capitulo que describe sus caracteristicas principales y aborda algunas de las cuestiones
mas importantes a tener en cuenta para su aplicacion en la industria farmacéutica.
Esta misma informacion se incluye también en otras farmacopeas regionales como la
espafiola [108] o la britanica [109]. Esto representa un voto de confianza hacia estas
técnicas, lo que disminuye la inseguridad y favorece la implementacion de esta
técnica, a pesar del coste econdmico que ello implica y de la necesidad de validacion y
aceptacion de los métodos por las autoridades (apartado 1.2.4). También la EMA [110]
considera la espectroscopia NIR como una técnica con una gran utilidad en la
industria farmacéutica para la identificacion y cualificaciéon de materias primas, asi
como distintos ensayos para la determinacion de distintas caracteristicas

fisicoquimicas en productos intermedios y acabados.

Todo ello ha impulsado el desarrollo de un gran nimero de aplicaciones de la

espectroscopia NIR a la industria farmacéutica. La versatilidad del NIR favorece la
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disparidad de estas aplicaciones, entre las cuales se pueden diferenciar analisis
cualitativos y cuantitativos; off-, at-, on- o in-line; para determinacién de propiedades
tanto quimicas (identificaciones y determinacién de uniformidades, composicién...),
como fisicas (polimorfismos, dureza, perfiles de disolucion, tamafio de particula...); de
farmacos en cualquier punto del proceso productivo (materia prima, producto
intermedio y acabado), asi como del mismo proceso (monitorizacién y determinacién
del punto final de operaciones como mezclado, granulacién, secado, liofilizacion,
recubrimiento). Algunas de estas aplicaciones se listan en la Tabla 2.4 y otras muchas
se describen en revisiones generales sobre NIR y su empleo en la industria

farmacéutica [111,112].

Tabla 2.3. Ejemplos de algunas aplicaciones de la espectroscopia NIR a la industria farmacéutica.
En verde, aplicaciones a materia prima, en azul, a productos intermedios vy, en lila, a producto

acabado.
Ref.  Afio Muestra Parametros analizados Aplicacion
2001 . . Identificacion
[113,114] 2003 Materia prima Identidad materia prima
[115] 2014 Soluciones Conc. de sol.uto y ratio entre Cristalizacién
acuosas polimorfos
Homogeneidad de distrib. de
[116] 2001 comp. y punto final de
1
Mezclas en mezclado Skt
8 [117] 2009 polvo Concentraqqnes de APy (Blending)
Z excipientes
O
8 [118,119] 2012 Punto final de mezclado
& 2013
E [120] 2006 Tranformaciones polimoérficas
—
8 [121] 2007 Composm.lon en APly
E excipentes
o . Granulacié
8 Granulados Identific. y monitoriz. de las ranuiacion
etapas del proceso.
[122] 2010 Determinacion de humedad,
distrib. del tamafio de
particula y densidad
2011 Contenido de agua y punto
[123,124] 2014 Granulados final del proceso Secado
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Monitoriz. de las etapas del
proceso: control de

100

composicion, contenido en

[125] 2009 roceso y
) sublimacion, nucleacién, S
FOF m.u.laaones cristaliz., liberacién de agua L1of111zac1F3n
liofilizadas o _ (Freeze-drying)
Desnaturalizacion proteica y
[126] 2011 puentes de hidrogeno
proteina-lioprotector
[127] 2014 Mezclas post- Uniformidad de contenido Llenadgematnz
blending (segregacion) .
compactacion
[128] 2011 Pellets Grosor de recubrimiento Recubrimiento
[129] 2008 Grosor de recubrimento
[130] 2008 Nticleos/ Grosoxj de recu.brimcjrllto y o
Comppimmides perfiles de disolucién Recubrimiento
[131] 2010 Grosor d.e recubrimento y
punto final del proceso
Contenido en humedad y
composicién para
[132] 2004 diferenciacion del lugar de
manufactura
Porosidad, dureza y
o BEEl e contenido en API
9,1 Dureza, uniformidad de Control de
ﬁ [134] 2007 c - conten.ido y Rerﬁl de calidad y
Sﬂ) Omprimidos disolucion deteccidn de
falsifiicaciones
g [135,136] ;gg; Perfiles de disolucion
=2
a (1371 2010 Cuantificaciéon APl y
2 exciplentes
A~
= Composiciéon y uniformidad
a [138] 2005 quimica y fisica para deteccion
8 de falsific.
&= C .
z Distribucién del tamaiio de Control de
8 (159 2008 RTEEIees particula calidad
2002
[140,141, 2008 ) Contenido de agua
142] 54519 Formulaciones Control de
liofilizadas o , calidad
[143] 2010 Clasificacion en funcion de la



Espectroscopia e imagen quimica NIR

agua y estado solido
[144] 2010 Identificacién de polimorfos
[145] 2008 Concentracién de API y
Geles exciplentes Control de
[146] 2011 Concentraciones de API y calidad

excipients, viscosidad y pH

En el caso del NIR-CI, a pesar de que su aparicién es mucho mas reciente, la
capacidad para extraer gran cantidad de informacién de superficies de forma rapida y
simple ha promovido rapidamente su aplicacion en la industria farmacéutica
[147,109]. Destaca su uso en el aseguramiento de la calidad de productos
farmacéuticos, mayoritariamente de productos solidos y en aplicaciones at-line,
algunas de las cuales se listan en la Tabla 2.5a. Como principal ventaja respecto el
NIRS, el NIR-CI proporciona informacién sobre la distribucion de los parametros
analizados en toda la superficie de la muestra; ademas, el campo de vision que ofrece,
permite llevar a cabo analisis de alto rendimiento, i. e. de varias muestras a la vez,
incluso cuando ya estin empaquetadas en blister [44,148,149]. El NIR-CI también es
muy util en el desarrollo de nuevos productos y entendimiento de los procesos (Tabla
2.5b). En este sentido, existen muchos estudios donde se evaldan los efectos de la
modificacion de formulaciones [150] o distintos parametros del proceso
[151,152,153,154] con el objetivo de discriminar las mejores condiciones, para mejorar
el disefio y el proceso de produccion, asi como solucionar problemas ya existentes

[155].

Tabla 2.5. Ejemplos de algunas aplicaciones de la espectroscopia NIR-CI a la industria
farmacéutica. En azul, aplicaciones a productos intermedios, en lila, a productos acabado vy, en
naranja, a productos en desarrollo.

Ao Muestra Parametros analizados Aplicacion

Patrones de distrib. de

Z

2 0 [156] 2008 comp., punto final de

0 A Mezclas en mezclado y tamafio de Merclado (Blend:

E 8 polvo dominios de API ezclado (Blending)
Z &

8 & [114,157] 2001 Homogeneidad de distrib.
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102

2012 de comp. y punto final de
mezclado
[158] 2008  Granulados Composicién quimica Granulacién
Crecimiento y distribucion
[159] 2000  vucleos/ delisecubxinyentoly Recubrimiento
Comprimidos diferencias inter e
intracomprimido
Distribucion de comp. en el
[160] 2011 Pellets nucleo y las capas de Extrusion/esferoniz.
recubrimiento y su grosor
[161] 2008 Detecc%on de defectos y
contaminantes en superf.
[162,163] ;8% Uniformidad de contenido
[164,165] 2009 Cuantificaciéon y distrib. de
’ 2012 componentes
@) .
@) [136,166 2005 o Identific., cuantific. y Control d? ,cahdad
é 9% 009 Comprimidos distrib. de comp. para y df’jt?cmfm de
6 1671 2010 deteccion de falsific. falsificaciones
g Monitorizacién de la
o [168] 2013 distrib. de comp. durante la
8 disolucién
a C
2 2011 [?1'strllzuc1on y
& [169,170] 2014 cuantificacén de formas
UQ.] polimorficas
& :
3 [171] 2006 Homogenelldad df: mezclas
5 SO OGS profeferaznear Control de calidad
CZD [172] 2010 liofilizadas Distribucién de
O componentes
A ity DR
en blister A
[44] 2006 Uniformidad de contenido Aiﬂii?:ﬂilgo
apsulas de y .,
Capsulas d
[147] 2002 celatina Deteccién degradacion
[149] 2008 Mezclas en Numero y tamaiio de Mezclado (Blending)
8 polvo agregados
>
8 E Mezclado y distrib. del
8 E [148] 2014  Granulados llq.uld? de granulaNC ony Granulacion
A8 distrib. del tamafio de
C 4 particula
& =
~z Extrudatos Homogeneidad de
s o omYs i
[150] 2008 y nucleos distrib.de componentes Extrusion
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[153]

[151]

[152]

Identificacion y tamafio de

2004 dominios de distintos
comp.
2003 Comprimidos Uniformidad de distrib. de Producto acabado
API
2008 Distribucién densidad
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3. QUIMIOMETRIA

3.1. Introduccién

La informacién analitica contenida en los espectros NIR, tipicamente con bandas
anchas y solapadas es poco selectiva y muy influenciada por un gran nimero de
factores fisicos, quimicos y estructurales, por lo que las diferencias espectrales debidas
a las variables de interés pueden ser muy ligeras y dificiles de observar a simple vista.
Estas dificultades, multiplicadas por la gran cantidad de espectros que pueden ser
obtenidos en poco tiempo con los instrumentos actuales de NIRS y en especial de
NIR-CI, hacen de la interpretacion de este tipo de datos una tarea muy compleja. Es
por esta razén, que el éxito del NIR no hubiera sido posible sin su combinacién con
la quimiometria [1], que permite procesar de forma rapida y eficiente grandes

conjuntos de datos.

3.1.1. Origenes de la quimiometria

El término quimiometria fue acufiado por Svante Wold en 1971 [2,3]. Solo tres afios
después se formaba la International Chemometrics Society (ICS), que describe la
quimiometria como “la disciplina que relaciona las medidas realizadas en sistemas o
procesos quimicos con el estado del sistema mediante la aplicacion de métodos
matematicos o estadisticos”. Pero, de entre la gran cantidad de definiciones del
término quimiometria que se pueden encontrar hoy dia en la bibliografia [4,5,3], la
mas completa y también mas popular es la propuesta por Massart er al. [6] que
considera la quimiometria como “la disciplina quimica que utiliza métodos
matematicos, estadisticos y otros métodos basados en la 16gica formal para: (1) disefiar
o seleccionar procedimientos de medida y experimentos 6ptimos; y (2) proporcionar
el maximo de informacion quimica relevante mediante el analisis de datos quimicos”.
Esta definicion engloba métodos, principalmente multivariables, aplicables a distintas

etapas del modelado de datos, un proceso que se describe en los apartados que siguen.
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3.1.2. Notacion

Para facilitar el entendimiento de este apartado, a continuacién se puntualizan
algunos detalles sobre la notacion utilizada. Los escalares se representan en mintsculas
en cursiva (p. ej. x), mientras que los vectores, y las matrices se simbolizan en en
mindscula y maytscula negritas respectivamente (p. ¢j. x y X). Los datos espectrales
(variables dependientes) se denotan por defecto con la letra “x”, mientras que la “y” se
utiliza para las respuestas (variables independientes). Las dimensiones de las matrices
de datos esepectrales seran en todos los casos X(MxN), donde M corresponde al
numero de filas de la matriz (equivalente al nimero de muestras o espectros de
trabajo) y N representa el numero de columnas de la matriz, es decir, las variables,
que en el caso del NIR siempre son longitudes o nimeros de onda. Por lo que
respecta a la matriz de respuestas, sus dimensiones corresponden con Y(MxI), donde I
es el nimero de respuestas o clases del sistema. Otros simbolos ampliamente
utilizados son: X para denotar el promedio, ¢ como simbolo de la desviacion estandar
y superindices como una “t” o un -1 (X‘ o X") para expresar la transpuesta de una

matriz y su inversa respectivamente. El resto de nomenclatura utilizada se describe en

el apartado que corresponde.
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3.2. Métodos cualitativos

La identificacion (reconocimiento inequivoco) y la caracterizacién (reconocimiento
de algunos atributos especificos) de una muestra a partir de su espectro son ejemplos
de los analisis cualitativos mas comunes [7;jError! Marcador no definido.]. Las
técnicas quimiométricas utilizadas para llevarlos a cabo se conocen como métodos de
reconocimiento de pautas (PRM, Pattern Recognition Methods) y funcionan
estableciendo un criterio matematico que permite expresar cuantitativamente la
similitud entre una muestra y una referencia o entre una muestra y una clase [1]. Los
PRM pueden clasificarse en “supervisados” y “no supervisados” dependiendo de si se
tiene conocimiento previo o no de las muestras. En la Figura 3.1 se citan algunos de
los métodos cualitativos mas utilizados de cada tipo. Los métodos no supervisados
suelen utilizarse como un primer analisis exploratorio de muestras cuya clasificaciéon
o0 agrupacién es desconocida a priori.Los métodos supervisados, en cambio, permiten
la construccién de ciertas reglas de clasificacion en base a las caracteristicas observadas
en el grupo de calibracion y aplicarlas posteriormente a muestras desconocidas. Una
de las grandes aplicaciones de los PRM supervisados es la creacién de bibliotecas
espectrales para identificacion y cualificacién de muestras desconocidas [8]. A partir
de espectros de muestras conocidas se crean clases representativas para cada identidad
quimica (p. ej. celulosa, lactosa, etc.) y caracteristicas concretas (p. ej. tipo de
polimorfo, tamaiio de particula, etc.). La identificacion de una muestra desconocida se

lleva a cabo por comparacion de su espectro con cada una de las clases de la biblioteca.

A parte de llevar a cabo analisis cualitativos por si mismos, en muchos casos
los analisis cualitativos se aplican a modo exploratorio, para la obtencion de
informacién sobre el sistema, como paso previo al desarrollo de un modelo

cuantitativo.
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METODOS DE RECONOCIMIENTO

DE PAUTAS (PRM)

No supervisados

= Andlsis en

Companenies
Principal a5 (PGA)
= Analisis de clusters *+ Andlisis = Cogficients de
discrimmnania; hneal oormelacion (CC)
s Dendogramas (LOA ), cusdritica
(A = [Distancia
» Redes neurcnales de Mahalanohis, Euclidea
Kahamnen v Kovecing mas
carcano (KMM) = Vananza residual
» Funciones = PLS discrminarte
potenciales {FLS-DA)

* Redes neuronales
supervisadas

Figura 3.1. Representacion jerdrquica de algunos de los PRM utilizados en andlisis cualitativos

por NIR [8,9].

3.2.1. Analisis en Componentes Principales (PCA)

El analisis en componentes principales (PCA, Principal Componenet Analysis) es una
de las técnicas multivariantes mas utilizadas en quimiometria [10,11], por lo que se
encuentra descrita en gran cantidad de bibliografia [7,10,12,13,14]. Se trata de un
meétodo de reduccién de variables, pero sin pérdida de informacion de interés, una
caracteristica muy util dada la cantidad de variables que se manejan en los analisis
NIR y su elevada colinealidad. Por defecto, el PCA suele venir precedido por el
pretratamiento de centrado a la media (apartado 3.4.5) [7,14], como se representa en la
Figura 3.2a. La compresion de los datos se consigue por descomposicién matematica
de las variables correlacionadas originales (absorbancia a muchas longitudes de onda,
X) en un conjunto mucho menor de variables latentes (A) no correlacionadas,
denominadas componentes principales (PC, Principal Components). La matriz de

datos espectrales X(MxN) se descompone en sus PCs mediante la Ecuacion 3.1:

X =TP'+ E Ecuacién 3.1
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donde T(MxA) es la matriz de scores de los PCs, P(AxN), la matriz de loadings y
E(MxN), la matriz de residuales del modelo. Los scores son las intesidades de las
nuevas variables A para cada muestra, los loadings describen las nuevas variables A en
términos de las variables originales y los residuales corresponden a la variabilidad de
los datos originales no explicada por el modelo (Figura 3.2b). Por lo que respecta a los
PCs, se trata de combinaciones lineales de las variables originales, ortogonales entre
ellas, que actian como nuevos ejes de coordenadas del sistema. La ortogonalidad de
los PCs es lo que permite eliminar la correlacién intrinseca de las variables originales.
Otra caracteristica de los PCs es que se escogen en funcion de la direccién que recoge
mayor variabilidad del conjunto de muestras. Asi, los componentes se ordenan segun
la varianza que explican: el primer PC acumula la maxima variabilidad espectral del
conjunto de muestras, el segundo recoge una variabilidad inferior al primero (pero
superior al tercero) y asi sucesivamente. De esta forma, el estudio de las causas de
variabilidad de un grupo de muestras es mucho mas facil e intuitivo, ya que los
primeros PCs explican los efectos sistematicos de los datos y, a partir de cierto
numero de componentes, la varianza se debe principalmente al ruido. La seleccion del
numero de PCs es un equilibrio entre la incorporacién de la maxima variabilidad de
las muestras al modelo y el minimo ruido, lo que normalmente suele conseguirse
alrededor del 95% de la varianza explicada. En la Ecuacién 3.2 se muestra la matriz

resultante de escoger 4 componentes:

X = TiP:" + ToP2' + ... + TaP.* +E Ecuacién 3.2

Toda la variacion no descrita por los primeros 2 PCs del modelo se encuentra
en la matriz de residuales (E). La eleccion del niimero de PCs no siempre es obvia
dado que cada componente no se corresponde con un solo analito o propiedad.
Ademas, en casos donde la variabilidad del parametro de interés supone una una parte
muy baja de la varianza total del modelo, su informaciéon puede confundirse con

ruido.
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a) Centrado de datos a la media en el espacio de las variables [x;, x;, X5}
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b} Definicidn del espacio de componentes principales (PC1 y PG2)
L Mucsira | Ky

X

Cos a, = loading (2

Figura 3.2. Aplicacion del algoritmo PCA (2 PCs) a un conjunto de datos definido por 3 variables
(x1, X2y x3).

Los objetivos principales del PCA son simplificar y explorar los datos, lo que se
consigue mediante los graficos de scores y loadings del PCA. La exploracién de las
relaciones entre muestras segun las tendencias y agrupaciones que presentan y su

: e : g
posterior clasificacién [10,12,14,15] se lleva a cabo a partir de una representacion de
los scores de las muestras de un PC frente a los scores de otro/s componente/s. Si
existe una relacion entre muestras, estas apareceran agrupadas en el grafico de scores.

Por el contrario, muestras alejadas indican baja similitud, una caracteristica que se
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utiliza para la deteccién de posibles outliers' espectrales [14]. Este mismo grafico
también se utiliza para la seleccion de conjuntos de calibracion [13], dado que
escogiendo un grupo de muestras que cubran todo el espacio de los scores se puede
asegurar una seleccion de muestras representativas del conjunto global (apartado
3.4.6). Otra aplicacion del grafico de scores es la monitorizacién de procesos
[10,16,17], que también se puede llevar a cabo representando los scores de un solo PC
frente al tiempo [15,17]. Ademas, los valores de los scores de distintos PCs se han
utilizado como variables de partida para otros algoritmos de modelado [18]. Por lo
que respecta a los loadings, la representacién de los valores que toman en un PC
frente a otro, posibilita el analisis de las relaciones entre entre variables [12,14]. En
este caso, las variables mas proximas entre ellas tendran comportamientos
correlacionados y las mas dispersas, tendencias inversamente correlacionadas,
mientras que la distancia al origen de las coordenadas, indica el impacto que tienen en
el modelo: a mayor distancia, mayor es el impacto [14]. En cambio, cuando se
representan los loadings de un PC respecto a las distintas variables se obtienen los
pesos que toma cada variable, pudiendo determinar qué tipo de informacién contiene
cada PC del modelo [16,17]. La superposiciéon de ambos graficos (scores y loadings) en

un bi-plot, muestra qué variables tienen mas peso en la disposicion de las muestras

[10].

Para identificar y/o caracterizar nuevas muestras, estas pueden proyectarse en
un modelo PCA existente para predecir su posicion en el grafico de scores y

determinar su parecido con las muestras incluidas en el modelo.

3.2.2. Coeficientes de correlacion (CC)

El coeficiente de correlacion (CC) es un indice estadistico que mide el grado de
relacién entre dos variables cuantitativas y se define como la relacion entre la
covarianza (Cov) y las desviaciones estandar () de cada una de las variables (Ecuacion

3.3) [19]. En espectroscopia NIR, el CC se utiliza como medida de similitud espectral

" Los outliers son muestras con errores de registro (outliers espectrales), errores en el valor de
referencia o con caracteristicas muy distintes del resto de muestras analizadas.
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entre una muestra y una referencia. En este caso, su ecuacion se puede escribir como
se indica en la Ecuacion 3.4, donde x; e y; son los valores de absorbancia a la longitud
de onda j para el espectro de la muestra, x = (X4, ..., %;, ..., Xn), ¥ el espectro de
referencia, y = (yy, ..., ¥}, -, ¥n), respectivamente. E1 CC puede tomar valores entre
|0-1], indicando mayor similitud espectral cuanto mas cercano a uno esta.

cC = Cov (x,y)
Ox Oy

Ecuacién 3.3

_ Y= (=) (yj—=¥)
(Ela04=92 3y v-9)?

CC

Ecuacién 3.4

El CC es esencialmente un parametro cualitativo utilizado como criterio
discriminante en bibliotecas espectrales con fines identificativos [20,21]. En este caso,
se construyen clases con los espectros seleccionados. Para determinar si una muestra
problema pertenece a una clase concreta, se calcula el CC entre el espectro de la
muestra y el centro de calibracién de la clase y se compara el resultado obtenido con
el limite de discriminacion establecido previamente. Pero el CC también se ha
aprovechado en otro tipo de aplicaciones, principalmente en NIR-CI, en lo que se
conoce como mapas de correlacion [22,23], pero también en NIRS [24] e, incluso, en

aplicaciones cuantitativas [25].
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3.3. Métodos cuantitativos

Los métodos cuantitativos establecen relaciones cuantitativas entre los datos de
medida con un instrumento y los valores conocidos de alguna propiedad de la
muestra (datos de referencia). Estas relaciones deben permitir la prediccion de esta
propiedad cuantitativamente y de forma exacta y precisa en muestras desconocidas

(sin valor de referencia), usando solamente su espectro NIR [26].

El principio basico que rige las aplicaciones espectroscopicas cuantitativas es el
hecho que la magnitud medida es proporcional a la concentracion del analito y que las
constantes de proporcionalidad deben ser determinadas experimentalmente [7]. Este
proceso, conocido como calibracion, requiere la intervencion de dos tipos de
variables, las independientes (absorbancias medidas a las distintas longitudes de onda,
X) y las dependientes (parametro o propiedad a predecir, Y). La ecuacién matematica
resultante es el modelo de calibracién cuantitativo que sera utilizado para la

determinacioén cuantitativa de nuevas muestras.

A pesar de que la espectroscopia actual se caracteriza por la obtencion
simultanea de informacién de un gran nimero de variables independientes (X), en
algunos casos es suficiente utilizar solo algunas de ellas. En funcion del nimero de
variables utilizadas para construir el modelo, este sera univariante (una sola variable)
o multivariante (mas de una variable) y los algoritmos matematicos utilizados
diferiran. En la Tabla 3.1 se comparan algunos de los algoritmos univariantes y
multivariantes lineales mas comunes. Pero la relaciéon entre la sefial NIR y el
parametro de interés no siempre es completamente lineal. Las causas mas comunes de
esta no linealidad pueden ser la respuesta del detector, derivas de la fuente de luz, ast
como factores quimicos o fisicos de la muestra (p. ej. el tamafio de particula o
interacciones entre componentes que modifican la absorcién en funciéon de la
concentraciéon) o externos a ella (como presion y temperatura ambientales), que
fomentan el desplazamiento de bandas del espectro [27]. En algunos casos, una ligera
no linealidad se puede corregir con ciertos pretratamientos o afiadiendo un factor de
mas a un modelo lineal, pero cuando la tendencia es fuertemente no lineal, requiere

del uso de modelos no lineales [9] como las redes neuronales artificiales (ANN,

131



INTRODUCCION

Artificial Neural Networks) [28], la regresion local ponderada (LWR, Locally Weighted
Regression) [29], las maquinas de soporte vectorial (SVM, Suported Vector Machines)

[30] o versiones no lineales del PLS [31].

Tabla 3.1. Comparativa de los aspectos principales de algunos de los mérodos cuantitativos
lineales mds comunes.

Referencia
y grupo de  Objetivo Ventajas Limitaciones
calibracién

Algoritmo  Tamafio  Datos de

de datos  partida

Valor de Determinacion Requiere que el
Univariante absorbancia L L analito a cuantificar
1sola ,  cuantitativade  Rapidoy .
. , .
[7] a una sola Si sea conocido y
variable un pardmetrro sencillo
long de de interés presente una banda no
onda solapada
, NP° de variables
Regresion limi
. imitado
lineal 0n° Determinacién
. . . ;. . .
miltiple V?nables Espectlros g  Cuantitativa de Rap1d1c1) y  No admite correlacion
o .
(MLR)* <n mezcla un parametrro sencillo Tendencia al
. endencia a
[12,13] muestras) de interés .
> sobreajuste cuando
hay ruido
, Es necesario conocer
Regresion
todos los comp. de la
clasica por Espectros Permite  uestra y disponer de
minimos 0n° puros de NO Determinacion  multideter- su espectro puro
cuadrados variables  todos los de conc. minaciones ) ,
(CLS)® comp. simultineas NO admite corr ?1"“710“
[32,33] ni1 comportamientos
no lineales
Regresion de 0 n° o, Solo tiene en cuenta la
componentes ., iables Determinacion  pogible varianza en X para la
rincipales : Espectros ;. cuantitativade  geteccién de reduccién de var.
b P (trabaja con mezcla St n parametro
. u .
(PCR) variables parame outliers Hav que elegir
[12,13] Jucid de interés Y q g
> reducidas) n°factores
egresion eterminacion ;
Reg : . 0 n° Determin / IM ode‘la tan:io Requiere un buen
parcial por . cuantitativa de '3 Varianzade conjunto de
minimos Varw}bles Espectros ) uno (PLS1) o X como deY I'Jb s
(trabaja con Si ) calibracion
cuadrados variables mezcla mas Posible
1 o
(PLS)* reducidas) parametros de  deteccion de Hay (flue elegir n
interd . actores
[14,34] interés (PLS2) outliers
) ?‘dmite. ) 4 Diag , Método iterativo
. informaciod Estimacion de 0 informacion : 4
Resolucién 0n® nde # los espectros inicial fento sin‘soluaon
multivariant  variables tipos: uroI: dela  necesaria (no e
edecurvas  (trabaja con pos: NO P o No se puede escoger el
(MCR-ALS)  variables espectros n.lez.cla y requiere info. " er e corr%
[35,36] reducidas) puros, seguimiento de  de todos los . p-
’ conc., sus conc. comp.) (estlmad'o por el
estimac., algoritmo)
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restriccione
s.
Espectros No es Requiere crear una
Isys-PLS1 0n° puros de los NO Determinacion  necesario biblioteca espectral
[37] variables comp.a de conc. conocer todos con los comp. a
cuantificar los comp. cuantificar

* EL MLR también se denomina como regresion inversa por minimos cuadrados (ILS, Inverse Least
Squares) [13]

® El CLS equivale a la variante PLS-class del PLS discriminante (PLS-DA, PLS-Discriminant
Analysis) [33]

¢El PLS también se conoce como proyeccion de estructuras latentes (PLS, Projection to Latent
Structures)

En este apartado se describen aquellos algoritmos utilizados para el desarrollo de
los distintos modelos presentados en esta tesis, lo que incluye algoritmos univariantes

y multivariantes, pero lineales en todos los casos.

3.3.1. Calibracién univariante

Es el algoritmo de calibracion mas sencillo, ya que se basa en una tinica variable,
lo que es de gran utilidad en técnicas que proporcionan una unica sefial analitica. En
el caso del NIR, a pesar del gran nimero de variables que presentan los espectros, los
métodos univariantes son muy utiles cuando el analito o propiedad de interés son
conocidos y se identifican con una banda especifica que no se superpone con otros
picos del espectro. Pero dada la baja selectividad de NIR esto es poco comun, de
forma que la variable utilizada para la regresion no suele tratarse del valor de
absorbancia a una sola longitud de onda. Normalmente suelen emplearse otro tipo de
valores discretos que maximizan la selectividad, como puede ser la diferencia o la
relacién entre absorbancias o intensidades a dos longitudes de onda distintas [38] o el
CC (apartado 3.2.2) del espectro de la muestra respecto un espectro de referencia [25].
El modelo se obtiene relacionando los valores de la variable elegida para cada muestra
i (x;) con sus valores de referencia correspondientes (y;) mediante regresion por

minimos cuadrados:
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Yi = by + bix; +e; Ecuacién 3.5

donde b son los coeficicientes de regresion que corresponden con la ordenada al
origen (by) y el pendiente (by), y € es el error asociado a la medida. De esta forma se
determinan aquellos valores de » que minimizan el sumatorio al cuadrado de los
residuales [7,12]. La prediccion de nuevas muestras se consigue por interpolacion de
los nuevos valores de absorbancia en la recta de calibracién. A pesar de su sencillez,
los modelos univariantes constituyen una alternativa que, en algunos casos, puede

funcionar incluso mejor que los métodos multivariantes [38].

3.3.2. Calibracién multivariante

En la mayoria de los casos, es dificil encontrar una sola variable independiente NIR
. . . : .

que explique toda la variacion de y y no contenga interferencias de otros analitos o
propiedades. En estos casos, es necesario el uso de mas de una variable para
compensar la baja selectividad del NIR y modelar adecuadamente el parametro de
., o o . .

interés. La calibraciéon multivariante permite resolver ciertos problems de
interferencias y no linealidades, ademas, en muchos casos, possibilita la deteccion

muestras anomalas.

» Partial Least Squares regression (PLS)

El algoritmo de regresioén parcial por minimos cuadrados (PLS, Partial Least Squares)
fue introducido en el campo de la economia por Herman Wold en 1975 [39], pero su
popularidad llegd gracias a las aplicaciones en quimiometria, llevadas a cabo por
Svante Wold y Harald Martens [14,40]. Fueron ellos mismos quienes modificaron
ligeramente el algoritmo y lo rebautizaron con el nombre de ‘proyeccién de
estructuras latentes’ (PLS, Projection to Latent Structures), que responde a las mismas
siglas [14,34]. Actualmente, el PLS (independientemente de los términos que

conforman sus siglas), es uno de los métodos de calibracion multivariante mas usado
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en quimiometria [11,36,41,42,43], por lo que se encuentra ampliamente referenciado

[7,12,13,14,34,40] y tiene aplicaciones en numerosos campos [143440,44,45,46].

El PLS es un método de regresion que, como el PCA (apartado 3.2.1), se basa en
la reduccion de variables, una caracteristica muy util en el tratamiento de grandes
cantidades de variables, aunque estas sean ruidosas y/o espectralmente correlacionadas
[13,14,34]. La diferencia entre ambos algoritmos rae en el hecho que, mientras el PCA
solo modela los datos espectrales (X), el PLS modela las relaciones de estos datos X
con los valores de referencia del parametro o parametros a determinar (Y). En el caso
concreto en que se determina un solo parametro, el agoritmo se conoce como PLS1,

mientras que si se pretende determinar mas de uno, se denomina PLS2.

En la aplicacion del PLS, los datos suelen ser previamente centrados a la media,
tal como se representa en la Figura 3.2a, y autoescalados a la unidad [7,13,14]. La
descomposicion de las matrices X (MxN) e Y (MxI) se realiza de forma simultanea,
como se describe en las Ecuaciones 3.15 y 3.16, intentando maximizar la covarianza

entre ambas [7,13]:
X = TP'+E Ecuacién 3.6
Y=UQ'+F Ecuacion 3.7

donde T(MxA) y UMxA) son las matrices de scores para los bloques X e Y
respectivamente, P(AxN) y Q(AxI), sus matrices de loadings y E(MxN) y F(MxI), las
matrices de residuales del modelo, para ambos bloques. Por su parte, A corresponde
al nimero de variables reducidas utilizadas, conocidas como variables latentes (LVs,
Latent Variables) o factores/componentes PLS. De la misma forma que en los PCs del
PCA, el PLS concentra la maxima informacién en unos pocos factores: el primer
componente siempre explica la mayor parte de la varianza, mientras que los
componentes sucesivos presentan la mayor varianza posible de la restante. A
diferencia de los PCs, los primeros factores también concentran la mayor capacidad
predictiva. Esto se debe al hecho que el PLS busca para cada componente la direccion
en el espacio de las X que explique la maxima varianza tanto en X como en Y, es

decir, aquellos componentes en X que mejor prediran en Y. Esta capacidad predictiva
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se consigue gracias a la relacion interna que se establece entre las nuevas variables (los

scores de los bloques X e Y):
U =DbT Ecuacion 3.8

donde b es el coeficiente de regresion para cada uno de los factores del modelo.
Esta relacién se aprovecha posteriormente para llevar a cabo el paso de regresion [34],
que al realizarse sobre las nuevas variables, elimina los problemas de colinealidad que
puedan tener los datos originales. Posteriormente, la predicciéon del valor Y de
muestras desconocidas se puede realizar utilizando la Ecuacion 3.9 [40], donde G son

los nuevos residuales de Y.
Y=bTQ'+ G ~TQ' + G Ecuacién 3.9

La correcta prediccion de las nuevas muestras depende de la capacidad predictiva
del modelo de calibracién. Esta capacidad viene, en parte, definida por el nimero de
factores PLS utilizados. El nimero 6ptimo de factores es aquel que recoge la maxima
informacién del parametro de interés, evitando aquella relativa al ruido u otros

4 4
parametros, por lo que depende de la naturaleza de las muestras y el parametro a
cuantificar. La eleccion de los factores se lleva a cabo como se describe en el apartado

3.4.9.

Una de las ventajas del método PLS es que permite resolver algunos de los
problemas tipicos de los datos espectroscopicos como la colineadad, que se elimina en
la reducciéon de variables, o el ruido, que al concentrarse en componentes PLS
elevados se puede eludir facilmente [13,34]. Ademas, la baja selectividad del NIR
también se minimiza al incluir la varianza de Y en el modelado. Se reduce asi el
impacto de grandes variaciones en los datos espectroscopicos (X), irrelevantes para el
modelo [7,13], como puede ser la absorcién de interferentes. Otra caracteristica del
PLS, es que como bien se indica en la Tabla 3.1, este algoritmo parte de espectros de

mezclas. Esto es debido al hecho que se trata de una técnica de calibracién
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multivariable inversa (respecto a la ley de Lambert-Beer?) [12], lo que hace posible
modelar el componente o propiedad deseados sin necesidad de conocer el resto de
componentes y/o fuentes de variaciéon. A su vez, esto implica que requiere un
conjunto de muestras de calibracién suficientemente grande y completo (apartado
3.4.6) como para poder construir un modelo de calibracién adequado a las muestres a

analizar [47].

» Isys-PLS1

Otro algoritmo utilizado en esta tesis con fines cuantitativos es la variante del PLS de
Isys 5.0 (Malvern Instruments, Malvern, UK), un software especifico para tratamiento
de imagen. La informacion proporcionada por Malvern sobre este algoritmo es
minima, pero se entiende que se trata de una variacion del PLS-Class y la regresion
clasica de minimos cuadrados (CLS, Classical Least Squares). Segun Amigo et al. [33],
el PLS-Class es una aplicacion especifica del PLS discriminante (PLS-DA, PLS-
Discriminant Analysis), aplicada mayoritariamente a imagen hiperespectral, cuyos
resultados son equivalentes a los obtenidos mediante CLS. El objetivo de ambos
algoritmos (PLS-Class y CLS) es el de calcular por método directo la concentracion de
nuevas muestras a partir de los espectros puros de los componentes [48,49]. Para ello
es indispensable disponer del espectro puro de todos los componentes de las muestras,
ya que se asume que el espectro de cada muestra es la combinacién lineal de los
espectros de los distintos componentes puros, ponderados por su concentracion. Esto

se consigue mediante la Ecuacion 3.10:

Y=XS(SS)! Ecuacién 3.10

* La ley de Lambert-Beer implica que la absorbancia = concentracion x absortividad. A diferencia
de lo que ocurre en esta ecuacién, en el PLS la informacion espectral se considera como variable
independiente y la informacion relativa a la concentracion (u otro parametro de interés) es la

variable dependiente a predecir.

137



INTRODUCCION

donde X(MxN) es la matriz de espectros problema, S(IxN) es la matriz de
espectros puros e Y(MxI) es la matriz de concentraciones obtenida. A diferencia de
estos métodos, el Isys-PLS1 no requiere el espectro puro de todos los componentes de
la formulacion, sino que su construccion Unicamente precisa la adquisicion del
espectro/imagen quimica de los componentes puros a cuantificar [37]. Los espectros
puros se utilizan para la creacién de una biblioteca sobre la cual se construyen los
modelos de calibracion (uno para cada componente), sin necesidad de conjunto de
calibracion. Los modelos se definen con la eleccién del namero de factores apropiado
y el threshold a aplicar. Un aumento en el ntimero de factores permite incrementar la
varianza explicada en Y por el modelo, pero, a la vez, también incrementa el riesgo de
sobreajuste, por lo que es necesario encontrar un punto de compromiso optimo. El
threshold permite ajustar los limites de discriminacién entre clases, por lo que su
eleccion depende del niimero de factores escogido previamente y de la similitud entre
el espectro puro del componente a cuantificar y los espectros puros de los demas
componentes de la muestra. Al aplicar el modelo obtenido a una matriz, este procede
ponderando los datos espectrales entre 0 y 1 en funcién de su similitud con los
espectros puros del componente a cuantificar almacenados la biblioteca. Esta escala se
aplica para cada espectro/pixel de la imagen y corresponde a una concentraciéon del 0
al 100% del componente en cuestiéon. En el caso de las imagenes hiperespectrales el
resultado se presenta en forma de mapa de concentraciones para cada uno de los

componentes presentes en la libreria.
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3.4. Etapas del proceso de modelado

El uso de la quimiometria permite compensar la complejidad de los espectros NIR y
analizar la gran cantidad de informacion que contienen, tanto cualitativa como
cuantitativamente. Pero el proceso de modelado de los datos no es obvio, sino que
precisa de una serie de etapas basicas que van des del disefio y preparacion de muestras
hasta la aplicaciéon del modelo de calibracién desarrollado [9]. Por ello, en este
apartado se presentan las etapas generales de un proceso de modelado de datos

espectroscopicos (Figura 3.3).

Disefio y preparacion de muestras

+ [Disefode muesiras que engloben lodas las posibles
fuentes de vanabilidad (quimicas y fisicas)

» Preparacion deé nuevas muestras/ modificaciin muestras
disporablis

Registro de espectros y meétodo de referencia

= Obtencion y analisis visual de los espaciros

= Medida por método de referencia

Preprocesamiento de datos

= Pretratamiento espacial y desdoblamiento (en imagenes)

* Pretratamianto especiral

Construccion del modelo de calibracion

» Seleccion grupo de calibracidn
= Eleccion del algonime y construccion del modelo

= Evaluacion del modelo y edeccian del numeno de factoras

Aplicacion del modelo

= Prediccion de muasiras problama

* |nterpretacién de los resultades (procesado de la imagen)

Figura 3.3. Esquema del proceso de modelado de datos espectroscopicos.
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3.4.1. Diserio, seleccion y preparacion de muestras

Se parte de la premisa que para desarrollar un modelo de calibracion de calidad es
necesario disponer de un conjunto de muestras que sea representativo de todas las
fuentes de variabilidad que puedan afectar al espectro de las muestras actuales y/o de
futuras muestras de prediccion [50]. Como ya se ha comentado anteriormente, esta
variabilidad puede ser de origen quimico (composicién, humedad...) o fisico (tamaiio
y morfologia de las particulas, densidad, compactacién..., normalmente asociadas al
proceso de manufactura) y puede afectar tanto las variables independientes (espectro)

como las dependientes (parametro de interés) [13].

En el desarrollo de los modelos cuantitativos, es de especial importancia que las
muestras de calibraciéon abarquen un rango de magnitud del parametro de interés
suficientemente ancho como para poder conseguir un modelo robusto que prediga
con precisiéon incluso aquellas muestras fuera de la normalidad, sin tener que
extrapolar [13]. Ademas, en la mayoria de los casos, donde el objetivo del modelo es
la prediccion de muestras industriales, el grupo de calibracion también debe contener
toda la variabilidad del proceso de produccion [51]. El uso de muestras de distintos
lotes para incorporar toda la variabilidad muestral puede ser suficiente en algunos
casos, pero en otros, conseguir un conjunto de muestras adecuado es mucho mas
complejo. El motivo es que los procesos de produccion industriales estan optimizados
para la obtencién de un producto final de concentraciones muy concretas, lo que
implica que la variabilidad del producto final sea muy limitada, cubriendo un rango
de concentraciones demasiado estrecho para poder construir un modelo de
calibraciéon con garantias [9]. La extensién del rango de concentraciones se puede
conseguir facilmente preparando muestras en el laboratorio, pero estas muestras
dificilmente contendran la variabilidad del proceso de produccién industrial. En la
bibliografia se recogen distintas estrategias que pemiten la preparacion de muestras

que cumplan ambos requisitos [9,51,52]:

- Muestras preparadas en planta piloto, simulando los procesos de produccion
industriales reales [53,54,55] o siguiendo los mismos pasos en el laboratorio

[56,57]. Este método es laborioso y requiere de equipamiento especifico, pero
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permite incorporar toda la wvariabilidad del proceso y el rango de

concentraciones deseado.

- Muestras dopadas, que se consiguen afiadiendo a las muestras de produccion
ciertas cantidades de alguno de los componentes de la mezcla para conseguir el
rango deseado de concentraciones [58,59]. Las cantidades afiadidas deben ser
pequeiias para que las caracteristicas fisicas de la muestra no varien

significativamente.

- Muestras sintéticas de laboratorio, preparadas por pesada, a las cuales suelen
~ . . ’ .y .
afladirse cierto numero de muestras de produccién para incorporar la
variabilidad fisica del proceso de produccién [58,59,60,61]. Aunque no se ha
usado en esta tesis, una alternativa para la adicion de esta variabilidad es la
adicion del espectro de proceso (diferencia entre el espectro NIR de las
muestras de produccion y muestras con concentraciones nominales preparadas
en el laboratorio) a los espectros de las muestras sintéticas de laboratorio

[51,52,62].

Los resultados de las distintas estrategias son bastante similares [51,52,58,59] y
su eleccion depende del equipamiento disponible en cada laboratorio, asi como de las
caracteristicas fisicas de las muestras de produccién [9]. En funcién de la estrategia
elegida, se realiza el disefio de las muestras a preparar, que deberan cubrir
homogéneamente todo el rango de concentraciones establecido del parametro de
interés. Ademas, el disefio de las muestras debe minimizar la colinealidad, un
problema muy comun en los datos espectroscopicos, que puede afectar a la calidad de
los modelos [63,64]. Sobretodo cuando la correlacion espectral entre distintos
componentes de la muestra es elevada, es importante minimizar la correlacion entre

concentraciones para mejorar la robustez del modelo de calibracion [51].

3.4.2. Métodos de referencia

Las técnicas relacionadas con el NIR son técnicas relativas, ya que las sefiales analiticas

resultantes no son debidas a un solo analito/propiedad de la muestra. Es por este
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motivo que la informacion del parametro de interés no se obtiene de forma directa,
sino que es necesario establecer relaciones empiricas entre los espectros NIR del
conjunto de muestras de calibracién/validacién y sus valores de referencia para el
parametro de interés. De aqui la necesidad de disponer de métodos de referencia para
poder desarrollar modelos NIR cuantitativos y, aunque existen algunos ejemplos de
métodos cuantitativos desarrollados sin método de referencia [51,56], no es la

estrategia mas habitual.

La eleccion del método de referencia se realiza en funcién del parametro a
determinar y su precision y exactitud afectan directamente la calidad de los modelos
desarrollados [7]. Dada la diversidad de métodos de referencia usados en el desarrollo
de esta memoria, su descripcioén particular se encuentra en la parte experimental de

cada trabajo.

3.4.3. Obtencion de la serial analitica

Consiste en la adquisicion de la informacién analitica de las muestras, en este
caso, sus espectros o imagenes NIR. Previamente al registro, es necesaria la
adquisicion del blanco, una medida de la respuesta del equipo u otros interferentes
(como el material de la cubeta) en ausencia de la muestra. En la mayoria de los casos,
el blanco instrumental (B, Background reference) se lleva a cabo registrando una placa
ceramica del 99% de reflectancia, ya sea manual o automaticamente. En el caso de los
equipos NIR-CI, por planos se mide también una referencia oscura (D, Dark
reference), normalmente, un espejo. Una vez adquirida la muestra (S, Sample), los
datos obtenidos se usan para corregir los espectros en modo de reflectancia (R),
aplicando la Ecuacion 3.11 [65]. Este calculo se aplica a todos los pixeles de cada una

de las imagenes registradas.
R = (S-D)/ (B-D) Ecuacion 3.11

Los posibles modos de registro por NIR ya han sido descritos anteriormente
(apartado 2.2.1), asi como su transformacién a unidades de absorbancia, necesaria en

todos los casos, sea cual sea el modo de registro utilizado. La tGinica restriccion en este
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sentido es que todas las muestras, tanto las usadas para la construccién del modelo,
como las muestras a predecir posteriormente, sean registradas utilizando el mismo
modo de registro y, a ser posible, también con el mismo equipo, para que su

variabilidad sea incluida en el modelo.

3.4.4. Preprocesamiento y extraccion de datos de imdgenes quimicas

La mayor ventaja del NIR-CI respecto el NIRS es la cantidad de informacién
obtenida de la muestra. Sin embargo el tratamiento de la gran cantidad de datos que
representa una imagen hiperespectral y su estructura tridimensional en forma de cubo
(apartado 2.3) suponen un obstaculo que debe resolverse de forma eficaz para no

limitar las aplicaciones de la técnica.

» Preprocesamiento espacial

El preprocesamiento espacial de las imagenes hiperespectrales permite mejorar la
calidad de las imagenes, asi como reducir el nimero de datos a analizar, simplificando
el subsiguiente analisis de la imagen [66]. A pesar de que existen un gran numero de
estrategias descritas en la bibliografia [10,67], en este apartado solamente se describen

brevemente los métodos utilizados en este trabajo.

SELECCION DE LAS ZONAS DE INTERES

Uno de los pretratamientos mas utilizado es la segmentacion, que consiste en separar
unidades estructurales de las imagenes, como puede ser la figura de interés y el fondo,
i. e. la parte descartable, sin interés analitico [67]. Una forma de conseguirlo es
mediante thresholding, un proceso que consiste en definir un valor umbral de alguna
propiedad de los pixeles de la imagen (normalmente absorbancia a una longitud de
onda o media de absorbancias) que permita discernir la imagen de interés del fondo.

El resultado es una imagen binaria de ceros (fondo) y unos (imagen de interés), que se
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utiliza como mascara de la imagen original. Normalmente los ceros suelen convertirse
en NaN (Not a Number), con el objetivo que los pixeles irrelevantes del fondo puedan
eluir los analisis y tratamientos posteriores, reduciendo el namero de datos a analizar

y por ende, el tiempo de analisis.

ELIMINACION DE LOS PIXELES DEFECTUOSOS

En algunas ocasiones, la imagen presenta pixeles vacios en que suelen ser debidos a
problemas con la adquisicién de datos: imperfecciones de los detectores, iluminacion
no homogénea, angulo incorrecto [67]. Estos pixeles son ficilemente eliminables
mediante el uso de filtros espaciales, donde el pixel defectuoso se substituye por la
media de los pixeles vecinos. Esta misma estrategia con matices también se utiliza en
la disminucién del ruido. En este caso, el tratamiento se aplica a todos los pixeles de la
imagen y el valor del pixel central también se incluye en el calculo de la media [10]. A
pesar de la disminucién del ruido, este tratamiento reduce la resolucion espacial de la
imagen, pudiéndose perder detalles de estructuras pequefias y imposibilitando su

discriminacién [67].

» Desdoblamiento de la imagen

Dado que la mayoria de algoritmos y pretratamientos espectrales estan desarrollados
para matrices de datos bidimensionales, el cubo de datos hiperespectral debe ser
desdoblado antes de aplicar cualquier pretratamiento espectral o de cualquier
algoritmo para la extraccion de la informacion. El desdoblamiento, en inglés
unfolding, consiste en la reorganizacion de los datos tridimensionales obtenidos en el
registro, X(MxNx}), en una matriz bidimensional, X(MNx}), donde cada fila se

corresponde con el espectro de un pixel de la imagen (Figura 3.4).
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A
A
Desdoblamianto
=
=
N = X (MN x A)
X (M XN XA
M | |
Cubo de datos tridimensional Matriz de dabos bidimensional

Figura 3.4. Esquema del proceso de desdoblamiento de un cubo de datos hiperespectral.

A la matriz de datos bidimensional se le aplican los pretratamientos y
algoritmos necesarios para aprovechar el contraste de la imagen y convertirlo en
informacién de interés. Los tratamientos utilizados en esta tesis se definen en los
apartados que siguen y se utiliza la notaciéon X(MxN) como sinénimo de X(MNxA).
Reorganizando de nuevo los datos en forma cubo tridimensional (refolding), se
consigue reproducir esta informacién en forma de imagen o mapa quimico, mucho

. :
mas visual e interpretable.

3.4.5. Pretratamientos espectrales

En ciertos casos, los espectros NIR presentan contribuciones no relacionadas con el
analito de interés. Por este motivo, previamente a la construcciéon de modelos de
calibraciéon, es importante la aplicacion de pretratamientos a los espectros y/o la
seleccion del rango espectral de trabajo mas adecuado. Los pretratamientos son
correcciones matematicas que se aplican con el objetivo de mejorar la relaciéon
sefial/ruido y eliminar informacién no relevante de los espectros, facilitando el

posterior desarrollo de métodos de calibracién mas simples y robustos [1,12].

Los principales fenémenos que afectan la calidad de los espectros NIR son el
ruido instrumental y las derivas de la linea base [68]. El ruido instrumental se debe a
la relacién sefial/ruido del espectrofotometro y suele tratarse de una variacién

aleatoria, eliminable mediante pretratamientos como el promediado de espectros o las
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técnicas de suavizado (smoothing), entre otros. Por lo que respecta a las derivas de
linea base, estas son debidas a la dispersion de la luz, mas conocida como scattering. El
. : : , e o ,
scattering es consecuencia de ciertas caracteristicas fisicas de la muestra (morfologia,
distribucién y tamafio de particula, densidad, grado de compactacion, rugosidad de la
superficie) o ligeras variaciones en las condiciones de registro (temperatura, angulo,
interferencia de luces externas, iluminacién no uniforme de la muestra en imagen). A
: : . . .
pesar de que este tipo de informacién puede ser muy util en algunas aplicaciones, en
la mayoria de casos, las contribuciones espectrales de origen no quimico pueden
enmascarar informacion de interés, afectando negativamente al objetivo final del
analisis [69]. La contribucion del scattering puede ser minimizada en la mayoria de los
casos con una adecuada presentacién de la muestra, ajustando las caracteristicas de
adquisicion de los espectros y/o aplicando los pretratamientos matematicos adecuados
[12]. Algoritmos como la variable normal estandar (SNV, Standard Normal Variate),
la correccién del efecto multiplicativo de dispersion (MSC, Multiplicative Scatter
Correction) y su variante extendida (EMSC, Extended MSC) y las derivadas, son
algunos de los pretratamientos mas comunes en estos casos. Ademas, en el caso del
NIR-CI, el uso de pretratamientos también permite minimizar ciertas distorsiones
espaciales como pueden ser los desplazamientos de la muestra en el registro por

barrido, que pueden afectar al enfoque de la imagen [68].

Como se puede ver, existe una gran variedad de pretratamientos (Figura 3.5),
todos ellos descritos y comparados en la bibliografia [7,12,70,71,72,73,74], con
caracteristicas diferenciales y efectos distintos sobre los espectros. La seleccion del
algoritmo (o combinacién de algoritmos) mas apropiado en cada caso es una etapa
crucial en el modelado de los datos: la aplicacion del pretratamiento adecuado facilita
el modelado posterior, mientras que en el caso contrario, el mismo pretratamiento
puede introducir artefactos en los datos o incluso eliminar parte de la informacion de
interés [68,75]. Aunque la visualizacion de los espectros, el conocimiento de la
muestra y las condiciones de registro pueden servir como guia, la seleccion del

pretratamiento es un proceso mayoritariamente experimental.

A continuacién se describen brevemente las caracteristicas de los

pretratamientos utilizados en el desarrollo de este trabajo.
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Figura 3.5. Representacion jerdrquica de algunos de los pretratamientos espectrales utilizados en
NIR [12,43].

Es un pretratamiento simple basado en el promediado de espectros (o por filas) de una

misma muestra, de forma que la sefial del analito no se ve afectada, pero el ruido

aleatorio se reduce en un factor igual a la raiz cuadrada del nmero de espectros

promediados [7]. Este pretratamiento se aplica rutinariamente en la mayoria de

equipos comerciales, ya que permite suavizar el ruido instrumental.

Aunque el promediado por filas es el mas habitual, es importante mencionar la

existencia del promediado por columnas, en el que se promedian absorbancias a

distintas longitudes de onda de un mismo espectro. En este caso también se consigue

suavizar el ruido instrumental pero, a la vez, se pierde cierta resolucién espectral.

Centrado a la media

El centrado a la media (MC, Mean Centering) [12] es una técnica que consiste en

sustraer a cada espectro individual el espectro medio del conjunto de datos. Para ello,
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se resta la media de cada variable (X;) al valor de absorbancia correspondiente de cada

fila (x; ;), tal como se muestra en la Ecuacion 3.12.

Mc =

Xij = Xpj— X Ecuacion 3.12

Este pretratamiento permite eliminar la informacion de intensidad absoluta de
cada variable, asegurando que los datos son interpretados en funcién de su variacion
respecto de la media. El centrado es aplicado por defecto por algunos softwares en
algoritmos tan comunes como el PCA o el PLS (descritos mas adelante) y su uso solo

se desaconseja en casos donde el valor absoluto tiene significado para el analisis.

= Autoescalado

El autoescalado (AS, AutoScale), también conocido como estandarizacion, es una
técnica que modifica las influencias relativas de las distintas variables, ponderando su
peso en el modelo. Consiste en aplicar primero un centrado de los espectros,
sustrayendo la media de cada variable (X;) al valor de absorbancia correspondiente de
cada fila (x; ;). Posteriormente, se divide el resultado por la desviacién estandar de la
variable (7), como se indica en la Ecuacién 3.13, de forma que se iguala la varianza de
todas las variables [12]. La particularidad de los datos autoescalados es que cada
variable tiene una media igual 0 y una desviacion estandar de 1.

AS _ Xij—Xj

i Ecuacién 3.13
I’P.] O‘j

El autoescalado es de gran utilidad en aquellos casos en que las unidades no son
las mismas para todas las variables de trabajo o en que las variables que presentan
mayor varianza no son las mas relevantes para el parametro a modelar. En estos casos,
este pretratamiento permite igualar el nivel de contribucién de las distintas variables
al modelo, independientemente de su rango de magnitud, evitando el

enmascaramiento de las variables con valores/varianzas inferiores.
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» Variable Normal Estandar

El pretratamineto de la variable normal estandar (SNV, Standard Normal Variate)
propuesto por Barne et al. [76] es uno de los pretratamientos mas utilizados para la
eliminacion del scattering, dada su simplicidad y efectividad en la correccion de
variaciones espectrales debidas a efectos multiplicativos [12]. Estos efectos pueden ser
facilmente confundidos con los efectos multiplicativos debidos a cambios de
concentraciéon, por lo que su minimizacion es de especial interés en analisis

cuantitativos.

Matematicamente, el SNV equivale a un autoescalado por filas, ya que opera
individualmente sobre cada espectro, centrandolo a una intensidad media de valor
cero y desviacion estandar igual a uno. Para conseguirlo, cada valor de absorbancia
(x;;), se transforma de acuerdo con la Ecuacion 3.14, donde (x;) es la absorbancia
media para cada espectro y o; es su desviacion estandar.

SNV _ Xij=Xi

: Ecuacion 3.14

X

» Suavizado

Los métodos de suavizado se utilizan para reducir matematicamente el ruido aleatorio
e incrementar la relacion sefial/ruido. Todos ellos se basan en el uso de una ventana
moévil, de un nimero fijo de puntos (z+1), que debe ser impar y =3 [7]. El método
mas simple es el suavizado por promedio de columns, en el que el valor original del
punto central de la ventana se substituye por el valor promedio de todos los puntos
de la ventana. El mismo proceso se repite sucesivamente, avanzando la ventana punto
a punto hasta el final del espectro. Este tipo de suavizado también se conoce como
filtro de ventana movil rectangular, dado que todos los puntos de la ventana tienen
el mismo peso en el calculo del promedio [7]. Otras aproximaciones proceden
ponderando los pesos de los distintos puntos de la ventana, lo que se conoce como

filtro de ventana movil ponderada. El caso mas comun es el suavizado de Savitzky-
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Golay [77] que utiliza calculos polinomicos de convolucién para asignar los pesos a

cada punto de la ventana.

Una consecuencia inevitable del uso de la ventana moévil es la pérdida 7/2

puntos al inicio y al final del espectro. Ademas, es importante una correcta

optimizacion del tamafio de ventana: si el tamafio es demasiado pequefio no suavizara

el ruido correctamente, mientras que si es demasiado grande, puede

pérdida de informacion relevante.

= Derivadas

Las derivadas son uno de los pretratamientos
4 . .
mas comunes en espectroscopia NIR, debido a
su capacidad de solventar los problemas
4 M 4 M

caracteristicos ~ de  esta  técnica:  los
desplazamientos de linea base y el solapamiento
de bandas. Matematicamente, la derivada
corresponde a la pendiente de una curva. Dado
que la pendiente no se ve afectada por efectos
aditivos de la linea base, la 1 derivada es muy
eficiente en su eliminacion. Esto también
o , . .

implica que los maximos del espectro original
(pendiente nula) se convierten en cero en la 12
derivada. Esto cambia al aplicar la 22 derivada,
donde los maximos del espectro original se
corresponden con los minimos. La 22 derivada
es una medida del cambio de pendiente de los
espectros originales por lo que es muy efectiva

en la supresion de los desplazamientos de linea

base que varian linealmente con la longitud de onda.
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Asti, una derivada de orden 7, presentara n+1 maximos (positivos y negativos)
por cada pico original (Figura 3.6) lo que implica la reduccion del ancho de banda y la
mejora de la resolucion entre picos superpuestos [7]. Esta tendencia puede mejorar la
resolucion de picos de interés, pero a su vez presenta ciertas desventajas, ya que a
medida que crece el orden de la derivada se incrementa la complejidad de la sefial y se
amplifica el ruido. Este hecho ha limitado el uso de derivadas de 6rdenes elevadas,
siendo la 1* y 22, las mas utilizadas. Otra alternativa es la combinacion de las
derivadas con algoritmos de suavizado [69,71], o el uso de métodos de derivacion que
llevan implicito el suavizado espectral, como el caso de Savitzky-Golay [77]. Otro
algoritmo existente para el calculo de derivadas es el de Norris [78], también conocido
como gap derivative o gap-segment [79]. En ambos casos, la aplicacion de los
algoritmos a los espectros se lleva a cabo por el método de ventana mévil descrito mas
arriba, con la consiguiente pérdida de datos en los extremos de los espectros [72] y la
necesidad de optimizar el tamafio de ventana segin la mejora de la resolucion

requerida y la amplificacién del ruido espectral que conlleva.

» Correccidon Ortogonal de la Seiial

La correccion ortogonal de la sefial (OSC, Orthogonal Signal Correction), es un
pretratamiento especialmente desarrollado para datos espectroscopicos NIR [80]. Se
basa en el hecho que la mayor parte de la varianza comprendida por un conjunto de
datos NIR no tiene valor analitico [70,80], por lo que su eliminacién facilita su
posterior modelado. La mayoria de pretratamientos existentes tienen por objetivo
eliminar este tipo de contribuciones no deseadas para mejorar la sefial, pero en ningan
caso aseguran que soOlo se elimina aquella informacion no relacionada con la
propiedad a determinar [81,82]. El OSC, en cambio, elimina del conjunto de datos
espectrales (X) solamente aquella varianza ortogonal con el parametro de interés (Y).
Existen diferentes algoritmos para la aplicacion del OSC [72,80,81,82,83], con
resultados similares en todos los casos [82], pero el objetivo comun de todos ellos es el
de facilitar la obtencion de modelos de calibraciéon mas simples, es decir, con menos

factores.
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Una caracteristica del OSC es que precisa de un conjunto de calibracion con
datos de referencia del parametro de intereés, la precision de los cuales es crucial para
su buen funcionamiento. Esto implica que cada modelo OSC es aplicable tnicamente

, : .. , .
para modelar aquel parametro para el que ha sido optimizado y para las caracteristicas
particulares de aquel conjunto de muestras seleccionado. Ademas, la construccion de
modelos OSC también requiere optimizacion del namero de factores: cuantos mas
factores se elijan, mayor sera la reduccion de la varianza ortogonal, pero también
mayor la posibilidad de sobreajuste del modelo a los datos del conjunto de calibracién
[80]. Una vez construido el modelo OSC, los nuevos espectros se corrigen por
proyeccion, dando lugar a espectros de apariencia poco semejante a los originales y de

intensidad menor, pero mas faciles de modelar.
» Combinacidn de pretratamientos

La combinacién de pretratamientos es una estrategia muy usual en la mejora de la
sefial espectroscopica NIR. Un ejemplo es, la ya mencionada, aplicacién secuencial del
suavizado y las derivadas que limita la amplificacion del ruido. Otro caso muy comin
es la combinacion de las derivadas y el SNV. El aumento de la resolucién conseguido
con las derivadas, junto con la correcciéon del efecto multiplicativo del scattering
propia del SNV, hacen de esta opcién una alternativa muy util y con muy buenos
resultados. En este caso es importante mencionar que el orden de aplicacion de los
pretramientos afecta al resultado [75,84]. Segun [84] de la misma forma que el
resultado de la desviacion estandar no es el mismo antes y después de aplicar la
derivada, el efecto del SNV también cambia. La mayor eliminacién del efecto de
scattering se consigue aplicando primero derivadas y después SNV, por lo que este

orden sera preferible al combinar ambos pretratamientos.

* Truncacidn de los espectros

Aunque no se puede considerar como un pretratamiento, la truncacion de los
espectros es una alternativa simple y efectiva para disminuir ruido y eliminar

informacién espectral no relacionada con el analito/propiedad de interés [75,85], lo
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que favorece la obtencidonr de modelos mas simples. La seleccién de variables puede
llevarse a cabo por visualizacion de los espectros, pero debido a las caracteristicas del
NIR, es aconsejable disponer de conocimiento previo de las zonas de interés en el
espectro, para poder eliminar las zonas espectrales menos informativas o afectadas por
la absorcion de interferentes. Otra alternativa es la aplicacion del algoritmo jack-knife
[86] que recalcula el modelo afiadiendo y eliminando distintos rangos espectrales para
proporcionar una indicaciéon de las longitudes de onda con mayor influencia en el
modelo. Aunque no se describen en esta tesis, existen un gran numero de algoritmos

desarrollados con esta misma finalidad y descritos en la bibliografia [85,87].

3.4.6. Seleccion del grupo de calibracién/validacion

De todas las muestras disponibles para el desarrollo del modelo, una parte se
utilizaran para la construccion y el resto, para su validacion. Para asegurar que los
resultados del modelo a desarrollar seran representativos, es importante que las
muestras del grupo de calibracién cumplan estrictamente los requisitos mencionados
en el apartado 3.2.1, es decir, que incluyan toda la variabilidad de las muestras a
predecir [13]. Esto incluye el rango del parametro a predecir, pero también otras
fuentes de variabilidad quimica (composicién, humedad, formas polimoériicas) o fisica
(densidad, tamarfios de particula) que pueden afectar al espectro. Ademas hay que
evitar la inclusion de owutliers, que podrian afectar fuertemente la tendencia del

modelo.

Dado que los valores de referencia y el disefio experimental son conocidos, es
facil seleccionar muestras que cubran todo el rango de valores de la magnitud a
cuantificar e incluyan la variabilidad debida al proceso de produccion/preparacion.
Adn asi, es dificil asegurar que el grupo de calibracion incluye toda la variabilidad

. . .y . . , .

espectral. La visualizaciéon de los espectros a simple vista puede ser util en esta
seleccion y en el descarte de outliers muy claros, pero en la mayoria de los casos, las
diferencias entre espectros NIR son tan sutiles que son dificiles de detectar a simple

vista. Las herramientas utilizadas en esta tesis para incluir toda la variabilidad
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espectral en el proceso de seleccion del grupo de calibracion son el analisis en

componentes principales (PCA) y el algoritmo de Kennard & Stone.

» Analisis en Componentes Principales (PCA)

El PCA identifica las fuentes de mayor variabilidad espectral del conjunto de
muestras para crear nuevos ejes de coordenadas. El funcionamiento de este algoritmo
se ha desarrollado con detalle en el apartado 3.2.1, ya que se considera como un
método cualitativo. El resultado es la redistribucién de todas las muestras en estos
nuevos ejes (grafico de scores), lo que permite visualizar la disposicion de todas las
muestras en el espacio de trabajo. Su uso como método de seleccion de muestras se
basa en el hecho que un buen conjunto de calibracién debe tener muestras que cubran
todo el espacio de trabajo, lo que en algunos casos puede llevar a incluir algan outlier
en la calibracién [13]. La aplicacién del algoritmo de Hotelling T? [14,88] puede
servir de ayuda en la discriminacion entre muestras extremas y outliers espectrales. Se
trata de una generalizacién multivariante del test-T de Student que se basa en el hecho
que los scores de las muestras se distribuyen de forma normal si todo funciona
correctamente. Aplicado sobre un grafico de scores, este estadistico define el area con
el porcentaje de confianza elegido (normalmente 95% o 99%), lo que se conoce como
elipse de Hotelling T°. Las muestras incluidas en la elipse no son outliers y deben ser

tomadas en cuenta en el desarrollo del modelo de calibracién.
= Algoritmo de Kennard & Stone

El algoritmo propuesto por Kennard & Stone [89,90] permite la seleccion
automatica de las muestras de calibracién, de forma que cubran uniformemente toda
la region experimental. En primer lugar, el algoritmo elige la muestra con valor mas
cercano a la media del conjunto de muestras, aquella supuestamente mas

: . , . .
representativa. A partir de aqui, se procede escogiendo secuencialmente aquellas
muestras proyectadas a mayor distancia en el espacio de disefio respecto a aquellas
previamente seleccionadas. Para calcular las distancias entre las muestras p =

(P12 Pjs s Pn)s ¥ 4 = (q1, -, qj» -, Gn), se utilizan normalmente los valores al
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quadrado de la distancia Euclidea, definidos por la Ecuacion 3.15. Este proceso se

repite hasta que se llega al nimero deseado de muestras de calibracion.

di(p, @) = X1 (pj — a5) Ecuacién 3.15

3.4.7. Construcciéon del modelo de calibracion

La informacién analitica contenida en los espectros NIR se puede extraer mediante
, a : : , . .
métodos calibracién, que permiten establecer relaciones empiricas entre la sefial
analitica (absorbancia) y ciertas propiedades de las muestras. Como ya se ha

a0 . , .
comentado, la calibracion NIR es relativa ya que, en la mayoria de los casos, requiere

del conocimiento de valores de referencia del parametro a predecir [1].

Los métodos de calibracién pueden ser cualitativos (apartado 3.2) o
cuantitativos (apartado 3.3), segln si caracterizan/clasifican muestras o determinan
: , C e : g
clertos parametros, pero su objetivo final es siempre la construccion de modelos
capaces de predecir acuradamente caracteristicas y/o propiedades de muestras
desconocidas. El método de calibracion de eleccion dependera del objetivo del
analisis, la naturaleza de la muestra, el conocimiento a priori del sistema y los datos
disponibles [9]. Una vez, seleccionada la herramienta quimiométrica idénea para
modelar los datos, se construye el modelo de calibracién utilizando las muestras

seleccionadas previamente (apartado 3.4.6).

Los mismos métodos utilizados para NIR convencional son aplicados a datos
hiperespectrales NIR-CI previamente desdoblados (apartado 3.2.4). En este caso, tanto
los métodos cualitativos como los cuantitativos suelen conocerse en imagen quimica

, e, . Cp .
como métodos de clasificacion, ya que permiten identificar regiones con
caracteristicas espectrales similares, dando informacion sobre la distribucién y
concentraciéon de propiedades fisicas y quimicas de la muestra a lo largo de su

, . :
superficie [65,91]. Es importante mencionar que, aunque no son tan comunes,
también existen métodos three-way o n-way Utiles para el modelado de imagenes
hiperespectrales. Estos métodos no requieren el desdoblado de la imagen, por lo que

tienen en cuenta las correlaciones entre pixeles, negligidas en los métodos 2D [66].
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3.4.8. Evaluacién del modelo

Una vez construido el modelo de calibracion, se evalua el ajuste de los datos al
mismo. Esto se lleva a cabo mediante el grafico de valores predichos vs valores de
referencia. En un modelo correcto, las muestras deben estar distribuidas
uniformemente a lo largo de la recta de calibracién, de pendiente y coeficiente de

correlacién (R?) préximos a 1y ordenada al origen, proxima a 0.

Posteriormente, el modelo debe ser validado para asegurar la calidad de su
capacidad predictiva sobre nuevas muestras. Una primera evaluacion del modelo es la
validacidn interna, que valora la capacidad predictiva del modelo sobre las mismas
muestras de calibracion. Este tipo de validacion es muy 1til cuando se dispone de
pocas muestras, ya que permite prescindir del grupo de validacion, pero también se
emplea para simular los efectos de cambios en la composicion del grupo de
calibracion/validacion. La validacién interna se lleva a cabo por validacion cruzada
(CV, Cross Validation) [92], que divide el conjunto de muestras de calibracion en
varios bloques o segmentos. El modelo se construye tantas veces como niimero de
segmentos se ha elegido, utilizando cada vez un segmento distinto como bloque de
validacién y el resto para construir el modelo [12,14,93]. En el caso concreto en que el
nimero de segmentos es igual al nimero de muestras de calibrado, es decir, cada
segmento tiene una sola muestra, este procedimiento se conoce como leave-one-out

[12,93,94].

Cuando se dispone de suficientes muestras para crear un conjunto de validaciéon
independiente del de calibracion (apartado 3.2.6), se lleva a cabo la validacién externa
del modelo, que consiste en aplicar el modelo construido a las muestras de validacion
[12,64]. Estas muestras presentan la misma naturaleza que las de calibracion y su valor
de referencia también es conocido, pero no han sido utilizadas para la construccién

del modelo.

En ambos casos, la estimaciéon del poder predictivo del modelo se consigue
comparando los valores predichos con los reales, graficando uno respecto el otro y/o
mediante parametros como el error cuadratico medio (RMSE, Rootr Mean Square

Error) o el error estandar relativo (RSE, Relative Standard Error) [9,13]. En el primer
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caso se trata de una medida absoluta que mantiene las mismas unidades que el
parametro predicho, mientras que en el segundo, la medida es relativa y se expresa en

porcentaje. E1 RMSE y el RSE vienen definidos por las Ecuaciones 3.6 y 3.7

, M o N2
RMSE = Mlel) Ecuacién 3.16

M 5. _4,2
z:l=17(3’1y_32’1) x 100 Ecuacién 3.17
i=1Yi

respectivamente:

RSE (%) =

donde P; es el valor predicho por el modelo para la muestra z, y; es el valor de
referencia para la misma muestra y m, el nimero de muestras predichas. En el caso de
la validacion interna estos parametros se denominan error cuadratico medio de la
validacién cruzada/calibracion (RMSECV/RMSEC, Root Mean Square Error of Cross
Validation/Calibration) y error estandar relativo de la validacion cruzada/calibracion
(RSECV/RSEC, Relative Standard Error of Cross Validation/ Calibration), mientras
que en el caso de la validacién externa, asi como en las sucesivas predicciones de
nuevas muestras, se conocen como error cuadratico medio de la prediccién (RMSEP,
Root Mean Square Error of Prediction) y error estandar relativo de la prediccion
(RSEP, Relative Standard Error of Prediction). Otros estadisticos basicos, utilizados en
esta tesis con la misma finalidad fueron el promedio de los residuales, el bias
(Ecuacion 3.18), la suma de los cuadrados de los residuales predichos (PRESS,
Predicted REsidual Sum of Squares) (Ecuacion 3.19) vy el test-T de los residuales de

muestras apareadas.
Bias = X (Fi — vi) Ecuacion 3.18

PRESS =Y. (9; — y)? Ecuacién 3.19
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3.4.9. Eleccion del niimero de factores

En el caso de los modelos multivariantes con reduccion de variables es necesario elegir
el nimero de factores/componentes 6ptimos. Para ello, los métodos de evaluacién de
modelos descritos en el apartado anterior se aplican a los resultados obtenidos con
distinto nimero de factores o componentes, con el objetivo de elegir aquel que
presente mejor capacidad predictiva. Cuanto mayor sea el niimero de factores, mayor
sera el porcentaje de informacion incluida en el modelo (var-Y) y menores los errores
de calibracion (RMSEC/RMSECV). Sin embargo, la complejidad del modelo también
aumenta con el ndmero de factores y se puede llegar al sobreajuste, lo que implica una
disminucién de la capacidad predictiva del modelo (RMSEP) por modelado del ruido

[93]. Es por ello, que se debe llegar a una solucién de compromiso.

La tendencia de acumulacion de la varianza explicada en Y (var-Y) [64] a medida
que aumenta el numero de factores puede servir como guia en esta tarea, pero no es
un parametro definitivo. Uno de los métodos mas populares es la eleccion del namero
de factores con menor error de prediccion. Para ello se grafican los resultados del
calculo de RMSEP o RSEP respecto al ntimero de factores [64]. A medida que
aumenta el niimero de factores, el valor de ambos parametros disminuye hasta llegar a
un minimo o una disminucion relativa significativa, fendmenos indicativos del
numero Optimo de componentes [13]. En algunos casos es dificil establecer el punto
donde se encuentra esta inflexion, por lo que es util la aplicacién de algoritmos para
determinar en qué punto la disminucién del error deja de ser significativa. El test-F
propuesto por Haaland y Thomas [94] permite comparar el modelo con menor valor
de PRESS con un modelo con menor nimero de factores. Si la diferencia entre los
valores de PRESS de los modelos comparados es suficientemente significativa se
mantendra el modelo inicial (con menor PRESS), por el contrario, una diferencia no
significativa indica que se puede prescindir de este/os factor/es y escoger el modelo

alternativo con menos factores.

Si a pesar de la optimizacion del nimero de factores, los resultados de la
validaciéon no son satisfactorios, el modelo debe ser recalculado, replanteando la

eleccién en cada una de las etapas del proceso de modelado.
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3.4.10. Aplicacion del modelo e interpretacion de los resultados

Cuando los resultados de validacién de un modelo son satisfactorios, este puede ser
aplicado para la determinacién del parametro de interés en nuevas muestras. En el
caso del NIR convencional, se dispone de un solo espectro por muestra, por lo que
cada prediccion corresponde a una muestra. En el caso de las imagenes quimicas, en
cambio, lo que se obtiene es la prediccidon para cada uno de los pixeles de la imagen.
Lo que interesa en este caso es aprovechar el contraste entre pixeles obtenido
mediante las técnicas de clasificacion y convertirlo en un mapa de distribucion del
analito o propiedad de interés, una forma mucho mas sencilla y visual de interpretar
la informacion. Para ello, se lleva a cabo el procesado de la imagen, mediante el qual,
se convierte el rango de predicciones obtenidas en una escala de grises o colores, en
funcién de la cual se mapean los resultados a lo largo de la imagen. Otra opcién muy
comun para la interpretacion de resultados de imagenes quimicas son los histogramas,
donde se representa el nimero de pixeles frente al valor del parametro predicho
(contraste), lo que proporciona informacién sobre la homogeneidad de la propiedad
medida en la muestra [11,65]. La principal desventaja de este método es que se pierde

la informacion espacial.
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4. MONITORIZACION DE DISTINTAS PROPIEDADES
FISICOQUIMICAS DE GASOLEOS MEDIANTE
ESPECTROSCOPIA NIR

4.1. Introduccidén

La produccién y comercializacién de productos industriales va siempre sujeta al
cumplimiento de especificaciones de numerosos parametros. Esto permite establecer
y asegurar unos niveles de calidad, asi como obtener la confianza de los
consumidores. Como se ha mencionado en el capitulo 1, la calidad de los gasdleos y
las mezclas de estos, viene regulada por la normativa europea EN 590 [1] y la de la
American Society for testing and Materials, ASTM D 975 [2]. Estas normativas
definen los parametros a evaluar, los valores limites y los métodos de referencia a
aplicar para cada uno de ellos. En general, son muchos los parametros a controlar
(19 segun el BOE [3]) y los métodos analiticos designados para ello suelen ser largos
y tediosos, por lo que no son adecuados para la obtencién rapida de informacién y

el establecimiento de la situacion del producto/proceso en tiempo real.

Dadas las ventajas de la espectroscopia NIR (capitulo 2), esta técnica permite
llevar a cabo el control, tanto del proceso como de los parametros de calidad
establecidos en las normativas, en muy poco tiempo y con resultados similares o
incluso mejores que los métodos de referencia por lo que respecta a precision [4,5,6]
y repetibilidad [6,7]. La idoneidad de esta técnica en el campo petroquimico se
demuestra con el gran numero de aplicaciones existentes, asi como por la existencia
de dos normas ASTM dirigidas al uso de la espectroscopia MIR y NIR para el
analisis cualitativo, ASTM 1790 (2010) [8] y cuantitativo, ASTM 1655 (2012) [9].

En este estudio se propone la utilizacién de la espectroscopia NIR para el
control on-line e in-situ de la calidad de gasoleos resultantes del proceso de mezclado.
Estos gasoleos son mezclas muy complejas de destilados procedentes de diferentes
crudos, de origen y composicion distintos, y diferentes corrientes de fabricacion,

ademas de cierta cantidad de biodiéseles. Todo ello incrementa de forma muy
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importante la variabilidad de las mezclas resultantes y por ende, la variabilidad de
sus espectros NIR, complicando notablemente la construccion de modelos de
calibraciéon adecuados. Este problema suele corregirse con la construccion de
modelos independientes para cada tipo de gasdleo, pero esta estrategia causa
dificultades para su aplicacion en rutina por exigir la seleccién del origen de los
crudos antes de aplicar el modelo [6,10]. Ademas, es muy dificil controlar todas las
fuentes de variabilidad de las muestras en el proceso y disponer de rangos amplios
para cada parametro de intereés, lo que requiere el registro de muestras durante largos

periodos de tiempo antes del desarrollo del modelo [10].

En este capitulo se describe el proceso de desarrollo de modelos PLS para la
monitorizacion de siete propiedades fisicoquimicas claves para asegurar la calidad
final de los gasoleos. Se desarrolla un unico modelo para cada parametro
independientemente del origen de la muestra. La utilizaciéon de distintos PCA
permite recoger todas las fuentes de variacion de las muestras en el grupo de
calibraciéon, lo que constituye la base para poder desarrollar modelos sencillos y
suficientemente robustos, que soporten mejor la gran variabilidad de las muestras de

gas6leo y mantengan una buena capacidad predictiva a largo plazo.
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4.2. Experimental
4.2.1. Condiciones experimentales del registro de espectros NIR

Para el desarrollo de este trabajo, se utilizo un equipo FT-NIR Matrix-F de Bartec
Benke GmbH (Reinbek/Hamburg, Alemania). Los espectros NIR fueron
registrados on-/ine en modo de transmitancia, mediante una sonda integrada en un
conducto de recirculacién del flujo de gasoleo proveniente del proceso de mezclado.
Por este motivo, la temperatura de registro fue aproximadamente la misma que en el

proceso de mezclado, unos 37 °C.

Para la obtencién de cada espectro se realizaron 10 scans, cubriendo el rango
entre 1000 y 2200 nm, con una resolucién de 2 nm. Para el registro de los espectros
se utilizaron los softwares OPUS-NT y Calibration Workshop (CWS) v2.10.001 de
SensoLogic GmbH (Norderstedt, Alemania).

4.2.2. Muestras

Todas las muestras analizadas en este trabajo son muestras de gasoleos post-blending
de la planta de San Roque de la Compafiia Espafiola de Petrdleos, S.A.U. (CEPSA),
producidas a partir de noviembre del 2011. Se dispuso de un total de 278 muestras
para la construccion, validaciéon y evaluacion de los modelos (muestras hasta abril de
2012). Las muestras posteriores se utilizaron para el control en planta del

funcionamiento de dichos modelos.

La composicién de las muestras incluia pequefias cantidades afiadidas de
queroseno, gasoleos atmosféricos y atmosféricos pesados provenientes de distintos
procesos de refinado como destilacion directa, FCC, wisbreaking, coquizacién e
hidrotratamiento. Los espectros de todas las muestras de calibracién y validacion se
muestran en la Figura 4.1a. La fuente de variabilidad mas importante es la
composicion de los gasbleos que se debe esencialmente a la procedencia de los
crudos de origen y, a simple vista, es indetectable en los espectros. Usualmente, cada
gasoleo es el resultado de la mezcla de destilados de entre 2 y 5 crudos de origen

variable, asi como de distintas corrientes provenientes de distintos procesos de
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refino. Durante la construccién y validacién de los modelos, se trabajo con gaséleos
procedentes de mezclas de 12 crudos (C1-C12) de distintos origenes geograficos mas
otro, consistente en una mezcla de los anteriores. Otros 11 crudos adicionales
fueron incorporados en planta posteriormente, durante el periodo de validacion de

los modelos.

a)
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Figura 4.1. Espectros de todas las muestras de calibracion y validacion: a) en absorbancia y b) en
24 derivada.
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4.2.3. Datos de referencia

Las muestras se recogieron directamente del oleoducto tres veces al dia y fueron
referenciadas en el laboratorio. Cada referencia se asocia con el espectro registrado a
la misma hora. Para la mayoria de las muestras mencionadas en el apartado anterior
se dispone de valores de referencia de los parametros fisico-quimicos a modelar:
densidad a 15°C (Dens, g/cm’), indice de cetano (CI, Cetane Index, adimensional),
contenido en azufre (SC, Sulphur, mg/kg) y ésteres metilicos de acido graso
(FAME, Fatry Acid Methyl Ester, % v/v), temperatura de destilacién del 95% (D 95%,
°C), punto de nube (CP, Cloud Point, °C) e inflamabilidad (FP, Flash Point, °C).
Estos valores de referencia fueron obtenidos mediante los métodos establecidos por
las normas ASTM y EN-ISO. En la Tabla 4.1 se recogen los valores de repetitividad
y reproducibilidad de cada uno de ellos, calculados segtin establece la norma ASTM

D86 [11].

Tabla 4.1. Precision de los mérodos de referencia.

Parametro Método Repetitividad Reproducibilidad
Dens (g/cm’) EN ISO 12185 0.0002 0.0005

CI ENISO 5165 1 4

FAME (% v/v) EN 14078 0.3 1.4

CP (°C) ASTM D 23015 2 4

D 95% (°C) ASTM D 86 2.1-2.9 4.3-6.3

FP (°C) EN ISO 2719 1.62-2.03 3.98-4.97

SC (mg/kg) EN ISO 20846 0.66-1.16 1.34-2.35

4.2.4. Tratamiento de datos

» Pretratamiento espectral

Previamente a la construccion de los modelos de calibracién, se procedid al

pretratamiento de los espectros con el objetivo de eliminar las contribuciones
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espectrales no deseadas y facilitar el posterior desarrollo de métodos de calibracion
mas simples y robustos. Se ensayaron diversos pretratamientos, consiguiendo los
mejores resultados con la aplicacién de la 22 derivada de Savitzky-Golay, con
suavizado de 11 puntos de ventana mévil y polinomio de 2° grado. Con ello se
logré aumentar la resoluciéon de las bandas anchas y solapadas, propias de la
espectroscopia NIR sin aumentar significativamente el ruido. Para los modelos de
algunos parametros ha sido necesaria la aplicacién posterior de otro pretratamiento,
el SNV, que permite corregir intensidades y desviaciones de la linea de base debidas
al efecto de dispersion de la luz. En el caso de las muestras de gasoleo, esta dispersion
de la luz es posiblemente causada por la presencia de microgotas de liquidos
inmiscibles, burbujas o fluctuaciones de densidad en la muestra. Todos los
pretratamientos espectrales se aplicaron directamente sobre los espectros en
absorbancia mediante el programa The Unscrambler v9.7 de CAMO (Trondheim,
Norway) y CWS.

= Construccion de los modelos de calibracién

La determinacién cuantitativa de los distintos parametros de interés se consiguid
mediante modelos de regresion PLS. Como ya se ha comentado en el capitulo 3, la
construccion de los modelos PLS requiere un conjunto de muestras de calibracion
que incluya todas las posibles fuentes de variacion espectral [10] y sea representativo,
tanto de las muestras conocidas, como de las futuras muestras a predecir. La
construccién de los modelos se llevd a cabo por CV y la eleccion del nimero
optimo de factores se realizd teniendo en cuenta el promedio residual de las
predicciones, RMSEP, y la aplicacion del criterio estadistico test-t de Student de los
residuales. En caso de duda, se aplicé el test-F propuesto por Haaland y Thomas [12]

con este mismo objetivo.

El software utilizado para los analisis en planta (CWS) esta disefiado para la
aplicacion de modelos y la obtencion de resultados, por lo que no es apropiado para
la construccién de modelos de calibracién. Por este motivo, los modelos PLS fueron

construidos, optimizados y validados originalmente con The Unscrambler v.9.7,
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mas adecuado y versatil para esta tarea y recalculados posteriormente con el software
CWS. Este recalculo fue necesario dado que los pretratamientos y algoritmos
aplicados no son exactamente iguales en ambos programas, lo que implica ciertos

cambios respecto al modelo PLS original.

= Métodos de seleccién de muestras

Para la seleccion del grupo de calibracion, se han combinado distintas estrategias con
el fin de asegurar la seleccion de aquellas muestras mas representativas para el

modelo, limitando la informacion redundante y los niveles de ruido.

Con el objetivo de maximizar la variabilidad espectral, se aplico el algoritmo
de Kennard y Stone [13] que, de entre todas las muestras, elige secuencialmente
aquellas menos semejantes espectralmente. La aplicacion de este método se ha
llevado a cabo mediante MATLAB v 7.0 de The MathWorks (Natick, MA). Esta
eleccién se complementé considerando los valores de referencia y asegurando que
las muestras del set de calibracion se repartieran homogéneamente en todo el rango
de trabajo para cada parametro. Finalmente, se analizaron los datos mediante PCA.
Dado que las nuevas variables, mas conocidas como PCs, se ordenan segun la
varianza que explican, el estudio de las causas de variabilidad de un grupo de
muestras es mucho mas facil e intuitivo. En este trabajo, se ha aplicado el PCA
utilizando tres tipos de datos distintos: espectros (con distintos pretratamientos),
datos de referencia de los parametros a cuantificar y composicion de crudos de cada
muestra. Los modelos PCA se construyeron mediante los softwares The
Unscrambler v.9.7 y The Unscrambler X v.10.2 de CAMO (Trondheim, Norway).
La informacion conseguida con los PCA, se utilizé también para la deteccion de
outliers (en calibracion y prediccion) y es de gran utilidad para el control de la
variabilidad de futuras muestras de prediccién, un punto crucial para el

entendimiento del proceso [14].
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4.3. Resultados y discusion
4.3.1. Seleccion de muestras

La selecciéon de las muestras de calibracion es un punto crucial en el desarrollo de
modelos PLS robustos y con buena capacidad predictiva, especialmente cuando se
trabaja con una elevada variabilidad en las muestras. En este caso, el origen y las
caracteristicas especificas de cada crudo son importantes fuentes de variabilidad que
afectan las caracteristicas de los diéseles resultantes y causan pequefias variaciones en
los espectros NIR. La incorporacion de todas estas variaciones es determinante para
garantizar la calidad y robustez de los modelos finales, por lo que hay que asegurar
la representaciéon del maximo numero de crudos en los diferentes conjuntos de
calibracion. Para ello, se han combinado los criterios habituales de seleccion de
muestras (informacion espectral y valores de referencia) con la informacion de
composicion de crudos de cada muestra para crear un grupo de calibracion

g , :
especifico para cada parametro, es decir, para cada modelo.

» Informacién espectral

La informacion espectral de las muestras se ha analizado mediante PCA. El grafico
de scores de este analisis permite determinar el grado de semejanza espectral de las
muestras entre ellas y situarlas dentro del espacio de trabajo. Esto permite detectar
potenciales outliers espectrales usando como baremo la elipse de Hotelling T y ver
queé efecto tiene el pretratamiento sobre ellos. En la Figura 4.2 se muestra el grafico
de scores para PC1 y PC2 del PCA de los espectros en absorbancia (Figura 4.2a) y en
22 derivada (Figura 4.2b). Se observa que aquellas muestras que caen fuera de la
elipse de Hotelling en la Figura 4.2a (posibles outliers espectrales), quedan
claramente corregidas en la Figura 4.2b, lo que indica que la aplicacién de la 22
derivada ha eliminado las diferencias existentes y las muestras no deben ser

descartadas.
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Figura 4.2. Scores de los PCA de los espectros de todas las muestras de
calibracion/validacion: a) en absorbancia y b) en 2% derivada. El circulo corresponde a la elipse
de Hotelling T’ calculada para el 99% de la varianza en ambos casos.

Cuando se grafican los scores de los PCA espectrales respecto a los valores de
referencia de cada parametro a determinar, se puede detectar la existencia de posibles
outliers por referencia incorrecta, asi como anticipar si el parametro analizado sera o
no facil de modelar y qué pretratamiento sera mas favorable para ello. A modo de
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ejemplo, en la Figura 4.3a se representan los valores de los scores del PC1, el PC que
explica mayor varianza, del PCA de la Figura 4.2a (espectros en absorbancia)
coloreados segin los valores de referencia para CL. No se observa ninguna relaciéon
aparente: los scores toman valores independientemente de los valores de referencia
del CI. La Figura 4.3b es el grafico homoélogo a la anterior, pero con los scores del
primer PC del PCA de la Figura 4.2b (espectros en 2? derivada). En este caso si se
observa una clara tendencia: a medida que aumenta el valor de los scores, disminuye
el valor de referencia para CI. Este hecho es indicativo de que este parametro sera
modelable con este pretratamiento. Un comportamiento similar se observa para los
parametros densidad y FAME. Para el resto de parametros, la relacion es mas dificil
de detectar a simple vista, lo que indica que probablemente se trata de parametros

menos relacionados con el espectro y, por consiguiente, mas dificiles de modelar.

Una vez analizados, los espectros se utilizan para una primera seleccion del
grupo de calibracion mediante el algoritmo de Kennard y Stones: se escogen 60

espectros para el grupo de calibracion, dejando el resto para validacion.

= Valores de referencia

Se ha realizado un analisis PCA de los valores de referencia de los distintos
parametros del conjunto de muestras disponibles para construir los modelos. Para
conseguir una contribucion equilibrada de cada uno de los parametros
independientemente de su magnitud, los valores se han autoescalado a varianza
unidad. El grafico de dispersién de scores de este PCA, nos proporciona una idea del
comportamiento del conjunto de valores de todos los parametros de una muestra
con respecto a las demas, mientras que el grafico de loadings, muestra las relaciones
entre los distintos parametros. En la Figura 4.4 se observa el grafico bi-plot (scores y
loadings superpuestos), que permite establecer el grado de influencia de cada
parametro sobre las muestras. En este ejemplo, los scores evidencian que las muestras
se separan claramente en dos grupos, mientras que los loadings permiten deducir que
esta segregacion es debida al parametro 9 (% FAME), el Gnico claramente

relacionado con uno de los dos grupos. El cluster superior contiene las muestras con
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FAME vy el cluster inferior, aquellas que no lo contienen. Este resultado fue
contrastado con los valores de FAME de referencia y sugiere que el modelo para
FAME sera facil de construir y que este tipo de PCA discriminara claramente si una

muestra nueva contiene FAME o no.
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Figura 4.3. Grdficos de scores de los PC1 de la Figura 4.2 frente los valores de referencia de CI
para todas las muestras de calibracion/validacion: a) en absorbancia y b) en 2% derivada. Las
muestras se representan en distintos colores en funcion de su valor de referencia para CI (ver
leyenda,).
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Figura 4.4. Grafico bi-plot del PCA de valores de referencia para todas las muestras de
calibracién/validacién. Las muestras de la parte superior (por encima de la linea discontinua)
contienen FAME, mientras que las de la parte inferior, no.

Los rangos cubiertos por las muestras para cada parametro se pueden ver en la
Tabla 4.2 y los histogramas de su distribucién se muestran en la Figura 4.5. Se
observa que, en la mayoria de los casos, el rango de valores por parametro es muy
estrecho y que la mayoria de valores se acumulan en un extremo del rango. La falta
de datos uniformemente distribuidos a lo largo del rango de trabajo, limita la
obtencion de modelos de calibracién adecuados y reduce su capacidad predictiva.
Los ejemplos mas claros de este comportamiento son el del SC y el FAME. En el
caso del azufre, mas del 95% de las muestras se encuentra en sélo tres clases centrales
de las 10 que tiene el histograma. En esta situacion, los pocos valores extremos de
cada parametro toman una importancia crucial a la hora de construir los modelos
PLS, mientras que los valores centrales tendran que ser cuidadosamente
seleccionados para evitar la repeticién de la informacién e incorporacion de ruido al
modelo. Por lo que respecta al FAME, mas del 55% de las muestras se encuentran en
el extremo inferior del rango, mientras que no hay ninguna muestra que presente

valores centrales. Esta es la razon de la segregacion de muestras en el PCA de la
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Figura 4.4 e implica que habra que elegir adecuadamente las muestras de calibracion

para que se repartan por todo el rango de trabajo.

Todas aquellas muestras con valores de referencia extremos o poco
representados se afiaden a los grupos de calibracién seleccionados inicialmente por

Kennard y Stone.

Tabla 4.2. Rangos cubiertos por las muestras de gasoleo de calibracion/validacion para cada

pardmetro.
FAME CP D 95% FP SC
(ov/v) — (°C) (°C) (°C)  (mg/kg)
Min. 0.8262 45.5 0 -12.4 336.5 56 2
Mix. 0.8617 59.0 14.9 2.2 384.9 71 22

» Composicion de crudos

La informacion de la composicion de crudos de cada muestra (si la muestra contiene
o no un crudo determinado) también se ha usado para la construccién de modelos
PCA. La singularidad de este analisis es el hecho de trabajar con variables
cualitativas. Por este motivo, se ha generado un cédigo binario que permite
identificar si una muestra contiene un determinado crudo: si es asi, se asigna un 1, en
caso contrario, se le asigna un 0. Dado que se dispone de 12 crudos, cada muestra

contendra 12 variables con valores O o 1 para la construccion del PCA.

La proximidad entre muestras en el grafico de scores de este tipo de PCA, es
indicativa de la semejanza en su combinacién de crudos: dos muestras superpuestas
estan compuestas por los mismos crudos. La proximidad entre crudos (loadings)
o Ly ,
implica que estos suelen coincidir en las mezclas para formar gaséleos: dos crudos

superpuestos estan presentes exactamente en las mismas muestras de gasoleo.
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Figura 4.5. Histogramas ilustrando la distribucion de los valores de referencia de las muestras de
calibracion/validacion para cada pardimetro de interés.
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Cuando se superponen scores y loadings (grafico bi-plot), las muestras quedaran
mas cercanas de aquellos crudos que contienen. En el grafico bi-plot de la Figura 4.6,
construido con el mismo niimero de muestras que el de la Figura 4.4, las muestras de
la misma composicion aparecen superpuestas y proximas a los loadings que indican
su composicion. En esta misma figura, se advierte un grupo de muestras claramente
separadas del resto, delimitado por una elipse negra. Este grupo esta constituido por
42 muestras, agrupadas en 4 composiciones distintas y muy cercanas a los crudos C5
y C12. Se ha comprobado que todas las muestras de este grupo contienen ambos
crudos y que estos no estan presentes en ninguna otra muestra. Es por este motivo,
que se ha prestado especial atencion en incluir muestras de este cluster en los grupos

de calibracién de todos los parametros.
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Figura 4.6. Grifico bi-plot del PCA de composicion para todas las muestras de
calibracién/validacién. El circulo delimita todas aquellas muestras que contienen los crudos C5
y CI2.

Una forma rapida de determinar qué composiciones incluye un grupo de
calibraciéon es proyectando las muestras que lo componen sobre el PCA de
composicion de todas las muestras disponibles, como se indica en el ejemplo de la
Figura 4.7. En este caso las muestras proyectadas (circunferencias negras) se

superponen a otras muestras en todos los casos. Las muestras no superpuestas
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simbolizan aquellas composiciones no representadas en el grupo de calibraciéon
proyectado. Con el objetivo de incluir la wvariabilidad de todos los
crudos/composiciones de crudos, las muestras necesarias seran afiadidas a los grupos

de calibracién ya creados.
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Figura 4. 7. Proyeccion de las muestras de un supuesto grupo de calibracion sobre el PCA de
composicion de todas las muestras disponibles (ver Figura 4.6). Las muestras proyectadas se
superponen a las muestras originales con idéntica composicion de crudos.

4.3.2. Construccion de los modelos PLS

* Modelos originales

Para la determinaciéon cuantitativa en planta de las propiedades de interés, se
construyeron y optimizaron 7 modelos de calibracion PLS, uno para cada propiedad
a determinar (apartado 4.2.3). En la Tabla 4.3 se muestran las caracteristicas y los
estadisticos mas relevantes de los modelos construidos con el programa The
Unscrambler, la valoracién de los cuales se llevd a cabo en términos de promedios

de los residuales y RMSEP.

Se observa que todos los modelos superan el 95% de varianza explicada con un

nimero de factores que oscila entre 2 (para el CI) y 8 (para el destilado). Los
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promedios residuales se mantienen en niveles aceptables en todos los casos y los
valores de RMSEP son proximos a los de repetitividad de los métodos de referencia.
Destaca la calidad de los estadisticos para los modelos de los tres primeros
parametros de la Tabla 4.3 (Dens, CI y FAME): todos ellos explican una varianza
mayor del 97% sin superar los 4 factores en ninguno de los casos y presentan
promedios residuales y valores de RMSEP muy bajos. El hecho de que estos tres
parametros se modelen mejor que los demas confirma la hipotesis obtenida de los
analisis por PCA: se trata de propiedades muy relacionadas con el espectro y, por

tanto, mas faciles de modelar.

Tabla 4.3. Carcteristicas y estadisticos principales de los modelos construidos con The

Unscrambler v.9.7.

FAME Cp D 95% FP SC
(%) (°C) (°C) (°C) (mg/kg)
Pretratamiento 2" Der. 2 . . 2" Der. . 2" Der. +
2 Der. 2 Der. 2 Der.
espectral + SNV Der. + SNV SNV
s Factores 4 2 4 7 8 7 5
RS
§ Var-Y (%) 97.23 97.82 98.13 96.46 97.61 96.88 95.69
8 RMSEC 0.0012 0.45 0.63 0.53 1.18 0.57 0.48
. Promedio
O e . 0.0000 -0.06 0.14 0.11 0.26 -0.01 0.04
8 £ residuales
2 38
= R
§ v RMSEP 0.0016 1.02 0.67 1.22 5.39 3.72 2.56
Promedio
-0.0002 0.06 0.29 0.32 0.23 1.61 -0.66
residuales

Prediccién®

RMSEP 0.0016 0.7 0.51 1.15 4.03 2.90 1.88

* Muestras recogidas hasta marzo de 2012

® Muestras recogidas desde marzo basta abril de 2012

Es también importante sefialar la bondad de los estadisticos para SC, dado que

el NIR es insensible a moléculas sin momento dipolar como es el caso del azufre.
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Ademas, las cantidades de azufre en las muestras de gaséleo se encuentran por debajo
del limite de deteccion del NIR (200 ppm). La bondad de los resultados se atribuye a

la modificacion de ciertas propiedades de la muestra en presencia de S.

= Modelos recalculados

El software instalado en el equipo de planta (CWS) no permite realizar los mismos
pretratamientos espectrales aplicados con The Unscrambler e incluso el resultado de
un mismo pretratamiento (e. g. derivadas) puede diferir entre ambos programas. Por
esta razon, los modelos construidos con The Unscrambler no eran equivalentes a los
desarrollados mediante CWS y proporcionaban resultados distintos en la prediccion
de los distintos parametros. Para resolver este problema se estudiaron los diferentes
pretratamientos del software CWS y se eligieron aquellos que proporcionan los
resultados mas semejantes a los de The Unscrambler: los modelos PLS construidos
originalmente con 2? derivada de Savitzky-Golay (11 puntos ventana y polinomio
de 2° grado) se recalcularon en CWS con 2? derivada gap-segment (Gap = 2y
Segments = 3).Aunque los resultados no son exactamente los mismos, las diferencias
no son muy relevantes. Este proceso se ha realizado con todos y cada uno de los
parametros estudiados. En la Tabla 4.4 se evaltan los modelos recalculados con
CWS. La valoracion de estos modelos se llevé a cabo de la misma forma que para los
modelos originales para que los valores sean comparables. Los pretratamientos se
han mantenido en todos los casos y s6lo se varia el nimero de factores en algunos

casos con el fin de mantener los estadisticos de calibracion lo mas parecidos posible.
Tabla 4.4. Carcteristicas y estadisticos principales de los modelos recalculados con CWS.

FAME CP D 95% FP SC

(%) °C)  (°C)  (°C) (mg/kg)

) 2" Der. 2" Der. 2" Der.
Pretratamiento 2'Der. 2'Der. 2 Der. 2" Der.
espectral + SNV + SNV + SNV
Factores 4 4 5 5 8 3 5

Cal.ibraci
n

Var-Y (%) 97.16 97.35 98.28 92.62 97.15 86.45  95.83
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RMSEC  0.0012 0.50 0.60 0.77 1.29 119 047
§ o, Promedio 54505 503 000 0.04 1.05  -0.18  -0.08
8 £ residuales
2 8
© © RMSEP 00016 1.02 0.52 1.39 530 3.68 259
g Promedio 5000, 09 0.34 0.66 1.86 1.84 078
'S residuales
2
i RMSEP  0.0012 0.64 0.57 1.41 479 212 1.89

* Muestras recogidas hasta marzo de 2012

® Muestras recogidas desde marzo basta abril de 2012

Se observa que para los tres primeros parametros (Dens, CI y FAME) y para el
D 95%, los modelos mantienen los estadisticos de los modelos originales, aunque en
algunos casos, ha habido que aumentar el nimero de factores. Para el resto de

’ 7 . .

parametros (SC, CP, y FP), los estadisticos han empeorado ligeramente respecto a
los originales, pero sus predicciones y el valor de RMSEP revelan que los modelos
son eficaces y predicen correctamente. Por lo que respecta al nimero de factores,
este se ha mantenido en el caso del S, mientras que ha disminuido en los modelos

para CP y FP. En todos los casos se ha elegido el nimero de factores 6ptimo para

CWS.

4.3.3. Monitorizacion de los modelos

Los modelos construidos con el software CWS se aplicaron a la prediccion en
., . g .

planta y se realiz6 el seguimiento periddico de las predicciones para comprobar que
su eficacia se mantenia a lo largo del tiempo. Periddicamente se predijeron nuevas
muestras de produccion y se evaluaron los resultados obtenidos, analizando el valor
de los residuales individuales de cada muestra para asegurar que la magnitud de los
errores se mantenia y se distribuia de forma uniforme en el tiempo. En la Figura 4.8
se representan los residuales del parametro densidad de todas las muestras registradas

des de abril de 2012 hasta febrero de 2013. Se observa que los valores de residuales se

193



INDUSTRIA PETROQUIMICA

mantienen constantes y proximos a cero la mayor parte del tiempo, exceptuando
tres muestras en que los valores absolutos de los residuales son claramente
superiores. Estas desviaciones se observan también en los residuales de los
parametros restantes, excepto para punto de nube (resultados no mostrados), y
coinciden temporalmente con paradas del equipo para solventar ciertos problemas
con la sonda, registrados en julio de 2012. Este grafico indica que el modelo
mantiene la robustez y permite detectar derivas en las predicciones debidas a
problemas en el equipo NIR. El promedio de residuales y el RMSEP para estas

muestras, descartando aquellas afectadas por las derivas, se muestran en la Tabla 4.5.

Esta metodologia ha demostrado su validez para predecir los siete parametros
de interés y detectar cualquier problema durante el proceso de registro. Cualquier
nueva muestra puede ser analizada utilizando de nuevo los mismos criterios
utilizados y métodos descritos para la seleccién de muestras (valores de referencia,
datos espectrales y composicion de muestras). La introduccién de nuevos espectros
en el modelo de calibracién se valora mediante la proyeccién de los nuevos espectros
en un grafico PCA de los conjuntos de calibracién/validacion. Esto permite
establecer facilmente el origen del problema y decidir qué tipo de muestras hay que

incluir en caso de requerir una actualizacion del modelo de calibracion.

0.04
l-""l"-' ; L
E 0.00 2 -
&
] T & B : 3
n - - *
fow)
- L
e : s
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E -0.08 - .
E 3
E - -
:!f -0,12 4 2
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0,16 T . . . v .
i 50 100 150 200 250 300

Mimero de muestra

Figura 4.8. Representacion grifica de las nuevas muestras (ordenadas segiin el tiempo de
produccion) en funcion de sus residuales para el parametro densidad.
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Tabla 4.5. Residuales de las predicciones obtenidas mediante CWS para muestras recogidas des
de mayo de 2012 hasta febrero de 2013.

Estadistico Dens I FAME CP D. 95% CP SC
(g/cm’) (%) (°C) (°C) (°C)  (mg/kg)
Promedio
. -0.0017 -0.13 0.71 0.17 0.031 1.34 -1.47
residuales
RMSEP 0.0090 1.24 1.80 2.52 5.20 3.58 2.94
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4.4. Conclusiones

Mediante el trabajo descrito en este capitulo, se evalué la capacidad de la
espectroscopia NIR para la monitorizaciéon en planta de siete propiedades
fisicoquimicas de los gasoleos: densidad, indice de cetano, contenido en azufre y

FAME, temperatura de destilacion del 95%, punto de nube e inflamabilidad.

Partiendo unicamente de los espectros NIR registrados en planta de forma on-
line se consigui6 desarrollar modelos PLS eficaces para la determinacion de cada uno
de los parametros de interés. Dada la gran variabilidad de las muestras de gaséleo, el
buen funcionamiento de estos modelos se debe en gran parte a la cuidadosa seleccion
de muestras llevada a cabo teniendo en cuenta tres criterios: rangos de valores de
referencia, datos espectrales y composicion de muestras durante un tiempo

suficientemente largo como para acumular la variabilidad necesaria.

Actualmente, los modelos siguen en fase de control en planta para garantizar
su funcionamiento iz situ a lo largo del tiempo y asegurar su robustez. Los
resultados obtenidos hasta el momento y la versatilidad y rapidez en el registro de
muestras, demuestran que el NIR es una técnica idonea para el control de calidad de
gasOleos en tiempo real, mejorando notablemente la funcionalidad de las técnicas de

referencia usadas hasta el momento.
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5. CARACTERIZACION DE PARAFINAS PARA SU
APLICACION INDUSTRIAL

5.1. Introduccién

La parafinas industriales son co-productos en la fabricacion de aceites lubricantes en la
industria petrolifera, con multitud de aplicaciones en distintos sectores industriales
(ver capitulo 1). Estas aplicaciones se establecen a partir de sus propiedades fisicas,
quimicas y funcionales, que dependen directamente de su composicién quimica. De
ahi la importancia de la caracterizacion de parafinas industriales, que se ha llevado a
cabo en este trabajo. Para ello, se aplico la cromatografia de gases acoplada a
espectrometria de masas (GC/MS, Gas Chromatography/Mass Spectrometry) que
permite establecer la longitud media de cadena hidrocarbonada [1,2,3,4], asi como la
proporcion de n- e isoparafinas [2,3,5,6]. También se han llevado a cabo analisis por
resonancia magnética nuclear (NMR, Nuclear Magnetic Resonance) [4,5]: 'H-NMR,
que indica el grado de ramificacién de las cadenas hidrocarbonadas y "C-NMR, para

la deteccion de hidrocarburos olefinicos y aromaticos.

Todos estos analisis se llevaron a cabo con el objetivo Gltimo de poder
cuantificar el contenido de aceite (isoparafinas), un requisito en la caracterizacién
industrial de parafinas. Estas isoparafinas, constituidas por una mezcla compleja de
hidrocarburos ramificados, son muy dificiles de eliminar totalmente de la parafina y
afectan negativamente a su aspecto y propiedades, limitando su aplicabilidad (apartado
1.1.4). Su separacion industrial (desparafinado) se lleva a cabo por extraccién con una
mezcla de tolueno y MEK. Este método de separacién industrial es la base del método
propuesto por la American Society for Testing and Materials, ASTM D721 [7] para su
determinacion rutinaria mediante extraccion con MEK a bajas temperaturas. Sin
embargo, este método de analisis es lento y poco preciso, ya que implica operaciones
como disolucidn, cristalizacion, filtracién, etc. a temperaturas del orden de -30°C.
Otro método analitico comtinmente utilizado es la NMR, aplicada sobre la base de
que el aceite contiene un mayor nimero de grupos -CHs (mayor ramificacidén) que

las cadenas lineales de las parafinas [8].En este capitulo, ademas de la caracterizaciéon
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de parafinas industriales mediante GC/MS y NMR, se proponen dos métodos nuevos
(alternativos al analisis ASTM) para la determinacion rapida y precisa del contenido
de aceite en parafinas. El primero permite determinar el contenido total de
isoparafinas mediante GC [1,9]; mientras que el segundo se basa en la espectroscopia
NIR para la construccion de modelos PLS que permitan cuantificar el contenido de
aceite extraible con MEK. Como se ha descrito en el capitulo 2, el NIR es una técnica
rapida y no destructiva que no requiere pretratamiento de la muestra, pero en este
caso presenta un obstaculo claro: la similitud quimica y espectral del aceite

(isoparafinas) y las n-parafinas que componen las muestras de parafina.

204



Parafinas

5.2. Experimental
5.2.1. Muestras

Las muestras son parafinas industriales hidrogenadas con bajo contenido en aceite

(<2%). Provienen de distintos crudos de petroleo y han sido obtenidas en la refineria

CEPSA (San Roque, Espafia).

Se trabajo con tres tipos de muestras: A) muestras originales de produccion, B)
muestras de produccién desaceitadas y C) muestras desaceitadas dopadas con
cantidades conocidas de aceite en el laboratorio. Las parafinas desaceitadas proceden
del mismo proceso industrial que el resto de parafinas y posteriormente son
desaceitadas de nuevo en el laboratorio, siguiendo el método establecido en la norma
ASTM D721 [7] (descrito en el capitulo 1). El proceso se repite hasta que la extraccion
de aceite es nula. Aunque la extraccion de aceite nunca es completa, la parafina

resultante se considera como parafina desaceitada.

El aceite obtenido en este proceso de extraccién se ha utilizado para la
preparacion de las muestras desaceitadas dopadas (tipo C) con diferentes
concentraciones de aceite. Para ello, se prepararon diluciones intermedias (6, 8, 10 y
12% en peso de aceite) afiadiendo pequeiias cantidades de aceite a distintas muestras de
parafina desaceitada (tipo B). Posteriormente se mezclaron estas diluciones
intermedias con parafinas desaceitadas en proporciones previamente establecidas, para
conseguir muestras con un contenido en aceite que cubre el rango de concentraciones
entre 0y 1.5% (m/m). En este proceso se utilizaron dos aceites procedentes de crudos

distintos.

Una muestra de parafina desaceitada (tipo B) y otra de aceite fueron
caracterizadas por GC/MS y NMR. El analisis mediante GC/MS se ha aplicado
también a varias muestras de parafina de los tipos A y B, en concentraciones de 2000
ppm (m/m) en hexano. Estas muestras incluyen parafinas con contenidos de aceite
comprendidos entre 0.00 y 1.51% segin el método ASTM D721. Para la construccién

de modelos por NIR se han utilizado 43 muestras de tipo B y C sin diluir. Todas ellas
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producidas entre 2012 y 2013 y con concentraciones de aceite entre 0.00 y 1.50%

(valores de referencia obtenidos por pesada).

5.2.2. GC/MS

Los analisis se realizaron en un cromatografo de gases HP 6890 Series II GC-System,
con una columna capilar HP-5MS (5% fenil metilpolisiloxano) de 30 m de longitud x
0.25 mm x 0.25 um de Agilent Technologies (Santa Clara, CA). En todos los casos, se
tomaron alicuotas de 2 pl de la muestra diluida en hexano, que se inyectaron en el
sistema a 310°C. El gradiente de temperatura aplicado fue de 2 °C/min entre 150-320
°C. Para facilitar la identificacion de compuestos se inyectd un patron CssHrs en las
mismas condiciones. La deteccién se realizé mediante un espectrometro de masas HP
5973 Mass Selective Detector acoplado al cromatografo. Se utilizaron dos métodos
distintos de ionizacién: impacto electronico a 70 eV e ionizacidén quimica con metano

como gas lonizante.

La adquisiciéon de los cromatogramas y los espectros de masa se llevo a cabo
mediante el software Enhanced MSD Chemstation version E.02.00.493 de Agilent

Technologies.

5.2.3. NMR

Las muestras, diluidas en deuterocloroformo, se analizaron por 'H-NMR y "C-NMR.

En ambos casos se utilizé un equipo de Bruker (Bruker Corporation) acoplado a una
sonda de ntcleo cuadrupolar (QNP, Quadruple Nucleus Probe) 'H/PC/VE/'P y

trabajando a una frecuencia 250MHz. Para cada muestra se adquirieron 85 scans.
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5.2.4. Métodos de referencia

Los valores de referencia de contenido de aceite en muestras de parafina se han
obtenido aplicando dos métodos de referencia distintos segin el tipo de muestra. En
las muestras industriales tipo A, el contenido de aceite se ha determinado mediante el
proceso descrito en la norma ASTM D721 [7], que consiste en disolver la muestra en
MEK vy enfriarla a -32°C, lo que produce la precipitacion de las parafinas quedando el
aceite en disolucion. Posteriormente se filtra la parafina en frio y se evapora el
disolvente; el contenido de aceite de la parafina se determina por pesada del residuo.
Este método no permite cuantificar el aceite total de la muestra, sino solamente el

aceite extraible con MEK y ademas es poco preciso.

Para las muestras tipo C (dopadas en el laboratorio), el valor de referencia se ha
establecido directamente por pesada del aceite afiadido a parafinas desaceitadas (tipo
B). A las parafinas desaceitadas se les asigna un valor de 0% m/m en aceite, aunque en
realidad retienen cierta cantidad residual de aceite debido a la solubilidad del mismo

en la parafina.

5.2.5. NIR
» Caracteristicas del equipo NIR

Los espectros NIR se registraron mediante un espectrofotometro FOSS NIRSystems
5000 de FOSS NIRSystems, Inc (Silver Spring, MD), equipado con un médulo
calentador de viales (VHM, Vial Heater Module) (Figura 5.1), que mantiene las
muestras a una temperatura constante de 60 °C, en la que las parafinas se encuentran
en estado liquido. Los registros se hicieron en modo transmitancia, a través de viales
cilindricos de 8x43 mm (6 mm de diametro interno). Los viales vacios, se utilizaron

como blanco.
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Figura 5.1. Detalle del médulo VHM, acoplado al espectrofotémetro NIR.

La adquisicién de espectros se realizo mediante el software VISION v. 2.51 de
FOSS NIRSystem. Los espectros, promedio de 32 scans, se registraron en el rango de
1100-2500 nm, con una resolucién de 2nm. Por encima de 2200 nm la sefial se satura y
no es apropiada para la construccion de modelo de calibracién. Cada muestra se ha
registrado por triplicado, utilizando para la construccion y validacién del modelo la

media de los 3 espectros obtenidos.

» Andlisis de los datos espectrales

La correlaciéon espectral NIR entre los componentes de la muestra, parafina y aceite,
es muy elevada (0.98 para el rango 1100-2200nm; Figura 5.2a) y las concentraciones de
aceite en las muestras muy bajas (<2%), por lo que la contribucion espectral debida al
contenido de aceite en las muestras de parafina es muy pequefia (Figura 5.2b).
Adicionalmente se observan pequefias diferencias entre muestras de parafinas
desaceitadas causadas por el distinto origen de los crudos de los que proceden. Por
este motivo, es de especial interés eliminar o reducir cualquier tipo de contribucién
espectral no debida al contenido de aceite y que afecte a la construccién de los

modelos de calibracién. Se ha propuesto la aplicacion del OSC [10,11], un
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pretratamiento especialmente desarrollado para datos espectroscopicos NIR, que tiene
por objeto eliminar aquella informacién espectral de la matriz X no relacionada

(ortogonal) con Y (contenido de aceite).

Para la construccién de los modelos PLS, se ensayaron distintos pretratamientos
(SNV, derivadas y OSC), siendo los mas adecuados la 12 derivada y el OSC. El
algoritmo utilizado para la obtencion de la 1? derivada de los espectros fue el de
Savitzky-Golay con una ventana de 11 puntos méviles y polinomio de segundo grado.
El modelo OSC se creb con los espectros del conjunto de calibracion y se aplicod a
todas las muestras. En este caso, los mejores resultados se obtienen aplicando el
modelo OSC sobre los espectros en 1?2 derivada. El conjunto de calibraciéon
seleccionado es el mismo que para el modelo PLS y la eleccion de las muestras que lo
componen se describe en el siguiente apartado. Por lo que respecta a los componentes
del modelo, los mejores resultados se obtienen con 2 factores OSC lo que concuerda
con lo descrito en la bibliografia [10]: el primer componente OSC corrige
principalmente efectos de linea base, mientras que aumentar el naumero de
componentes conlleva un gran riesgo de sobreajuste. Los resultados de la aplicacion
del modelo OSC se muestran en la Figura 5.3 y se comentan con mas detalle en el

apartado 5.3.5.

Ambos pretratamientos se han aplicado mediante el programa The
Unscrambler de CAMO (Trondheim, Norway) y se han ensayado utilizando

distintos rangos espectrales.
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= Modelos PLS

La determinacién cuantitativa del aceite en parafinas se ha realizado construyendo
modelos de regresion basados en el algoritmo PLS, ampliamente descrito en la
bibliografia [12]. Este tipo de modelos requieren un conjunto de muestras de
calibracién cuyos valores de referencia sean conocidos. El conjunto de calibracién
debe cubrir todo el rango de la magnitud a determinar y ser representativo, tanto de
las muestras de training, como de las muestras a predecir, incluyendo todas las
posibles fuentes de variacion espectral [13] (origen del crudo, proceso de refino, tipo
de muestra). Estas consideraciones son cruciales para el desarrollo de modelos PLS
robustos y con adecuada capacidad predictiva. Por ello, la eleccion del grupo de
calibracién se llevo a cabo manualmente, analizando los graficos de scores del PCA de
las muestras para cubrir todo el espacio espectral y asegurando que los valores de

referencia cubrieran todo el rango de trabajo.

La construccién de los modelos se llevd a cabo mediante CV y la eleccion del
numero 6ptimo de factores se ha realizado tomando el menor valor del promedio
residual de las predicciones, i.e. menor RMSEP. Para ello se empleo el programa The

Unscrambler.
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5.3. Resultados y discusion
5.3.1. GC/MS con ionizacion por impacto electrdnico

El primer paso en la caracterizacion de las muestras de parafina y aceite fue el analisis
por GC/MS con ionizacién por impacto electronico. En la Figura 5.4 se muestran
superpuestos los cromatogramas correspondientes a una muestra de parafina
desaceitada y a otra de aceite. El cromatograma de parafina muestra picos bien
resueltos y estrechos a intervalos de tiempo similares, que se atribuyen a n-parafinas
(alcanos lineales); entre los picos de n-parafinas, aparecen otros picos pequeiios que se
atribuyen a isoparafinas (alcanos ramificados). Contrariamente, el cromatograma del
aceite muestra una banda ancha no resuelta que induce a pensar en una mezcla de

hidrocarburos de composicién mucho mas variada y heterogénea.

Los intervalos de elucién para las dos muestras son muy semejantes, por lo que
se puede afirmar que, la longitud de las cadenas de la parafina y del aceite es similar.
Mediante esta técnica es practicamente imposible establecer la longitud exacta de estas
cadenas debido a la elevada fragmentacion molecular y la consiguiente ausencia de
pico molecular en el espectro de masas (los espectros de masas de los diferentes picos
son muy semejantes). En la misma Figura 5.4 se muestra también el cromatograma de
una 7n-parafina patréon, CseHrs, obtenido en las mismas condiciones que las muestras.
El hecho que el tiempo de retencién de este patron sea superior a los de las parafinas
es indicativo de que la longitud de la cadena de las mismas es inferior a 36 atomos de
carbono. Los espectros de masas de los picos cromatograficos para parafinas y aceites
(no mostrados) son muy diferentes entre si pero en ambos se detectan picos separados
14 unidades de masa entre sefiales consecutivas, correspondiente a sucesivas pérdidas

de CH: e indicativos de hidrocarburos saturados.

5.3.2. GC/MS con ionizacion quimica

El MW de los componentes de las parafinas fue determinado mediante el analisis de

las mismas muestras por GC/MS con ionizacién quimica, usando CH4+ como gas
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ionizante para obtener iones (M-H)*. Los cromatogramas de la parafina desaceitada y
el aceite son idénticos a los obtenidos por impacto electronico, pero incluyendo

informacién sobre el MW de cada uno de los picos.
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Figura 5.4. Cromatogramas superpuestos del patron CssHrs (escala de la derecha), la muestra de
aceite y la muestra de parafina desaceitada (escala de la izquierda).

» Parafina desaceitada

Los picos mas intensos del cromatograma de la parafina dan lugar, en todos los casos,
a espectros de masas similares al de la Figura 5.5a, correspondiente al pico de ~51.5
min en la Figura 5.4. Se observa que todas las sefiales del espectro presentan pérdidas
de 14 unidades entre ellas y que la relacion 72/Z para el pico base (M-1) es de 393. Este
valor de M-1 corresponde al peso molecular de un hidrocarburo alifatico de 28
atomos de carbono (MW =394 g-mol"). De la misma forma, se han analizado los
espectros de masa para el resto de picos en el cromatograma de la parafina. Los MW
de los picos base, incluyendo el patron Cse, muestran una relacion lineal con los
tiempos de retencion, tal como se describe en la bibliografia [14,15] para series
homologas de compuestos. En la Tabla 5.1 se muestran los datos obtenidos. La

regresion lineal entre los tiempos de retencion (Ri) y los MW experimentales y
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tedricos, dan lugar a las rectas y=0.251x-48.149 (¥=0.998) e y=0.245x-46.286 (r'=

0.997) respectivamente. Estos resultados se utilizaron para establecer la composicion

de las parafinas desaceitadas (ver Tabla 5.1).

a)

Abundancia

b)

Abundancia

35000

23000 4
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363

Figure 5.5. Espectros de masas por ionizacion quimica para el pico de ~51.5 min en el

cromatograma de (a) la muestra de parafina vy (b) la muestra de aceite.
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Se ha procedido a la extraccién de cromatogramas en la masa de los picos base
de los espectros de masas, usando el modo Single lon Monitoring (SIM). En la Figura
5.6 se muestra, a titulo de ejemplo, el cromatograma extraido para el pico de
m/z=393 (similar al de los demas), donde se observa un pico mayoritario precedido
por dos picos menos intensos. En la columna usada, los hidrocarburos alifaticos de
mismo MW eluyen en el siguiente orden: isoparafinas > n-parafinas > cicloparafinas
[1,2]. Se puede concluir que las dos sefiales mas pequefias detectadas a la izquierda del
pico mayoritario corresponden a isdbmeros estructurales de este (. e., cadenas alifaticas
isoméricas, que se pueden asignar a isoparafinas). Los picos débiles del final del
cromatograma se atribuyen a fragmentos de parafinas de mayor longitud de cadena

con el mismo MW.

Tabla 5.1. Tiempos de retencion y niimeros de carbono de los picos cromatogrdficos para las
muestras de parafina desaceitada y el patrén CssHr+ (iiltima fila).

R: (min)? Exp.m/z®> MW teérico Atomos C  Atomos H

247 296 21 44
28.7 309 310 22 46
32.7 323 324 23 48
36.6 337 338 24 50
40.4 351 352 25 52
44.1 365 366 26 54
477 379 380 27 56
51.2 393 394 28 58
54.5 407 408 29 60
57.6 421 422 30 62
60.9 435 436 31 64
63.9 449 450 32 66
66.8 - 464 33 68
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69.7 - 478 34 70
72.5 - 492 35 72
75.7 - 496 36 74

* Ver Figura 5.4

> Obtenido del espectro de masas

= Aceite

El perfil cromatografico del aceite esta pobremente resuelto, por lo que no es posible
obtener los espectros de masas de compuestos individuales. El espectro de masas
(Figura 5.5b) también muestra diferencias de 14 unidades de masa entre algunas de las
masas mas relevantes, aunque aparecen otras muchas masas indicativas de la

complejidad quimica (mayor isomeria) de la muestra.

El cromatograma para un pico del espectro de masas extraido por SIM muestra
una sefial no resuelta mucho mas ancha que en el caso de la parafina. El tiempo de
retencién del cromatograma para el pico de m/z2=393 (Figura 5.6), es ligeramente
menor para el aceite, que para la parafina; esto unido a la amplia banda de elucion,
confirma que el aceite esta constituido por una mezcla compleja de hidrocarburos

saturados ramificados (isoparafinas) con una gran variedad de isomerias.
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Figura 5.6. Cromatogramas para el pico localizado en m/z = 393 en el espectro de masas para el
aceite (Figura 5.5b) y la parafina desaceitada (Figura 5.5a).

5.3.3. NMR

Ambos tipos de muestras (parafina desaceitada y aceite) han sido estudiados mediante
'H-NMR (Figura 5.7) con el objeto de establecer el tipo de hidrocarburos presentes
en la muestra y el contenido relativo de cada uno de ellos. El espectro NMR de la
parafina muestra la existencia de dos tipos de protones que, por su desplazamiento
quimico (~1.25ppm y ~0.9ppm), corresponden a los grupos CH: y CHs
respectivamente [5,16]. La integral de ambas sefiales indica una relacién entre ellos de
8.82, lo que concuerda con una longitud media de cadena lineal de 28 carbonos; el
valor verdadero podria ser ligeramente superior a causa de la presencia de isoparafinas

en la muestra).
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Figura 5.7. Espectro "H-NMR con los resultados de integracidn de los picos mayoritarios del aceite
(arriba) y la parafina desaceitada (abajo). En ambos casos, el pico situado a ~ 7.25ppm se asigna al

solvente, deuterocloroformo.

En el espectro NMR del aceite la relacién entre las integrales de las sefiales CH:
y CHs es de 1.96. Para una cadena 28 carbonos, esta relacion corresponde a 21 grupos
CH: y CH (que se solapan en el espectro NMR) y 7 grupos CHs, indicativo del

importante grado de ramificacion de las cadenas hidrocarbonadas que componen la

muestra de aceite.

En ninguno de los dos casos, se observa la presencia de protones aromaticos

(6.5-9.2 ppm [4,16]), lo que confirma la eficiencia de su eliminaciéon durante los

procesos de refino.
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También se han registrado los espectros de "C-NMR que permiten determinar
el tipo de atomos de carbono presentes en la muestra, dando informacién sobre la
longitud de las cadenas hidrocarbonadas y el grado de ramificacion. Estos espectros
muestran claramente que la muestra contiene Gnicamente cadenas saturadas, sin la

menor sefial de hidrocarburos olefinicos ni aromaticos.

5.3.4. Analisis de parafinas

Se ha realizado un analisis mediante GC de muestras de parafina de los diferentes
tipos. Teniendo en cuenta la relacién lineal entre MW y tiempo de retencidn, se
puede establecer que la amplitud maxima de las cadenas de alcanos en las muestras es
de 21 a 35 atomos de carbono, aunque la mayoria esta comprendida entre 22 y 33
atomos de carbono; estas ligeras diferencias se atribuyen al distinto origen de los
crudos. Los picos de los alcanos lineales muestran una distribucion casi gaussiana,
siendo el alcano Cz el mas abundante. Suponiendo una respuesta igual de los
diferentes alcanos lineales, el area de cada pico serd proporcional a su concentracion
en la parafina y de ello se puede deducir que el MW medio de la parafina es de valor

ligeramente superior al MW del alcano Cz (ver Tabla 5.2).

Tabla 5.2. Resumen de los resultados obtenidos de los datos cromatogrdficos para varias muestras

de parafina.
Contenido Contenido .
Atomos C en alcano
Tipo de aceite (%) isoparafinas (%)’

muestra Segiin método ref. Segiin integraciéon ~ Rango Rango
ASTM D721 picos cromatogr.  maximo  promedio
A 5 0.3-1.5 10.4-10.9 21-35 27.2-27.4
B 6 0.0 7.8-8.9 22-34 27.3-27.5

* El resto corresponde a n-parafinas
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No existen métodos analiticos para la determinacion de aceite en parafinas, con
excepcion de los indicados por la ASTM para definir productos de interés industrial.
En este trabajo se desarrolla un método basado en la relacion de areas de ambos
componentes: alcanos ramificados y lineales. Dado que la mayoria de isoparafinas en
parafinas purificadas forman parte de la porcion de aceite, se puede considerar todos
los alcanos ramificados de la muestra como contenido en aceite. Asumiendo que la
respuesta del detector es proporcional a la concentracion de cada componente, la
relacién entre areas sera también la proporcion relativa de los componentes en la
parafina industrial. Los resultados obtenidos para muestras de parafinas de los tipos A
y B (Tabla 5.2) son congruentes con el conocimiento que tenemos de ellas. Las
muestras de tipo A muestran un contenido de aceite comprendido entre 10.4 y 10.9%
de aceite con un valor medio de 10.7%; mientras que las muestras que han sido
desaceitadas en el laboratorio (tipo B) muestran un contenido de aceite comprendido
entre 7.8 y 8.9% con un valor medio de 8.3%. Este amplio rango de concentraciones
de aceite se explica por la variabilidad propia del procedimiento usado en la
eliminacion del aceite (ASTM D721). No se piensa que las diferencias en la
distribucién de los n-alcanos (debida al distinto origen de las parafinas industriales)

sean responsables de esta variabilidad.

5.3.5. Determinacion por NIR

El uso y las aplicaciones de las parafinas industriales se establecen a partir de
parametros definidos en las normas ASTM. En este trabajo se propone un nuevo
método, alternativo al de la norma ASTM D721 y basado en la espectroscopia NIR,

para la determinacién del aceite remanente del proceso industrial.

El método requiere la construccién de modelos PLS que permitan predecir el
contenido de aceite de las muestras industriales (tipo A). El rango de concentraciones
que abarcan las muestras industriales es muy estrecho, por lo que resulta insuficiente

para construir un modelo de calibracion robusto. Para ampliar el rango de
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concentraciones de trabajo hasta el 1.5%, se han preparado en el laboratorio muestras

dopadas tipo C (como se describe en el apartado 5.2.1).

Las muestras tipo C y las muestras desaceitadas (tipo B) constituyen los grupos
de calibracion y validaciéon. La seleccion de las muestras, asi como la construccion y
evaluacion de los modelos PLS se llevaron a cabo como se describe en el apartado
5.2.5. El conjunto de calibracién esta formado por 27 muestras, mientras que las 16
muestras restantes se utilizaron para la validacion externa del modelo. Las muestras

industriales (tipo C) se reservaron para la prediccion.

Los mejores resultados se han conseguido aplicando como pretratamientos 12
derivada y 1? derivada + OSC (apartado 5.2.5), con distintos rangos espectrales.
Como se ha comentado anteriormente, la aplicacion del OSC permite seleccionar
Unicamente aquella informacién relacionada con el parametro de interés, en este caso,
el contenido de aceite. Dado que los espectros de los componentes de las muestras
estan altamente correlacionados, la mayor parte de la matriz X es eliminada por el
OSC vy la informacion espectral remanente es muy reducida. Esto se constata en la
Figura 5.3a donde se muestran, en la misma escala de intensidad, el espectro en 12
derivada antes y después de aplicar el OSC. En la Figura 5.3b se muestra el mismo
espectro después de aplicar el OSC (con escala ajustada) y se observa que las zonas con
mayor intensidad coinciden con aquellas zonas del espectro con mayores diferencias
entre parafina y aceite. Segiin el modelo OSC, las zonas mas tiles para modelar el
contenido de aceite no son las mas parecidas al espectro del aceite, sino aquellas que

recogen las mayores diferencias entre los espectros de parafina y aceite.

En la Tabla 5.3, se muestran las caracteristicas y los estadisticos de los dos
mejores modelos conseguidos con cada pretratamiento. En ambos casos, uno de los
modelos esta construido con el rango completo de longitudes de onda (1100-2200
nm), mientras que el otro se construyo con un intervalo espectral mas reducido. En
todos los modelos, la varianza explicada sobrepasa el 97% con un numero de factores
que oscila entre 5 y 8. El ntimero de factores Optimo para los modelos disminuye

cuando se afiade el pretratamiento OSC a los espectros de las muestras. Lo que indica
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que el OSC permite simplificar los modelos PLS. Se observa el mismo efecto al

reducir el intervalo espectral utilizado, sea cual sea el pretratamiento. En ambos casos,

el rango espectral que mejor funciona corresponde a la zona final del espectro NIR,

con longitudes de onda entre 1800 y 2200.

Las predicciones para los grupos de calibraciéon (RMSEC (B+C)) y validacion

externa (RMSEP (B +C)), presentan buenos resultados en todos los casos. Los valores

de RMSEP aumentan ligeramente en la prediccién de muestras industriales (RMSEP

(A)). Esta diferencia es mas acusada en términos de bias, lo que indica que el método

de extraccién y la imprecision de este Gltimo (R=0.23) tienen un efecto determinante

en la calidad de los resultados.

Tabla 5.3. Caracteristicas y estadisticos de los modelos de calibracion PLS.

Modelos PLS 1 2 3 4
Pretrat. esp. 12 Der + OSC (2F)
Caracteristicas Rango (nm)  1100-2200 2000-2200  1100-2200  1800-2200
modelos PLS
Factores PLS 8 6 7 5
Var-Y (%) 98.68 97.11 98.07 98.81
Calibracién
B+C)
RMSEC 0.05 0.08 0.07 0.05
(0.00-1.50%
aceite)
Valid. ext. (B+C) RMSEP 0.19 0.15 0.18 0.14
(0.10-1.50%
. Bias 0.05 0.00 0.06 0.03
aceite)
Prediccién (A) RMSEP 0.22 0.82 0.56 0.79
(0.10-0.49% aceite) Bias 0.20 0.52 0.44 0.44
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Los modelos se simplifican al recortar el rango espectral y/o aplicar OSC, pero
los estadisticos no mejoran significativamente, sino que los valores de RMSEP y bias
aumentan ligeramente. El modelo PLS nimero 1, a pesar de requerir un mayor
numero de factores, es el mas sencillo de todos en cuanto a pretratamiento (12
derivada y rango completo) y presenta la mejor capacidad predictiva para muestras

industriales de parafina.
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5.4. Conclusiones

Se han caracterizado exhaustivamente muestras industriales de parafina y aceite
mediante GC/MS y NMR y se han propuesto dos métodos nuevos para la

determinacion del contenido de aceite en parafinas.

Los resultados muestran que ambas muestras (parafina desaceitada y aceite)
estan constituidas por hidrocarburos saturados. En el caso de las parafinas, se trata
principalmente de alcanos lineales (n-parafinas) con longitud de cadena comprendida
entre 21 y 35 atomos de carbono y peso molecular medio correspondiente a
hidrocarburos Cz. El aceite, en cambio, esta constituido por una mezcla de
hidrocarburos ramificados (isoparafinas) altamente isomerizada de nimero de atomos
de carbono similar a los de la parafina. La separacion conseguida en el cromatograma
de GC/MS permite obtener el contenido total de aceite en las parafinas a partir de la

integracion de los picos.

El segundo método se basa en la espectroscopia NIR para la construccién de
modelos PLS con espectros de muestras obtenidas por dopaje de muestras de parafina
desaceitada. Los resultados obtenidos estan en buena concordancia con los que
proporciona la norma oficial (ASTM D721) y las ventajas que aporta en términos de
rapidez y reproducibilidad hacen de este método una buena alternativa para la

determinacion de aceite en parafinas industriales.
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6. DETERMINACION DE LA DISTRIBUCION DE API,
EXCIPIENTES Y RECUBRIMIENTO EN COMPRIMIDOS
FARMACEUTICOS MEDIANTE NIR-CI

6.1. Introduccién

Debido a su estabilidad y facilidad de manipulacion y administracién, los
comprimidos son la forma farmacéutica mas utilizada actualmente [1,2]. El control de
calidad de este tipo de productos implica la monitorizacién de un gran ntimero de
parametros a lo largo del proceso de produccion (capitulo 1), entre ellos la
identificacién y cualificacion de la materia prima, asi como la determinacion de ciertas

propiedades fisicoquimicas del producto elaborado.

Una técnica que esta tomando importancia en el analisis de productos
farmacéuticos a lo largo de todo el proceso de produccién es el NIR-CL El interés
creciente de la industria farmacéutica por el NIR-CI se explica por su potencial como
método PAT, que responde a la rapidez y simplicidad con la que el NIR-CI adquiere
gran cantidad de informacién de toda la superficie de la muestra sin alterarla. El
incremento en el uso del NIR-CI queda reflejado en la diversidad de estudios
relacionados con el control de calidad de comprimidos farmacéuticos llevados a cabo
en los dGltimos afos: analisis de la homogeneidad de mezclas en polvo [3],
determinaciones del tamafio de particula [4], estudios de composicion de farmacos [5],
analisis de la distribucién de componentes en comprimidos solidos [6], determinacién
de la uniformidad de contenido [7]. Entre los analisis mas relevantes para la calidad de
los comprimidos, destacan aquellos relacionados con la identificacion y cuantificacién
de API [8], como es el aseguramiento de la uniformidad de contenido en los
comprimidos finales. La determinacién de este parametro mediante NIR-CI permite
ademas visualizar la distribucion de los distintos componentes en la muestra. El
inconveniente de este tipo de analisis no destructivos es que la contribucion de los
componentes de estudio a la sefial analitica puede quedar enmascarada por la laca de

recubrimiento.
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El recubrimiento es la etapa final del proceso de produccién de los comprimidos
farmacéuticos y consiste en la aplicacion de una fina pelicula que se adhiere al
comprimido, sin modificar su forma original. Las funciones y caracteristicas generales
del recubrimiento se describen en el apartado 1.2.1. En cualquier caso, la utilidad del
recubrimiento depende en gran parte de su grosor y de su distribucién en la superficie
del comprimido. Un recubrimiento demasiado fino o demasiado grueso puede afectar
a su funcionalidad, haciendo el ntcleo mas susceptible a factores externos o
modificando la velocidad de liberacién del API, por ejemplo. Es por este motivo, que
el recubrimiento también constituye un aspecto importante en el control de calidad de
farmacos sélidos. Para ello, no es suficiente con determinar el grosor medio de lacado de
un comprimido, sino que es necesario disponer de informacion mas detallada acerca
de su distribucion en toda la superficie del mismo para asegurar su homogeneidad. En
este sentido, el uso del NIR-CI es ventajoso, ya que permite el analisis del grosor de
recubrimiento en toda la superficie de la muestra. Aunque existen algunas referencias
que tratan este tema [9,2], la aplicacion del NIR-CI al estudio del recubrimiento no

esta tan extendida como las mencionadas mas arriba.

En este capitulo se pretende analizar cuantitativamente la concentracion y
distribucién de los distintos componentes de nucleos (comprimidos sin recubrir) y
. , .. . ,
comprimidos farmacéuticos con distintos grosores de recubrimiento, asi como
determinar el grosor y la distribucion de la capa de laca del recubrimiento. Todo ello
se lleva a cabo a partir de imagenes NIR-CL. La extraccion de los datos de interés y la
construccion de los modelos de calibracion para cada componente se consigue con la

aplicacion de los algoritmos PLS e Isys-PLS1.
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6.2. Experimental
6.2.1 Las muestras

Las muestras usadas para este trabajo son comprimidos farmacéuticos sin
recubrimiento (ndcleos) y comprimidos recubiertos con distintos grosores de capa.
Todos los nicleos presentan la misma composicién en AP y excipientes, con valores
nominales de concentracion del 35% de APIy 65% de la suma de excipientes, de los
cuales: 40% de excipiente #1, 20% de excipiente #2, 2% de excipiente #3, 1.5% de
excipiente #4 y 1.5% de excipiente #5. El API y los dos excipientes mayoritarios
representan un 95% del total del comprimido. En el caso de los comprimidos
recubiertos, la presencia de la laca implica un cambio en las proporciones de API y
excipientes: los porcentajes de los diferentes componentes disminuyen ligeramente a
medida que aumenta el grosor del recubrimiento. Las variaciones para los

componentes mayoritarios en los distintos niveles de recubrimiento se recogen en la

Tabla 6.1.

Tabla 6.1. Composicidn (% m/m) de API y los dos excipientes mayoritarios para comprimidos

con distintos grosores de recubrimiento.

Nivel de Composicion muestra (% m/m)
recubrimiento
Ox 35.0 40.0 20.0
0.5x 344 39.3 19.7
1x 33.9 38.8 19.4
2x 33.0 37.7 18.8
3x 32.0 36.6 18.3

Por lo que respecta al nivel de recubrimiento, este se establece en funcién del
tiempo empleado para ello. Se considera que el proceso de recubrimiento es constante
y reproducible con el tiempo, de modo que si el tiempo de recubrimiento estandar en
muestras de produccién da un grosor de recubrimiento de x, el doble o el triple de
este tiempo dara lugar a grosores de recubrimiento de 2x y 3x. De la misma forma, se

deduce que los ntcleos presentan un grosor de recubrimiento de Ox. Asi, los
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comprimidos utilizados presentan un rango de grosores de recubrimientos de entre Ox

y 3x, divididos en 5 niveles: Ox, 0.5x, 1x, 2x, 3x (Tabla 6.1).

El grosor de la pelicula de recubrimiento de los comprimidos fue calculado
midiendo la superficie aproximada del comprimido (1.92 cm’), la diferencia de masa
de un mismo comprimido antes y después de recubrir (de 290 a 317 mg) y la densidad
real del polimero de recubrimiento (1.19 g-cm”). El resultado de esta medida fue de
39.4 Im de grosor para el tiempo de recubrimiento estandar (x), 21.9 Im para 0.5x,
78.8 Im para 2x y 118.82 Im para 3x. La medida de grosor estandar obtenida (39.4 Im)
es comparable a los 40 Im obtenidos mediante microscopia electronica de barrido
(SEM, Scanning Electron Microscopy). Esta comparacion no fue posible para el resto de
niveles de recubrimiento, por lo que, en este trabajo todos los grosores de

recubrimiento se refieren al tiempo estandar de recubrimiento (x ~ 40 Om).

Ademas de los comprimidos, también se han utilizado muestras en polvo de
todos los componentes puros de la formulacién. Las muestras en polvo se utilizaron
para la construcciéon del modelo de cuantificacion de API y excipientes, que
posteriormente se aplico a comprimidos de todos los niveles de recubrimiento. Por lo

. .
que respecta al modelo para determinacion del grosor de recubrimiento, se crearon
conjuntos de calibracién y validacion con comprimidos, abarcando en ambos casos
todo el rango de grosores de laca (0-3x). El modelo obtenido se aplicé a las muestras

de produccién, el objeto de este estudio.

6.2.2. Instrumentacion

Para la adquisiciéon de las imagenes se utilizd la cAmara hiperespectral SyNIRgy™
Chemical Imaging System de Malvern Instruments (Malvern, UK) (Figura 6.1),
equipada con un detector de tipo InSb FPA (stirling cooled) de 320x256 pixeles y
controlada por el softfware Pixys® 1.1, también de Malvern. Las muestras se colocaron
en la pletina y se iluminaron con 4 lamparas halégenas situadas alrededor en un
angulo apropiado (45°-0°-45°), para maximizar la sefial de la reflectancia difusa. La

distancia del objetivo, dotado de filtros polarizadores para evitar reflejos, se ajusto la
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segun el tamafio del objeto. En las condiciones seleccionadas, las imagenes tienen una
resolucion espacial de 40x40 pum por pixel. El registro se llevd a cabo en modo de
reflectancia difusa, cubriendo un rango de longitudes de onda comprendido entre
1200-2400 nm, a una resolucion espectral de ~10 nm. El tiempo de adquisicion de

una imagen, en estas condiciones fue de unos 3 minutos aproximadamente.

Figura 6.1. Cimara hiperespectral SyNIRgy™ (Malvern Instruments).

Se registraron 6 imagenes de cada nucleo: 4 de cada una de las caras exteriores
(A-D) y 2 de las caras interiores (E-F) obtenidas por particion de los comprimidos,
como se indica en la Figura 6.2a. El analisis de las caras interiores se llev a cabo para
reafirmar la homogeneidad de las muestras, aunque el método analitico no requiere la
destrucciéon de las muestras. En el caso de las muestras de produccion, se registraron
solo las 4 caras exteriores de los comprimidos, denominadas de la misma forma que
en los nucleos (A-D). Ademas, para todas las muestras, se han registrado 2 imagenes
de cada comprimido, pertenecientes a 2 caras exteriores opuestas. En este Gltimo caso,
cada imagen incluye 2 caras homologas de 2 comprimidos de iguales caracteristicas
(mismo grosor de lacado), tal y como se muestra en la Figura 6.2b. Dado que estas
imagenes se usaron para la construccidon del modelo de calibracién para
determinacion del grosor de recubrimiento, no fueron consideradas en su totalidad.
Solo se han tenido en cuenta porciones rectangulares interiores de cada comprimido

con el fin de evitar las distorsiones producidas por la luz en los bordes de los
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comprimidos de la imagen, que podrian afectar a la calidad del modelo desarrollado

posteriormente.

Las imagenes de los compuestos puros en polvo se obtuvieron colocando una
cantidad suficiente de los mismos en una cubeta de vidrio y aplanando la superficie

antes de adquirir la imagen.

a) c by}

Comprimida 1  Comprimidoe 2

Figura 6.2. Esquema de las distintas caras analizadas para: a) niicleos y comprimidos de
produccidn y b) todos los comprimidos. El area sombreada en gris en b) corresponde al drea
seleccionada para el analisis.

6.2.3. Andlisis de datos

Previamente a la aplicacién de cualquier pretratamiento espectral o de cualquier
algoritmo para la extraccién de la informacion el cubo de datos tridimensional de la
imagen hiperespectral se desdobld, obteniendo una matriz bidimensional. Una vez
desdobladas, las matrices de datos obtenidas para cada imagen fueron pretratadas

mediante el algoritmo SNV.

Para la cuantificacion de API y excipientes, todos los pretratamientos
espectrales utilizados, asi como los algoritmos de modelado se aplicaron mediante el
software Isys 5.0 de Malvern. A la matriz de datos resultante del pretratamiento, se le

aplico el algoritmo PLS de Isys (Isys-PLS1). La informacién proporcionada por
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Malvern sobre este algoritmo es minima, pero se entiende que se trata de una
variaciéon del PLS-DA que permite cuantificar individualmente cada uno de los
componentes de la muestra, usando Unicamente su espectro puro. A diferencia del
CLS, este algoritmo no requiere el espectro puro de todos los componentes de la
formulacién, sino que su construccion Gnicamente precisa la adquisicién del espectro
puro de los componentes a cuantificar [10]. Los espectros puros fueron utilizados para
la creacion de la biblioteca, sobre la cual se construyeron los modelos de calibraciéon
Isys-PLS1. Estos modelos se acaban de definir con la eleccion del ndmero de factores
apropiado y el threshold a aplicar. Un aumento en el nimero de factores permite
incrementar la varianza explicada en Y por el modelo, pero, a la vez, también
incrementa el riesgo de sobreajuste, por lo que es necesario encontrar un punto de
compromiso optimo. El threshold permite ajustar los limites de discriminacion entre
clases, por lo que su elecciéon depende del nimero de factores escogido previamente y
de la similitud entre el espectro puro del componente a cuantificar y los espectros
puros de los demas componentes de la muestra. Al aplicar el modelo obtenido a una
imagen, este procede ponderando los datos espectrales entre 0 y 1 en funcion de su
similitud con el espectro puro almacenado la biblioteca del componente a cuantificar.
Esta escala se aplica para cada pixel de la imagen y corresponde a una concentracién
del 0 al 100% del componente en cuestion. El resultado se presenta en forma de mapa
de concentraciones de cada imagen para cada uno de los componentes presentes en la

libreria.

Para la determinacion del grosor y la distribucion del film de recubrimiento, en
cambio, las rutinas usadas para el desdoblamiento y la reorganizaciéon de los datos
fueron programadas en codigo MATLAB con MATLAB v 7.0 de The MathWorks
(Natick, MA), mientras que la aplicacion de los pretratamientos y la construccion de
los modelos se llevo a cabo con The Unscrambler v.9.8 de CAMO (Trondheim,
Norway). El algoritmo de regresion utilizado en este caso fue el PLS [11] de The
Unscrambler, que utiliza como datos espectrales X los espectros medios del area
seleccionada de cada imagen y como Y, los valores de referencia de grosor del
recubrimiento. El modelo PLS construido, se validé por CV aplicando el algoritmo

jack-knife para determinar el rango de longitudes de onda mas correlacionado con la
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propiedad a modelar. Posteriormente es necesaria la eleccion del niimero optimo de

factores que se llevd a cabo siguiendo los mismos criterios descritos anteriormente. La
q g

plasmacién de los resultados en los mapas de distribucién se consiguid reorganizando

los resultados de las predicciones PLS de la misma forma que en la imagen original.
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6.3 Resultados y discusion

El objeto de este estudio es la aplicacién del NIR-CI para el control de la distribucion

de los distintos componentes de una nueva formulacién farmacéutica, aprovechando

esta informacion para su aplicacion en las etapas de desarrollo del producto. A partir

de los datos obtenidos mediante NIR-CI se han desarrollado métodos cuantitativos
. .y . . .y .. ’

para la determinacién de API, excipientes y también recubrimiento, asi como su

distribucién en los comprimidos farmacéuticos.

En la Figura 6.3 se muestran los espectros en absorbancia de los distintos
componentes puros (API y los 5 excipientes). Se observan diferencias claras entre la
mayoria de los espectros, corroboradas por los CC entre pares de componentes puros
mostrados en la Tabla 6.2. Destaca la elevada similitud espectral entre los excipientes
#2 y #4 (CC = 0.984), lo que dificulta el posterior desarrollo de los modelos de

calibraciéon para estos dos componentes.

1.8 1

15

i

| — — E#1
5 . 7 : et N E &2
5 09 5 J/\\__/-x/ T E:i
E R e p — E#s
2 08 e - — AP
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Figura 6.3. Espectros NIR en absorbancia de todos los componentes puros de la formulacion (API y
excipientes). Los espectros han sido obtenidos promediando el espectro de cada pixel de un drea de la
imagen hiperespectral. Cada espectro ha sido desplazado de forma arbitraria para facilitar su

visualizacion.

Por lo que respecta al recubrimiento, la contribucion espectral introducida por

la capa de laca es baja. Esto se aprecia en la Figura 6.4, donde se comparan los
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espectros promedio de un area de las imagenes registradas para un ntcleo y un
comprimido lacado. Se observa que la laca provoca un ligero aumento de la linea base

del espectro medio.

Tabla 6.2. Coeficientes de correlacién entre los espectros NIR promedio en absorbancia de todos
los componentes puros de la formulacion (API y excipientes) en todo el rango de trabajo.

Coeficientes de correlacién

API E #1 E #2 E #3 E #4 E #5
API 1.000
E #1 0.810  1.000
E #2 0.621  0.601  1.000
E #3 0.693 0.603 0.849 1.000
E #4 0.640 0.588 0984 0903  1.000
E #5 0.823 0.693 0.669 0.847 0.740  1.000

1.2 =
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* 1 | —— Comprimido recubiero
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Figura 6.4. Espectros NIR de un comprimido recubiertoy uno sin recubrir (niicleo). Los espectros
han sido obtenidos promediando el espectro de cada pixel de un drea de la imagen hiperespectral.

6.3.1 Cuantificacién de API y excipientes

» Nucleos (0x)

Como se ha descrito anteriormente, para determinar la concentracion de APIy los 5

excipientes presentes en los comprimidos, se construyeron distintos modelos (uno
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para cada analito), usando en todos los casos el algoritmo PLS del software Isys 5.0. En
M 4 /.

este apartado, se presentan los resultados de su aplicacion a nicleos, para evaluar los

resultados eludiendo el efecto del recubrimiento. Los modelos utilizados presentan un

numero de factores variable, comprendido entre 3 y 8, segin el analito a modelar: a

concentraciones de analito menores en la muestra, mayor es el nimero de factores

necesario para la construccién del modelo. Los valores de concentracion obtenidos

para cada componente en cada una de las caras de un nicleo se muestran en la Tabla

6.3.

En todas las caras de los ntcleos analizados, las concentraciones predichas por el
modelo son muy proximas al valor nominal, tanto para el API y los excipientes
mayoritarios como para los excipientes minoritarios. Las mayores desviaciones
estandar se observan para los dos componentes mayoritarios (API y excipiente #1) lo
que es indicativo de una distribucién homogénea incompleta. Los componentes
minoritarios, en cambio, muestran valores de desviacion estandar muy bajos en todos
los casos, indicativo de la buena homogeneidad de su distribucion. Destaca el hecho
que la suma de los porcentajes de todos los componentes para cada cara, se aproxima
al 100% en todos los casos, lo cual es un indicativo de la exactitud y la capacidad

predictiva de los modelos de calibracion.

Tabla 6.3. Concentraciones de API y excipientes (% m/m) obtenidas aplicando el modelo Isys-

PLS1 a las diferentes caras (nombradas segiin se indica en la Figura. 1a) de un niicleo.

Composicion del nuacleo (% m/m)

API E #1 E #2 E #3 E #4 E #5 Suma

Cara A 35.51 38.93 20.15 1.97 1.48 1.47 99.51
Cara B 35.45 39.48 21.12 1.98 1.48 1.51 101.00
Cara C 37.11 38.45 19.69 1.99 1.53 1.53 100.30
CaraD 37.45 40.38 20.14 1.95 1.53 1.51 102.96
CaraE 31.61 44.16 18.62 1.95 1.48 1.51 99.38
Cara F 31.47 43.38 19.31 1.97 1.55 1.53 99.21

Media 34.78 40.79 19.84 1.97 1.51 1.51 100.40
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Desv. Est. 2.62 2.41 0.85 0.02 0.03 0.02 5.95

Sin embargo, se detectan pequefias diferencias de composicion entre las caras del
comprimido para los tres componentes mayoritarios. La concentracion de API y
excipientes #1 y #2 en las caras interiores (E y F) de los nicleos muestran desviaciones
respecto a los valores de concentracién nominales y del resto de las caras. Este
comportamiento se repite en los distintos nucleos analizados y puede ser explicado
por una mayor rugosidad en la superficie resultante del corte lo cual puede tener
cierta influencia en la reflectancia, durante el proceso de adquisicion de las imagenes

y, por consiguiente, en las concentraciones calculadas.

En la Figura 6.5 se pueden observar los mapas de concentracion de los distintos
componentes obtenidos con los mismos modelos Isys-PLS1 para una de las caras
exteriores de un nicleo. Como se puede ver, la distribucién del excipiente #2 y del
API son muy similares, con areas de mayor concentracion localizadas en las mismas
zonas de la superficie del comprimido. Por el contrario, las areas de mayor

.y .. . J
concentracion del excipiente #1 son complementarias a las del APIL Este patron de
distribucién se puede atribuir al hecho que el API y el excipiente #2 son mezclados en
una primera etapa, antes de afiadir el resto de excipientes. Por lo que respecta a los
excipientes minoritarios, el reparto es uniforme en toda la imagen. La distribucién de
API y excipientes observada para el resto de caras del mismo nucleo y otros nicleos
analizados no presenta diferencias significativas respecto a la cara descrita

anteriormente y sigue las mismas tendencias que ésta.

En la misma Figura 6.5 se muestran también los histogramas para cada uno de
los componentes del nucleo. Para los excipientes minoritarios, los histogramas
presentan una estrecha distribucion de los valores de concentracién y una forma
simétrica, cercana a la normalidad. En cambio, los histogramas para los excipientes
mayoritarios presentan bases mas anchas, hecho indicativo de la presencia de zonas
del comprimido con valores de concentracién mas alejadas del valor nominal. En

., N . .
ningun caso, estas distribuciones pueden considerarse como normales: los histogramas

del API y del excipiente #2 presentan una forma muy similar (debido a su mezclado
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previo), con colas a la izquierda, mientras que las colas observadas en el histograma

del excipiente #1 son a la derecha.

» Comprimidos lacados (0-3x)

La determinacion de API y excipientes también se realizo en los comprimidos con
distintos grosores de lacado. Para ello, se construyeron modelos de calibracion Isys-
PLS1, que se aplicaron a dos caras, A y B, de un mismo comprimido, para cada nivel
de recubrimiento. Los resultados correspondientes a la media de los valores obtenidos
para los dos comprimidos de una misma imagen (comprimidos con igual porcentaje
de recubrimiento) se muestran en la Tabla 6.4. No se incluyen los resultados de los
componentes minoritarios porque presentan desviaciones importantes respecto a los
valores de referencia (30-50% de los valores nominales). Para los tres componentes
mayoritarios, los modelos utilizados presentan un ntimero de factores que oscila entre
3 y 6 dependiendo del analito a modelar y del grosor de recubrimiento de la muestra.
Las concentraciones predichas son muy proximas a los valores nominales (Tabla 6.1)
y, siguiendo la misma tendencia que estos, disminuyen gradualmente con el aumento
del grosor del lacado. Es evidente que las desviaciones respecto los valores de
referencia aumentan notablemente en los comprimidos con mayor grosor de
recubrimiento (2x y 3x) y, sobretodo, en el caso del excipiente #2, el menos

abundante de los tres.
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Figura 6.5. Mapas de concentracion e histogramas de API vy excipientes calculados mediante Isys-

PLS1 para una de las caras exteriores de un niicleo. Entre paréntesis se muestran las

concentraciones nominales (% m/m) para cada componente.

De estos resultados se puede concluir que las desviaciones observadas en los

calculos de concentraciéon son debidas principalmente al recubrimiento, que afecta de

manera importante a la determinacién de la concentracién de los componentes del

comprimido, en especial, a la de los componentes minoritarios. Este hecho se puede

relacionar con la absorcidon de la radiaciéon incidente

por parte de la laca del

recubrimiento, lo que reduce la contribucion de los componentes del nicleo a la sefial

espectroscopica.
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Tabla 6.4. Concentraciones (% m/m) de API y los dos excipientes mayoritarios en comprimidos

con distinto grosor de recubrimiento.

Nivel de Composicion (% m/m)
.. Cara
recubrimiento
A 35.25 40.74 20.20
Ox
B 35.67 39.46 21.34
A 35.85 40.30 19.67
0.5x
B 35.31 40.27 20.36
A 34.56 40.80 20.79
1x
B 35.20 40.18 21.64
A 33.15 39.15 17.95
2x
B 32.95 42.40 15.31
A 30.85 38.51 12.65
3x
B 29.65 39.78 14.03

6.3.2. Cuantificacién del recubrimiento

Determinar el espesor de la capa de laca de recubrimiento es un parametro
importante ya que puede afectar a la velocidad de disolucion del comprimido en
cuestion y también a la calidad de los resultados de cuantificacion de los diferentes
componentes. En este trabajo, se determind el grosor del recubrimiento en muestras
de produccién usando un modelo PLS construido con los espectros promedio de cada
una de las caras de los comprimidos frente al grosor de recubrimiento. En la Figura
6.6 se muestran los espectros NIR en SNV para cada nivel de recubrimiento (de Ox a
3x). A lo largo del espectro se pueden observar varias bandas que presentan diferencias
en funciéon del nivel de recubrimiento. Destaca especialmente el incremento de

intensidad de la banda entre 1900 y 2000 nm al aumentar el grosor de recubrimiento.
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Figura 6.6. Espectros NIR en SNV de comprimidos con distintos niveles de recubrimiento. Los
espectros han sido obtenidos promediando el espectro de cada pixel de un drea de la imagen
hiperespectral.

Para la construccién del modelo, se utilizaron 10 imagenes de comprimidos
lacados, dos para cada nivel de recubrimiento pertenecientes a las dos caras exteriores
opuestas de los mismos comprimidos. Ademas, cada imagen incluye dos comprimidos
de iguales caracteristicas, tal y como se describe en la Figura 6.2b. Se promediaron los
espectros del area seleccionada en cada imagen, dando lugar a un total de 4 espectros
por nivel de recubrimiento (2 comprimidos por imagen y 2 caras por comprimido).
De los 20 espectros finales, 3 se descartaron como outliers, 12 se usaron para construir
el modelo de calibracion y 5, para validarlo. A cada espectro promedio del conjunto
de calibracion se le asigno un grosor de recubrimiento: Ox, 0.5x, 1x, 2x o 3x. Con el
fin de conseguir el modelo que mejor se ajusta al conjunto de validacion, se ensayaron
distintos pretratamientos (derivadas de Savitzky-Golay y SNV) y rangos espectrales.
Los mejores resultados se obtuvieron pretratando los datos con SNV y trabajando
con el rango espectral completo. La seleccion de un rango espectral que coincidiera
con la principal banda de absorcion de la laca de recubrimiento (1900-2000 nm) no
mejoraba la capacidad predictiva del modelo. El modelo PLS conseguido con el rango
espectral entero solamente necesita un factor para explicar el 99.3% de la varianza. Las

caracteristicas de este modelo se describen con mas profundidad en la Tabla 6.5.
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Tabla 6.5. Caracteristicas del modelo de calibracion PLS usado para la determinacion del grosor
de recubrimiento.

Caracteristicas del modelo de calibracién PLS

N° muestras de calibracion 12
Rango espectral (nm) 1200-2400

Pretratamiento espectral SNV

NPe factores PLS 1
Y-Var explicada (%) 99.31

N° muestras de validacion 5
RMSEP 14.04
RSEP (%) 8.32

La aplicacion del modelo de calibracion a una imagen NIR-CI permite
cuantificar el grosor promedio del recubrimiento y visualizar la distribucion de la laca
en la superficie del comprimido. En la Figura 6.7 se muestran los mapas de
concentracion de recubrimiento para las imagenes de las cuatro caras exteriores de un
mismo comprimido de produccion (Figura 6.2a) a las que se les ha aplicado el modelo
PLS descrito. De la comparacion de los cuatro mapas de concentracién se puede
deducir que el material de recubrimiento no se distribuye de forma homogénea en
todas las caras, ya que se observan puntos dénde la concentracién predicha es superior
al resto de la superficie. Este efecto puede ser debido a la presencia de agregados de
laca producidos en el mismo proceso de recubrimiento, lo que indicaria un esprayado
irregular dentro del tambor de recubrimiento, o a colisiones entre comprimidos
durante el mismo proceso de recubrimiento. En la misma Figura 6.7 se muestran
también los histogramas de los mapas de concentracion para facilitar el andlisis de la

distribucién de la capa de lacado.
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Figura 6.7. Mapas de distribucion de recubrimiento e histogramas para las cuatro caras de un
comprimido de produccion calculado mediante el modelo PLS. Entre paréntesis se indica el
porcentaje de imagen que representa el drea mostrada, con respecto a la imagen del comprimido
entero.
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En la Tabla 6.6 se muestran los valores medios de recubrimiento para cada una

de las caras exteriores de dos comprimidos de produccion, obtenidos mediante el

modelo PLS descrito anteriormente. Ambos comprimidos presentan diferencias

respecto el valor nominal de hasta el 10% (0.1x). No obstante, el valor promedio de

las 4 caras del comprimido, da resultados muy cercanos a los nominales para todas las

muestras estudiadas.

Tabla 6.6. Grosores de recubrimiento (en funcidn de x) en dos comprimidos de produccion,

obtenidos aplicando el modelo PLS descrito en la Tabla 6.5.

Grosor de recubrimiento (en funcion de x)

Comprimido ¢y mprimido 2
Cara A 1.035 1.122
Cara B 0.984 1177
Cara C 0.739 1.035
CaraD 0.925 1.223
P(Zocf:re:si)o 0.921 1.139
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6.4. Conclusiones

En este trabajo, se ha evaluado la capacidad de la técnica NIR-CI para la
determinacion  cuantitativa de la  composicion de distintos comprimidos
farmacéuticos, recubiertos y sin recubrir, y el analisis de la distribucion de los
distintos componentes. También se ha demostrado la capacidad de los algoritmos PLS
e Isys-PLS1 para obtener informacion cualitativa y cuantitativa de calidad a partir de

imagenes hiperespectrales sin necesidad de una calibracién con valores de referencia.

Un tratamiento convencional de los datos espectrales de la imagen permite
determinar el grosor de la capa de recubrimiento de los comprimidos y también su
distribucién en las diferentes caras del comprimido, por lo que contribuye en la

prediccion de ciertas propiedades del comprimido relacionadas con el recubrimiento.

La rapidez de los analisis realizados y la fiabilidad en la predicciéon de resultados,
hacen del NIR-CI una técnica muy adecuada para la determinacién de la composicion
cuantitativa de un comprimido farmacéutico, asi como para evaluar la homogeneidad
de distribucion de los componentes y el recubrimiento superficial de los
comprimidos. Estas caracteristicas demuestran el gran potencial de esta técnica para su
aplicacion en ensayos at-line para el control de procesos de produccion en la industria

farmacéutica.
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7. DETECCION DE CAMBIOS INDUCIDOS POR LA
HUMEDAD EN FORMULACIONES LIOFILIZADAS
MEDIANTE NIR-CI

7.1. Introduccidon

El creciente niimero de productos biofarmacéuticos ha favorecido la implantacion del
freeze-drying como método para prolongar su preservacion y como operacion unitaria
cada vez mas comun en la industria farmacéutica [1]. Es por ello, que ha aumentado
también el interés en la optimizacion de los procesos de liofilizacion, con el objetivo
de conseguir una mayor calidad de los farmacos finales con el menor coste posible.
Asi, cuando se formula un nuevo producto basado en proteinas hay que evaluar
cuidadosamente un gran ntimero de atributos para asegurar su calidad [2,3]. Uno de
los parametros mas importantes es el contenido de agua residual en el producto
liofilizado, ya que afecta directamente la estabilidad de la proteina. El contenido de
agua Optimo no es siempre el mas bajo posible [4], sino que viene definido por la capa
de hidratacion de la proteina en cuestiéon y los excipientes estabilizantes, que
substituyen los enlaces de la proteina con el agua [5,6]. Estos excipientes también
pueden verse afectados por la captacion de agua en muestras liofilizadas: la humedad
promueve la cristalizacion de los estabilizantes amorfos como la sacarosa y la
trehalosa [6,7], lo que tiene un efecto negativo en la estabilidad de las proteinas, ya

que implica la pérdida de interacciones estabilizante-proteina y la liberacién de agua.

La humedad en los productos liofilizados se puede controlar en gran medida
optimizando el proceso. La eleccion de los excipientes y sus concentraciones
(formulacién) son determinantes de la humedad residual de los liofilizados, pero
también afectan a su higroscopicidad [8], una propiedad muy critica durante el
almacenamiento del producto. De hecho, a pesar de que los viales se cierran al vacio o
después de ser purgados con nitrégeno, se han reportado cambios en el contenido de
humedad residual debido a la liberacién de agua por el tapén o por posibles fugas en

los viales [9,10,11]. Es por este motivo que entender las causas de la humedad residual
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en la muestra y su comportamiento de absorcion/desorcion del agua es crucial para el

desarrollo de nuevas formulaciones de productos liofilizados.

El método estandar para la determinacién de humedad es la valoracion por KF.
Aunque se trata de un meétodo adecuado para el analisis de muestras liofilizadas, es
lento, consume reactivos y genera residuos. Ademas el hecho de que sea un método
destructivo, impide el seguimiento de una misma muestra a lo largo del tiempo,
especialmente si los volimenes de muestra de los que se dispone son pequefios. Un
método alternativo para la determinacion de agua es el NIR [12], las ventajas del cual
y su aplicabilidad como técnica PAT ya han sido descritas en capitulos anteriores. En
el campo del freeze-drying, el NIR ha sido ampliamente usado para la cuantificacion de
la humedad [12,13,14,15,16], asi como para detectar distintas formas polimorficas de
los solidos [17,18] y detectar cambios estructurales en las proteinas [19,20]. Por lo que
respecta al NIR-CI, también es cominmente utilizado como herramienta analitica en
la industria farmacéutica, pero sus aplicaciones a productos liofilizados son, hasta el

momento, escasas [21,22].

El objetivo de este estudio es el de evaluar el uso del NIR-CI como herramienta
para el cribado de formulaciones idbneas para liofilizar. Este cribado se basa en el
seguimiento de la absorciéon/desorcion del agua y su distribucién, asi como la
deteccion de cambios de estado soélido relacionados con la humedad en distintas
formulaciones liofilizadas. Para ello, se prepararon las distintas formulaciones modelo
a evaluar y se liofilizaron en placas de pocillos. Las placas se almacenaron durante 10
dias a distintos niveles de humedad relativa (RH, Relative Humidity) y temperatura
ambiente y se registraron diariamente para detectar los cambios inducidos por la
humedad como efecto de la composicion de la formulacion. Para la rapida
visualizacién de la distribucion de agua en las imagenes de las muestras liofilizadas, se

construyd un modelo univariante basado en los valores de referencia obtenidos por

KF.
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7.2. Experimental
7.2.1. Composicion de las muestras

Las muestras utilizadas son mezclas de manitol,
sacarosa, lisozima y albimina de suero bovino
(BSA, Bovine Serum Albumin), todo de Sigma-
Aldrich (St. Louis, MO). La liofilizacion por freeze-
drying se llevd a cabo en placas metalicas de 96
pocillos (Figura 7.1), de 3 mm de fondo y 7 mm de
didmetro cada uno. Cada pocillo se llen6 con 100

ul de la muestra correspondiente. Para poder

Liofilizados
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rellenar los pocillos fue necesario sellar

previamente uno de los lados de las placas, lo que _
Figura 7.1. Imagen de una de

se consigui6 aplicando film transparente multicapa las placas de 96 pocillos

de R&G Faserverbundwerkstoffe (Waldenbuch,
Alemania) con el espray adhesivo Spray Mount™ de 3M (St. Paul, MN).

utilizadas en los experimentos.

En total se prepararon cuatro placas, dos correspondientes a la formulacion
mostrada en la Tabla 7.1 (placas 1 y 3) y dos correspondientes a la formulacion de la
Tabla 7.2 (placas 2 y 4). Las formulaciones fueron disefiadas con el objetivo de
determinar el efecto del contenido en solido, azicar amorfo y dos proteinas distintas,

ast como el contenido y la distribucién de la humedad.

7.2.2. Freeze-drying

El proceso de liofilizacién se llevd a cabo por freeze-drying, mediante el liofilizador
Lyostar II de SP Scientific (Stone Ridge, NY). El ciclo de freeze-drying aplicado
empieza con un proceso de enfriamiento de la muestra a una velocidad de 1 °C-min’
hasta -50 °C, seguido por una fase de 15 min de mantenimiento de la temperatura (-50
°C). Posteriormente, se aumenta de nuevo la temperatura 1 °C-min" hasta llegar a los
-10 °C, temperatura a la que se lleva a cabo el annealing, que se prolonga 2 h.

Seguidamente, se aplica un nuevo proceso de enfriamiento hasta -50 °C, la etapa de
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secado primario a -20 °C y 0.1 mbar durante 8 h y, finalmente, el secado secundario a
20 °C y a la misma presion durante 3 h. Las condiciones de esta ultima etapa (una
temperatura mas baja de lo habitual durante un tiempo mas corto) se escogieron
deliberadamente con el fin de resaltar las posibles variaciones de humedad causadas

por las diferencias en la formulacion de las distintas muestras.

Tabla 7.1. Formulaciones para las placas 1y 3.

Fila / columna Pi;i?:gio A B C D E F G H
13 )
(5% solido) Sacarosa (%) O 5 10 15 20 30 40 50
4-,6 . Lisozima
(5% solido, (mg'ml") 1 2.5 5 10 20 30 40
5 % sac) &
7-9
(5% s6lido, (mBiﬁrl) {25 5 10 20 30 40
5 % sac) &
10-12 e
(100% man) Solido (%) 2 4 6 8 10 12 14 16

Los porcentajes de sacarosa y manitol (% m/m) corresponden a la cantidad de sacarosa o manitol respecto la
suma de ambos.

El porcentaje de sélido (% m/) se refiere a la masa de manitol y sacarosa en el volumen total de la muestra.

Tabla 7.2. Formulaciones para las placas 2 y 4.

Fila / columna Para{netro A B @ D E F G H
variable
1-3
(5 % solido, 30 (mBij::l’l) 1 25 5 10 20 30 40
% sac) &
4-6 Sélido (%) 2 4 6 8 10 12 14 16
(30 % sac)
79 Sacarosa(%) 10 20 30 40 50 60 70 80
(10 % sélido)
10-12

(5 % sélido) Sacarosa (%) 10 20 30 40 50 60 70 80

Los porcentages de sacarosa y manitol (% m/m) corresponden a la cantidad de sacarosa o manitol respecto la
suma de ambos.

El porcentaje de sélido (% m/%) se refiere a la masa de manitol y sacarosa en el volumen total de la muestra.
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7.2.3. NIR-CI

Las imagenes espectrales de las muestras liofilizadas se registraron en modo
reflectancia difusa. Para ello se utilizo la camara hiperespectral SWIR de Specim Ltd.
(Oulu, Finland) mostrada en la Figura 7.2, equipada con un detector MCT enfriado a
-70 °C gracias a un sistema Peltier de cuatro plataformas. Este equipo funciona por el
método de barrido por lineas, de modo que permite registrar una fila de 320 pixeles
de una sola vez. Para cada pixel, el rango espectral cubierto abarca des de 970 hasta

2500 nm, a una resolucion espectral de ~ 10 nm.

Figura 7.2. Cimara hiperespectral SWIR (Specim Ltd.).

Las placas de pocillos con las muestras se colocaron en una cinta transportadora
Mini de ENP Industrisystem AB (Hjilteby, Sweden) que se movia a una velocidad
constante de 3.12 cm's”. La cAmara se situ6 justo encima de la cinta a la distancia
necesaria para que cada linea cubriera una longitud de 10cm en la superficie de la
muestra. Las muestras en la cinta se iluminaron mediante dos filas de 3 lamparas
halbgenas de Specim Ltd. de 75 W dispuestas en una geometria 45°-0°-45°, con el fin
de minimizar la deteccion de la reflectancia especular y maximizar la contribucién de
la reflectancia difusa. La resolucion espacial de la camara en las condiciones descritas y

trabajando a la maxima frecuencia de captura (100 capturas-s”) es de 312 x 312 pm por
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pixel. Para cada imagen hiperespectral se tomaron 500 capturas, con lo que el tamafio
final de la imagen es de 500 x 320 pixeles y el tiempo de adquisicion, de unos 5 s. El
area de muestra cubierta en cada imagen es de 10 x 16cm, lo que asegura que la imagen

comprende la placa de pocillos entera.

7.2.4. Valoraciones Karl Fischer (KF)

Los valores de referencia para el contenido de agua en muestras liofilizadas se
obtuvieron mediante valoracion KF. Para ello se utilizo un valorador Coulémetro
C30 KF Compact de Mettler Toledo (Greifensee, Switzerland). Las muestras se
pesaron justo antes de la valoracién, asegurando una exposiciéon minima al aire

ambiental.

7.2.5. Difraccion de rayos X en polvo (XRPD)

Las medidas de difraccion de rayos X en polvo (XRPD, X-ray powder diffractomerry)
se llevaron a cabo mediante un difractometro X’Pert PRO de PANalytical (Almelo,
The Netherlands), equipado con un detector PIXcel. Los difractogramas se
obtuvieron usando una fuente de radiacion Cu K0 (45 kV, 40 mA, 0 = 1.54187 A°).
Las muestras se midieron de forma automatica gracias a la aplicacién de un lector de
pocillos de la placa. Los difractogramas fueron adquiridos en modo de transmision
des de 9 hasta 26 °28 con un resolucion de 0.026 °28 y una velocidad de escaneo de

0.027 ©26/s.

7.2.6. Analisis de datos

Previamente a la aplicacion del pretratamiento y el modelado de los datos, las
.y . . 7

imagenes hiperespectrales fueron preprocesadas. En primer lugar, se les aplicé una
mascara binaria en forma de placas de 96 pocillos disefiada especialmente para analizar
Unicamente la informacion de las muestras en el interior de los pocillos, obviando el

resto de la placa. Posteriormente, las imagenes se desdoblaron para pasar del cubo de
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datos tridimensional a una matriz bidimensional, facilitando asi el trabajo posterior.
Después del modelado, los datos volvieron a reorganizarse de la misma forma que en
la imagen original con el fin de poder visualizar claramente los resultados en forma de
mapa de concentraciones/ correlaciones de la muestra. Todas las transformaciones

descritas, asi como la aplicacién de los pretratamientos espectrales se llevaron a cabo

mediante rutinas desarrolladas en MATLAB v 7.11.0 The MathWorks (Natick, MA).

7.2.7. Determinacion de la humedad

Con el fin de determinar de forma cualitativa la distribucién de la humedad en las
muestras liofilizadas se cred un modelo univariante. El modelo se basa en la banda del
agua del espectro NIR, localizada alrededor de los 1940 nm (Figura 7.3). El valor de la
absorbancia en el punto maximo de este pico fue corregido con el valor de la sefial en
el minimo a 1875 nm para evitar contribuciones debidas a diferencias de linea base. La
eleccién del minimo se hizo con el objetivo de minimizar la contribucidn espectral

del resto de componentes, los espectros NIR de los cuales se muestran en la.

35+

304
W | AT
= 23 —— Sacarosa cristaling
1™
= Agua
:E 20 1 —— D-Manitol
T —— Sacarosa amarfa
€ 15| —— BSA
® Lisozima
L
5 1.0

054

0,0 + 1 o . e = |

1000 1250 1500 1750 2000 2250 2500

Longitud de onda (nm)

Figura 7.3. Espectros NIR de todos los componentes puros incluidos en las muestras (sacarosa
cristalina y amorfa, agua, manitol, BSA y lisozima). Los espectros han sido desplazados de forma
arbitraria para facilitar su visualizacion. La zona sombreada corresponde a la banda del agua a

1940 nm utilizada en la construccién del modelo de calibracion.
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Las imagenes de las placas de pocillos con muestras utilizadas para la calibracion
y la validaciéon del modelo, fueron adquiridas justo antes de ser sometidas a la
valoracion KF. Se minimizan asi las diferencias de humedad en la muestra entre el
momento del registro por NIR-CI y el de la obtencion del valor de referencia por KF.
Los espectros de estas muestras se consiguieron promediando los espectros de todos
los pixeles de la imagen que conforman cada muestra, i. e. todos los pixeles de un
pocillo. Todos los espectros fueron pretratados mediante el algoritmo SNV con el
objetivo de minimizar las contribuciones del scartering. Para la construccion del
modelo se usaron un total de 62 muestras de calibracidn, con valores de referencia
comprendidos entre 0.72 y 5.60% de humedad. E1 RMSEP del modelo fue de 0.76, un
valor muy parecido al obtenido para la calibracion (RMSEC = 0.68), indicativo de la

buena capacidad predictiva del modelo.

7.2.8. Anadlisis de la sacarosa cristalizada

Con el proposito de visualizar la cristalizacion de la sacarosa en las muestras, se
calculd el CC entre el espectro puro de la sacarosa cristalina y el espectro de la
muestra en cada pixel del pocillo. Los resultados de este calculo se usaron como una

medida de la similitud espectral entre la muestra y la sacarosa cristalina.

Como se muestra en la Figura 7.3, el espectro de la sacarosa cristalina pura esta
altamente correlacionado con la mayoria de analitos de las muestras. Su correlacién
con el manitol es de 0.967, mientras que para el resto, exceptuando el agua, las
correlaciones superan en todos los casos el 0.900. Para evitar la contribucién del resto
de componentes de la muestra en el cilculo del CC de la sacarosa cristalina, se
probaron distintos rangos espectrales y pretratamientos (SNV vy derivadas de
Savitzky-Golay). Los mejores resultados se obtuvieron con el rango 2140-2500 nm de
los espectros pretratados en 1? derivada, con 3 puntos de ventana movil y polinomio

de segundo grado.
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7.3. Resultados y discusion
7.3.1. Visualizacion del contenido de agua después del freeze-drying

Con el fin de investigar el potencial del NIR-CI para la rapida determinacion de
humedad residual y distribucién del agua después de la liofilizacion, las placas de
pocillos fueron registradas inmediatamente después de ser sometidas al proceso de
freeze-drying. Los mapas de distribucion de la humedad calculados a partir de los
cubos de datos resultantes se muestran en la Figura 7.4. Como se advierte en la figura,
el contenido en agua de las muestras varia entre el 2 y el 6%. Estos valores
relativamente elevados de humedad son debidos a la aplicacién de una etapa corta de

secado secundario a solamente 20 °C (descrita en el apartado 7.2.2).
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Figura 7.4. Mapas de distribucion de la humedad en las placas de pocillos: placa 1 (izquierda) y
placa 2 (derecha) adquiridas inmediatamente después de la liofilizacion. La escala de color
representa el contenido de agua en porcentaje.

En la misma imagen se observa que las filas 10-12 en la placa 1 y 4-6 en la placa
2, con contenidos del 2% (izquierda) al 16% (derecha) de sélido en ambos casos,
muestran cambios minimos o inexistentes en el contenido de agua. Este
comportamiento pone de manifiesto que el contenido de sélido, independientemente
del contenido de sacarosa amorfa, no afecta a la humedad residual de las muestras
después del liofilizado. Contrariamente, cuando se aumenta el contenido de
componente amorfo en la matriz se observa un incremento de humedad en las

muestras después de la liofilizacion. Este efecto sucede tanto para la sacarosa (filas 7-12
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de la placa 2), como para la proteina (filas 4-9 de la placa 1) en la Figura 7.4. En este
ultimo caso no se advierten grandes diferencias en la retenciéon de humedad entre
muestras con BSA y lisozima, aunque parece que ésta es ligeramente inferior en las

muestras con BSA.

Por lo que respecta a la distribucion de agua, es en general uniforme en los
pocillos de las placas de la Figura 7.4, aunque hay algunas excepciones. Los valores de
humedad son ligeramente superiores en los bordes de los pocillos, lo que
probablemente sea debido a un artefacto experimental causado por un efecto de las
sombras. Los pocillos de la columna H en las filas 7-12 de la placa 2 presentan una
distribucion claramente desigual de la humedad. Estas muestras contienen en todos
los casos un alto porcentaje de sacarosa (80%), lo que puede llegar a colapsar las

muestras, dando lugar a una distribucion heterogénea en estos pocillos.

7.3.2. Absorcion de agua en distintas condiciones de almacenamiento

Para estudiar la absorcion de humedad en las distintas formulaciones preparadas, las
placas de pocillos se almacenaron a dos niveles de RH y fueron registradas
diariamente para monitorizar los cambios. En la Figura 7.5 se representa la evolucion
del contenido de agua en dos placas con la misma formulacién, pero distintas
condiciones de almacenamiento: la placa 1 almacenada al 11% de RH y la placa 3, al
43%. Se observa que el contenido de agua en formulaciones que sélo contienen
manitol (filas 10-12) disminuye durante el almacenamiento a ambos niveles de RH, un
efecto que se advierte des del segundo dia. Una posible explicacién para esta
disminucién en el contenido de agua, incluso cuando se almacena al 43% de RH, es
que una pequefia parte del manitol permanece en forma amorfa después de la
liofilizacién y la cristalizacién de este manitol amorfo puede liberar el agua ligada a la
matriz amorfa. Para probar esta hipotesis, se evaluaron los difractogramas XRPD de
las muestras antes y después del almacenamiento. No se encontrd ningin cambio de
intensidad de reflexion significativo referente al manitol, lo que indica que este efecto
se debe simplemente a la baja capacidad de absorcién de agua de las formulaciones

puras con manitol.
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En la misma Figura 7.5 se observa que en los pocillos con concentraciones del 5-
10% de sacarosa (filas 1-3, columnas B y C) la retencion de humedad es muy parecida
entre las placas reservadas a alta y baja RH. Sin embargo, para muestras con mas del
30% de sacarosa (filas 1-3, columnas F-H) la retencion de humedad es claramente
mayor en la placa almacenada al 43% de RH (placa 3) ya des del dia 2. Al aumentar la
concentracion de sacarosa de la formulacién, aumenta también su higroscopicidad,

con lo que la retencién de humedad depende del nivel de humedad del ambiente.
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Figura 7.5. Distribucion del agua en las placas de pocillos: placas 1 (arriba) y 3 (abajo) en los dias
0, 2y 10 después del freeze-drying. La composicion es la misma para ambas placas, mientras que
las condiciones de almacenamiento fueron del 11% de RH para la placa 1y del 43% de RH para la
placa 3.

Un detalle interesante es el hecho que estas muestras (muestras con >30% de
sacarosa) que absorbieron gran cantidad de humedad durante los dos primeros dias de
almacenamiento, parece que han perdido agua después de 10 dias de almacenamiento a
alta RH. Ademas, la distribucion del agua que presentan es claramente desigual, con

algunas areas con apariencia de manchas secas con s6lo un 2% de humedad, mientras
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el resto llega a mas del 5%. Este efecto no se advierte para las mismas muestras
almacenadas al 11% de RH, dénde la distribucién de la humedad en el interior de los
pocillos se mantiene uniforme durante los 10 dias de almacenamiento. Estos
resultados sugieren que la distribucién heterogénea del agua depende del nivel de RH
durante el tiempo de almacenamiento. Este efecto tampoco tiene lugar en las muestras
con altas concentraciones de proteina (filas 4-9, columnas F-H), a pesar de que

alcanzan contenidos de humedad similar cuando se almacenan a altos niveles de

humedad.

Con el objetivo de investigar con mas detalle la absorcion de agua a altos niveles
de humedad ambiental, se evalud la evolucion de las muestras de la placa 4 a lo largo
de los 10 dias de almacenamiento (Figura 7.6). El contenido de agua de las muestras
con mas de un 80% de sacarosa (filas 7-12, columna H) disminuye ya el primer dia de
almacenamiento, mostrando ademas colapso pronunciado. En las muestras restantes,
la distribucion del agua es relativamente uniforme hasta el tercer dia, cuando
empiezan a aparecer pequeflas manchas secas en la imagen. Estas manchas van
creciendo a lo largo de los 10 dias de almacenamiento, hasta ocupar casi la totalidad
del pocillo en algunas de las formulaciones. Una observacion interesante es que la
pérdida de humedad localizada sélo tiene lugar en muestras con mas del 20% de
sacarosa, por lo que puede relacionarse con la cristalizacién de la sacarosa amorfa. La
consiguiente liberacion de agua previamente unida a la matriz amorfa explicaria tanto
la pérdida de humedad localizada, como la distribucion desigual de agua en los

pocillos [23].

7.3.3. Cristalizacion de la sacarosa

Para verificar que las manchas secas mencionadas anteriormente estan realmente
relacionadas con la cristalizacién de la sacarosa, se evaluaron también los
difractogramas XRPD de las mismas placas. En la Figura 7.7 se muestran los
difractogramas para la muestra G7 de la misma placa (placa 4). Las reflexiones

4 i M 4
caracteristicas para la sacarosa aparecen claramente a partir del cuarto dia de

almacenamiento y aumentan hasta el dia 8. La confirmacién de los resultados por
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XRPD demuestra que el NIR-CI en combinacién con un buen tratamiento de datos

es capaz de detectar las transformaciones en estado solido en muestras liofilizadas.

Dada la cristalizaciéon de la sacarosa en algunas de las muestras liofilizadas, se
pretende determinar si el NIR-CI es una técnica adecuada para el seguimiento de este
fenomeno. Para ello, se evaluaron los espectros NIR de la sacarosa cristalina y amorfa
(Figura 7.3). Las diferencias entre ambos espectros son evidentes y pueden

aprovecharse para la visualizacion del proceso de cristalizacion a partir de los datos de

las imagenes NIR.
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Figura 7.6. Evolucion de la distribucion del agua en la placa 4 durante 10 dias de

almacenamiento al 43% de RH.

Las imagenes NIR se transformaron en mapas de similitud espectral de la
muestra con la sacarosa cristalina pura. Esto se consiguié mediante el calculo de los
CC entre ambos espectros para cada pixel de los pocillos. Los mapas resultantes

(Figura 7.8) muestran la formacion de pequefios dominios de sacarosa cristalina a
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partir del cuarto dia de almacenamiento (filas 7-12 principalmente, columnas C-H).
Durante los dias siguientes, los ntcleos de cristalizacion van aumentando en tamafio
hasta cubrir la mayor parte de los pocillos el décimo dia, en las muestras con mayor
contenido en sacarosa. Coincidiendo con las observaciones anteriores (Figura 7.6), la
minima concentracién de sacarosa en la que aparecid cristalizacion en los mapas de
CC fue del 30%. El contenido en % sélido de las formulaciones tampoco tiene ningtn
impacto significativo en este caso, ya que se ha encontrado sacarosa cristalizada en
pocillos con contenidos del 2 al 16% de solido. Por el contrario, el contenido de
proteina inhibe la cristalizacion de la sacarosa, dado que ninguna de las muestras con
’ / . . . .y .
proteina mostré manchas en la Figura 7.6 o cristalizacion en la Figura 7.8. El hallazgo
que la proteina inhibe la cristalizacion de la sacarosa coincide con estudios previos en
sistemas que s6lo contenian sacarosa y proteina [6]. Hay que destacar que la minima
</ ’ . 1 ./
concentracion de proteina usada en este trabajo es de 2.5 mg'ml”, una concentracién
muy elevada para formulaciones de farmacos, en los que las cantidades de proteina

utilizadas podrian no ser suficientes para inhibir la cristalizacién de la sacarosa.
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Figura 7.7. Resultados del andlisis por XRPD de la muestra G7 de la placa 4 en los dias 0, 4y 8 de
almacenamiento. El manitol hemibidrato se convierte a delta manitol al desaparecer la reflexion a

17.9 °26, mientras que la cristalizacion de la sacarosa se puede deducir de la aparicion de las
reflexiones a 11.7 °26, 12.7y 13.1 °26 (reflexion especifica de la sacarosa *).
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Figura 7.8. Mapas de correlacion espectral para la sacarosa cristalina. Los mapas corresponden a
las imdgenes de la placa 4 para los dias 0, 4y 10 después de la liofilizacién. Los valores altos (en
rojo) indican elevada correlacion del espectro NIR de la muestra con la sacarosa cristalina.

Si se trata del contenido de humedad en la matriz, de la concentracién de
sacarosa o una combinaciéon de ambos lo que determina el punto de inicio de la
cristalizacién, no se puede deducir de estos datos. En cualquier caso, tal y como se
advierte en las Figuras 7.6 y 7.8, los niveles criticos de humedad y sacarosa

encontrados experimentalmente en este trabajo estan alrededor del 4% de humedad y

el 30% de sacarosa.
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7.4. Conclusiones

La combinacién de la liofilizacién por freeze-drying en placas de pocillos y la rapidez
de los analisis por NIR-CI permiten el cribado de un gran nimero de formulaciones
distintas en poco tiempo. En solo 5 s se puede registrar la imagen de una placa con 96
formulaciones distintas, adquiriendo informacion tanto espectral, como espacial de
cada una de las muestras. Esta informacién fue tratada quimiométricamente para la
determinacion de agua en las muestras. Ademas, se comprobé que el NIR-CI también
es adecuado para el seguimiento de las transformaciones en estado sélido en las
muestras liofilizadas, lo que permite la deteccion de la cristalizacion de sacarosa, un
fendmeno muy pronunciado en muestras con mas del 30% de sacarosa cuando se

almacenan al 43% de humedad relativa.

La rapida determinacién de la distribucién de la humedad por NIR-CI, junto
con la posibilidad de analisis del estado sélido de las muestras liofilizadas, hacen de
esta técnica una herramienta muy versatil en el campo de la liofilizacion, con

aplicaciones potenciales como el cribado de formulaciones o el control de producto.
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CONCLUSIONES

En esta tesis se han desarrollado nuevas soluciones analiticas basadas en las técnicas

NIRS y NIR-CI para la resolucion de problemas reales de la industria farmacéutica y

petroquimica. Para ello, se ha aprovechado la gran versatilidad de ambas técnicas

espectroscopicas, adaptando cada analisis a la coyuntura del problema (naturaleza y

propiedades de la muestra, condiciones de registro y objetivos del analisis), y se ha

combinado con los algoritmos quimiométricos adecuados para extraer la informacién

de interés en cada caso y poderla interpretar.

De los estudios realizados se extraen las siguientes conclusiones:

1) Monitorizacion de distintos parametros fisicoquimicos de gaséleos

2)

Las condiciones de registro de los espectros NIR se adaptan al registro de

muestras liquidas, como son los gaséleos, mediante la adquisicion de espectros

por transmitancia. El NIR se adapta también a las condiciones de trabajo
: . : .

continuo en planta de produccion en continuo, con la aplicacion de una sonda

integrada en un conducto de recirculacién del flujo que permite el trabajo on-

line.

b) Los modelos PLS desarrollados permiten la determinacion simultanea de los

siete parametros fisicoquimicos de interés en gasoleos: densidad a 15°C, indice
de cetano, contenido en azufre y ésteres metilicos de acido graso, temperatura
de destilacién del 95%, punto de nube e inflamabilidad. Ademas, las
predicciones de estos modelos obtenidos permiten la monitorizacién del

proceso productivo en tiempo real.

La estrategia de seleccion de muestras propuesta, basada en la aplicacion de
distintos analisis en PCA, permite asegurar la representatividad de las fuentes de
variabilidad estudiadas en toda su magnitud en los distintos grupos de
calibraciéon. Su efectividad queda demostrada con los buenos resultados
obtenidos para la prediccion de los distintos parametros de los gasoleos a largo
plazo, utilizando un solo modelo por cada parametro a pesar de la elevada

variabilidad de las muestras.
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d) Los resultados obtenidos son indicativo del potencial de la espectroscopia NIR

como alternativa a los métodos de referencia convencionales (ISO y ASTM)
para la determinacién de los parametros fisicoquimicos de los gasoleos

mencionados anteriormente.

2) Caracterizacion de la composicién de parafinas para su aplicaciéon industrial

a)

La caracterizacion exhaustiva de muestras industriales de parafina y aceite
mediante GC/MS y NMR demuestra que ambas muestras estan constituidas
por hidrocarburos saturados: alcanos lineales (n-parafinas) con longitud de
cadena comprendida entre 21 y 35 atomos de carbono en el caso de la parafina e
hidrocarburos ramificados (isoparafinas) altamente isomerizados en el caso del
aceite. El peso molecular medio de las cadenas se encuentra alrededor de C» en

ambos casos.

b) Se proponen dos nuevos métodos (alternativos al analisis ASTM D721) para la

determinacion rapida y precisa del contenido de aceite en parafinas: mediante
GC y NIR respectivamente. La separacion de hidrocarburos conseguida
mediante GC/MS permite obtener el contenido total de aceite en las parafinas a

partir de la integracion de los picos.

Los modelos PLS construidos con los espectros NIR de las muestras permiten
cuantificar el contenido de aceite extraible con MEK. Para ello, el uso del NIR
se ha adaptado a la naturaleza de las muestras parafinicas, trabajando en
transmitancia a elevadas temperaturas. Los buenos resultados, son indicativos de
la capacidad del NIR en la determinacién de componentes de mezclas
complejas, a pesar de existir elevada similitud quimica y espectral entre ellos,
como es el caso del aceite (isoparafinas) en una mezcla de n-parafinas. En esta
situacién, la eleccién del pretratamiento y el rango espectral adecuados es

crucial.

d) Las ventajas que aporta el método NIR en términos de rapidez y
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3) Determinacién cuantitativa y distribucion de API, excipientes y recubrimiento en

comprimidos farmacéuticos

a) En este caso, el analisis NIR aplicado en forma de imagen posibilita la obtencién
de informacién en toda la superficie de la muestra. La adquisicion de los
espectros se lleva a cabo en modo reflectancia difusa, de acuerdo con el tipo de
muestra analizado: comprimidos farmacéuticos.

b) Se determina simultaneamente la concentracion de los distintos componentes
(API y excipientes) de nticleos y comprimidos recubiertos, asi como el grosor de
recubrimiento de los comprimidos. En todos los casos, se analiza también la

distribucién del componente a lo largo de la superficie del comprimido.

¢) Se demuestra la capacidad de los algoritmos PLS e Isys-PLS1 para la extraccion
de los datos de interés y la obtencién de informacion cualitativa y cuantitativa
de imagenes hiperespectrales sin necesidad de una calibracién con valores de

referencia.

d) Los resultados evidencian la contribucién del recubrimiento en el espectro NIR
y su efecto negativo en la prediccion de las concentraciones de API y

exciplentes.

4) Deteccion de cambios inducidos por la humedad en formulaciones liofilizadas

a) El anilisis mediante NIR-CI es especialmente util para el seguimiento
simultaneo de un gran numero de muestras en muy poco tiempo.
Concretamente, en este caso se consigue registrar la imagen de una placa con 96
formulaciones distintas en s6lo 5 s. De nuevo, la adquisicién de los espectros se
lleva a cabo por reflectancia difusa, el modo mas adecuado para el registro de

muestras solidas.
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b) La informacién de las imagenes NIR se trata quimiométricamente para poder

extraer la informacion relevante. La determinacion de agua en las muestras se
consigue mediante la construccién de un modelo univariante basado en los
datos de KF, mientras que simultaneamente, la cristalizacion de la sacarosa se
detecta mediante la aplicacién del coeficiente de correlacién del espectro de la
sacarosa cristalina respecto cada muestra. En ambos casos, las imagenes NIR
permiten la rapida visualizacion de la distribucion del analito de interés en las

muestras.

Se monitorizan los cambios inducidos por la humedad como efecto de la
composicion de la formulacién y las condiciones ambientales: la
absorcién/desorcion de agua y las transformaciones del estado sélido en las
muestras liofilizadas. Con ello se evidencia la capacidad del NIR-CI para el

cribado de las formulaciones y las condiciones adecuadas para liofilizar.

Las estrategias desarrolladas en esta memoria aportan soluciones rapidas,

sencillas y eficaces a problemas analiticos reales de las industrias petroquimica y

farmacéutica. Con ello se demuestra el potencial de la espectroscopia NIR y NIR-

Cl en el control de calidad de gran variedad de productos industriales y en distintas

etapas de sus procesos de desarrollo y produccion.
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CONCLUSIONS

In this thesis, new analytical solutions based on NIRS and NIR-CI techniques for
solving real problems in the pharmaceutical and petrochemical industries have been
developed. The versatility of both spectroscopic techniques has been used to adapt
each analysis to the problem features (sample nature and properties, recording
conditions and objectives of the analysis). The obtained data have been combined
with appropriate chemometric algorithms for extracting the information of interest

in each case in a way that results can be easily interpreted.
From the realized studies, the following conclusions can be drawn:
1) Monitoring various physicochemical parameters of gas oils

a) The recording conditions for NIR spectra are fit to register liquid samples such
as diesel, by using transmittance acquisition mode. NIR is also adapted to the
continuous workflow in production plant with the application of a probe

embedded in a flow recirculation pipe allowing the work online.

b) The PLS models developed allow the simultaneous determination of seven
physicochemical parameters of interest in gas oils: density at 15 °C, cetane
number, sulphur and fatty acid methyl esters content, 95% distillation
temperature, cloud point and flammability. The predictions obtained allow the

monitoring of the production process in real time.

c¢) The proposed samples selection strategy, based on the application of different
PCA analysis, ensures the representativeness of the studied sources of
variability in the whole range in the calibration groups. Its effectiveness is
demonstrated by the good results obtained for the long-term prediction of
different gas oil parameters and the use of one model for each parameter despite

the high variability of the samples.

d) The obtained results are indicative of the potential of NIR spectroscopy as an
alternative to standard reference methods (ISO and ASTM) for determining the

physicochemical gas oils parameters listed above.
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2) Characterization of paraffins composition for their industrial application

a) The thorough characterization of industrial paraffin samples and oil by GC/MS
and NMR shows that both samples are composed of saturated hydrocarbons:
linear alkanes (n-paraffins) with chain lengths between 21 and 35 carbon atoms
in the paraffin case and branched hydrocarbons (isoparaffins) highly isomerized
in the oil case. The average molecular weight of chains is about C» in both

cases.

b) Two methods (alternative to ASTM D721) for fast and accurate determination
of oil content in paraffins are proposed, by using GC and NIR respectively.
GC/MS hydrocarbon separation allows paraffin total oil content determination

by peak integration.

¢) PLS models constructed with samples NIR spectra allow the MEK removable
oil quantification. For this application, the use of NIR has been adapted to the
nature of the paraffin samples, working on transmittance at high temperatures.
Good results are indicative of the ability of NIR in determining components in
complex matrices, such as oil (isoparaffins) in a mixture of n-paraffins, despite
their high chemical and spectral similarity. In this situation, the choice of

suitable pretreatment and spectral range is crucial.

d) The advantages of the NIR method in terms of speed and reproducibility make
this technique a good alternative for the determination of oil in industrial

paraffins.

3) Quantitative determination and distribution of API, excipients and coating of

pharmaceutical tablets

a) In this case, the NIR image analysis allows obtaining information from the

whole surface of the sample. The spectra acquisition is performed in diffuse
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d)

reflectance mode according to the type of sample analyzed: pharmaceutical

tablets.

The concentration of different components (API and excipients) in cores and
coated tablets, as well as the coating thickness of the tablets, are
simultaneously determined. The distribution of each component along the

tablet surface is also analyzed.

The ability of the PLS and Isys-PLS1 algorithms for extracting the data of
interest and obtaining qualitative and quantitative information from
hyperspectral images without calibration with reference values is

demonstrated.

The results show the contribution of the coating in NIR spectrum and its

negative effect on the prediction of API and excipients concentrations.

5) Detection of moisture-induced changes in lyophilized formulations

2)

NIR-CI is especially useful for simultaneous monitoring of a large number of
samples in a short time, i.e. high throughput analysis. Concretely, in this case
the image of a plate with 96 different formulations is achieved in only 5 s. The
acquisition of the spectra is performed again by diffuse reflectance, the most

suitable mode for recording solid samples.

The relevant information in the NIR images is extracted by using
chemometrics. Water determination in samples is achieved by building a
univariate model based on KF data. The crystallization of sucrose is
simultaneously detected by applying the correlation coefficient between
crystalline sucrose and each analyzed sample spectrum. In both cases, the NIR
images allow the rapid visualization of distribution of the analyte of interest in

the samples.
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¢) Moisture induced changes as an effect of the formulation composition and
storage conditions are monitored: absorption/desorption of water and solid-
state transformations in the lyophilized samples. Thus, the capacity of the NIR-
CI for the screening of suitable formulations and conditions for freeze-drying

are evidenced.

The strategies developed in this thesis provide quick, easy and effective solutions to
real analytical problems of the petrochemical and pharmaceutical industries. The
provided solutions demonstrate NIRS and NIR-CI potential in the quality control of
a wide variety of industrial products and different stages of their development and

production processes.
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ABSTRACT

Regulations on gas oil marketing require producers to fulfil stringent specifications for a
number of physico—chemical parameters. The analytical methods typically used to
determine such parameters are labour-intensive and time consuming, so they preclude
the expeditious obtainment of the information needed to release a product and assure
quality in its production. In this work, we used near-infrared (NIR) spectroscopy to
determine seven physico—chemical properties of gas oils obtained at an industrial
production plant. The products studied differed widely in crude origin and composition,
and their differences reflected in their NIR spectra. The fact that the samples came from
various production streams using different fatty acid methyl esters (FAMESs) and from
different transformation processes increased their variability even further. Special
attention is required to include all this variability in the calibration set to ensure that the
ensuing chemometric models would be robust enough to retain a good predictive ability
in the long term. Samples were selected according to three different criteria, namely: the
range spanned by the reference values for the target parameters, the nature and
variability of the spectra, and the origin of the crudes used to produce the gas oils. A
specific calibration set was assigned to each target parameter. The ensuing partial least-
squares (PLS) models exhibited a good predictive ability in all instances and continue to

provide good predictions, which confirm their robustness.



1. INTRODUCTION

The production and marketing of industrial products is always subject to control
tests involving the determination of specific parameters to assure quality in the products
and earn consumers’ confidence. EN 590' and ASTM D 975 are the European and
USA reference standards, respectively, for quality assurance of gas oils and their
mixtures (biodiesels, petrodiesel blends) by the petrochemical industry. These standards
establish a limiting value for each parameter to be controlled and the reference method

to be used for its determination.

Assuring quality in commercial gas oil entails determining a number of
parameters (15-17 depending on the particular standard). These parameters include
physico—chemical properties such as density, cloud point and flash point, which are
typical of each petrodiesel, and the contents in some mixture components such as fatty

acid methyl esters (FAME)3.

The reference analytical methods typically used to determine physical properties
of gas oils involve labour-intensive, time-consuming laboratory procedures® using
specific instruments for each determination. On the other hand, near infrared (NIR)
spectroscopy allows both processes and quality-related parameters to be characterized
as accurately as or even more so than existing reference methods for this purpose®™ but

in a much more expeditious manner.

The NIR technique is rapid and non-destructive; also, it requires no sample
pretreatment, which makes it a suitable choice for analyses in real time’. In addition, it

can be implemented with fibre optics to enable in-line/on-line process monitoring for



the analysis and characterization of raw materials'’, monitoring and surveillance of
processes®, and quality assurance of end-products''. The suitability of NIR spectroscopy
for these purposes is supported by its large number of uses in the petrochemical industry
and by two ASTM norms currently in force, namely: ASTM 1655 (2012) for
quantitative analysis by mid infrared and near infrared analysis, and ASTM 1790 (2010)

for qualitative analysis with the two infrared techniques”.

A near-infrared spectrum can contain large amounts of information on any
physical'? or chemical property'® associated to absorption in this region of the
electromagnetic spectrum. Efficiently extracting it requires using a suitable
chemometric tool to relate spectral variability with information of interest about the
target sample. The most commonly used chemometric tools for NIR spectra include
principal component analysis (PCA) for qualitative analysis and partial least squares
(PLS) regression for quantitative analysis. PCA and PLS are two highly powerful
algorithms applicable in variable forms to different situations the combined use of
which other chemometric tools enhances their modelling and calibration

- 47,12,
capacities IR

In this work, we used NIR spectroscopy for the on-line, in-situ monitoring of
quality-related parameters in gas oils obtained by blending. Gas oil blends are highly
complex mixtures of distillates from crudes of variable composition and properties
depending on their origin and extraction depth'’, which increases the variability of the
blends. Oil crudes are multicomponent mixtures consisting mainly of hydrocarbons
(naphthenes, paraffins and aromatic substances) in addition to sulphur and nitrogen
compounds, and metal impurities'’. The differences in crude origin and composition,
and the changes caused by blending in various refining processes, reflect in the NIR

spectra for gas oil samples and make it rather complicated to develop effective models



for determining the required parameters. Biodiesels additionally contain FAME of also
variable origin and composition. The problem is usually addressed by constructing a
separate model for each gas oil type; however, routine application of the model requires
the prior selection of crude origin®'*. In addition, it is rather difficult to control all
potential sources of variability in the samples and processes, and to have a wide enough
range of variation for each target parameter —which requires acquiring sample data

over long periods prior to constructing the model**.

The primary aim of this work was to develop effective PLS models for monitoring
various physico—chemical properties of gas oils that govern quality in the end-product
by using a single model for each parameter irrespective of sample origin. To this end,
the samples used to construct the models were chosen in such a way as to maximize
variability. PCA revealed that the calibration set contained all sources of variability
present in the sample set and hence that the ensuing model was robust enough for

application to very large numbers of widely variable gas oil samples.

2. EXPERIMENTAL SECTION

2.1. NIR operating conditions. Near-infrared spectra were recorded on a Bartec
Benke GmbH FT-NIR Matrix-F spectrophotometer. Spectra were on-line acquired in
the transmittance mode, using a probe inserted in the gas oil recycling stream from the
blending line. All spectra were recorded at the temperature of the blending process

(about 37 °C).

Each spectrum was acquired in 10 scans of the 1000-2200 nm wavelength range

at 2 nm intervals. Spectra were recorded with the aid of the software OPUS-NT and



Calibration Workshop (CWS) v. 2.10.001 from SensolLogic GmbH (Norderstedt,

Germany).

2.2. Samples. All samples studied were post-blending gas oils produced at the
CEPSA plant in San Roque (Spain) after November 2011. A total of 278 samples
obtained until April 2012 were used to construct, validate and assess models.

Subsequent samples were used to assess performance of the models on site.

The samples composition included the addition of small amounts of kerosene,
atmospheric and heavy atmospheric gas oils from a number of refining processes such
as fluid catalytic cracking (FCC), direct distillation, coking and visbreaking, and
hydrotreatment. The spectra of all calibration and validation samples are showed in Fig.
la. Their greatest source of variability was their composition, which was essentially
dependent on the origin of the crudes and undetectable having a glance at their spectra.
Usually, hydrocarbon streams employed to formulate the gas oil can be derived from 2
— 5 crudes of variable origin and streams from various refining processes. Models were
constructed and validated by using biodiesels consisting of mixtures of 12 crudes (C1-
C12) from 10 different geographical origins plus one of no specific origin (a mixture of
the previous ones). Eleven crudes were incorporated at a later time during the validation

of the models.

2.3. Reference data. Samples were collected directly from the pipeline three times
per day and referenced in the laboratory. Each sample is subsequently associated to the

spectrum registered at the same time. Most of the previous samples had reference values



for the target physico—chemical parameters, namely: density at 15 °C (Dens, g/cm’),
cetane index (CI, dimensionless), sulphur content (S, mg/kg), content in fatty acid
methyl esters (FAME, % v/v), 95% distilled (D. 95%, °C), cloud point (CP, °C) and

flash point (FP, °C). The precision data of the reference methods'” are listed in Table 1.

2.4. Chemometrics and data pre-processing. This section describes the specific
procedures used for chemometric treatment and pre-processing of the data, and their
most relevant characteristics for the intended purpose. The specific algorithms used,

. . . 16-17
however, are described in detail elsewhere .

2.4.1. Spectral pretreatment. Spectra are usually subjected to some pretreatment
prior to constructing calibration models based on them. Spectral pretreatments are
intended to suppress unwanted contributions due to various factors including physical
properties of the sample, slight differences in the recording conditions or, simply,
instrumental noise, in order to improve the signal-to-noise ratio and facilitate the

development of more simple and robust calibration models.

In this work, we assessed various pretreatments and chose the second spectral
derivative with smoothing (2™ Der.), using an 11-point window and the Savitzky—Golay
algorithm (Fig. 1b). This removed baseline effect and improved resolution between the
typically broad, overlapped NIR bands without significantly increasing spectral noise.
Also, some parameters were modelled by subsequently applying the standard normal
variate (SNV), an algorithm that autoscales (i.e. centres at a zero mean intensity and

unity standard deviation) each individual spectrum. In this way, SNV corrects



intensities and baseline deviations due to light scattering possibly generated by
microdrops of non-miscible liquids, bubbles or density fluctuations in the sample. The
previous pretreatments were all applied to absorbance spectra, using the software The

Unscrambler v. 9.7 from CAMO (Trondheim, Norway) and the above-mentioned CWS.

2.4.2. Development of calibration models. The target parameters were quantified by
using PLS regression models. The models were constructed from a calibration set
consisting of samples of the same nature as those to be used for prediction, having
known reference values and spanning the whole range of the quantity to be measured.
Therefore, the calibration set included every potential source of spectral variability'*

and was representative of both known samples and samples to be predicted.

The models were constructed by cross-validation. The optimum number of factors
to be used was selected in terms of the average residual of the predictions, root mean
square error of prediction (RMSEP) and Student’s #-value for the residuals (or the F-
value of Haaland and Thomas' in case of uncertainty). The F-test of Haaland and
Thomas allows the model with the lowest predicted residual sum of squares (PRESS) to
be replaced with one containing fewer factors. If the difference between the PRESS
values is significant enough, then the initial model (viz. that with the lowest PRESS) is

retained; otherwise, the alternative model is selected.

The software used for on-site analyses, CWS v. 2.10.001, is not appropriated to
construct calibration models, since is designed to apply them and provide results.
Therefore, all models were constructed, optimized and validated by using the software
The Unscrambler v. 9.7, which is more adequate and versatile for building models, and

subsequently recalculated with CWS v. 2.10.001. Recalculation was imposed by the fact



that the pretreatments and algorithms used were not exactly identical with the two

software packages and hence led to differences from the original PLS model.

2.4.3. Sample selection. The samples for the calibration set, described in section
2.2, were selected in various ways in order to ensure inclusion of the most
representative for the model concerned while suppressing redundant information and

minimizing noise.

Thus, spectral variability was maximized by using the algorithm of Kennard and
Stones'. The algorithm selected the sample with the closest value to the mean for the
set (i.e. the presumably most representative sample). Then, it sequentially selected those
samples projected at the greatest distance from the previously selected samples in the
design space. Calculations for this purpose were done with the software MATLAB v.

7.0 from The MathWorks (Natick, MA, USA).

The calibration samples were chosen in such a way as to the reference values

uniformly span the whole operating working for each target parameter.

The results were subjected to PCA in order to condense the information contained
in the initial data and project it on as few latent variables or principal components (PCs)
as possible. PCs were ranked according to proportion of variance explained in order to
facilitate identification of sources of variability in the samples. In this work, we applied
PCA to three different types of data, namely: variably pretreated spectra, reference data
for the target parameters and crude composition. PCA models were constructed by
using The Unscrambler v. 9.7 and The Unscrambler X v. 10.2, both from CAMO

(Trondheim, Norway). The information thus obtained was additionally used to detect



calibration and prediction outliers, and was highly useful for assessing variability in
future prediction samples —which is crucial with a view to accurately characterizing a

pI'OCCSS4.

3. RESULTS AND DISCUSSION

3.1. Sample selection. As stated in Section 2.4.2, appropriate selection of the
calibration samples is crucial in the development of robust PLS models with a good

predictive ability (especially when dealing with highly variable samples).

In this work, crude origin and composition, the two major sources of variability in
the diesels, resulted in slight differences between NIR spectra that were the keys to
developing the required calibration models. This required including as many crude
types in the calibration sets as possible in order to incorporate the greatest possible
variability with a view to maximizing quality and robustness in the ensuing models. To
this end, we used a combination of the typical sample selection criteria (viz. spectral
information and reference values) and crude composition to construct a specific

calibration set for each target parameter (i.e. for each individual model).

3.1.1. Spectral information. The spectral information obtained was subjected to
PCA. A scores plot allows the degree of similarity or difference between samples to be
assessed in order to place them in the working space. This facilitates the detection of
potential spectral outliers by using Hotelling’s 7° statistic to assess their response to a
pretreatment. Figure 2 shows the scores plot for PC1 vs PC2 of the PCA on the spectral

data in the absorbance (Fig. 2a) and the 2" Der. mode (Fig. 2b). As can be seen, those



samples falling outside the Hotelling ellipse in Fig. 2a (i.e. potential spectral outliers)
were clearly corrected in Fib. 1b. Therefore, the 2™ Der. treatment suppressed

differences and avoided the need to discard outliers.

Plotting the scores of a spectral PCA against the reference values for each target
parameter allowed potential outliers with an erroneous reference value to be identified
and whether the parameter concerned would be easily modelled to be anticipated —and,
if so, the most suitable treatment for this purpose to be selected. Figure 3a shows the
scores of PC1 —the component explaining the highest proportion of the variance in the
PCA of the spectral data (Fig. 2a). As can be seen, there was no apparent relationship:
the scores were independent of the reference value for the CI. Figure 3b is the
counterpart of Fig. 2 for the 2™ Der. spectra. Unlike before, a clear trend was apparent:
the reference value for CI decreased with increase in the scores. This indicates that CI
can be accurately modelled with this pretreatment. A similar trend was observed for the
parameters density and FAME. The relationships for the remaining parameters were not
so apparent, which suggests that they were less closely related to the spectral

characteristics of the samples and hence more difficult to model than the previous ones.

After analysis, the spectra were used for a preliminary selection of samples to be
included in the calibration set by using the algorithm of Kennard and Stones (see
Section 2.4.3). Sixty of the absorbance spectra were included in the calibration set and

the remainder in the validation set.

3.1.2. Reference values. The reference values of the target parameters for the whole
set of samples were subjected to PCA in order to facilitate construction of the models.

Previously, the values were autoscaled to unity variance in order to avoid an excessive



influence of the parameters with the greatest values and hence an unbalanced
contribution to the models. The scatter plot of the PC scores provided a rough depiction
of the behaviour of the body of values for the target parameters of a sample in relation
to all others; also, the loadings plot exposed the relationships between parameters. The
bi-plot of Fig. 4 (superimposed scores and loadings) reflects the influence of each
parameter on the samples. Thus, the scores allowed two distinct sample clusters to be
distinguished and the loadings revealed that the separation was due to parameter 9
(FAME). This was the sole parameter clearly related to one of the clusters: the upper
cluster, including all samples containing FAME, and the lower cluster, consisting of all
other samples. This result was confirmed by checking the FAME values and suggested
that the FAME model would be easy to construct and also that the graph would clearly

reflect whether a sample contained any FAME.

Table 2 lists the ranges spanned by the samples and Fig. 5 shows the corresponding
distribution histograms. As can be seen, most of the ranges were very narrow and the
majority of values fell at one end. The lack of data uniformly distributed across the
working range hindered the development of accurate calibration models and reduced
their predictive ability. This was especially so with the parameters S and FAME. Thus,
more than 95% of the samples had S values falling in one of three central classes of the
ten in the histogram. In his situation, the few extreme values of the parameters were
crucial in constructing the PLS models and the central values required very careful
selection in order to avoid using redundant information and incorporating noise into the
model. On the other hand, more than 55% of samples had FAME values falling at the
lower end of the range and no sample fell in the central region. This led to sample
segregation in the PCA (see Fig.4) and required careful selection of the calibration

samples in order to span the whole working range.



All those samples with extreme or poorly represented reference values were added

to the calibration sets initially constructed by using the Kennard—Stones algorithm.

3.1.3. Crude composition. The information about crude composition for each
sample (viz. whether it contained a given crude) was used to construct PCA models,
again with exclusion of spectral information. This analysis was special in that it used
qualitative variables that were converted into quantitative variables by using a binary
code: 1 if the crude concerned was present and 0 otherwise. Because a total of 12 crudes

were considered, each sample was assigned 12 values equal to 1 or O for the PCA.

The closeness between samples (scores) in the PC plot was a measure of their
similarity as regards crude composition; thus, two overlapped samples had an identical
composition. The closeness between crudes (loadings) was an indication of their
coinciding in a particular combination in the gas oils; thus, two overlapped crudes were

present in the same gas oil samples.

In a scores and loadings bi-plot, each sample would fall closest to the crudes it
contained. As can be seen in Fig. 6, constructed from the same number of samples as
Fig. 4, the samples of identical composition were superimposed and close to the
loadings reflecting their composition. Also, a well-defined cluster of samples separated
from the others was observed. The cluster, defined by the black ellipse in the figure,
consisted of 42 samples having 4 different compositions and very close to the crudes C5
and C12 (in red). All samples in the cluster were confirmed to contain both crudes. This

led us to include some samples in the cluster in the calibration sets for all parameters.



All those samples containing crudes not represented in the calibration set were
incorporated into the previously established calibration sets. One easy way of
identifying the specific compositions to be included in the calibration set was by
projecting its samples onto the composition PCA plot for all samples. As can be seen
from Fig. 7, the projected samples superimposed with others in all cases. The non-
superimposed samples were those whose composition was not represented in the

projected calibration set.

3.2. Construction of PLS models. 3.2.1. Original models. On-site quantitative
determinations of the seven target parameters were performed by using an optimized
PLS calibration model for each (see Section 2.4.2). Table 3 shows the figures of merit
of the models constructed with the software The Unscrambler as assessed in terms of

average residuals and RMSEP.

As can be seen, all models explained more than 95% of the total variance with a
number of PCs ranging from 2 for CI to 8 for the distillate. The average residuals were
acceptable in all cases and RMSEP was similar to the repeatability of the reference
methods. The statistics for the Dens, CI and FAME models were especially good; thus,
they explained more than 97% of the total variance with 4 factors or fewer and
exhibited very low average residuals and RMSEP values. The fact that these three
parameters were modelled better than the others confirms the hypotheses established
from the PCA results. In fact, the three properties are closely related to the spectral

characteristics of the samples and hence easy to model.

It is also important to note the positive statistics of S, since the sulphur lack of

dipole moment makes NIR an insensitive technique to detect it and their content in the



gas oil samples (see Table 3) is lower than NIR detection limit (200ppm). The goodness
of the results can be ascribed to the modification of certain sample properties when S

varies.

3.2.2. Recalculated models. The software governing operation of the plant, CWS,
excluded some of the spectral pretreatments present in The Unscrambler; also, some
pretreatments (e.g. derivative algorithms) differed between both softwares. As a result,
their models were different and so were their predictions of the target parameters. In
order to solve the problem, we examined the different pretreatments in CWS leading to
similar results in The Unscrambler. Thus, the PLS models constructed with
Unscrambler and 2™ Der. with the Savitzky—Golay algorithm (11-point window,
second-order polynomial) were recalculated by using 2" Der. gap-segment (2 gaps, 3
segments) in CWS. Although the results were not exactly identical, the differences were
acceptable. This procedure was then applied to all target parameters. Table 4 shows the
figures of merit of the CWS-recalculated models as assessed identically with the
original models to ensure comparability. The pretreatments used were the same in all
instances and only the number of factors used was varied in some cases to obtain as

similar as possible calibration statistics.

As can be seen, the models for the first three parameters (Dens, CI and FAME) and
D. 95% retained the goodness of the statistics for the original models —some, however,
required using a greater number of factors. The statistics for the other parameters (S, CP
and FP) were slightly worse than those for the original models; based on their results
and RMSEP values, however, they were acceptable for predictive purposes. Whereas
the recalculated model for S used the same number of factors as the original model,
those for cloud point and flash point used fewer factors. In all cases, the optimum

number of factors for CWS was used.



3.3. Monitoring of model performance. The models constructed with CWS were
used to predict the target parameters on site and the resulting predictions monitored to
ensure whether the models would retain their effectiveness over time. It has been done
by periodically predicting the parameter values for new samples and checking their
accuracy in terms of the individual residuals for each sample to ensure that the

magnitude of the errors remained constant and uniformly distributed in time.

Fig. 8 shows the residuals of the parameter density for all samples analysed from
April 2012 to February 2013. As can be seen, the residuals were constant and near-zero
in most cases. By exception, three samples had markedly increased values. These
deviations were also observed in all other parameters except the cloud point (results not
shown) and coincided with stops of the spectrophotometer to solve a problem with the
probe in July 2012. The graph indicates that the model retained its robustness and
detected deviations in the predictions due to problems with the NIR equipment. Table 5
lists the average residuals and RMSEP values for the samples —those subject to the

previous deviations excluded.

The proposed methodology therefore proved effective for predicting the seven
target parameters and detecting any problem arising during the data acquisition process.
New samples can be analysed with the same criteria and methods for sample selection
(reference value, spectra and composition). The decision of incorporating new spectra
into the calibration model is made on the basis of a PCA projection of the new spectra
on the calibration/validation set, which allows one to easily identify the problem and

choose what type of sample to include if the calibration model is to be updated.



4. CONCLUSIONS

In this work, we assessed the ability of NIR spectroscopy for the on-site monitoring of
seven physico—chemical properties of gas oils, namely: density, cetane index, sulphur

content, FAME content, 95% distilled, cloud point and flash point.

PLS models exclusively constructed from on-site recorded NIR spectra allowed the
accurate determination of each target parameter. Given the high variability of gas oil
samples, the good performance of these models is to a great extent a result of careful
selection of samples in terms of their reference values, spectral properties and
composition over a long enough periods for the required amount of variability to

accumulate.

At present, the models continue to be used on-site in order to check their robustness
and accuracy over time. However, the results obtained so far, and the ease and
expeditiousness with which samples can be measured, demonstrate that the NIR
technique is a highly suitable choice for the quality control of gas oils in real time in a

much more practical manner than with existing reference techniques for this purpose.
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TABLES

TABLE 1. Precision of the reference methods.

Parameter Method Repeatability (r) | Reproducibility (R)
Dens (g/cm®) EN ISO 12185 | 0.0002 0.0005

CI EN ISO 5165 1 4

FAME (% v/v) | EN 14078 0.3 1.4

CP (°C) ASTM D 23015 | 2 4

D. 95% (°C) ASTM D 86 2.1-2.9 4.3-6.3

FP(°C) ENISO2719 | 1.62-2.03 3.98-4.97

S (mg/kg) ENISO 20846 | 0.66-1.16 1.34-2.35




TABLE 2. Parameter ranges

validation samples.

spanned by the gas oil calibration and external

Dens FAME | CP D. 95% [FP S
(g/em’) “ (% viv) | (°C) °C) (°C) (mg/kg)
Min. 0.8262 45.5 0 -12.4 336.5 56 2
Max. | 0.8617 59.0 14.9 2.2 384.9 71 22




TABLE 3. Statistical figures of merit of the models constructed with The

Unscrambler v. 9.7.

D.
Dens FAME | CP FP S
s Cl 95 %
(g/em’) (%) °O) (°O) (mg/kg)
°O)
Spectral 2" Der. | 2™ o P 2" Der. p™ 2" Der.
pretreatment + SNV Der. Der. Der. + SNV  [Der. + SNV
E‘actors 4 2 4 7 8 7 5
Var-Y
|Calibration? 97.23 97.82 | 98.13 96.46 97.61 96.88 95.69
(%)
RMSEC 0.0012 0.45 0.63 0.53 1.18 0.57 0.48
Validation IAver.res. | 0.0000 | -0.06 | 0.14 | 0.11 | 026 001 [0.04
|(ext. set)®  RMSEP | 0.0016 | 1.02 | 0.67 122 539 B2 P56
Aver. res. | —0.0002 | 0.06 0.29 0.32 0.23 1.61 0.66
[Prediction”
RMSEP 0.0016 0.7 0.51 1.15 4.03 2.90 1.88

* Samples collected until March 2012

®Samples collected from March to April 2012




TABLE 4. Statistical figures of merit of the CWS recalculed models.

Dens FAME CP D. 95% [FP S
CI
(g/em®) (%) °C) °C) (°C) (mg/kg)
2" Der. | 2™ pnd 2" Der. 2" Der.
Spectral pretreat. 2" Der. 2" Der.
+ SNV Der. Der. + SNV + SNV
R‘actors 4 4 5 5 8 3 5
[Calibration® Var-Y (%)| 97.16 97.35 | 98.28 92.62 97.15 86.45 95.83
RMSEC 0.0012 0.50 0.60 0.77 1.29 1.19 0.47
Validation Aver. res. | 0.0001 | —0.03 | 0.00 004 | 105 018 0.08
(ext.set)®  RMSEP | 0.0016 | 1.02 | 0.52 1.39 5.30 3.68 2.59
Aver. res. | -0.0004 | 0.09 | 0.34 066 | 1.86 1.84  L0.78
Prediction”
RMSEP 0.0012 0.64 0.57 1.41 479 2.12 1.89

* Samples collected until March 2012

®Samples collected from March to April 2012




TABLE 5. Monitoring of the residual statistics of CWS predictions with samples

collected from May 2012 to February 2013.

Dens FAME | CP D. 95% [CP S
Statistic s Cl

(g/em™) (%) “°O) (°O) (°C) (mg/kg)
Aver. res. -0.0017 | -0.13 0.71 0.17 0.031 1.34 —-1.47
RMSEP 0.0090 1.24 1.80 2.52 5.20 3.58 2.94
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ABSTRACT: The use of industrial paraffin depends upon the properties that are strongly influenced by the composition but
also affected by the oil content. Because paraffin is a byproduct of lubricant oils in the petrochemical industry, there is inherently
a certain amount of oil that is difficult to remove completely. The determination of the oil content in paraffin is described by the
ASTM method, which involves the oil extraction with methyl ethyl ketone (MEK) at a very low temperature (—32 °C).
However, this method is slow and scarcely precise. In this work, we characterized the main components of industrial paraffin (de-
oiled paraffin and extracted oil) by gas chromatography in combination with mass spectrometry (GC/MS) and nuclear magnetic
resonance (NMR) spectroscopy. Also, we developed two methods for the determination of the oil content in paraffin. The first
method measures total isoparaffin content by GC. The second method uses near-infrared (NIR) spectroscopy to quantify the
content of MEK-removable oil. The results obtained with the NIR-based method were quite consistent with those of the official,
extraction-based method. NIR spectroscopy therefore provides an effective alternative to the ASTM method with the added
advantage of substantially greater expeditiousness and reproducibility.

1. INTRODUCTION

Industrial paraffin is a mixture of saturated hydrocarbons
(alkanes) obtained as a byproduct of lubricant oils in the
petrochemical industry. Paraffin constitute about 15% by
weight of the crude and require isolation from the oil to
avoid crystallization at low temperatures. Paraffin components
are solid at room temperature (melting points of S0—70 °C),
whereas oils must have a freezing point below —10 °C to be
useful as lubricants." Oil and paraffin are basically a mixture of
saturated hydrocarbons. Therefore, the main chemical differ-
ences between them depend upon the length and type of these
hydrocarbons. Paraffin consists of alkanes containing around
80—90% linear chains (n-paraffin) with 20—30 carbons,>* and
oil is basically branched chains (isoparaffin).

Paraffin is recovered from the light/medium fractions of the
vacuum distillate in the lubricant oil production process. Then,
paraffin is processed to remove aromatic hydrocarbons and
isolate oil from paraffin as eficiently as possible in a de-oiling/
dewaxing process, which commonly involves solvent extraction
(i, solvent dewaxing). The oil is extracted in an appropriate
solvent, and the mixture is cooled to have the wax crystallize
and precipitate. Usually, the solvent is a mixture of toluene,
which dissolves the oil and paraffins and reduces the viscosity,
and methyl ethyl ketone (MEK), which precipitates paraffins.*>
The two phases obtained are separated using rotary filters in
vacuo, and the resulting product contains 20—30% oil. Reducing
the oil content to 0—1.5% by weight usually requires repeating
the extraction process 3 times at increasing temperatures. The
paraffins thus obtained occasionally exhibit a yellowish or
brown color because of the presence of sulfur, oxygen, and
nitrogen compounds and polycyclic aromatic hydrocarbons
(PAHs), which are potentially toxic and carcinogenic.*” The

-4 ACS Publications  © 2014 American Chemical Society
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contents in these compounds depend upon the composition of
the originating crude® and fractionation section.

Paraffins are used mainly to prepare candles and related
products but are also useful as a protective and water-proofing
agent in the textile, paper, wood, and rubber industries, as a
cream ingredient in the cosmetic industry, and as a paper-
coating agent, a packaging adhesive, or a cake, fruit, and cheese
preservative in the food industry. The paraffins obtained by
solvent dewaxing are too dark for most of these uses and must
be decolorized by clay treatment or percolated through
bauxite.” The specifications for food applications are especially
stringent and require other additional treatments to fulfill the
requirements of the U.S. Food and Drug Administration
(FDA) standards 21 CFR 172.886 for use 1n foods’ and 21
CFR 178.3710 for direct contact with foods'® or the European
Pharmacopoeia applicable standards.""

Ultimately, the uses of paraffins are dictated by a
combination of their physical (melting or freezing point,
hardness or penetrability, and viscosity), functional (imperme-
ability, flexibility, and adhesiveness), and chemical properties
(color, odor, light, and heat stability). Most of these properties
are assessed by followmg routine procedures established by
ASTM International.”® A difference between the properties of
two paraffins is usually the result of one in chemical
composition (viz. the origin and composition of the crude).
Because refined paraffins consist of saturated hydrocarbons,
their characteristics and potential uses essentially depend upon
their proportion of linear and branched chains.
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The contents in n-paraffins and isoparaffins can be
determined in various ways. Some methods are based on the
relationships of the different types of carbon chain with physical
properties, such as melting and freezing points, viscosity or
refractive index, and use of an abacus or a specific equation to
correlate them." Others use separation across molecular sieves
to isolate n-paraffins''® or separation of adducts formed
between n-paraffins and urea;'* still others use gas chromatog-
raphy (GC) alone'® or in combination with mass spectrometry
(GC/MS)'*'® to isolate and identify different types of
hydrocarbons. These methods, which are slow, destructive,
and irreproducible, are typically used to detect and determine
n-paraffins present in crudes and responsible for clogging of
pipes and equipment in petrochemical industries.

The presence of a high content of isoparaffin tends to be
exudate from paraffin, resulting in an undesirable oily texture
on the surface. Also, this high content of isoparaffin can
negatively affect some properties (hardness, adhesiveness,
consistency, flexibility, friction resistance, melting point, odor,
or color). The quality and potential use of the paraffin depends
upon the isoparaffin content. Because the de-oiling process is
difficult to be completely achieved, the determination of oil in
paraffin is mandatory for the characterization of industrial
paraffin. The oil content of industrial paraffin is usually
determined by extraction with MEK according to ASTM
D721."7 The procedure is sluggish and poorly precise because it
involves dissolution, crystallization, filtration, and various other
operations at a low temperature. One alternative method uses
nuclear magnetic resonance (NMR) spectroscopy on the
assumption that the oil will contain a greater number of
methyl groups than the linear chains in the paraffin.'

In this work, we first characterized the main components
(de-oiled paraffin and extracted oil) of industrial paraffin with a
view to quantify further their oil content in an expeditious,
accurate manner. De-oiled paraffin and oil were chemically
characterized using GC/MS to determine the average length of
the hydrocarbon chain'*'*'®'® and the proportions of n-
paraffins and isoparaffins.*'>'® Also, proton nuclear magnetic
resonance ('H NMR) spectroscopy was used to assess chain
branching, and carbon nuclear magnetic resonance ('*C NMR)
spectroscopy was used to identify olefins and aromatic
hydrocarbons.*** Second, we developed two alternatives to
the ASTM analytical method for this purpose. One determines
the total content in isoparaffins by GC,'*'® and the other
quantifies MEK-removable oil by near-infrared (NIR) spec-
troscopy. This is a rapid, non-destructive technique requiring
no sample preparation, which, however, is subject to a marked
hindrance: the chemical and spectral similarity of the oil and
de-oiled paraffin in paraflin samples.

2. EXPERIMENTAL SECTION

2.1. Samples. The samples were hydrogenated industrial paraffins
obtained from oil crudes at the Compafiia Espafiola de Petréleos,
S.A.U. (CEPSA) refinery in San Roque (Spain), containing small
amounts of oil (<2%). We examined three different types of samples,
namely, (A) original production samples, (B) de-oiled production
samples, and (C) de-oiled samples doped with known amounts of oil
in the laboratory. De-oiled paraffins were obtained in the same
industrial process as all others and, subsequently, further de-oiled
according to ASTM D721" in the laboratory (see section 2.4). The
process was repeated until no oil was extracted. Although the oil
cannot be completely extracted, the resulting material was taken to be

de-oiled paraffin.
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Figure 1. Absorbance spectra for (a) oil and de-oiled paraffin and (b)
all paraffin samples (0.0—1.5% oil).

Extracted oil was used to prepare the de-oiled, doped samples (type
C) with different oil concentrations. To this end, samples of de-oiled
paraffin (type B) were diluted with small amounts of oil (6, 8, 10, and
12%), and the resulting solutions were mixed with de-oiled paraffins in
preset proportions to obtain samples containing 0—1.5 wt % oil. Two
different oils obtained from two also different crudes were used in the
process.

One de-oiled paraffin (type B) sample and another sample of
extracted oil were characterized by GC/MS (dissolved in hexane) and
also by NMR spectroscopy (dissolved in deuterated chloroform). The
GC technique was also applied to various paraffin samples of the A and
B types containing a 2000 ppm (w/w) concentration in hexane. The
samples contained 0.00—1.51% oil as determined by the ASTM D721
endorsed method.

NIR models were constructed using 43 undiluted samples of the B
and C types. All were produced between 2012 and 2013 and contained
oil in proportions of 0.00—1.50% that were measured by weighing.

2.2. GC/MS. GC/MS analyses were performed on a HP 6890 series
II GC system equipped with a HP-SMS capillary column (5% phenyl
methylpolysiloxane, 30 m long X 0.25 mm inner diameter, 0.25 pm
film thickness) from Agilent Technologies. Aliquots of 2 4L in hexane
were injected into the system at 310 °C, and a temperature gradient of
2 °C min™' from 150 to 320 °C was applied. Identification of
compounds was facilitated by injecting a C;sH,, standard under
identical conditions. Compounds were detected using a HP 5973 mass
selective detector interfaced to the gas chromatograph. The detector
was operated in the electron ionization mode at 70 eV and in the
chemical ionization mode with CH, as ionizing gas.

Chromatograms and mass spectra were acquired with the software
Enhanced MSD ChemStation, version E.02.00.493, from Agilent
Technologies, Inc. (Santa Clara, CA).

dx.doi.org/10.1021/ef4021813 | Energy Fuels 2014, 28, 956—963



Energy & Fuels

u} Bd v

Intensity

e

.1

1500 1600 1700 1800 1900 2000 I100 2200

Wavelength (nm)
b) 070 0,000.30
B { [l
s 0035 | I 0,00015 ®
¥ \ | E
" f | 11 2
[ | [
& 000 m\LJI- Y. S | Hll‘ et L 600000 ]
5 f | f {ea W : -
= | | z
.3
£ \ | 5
E 035 Vi ooo0s B
£ — 1st Dwer. Paraf-odl diff
15t Der.+0SC sample
0,070 : 0, 00030
1100 1300 1300 1400 1500 1800 1700 1800 1500 2000 2100 2200

Wavelength [mm)

Figure 2. Effect of the OSC pretreatment: (a) first-derivative spectrum for a sample before and after OSC application and (b) first-derivative
paraffin—oil difference spectrum and the sample after OSC application (rescaled).

2.3. NMR Spectroscopy. Following dilution in deuterated
chloroform, samples were analyzed by 'H and *C NMR spectroscopy
on a Bruker spectrometer equipped with a "H/"*C/"F/*'P quadruple
nucleus probe (QNP) and operated at a frequency of 250 MHz. Each
sample was scanned 85 times.

2.4. Reference Methods. The reference oil contents of the
paraffin samples were obtained by analysis with two reference
methods. Thus, the oil content of type A samples was determined
according to ASTM D721,"” which involves dissolution in MEK and
cooling at —32 °C to precipitate paraffins, followed by cold filtering
and evaporation of the solvent to quantify oil in the resulting residue
by weighing. This method does not allow for all oil in the samples but
only MEK-extracted oil to be quantified; also, it is poorly accurate.

The reference oil contents of type C (doped laboratory) samples
were determined by weighing the amount of oil added to de-oiled
(type B) samples. Although the de-oiled samples were assigned a 0%
(w/w) oil content, they contained a residual amount of oil, owing to
its solubility in paraffins.

2.5. NIR Spectroscopy. 2.5.1. NIR Features. NIR spectra were
recorded on a FOSS NIRSystems 5000 spectrophotometer equipped
with a vial heater module (VHM) to maintain samples at a constant
temperature of 60 °C, where paraffins are liquid. Spectra were
recorded in the transmittance mode, using 8 X 43 mm cylindrical vials
of 6.5 mm inner diameter. Empty vials were used for blank
measurements.
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Spectra were acquired with the aid of the software VISION, version
2.51, from FOSS NIRSystems. Each spectrum was the average of 32
scans performed at 2 nm intervals over the wavelength range of 1100—
2500 nm. Wavelengths above 2200 nm gave saturated signals that were
useless for calibration. Each sample was measured in triplicate and the
average of the three spectra used for the construction and validation of
the model.

2.5.2. Spectral Data Analysis. NIR spectra can contain unwanted
contributions from physical properties of the sample, slight differences
in recording conditions, or simply, instrumental noise. These
contributions can be suppressed to facilitate construction of calibration
models using an appropriate spectral pretreatment, such as derivatives
or the standard normal variate (SNV), and the most suitable spectral
range.

Spectral correlation between sample components (paraffin and oil)
was very high (0.98 over the range of 1100—2200 nm; Figure 1a), and
the oil contents of the samples were very low (<2%). As a result, the
contribution of the oil in the spectra was very small (Figure 1b). Also,
there were slight differences between de-oiled paraffin samples arising
from differences in the originating crudes. This required suppressing or
at least reducing any spectral contribution not a result of the oil
affecting the accuracy of the calibration models. To this end, we used
orthogonal signal correction (OSC),***' a pretreatment method
specially devised for NIR spectroscopic data, to remove spectral
information in matrix X unrelated (orthogonal) to matrix Y (the oil
content matrix).

dx.doi.org/10.1021/ef4021813 | Energy Fuels 2014, 28, 956—963
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Figure 3. Superimposed GC chromatograms for C;4H,, standard (right scale) and oil and de-oiled paraffin (left scale).

Derivatives and SNV and OSC spectral pretreatments were tested
in the partial least-squares (PLS) calibration model construction. First-
derivative and OSC models were found to be the most suitable. First-
derivative spectra were obtained using the Savitzky—Golay algorithm
with an 11 moving point window and a second-order polynomial. On
the other hand, the OSC model was constructed from the whole
calibration set and applied to all samples. The best results were
obtained by applying OSC to first-derivative pretreated spectra. The
calibration set used was identical to that for the PLS model, and its
samples were selected as described in the following section. The best
results were obtained with two OSC factors; this is consistent with
previous reports:*® the first component corrects baseline effects and,
using a great number of components, increases the risk of overfitting.
The results obtained with OSC are shown in Figure 2 and discussed in
detail in section 3.5.

Both pretreatments were tested over various spectral ranges and
applied using the software The Unscrambler (CAMO, Trondheim,
Norway).

2.5.3. PLS Model. The quantitation of oil in paraffins was based on
the use of regression models constructed using the PLS algorithm,
which is widely documented.”* PLS models use a set of calibration
samples with known reference values. The calibration set must span
the whole range of the target quantity and be representative of both
the training samples and those to be predicted; also, it should provide
for any potential sources of spectral variability (crude origin, refining
method, and sample type)*® if a robust, adequately predictive PLS
model is to be obtained. This led us to select the samples for inclusion
in the calibration set by inspecting the scores plot for a principal
component analysis (PCA) of the samples to use the whole spectral
range and ensure that the reference values would span the entire
working range.

Models were constructed by cross-validation, and their optimum
number of factors was selected in terms of the root-mean-square error
of prediction (RMSEP) as determined with The Unscrambler.

3. RESULTS AND DISCUSSION

3.1. GC/MS Electron lonization. The first step to
characterize the paraffin and oil samples involved using GC/
MS in the electron ionization mode. Figure 3 shows the
chromatograms for a sample of de-oiled paraffin and another of
oil. As seen, the chromatogram for the paraffin exhibited well-
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defined, sharp peaks at similar intervals that can be ascribed to
n-paraffins (linear alkanes) and intervening, smaller peaks as a
result of isoparaffins (branched alkanes). In contrast, the
chromatogram for the oil exhibited a single, unresolved broad
band, suggestive of a much more heterogeneous and complex
mixture of hydrocarbons.

Because the elution intervals for both samples were very
similar, the hydrocarbon chain lengths in both must also be
very similar. This analytical technique does not allow one to
determine chain lengths, owing to the high fragmentation and
consequent absence of a molecular peak in the mass spectrum;
the mass spectra for the different peaks were very similar.
Figure 3 also shows the chromatogram for a n-paraffin standard
(C36H7,4) obtained under identical conditions as those for the
samples. The fact that the retention time for the standard
exceeded those for the paraffins indicates that their chain length
was smaller than 36 carbon atoms. The mass spectra for the
chromatographic peaks of the paraffin and oil (results not
shown) differed markedly; both, however, contained peaks 14
mass units apart between consecutive signals corresponding to
successive losses of methylene groups and indicating the
presence of saturated hydrocarbons.

3.2. GC/MS Chemical lonization. The molecular weight
(MW) of the paraffin components was determined by GC/MS
in the chemical ionization mode, using CH, as ionizing gas to
obtain (M — H)* ions. The chromatograms for the de-oiled
paraffin and oil were identical to those obtained in the electron
ionization mode but contained information about MW for each
peak.

3.2.1. De-oiled Paraffin. The strongest peaks in the
chromatograms for the paraffin gave mass spectra similar to
that of Figure 4a, corresponding to the peak at ca. 51.5 min in
Figure 3. As seen, all consecutive spectral signals exhibited 14
unit losses and the m/z ratio for the base peak (M — 1) was
393, which corresponds to an aliphatic hydrocarbon of 28
carbon atoms (MW = 394 g mol™"). The molecular weight of
the base peak in the mass spectra for the chromatographic
peaks of the paraffin, C;4 standard included, exhibited a linear

dx.doi.org/10.1021/ef4021813 | Energy Fuels 2014, 28, 956—963
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Figure 4. Chemical ionization mass spectra for the peak at ~51.5 min in the chromatograms for (a) paraffin and (b) oil.

relationship with the hydrocarbon retention times, as stated in
references for the homologue series.”**® Table 1 shows
obtained data, and the obtained linear least-squares regressions
for both experimental and theoretical data are y = 0.251x —
48.149 (* = 0.998) and y = 0.245x — 46.286 (* = 0.997),
respectively. These results were used to establish the
composition of the de-oiled paraffin samples (see Table 1).
The next step was to extract chromatograms at the mass of
the base peak in the mass spectrum using the single ion
monitoring (SIM) mode. By way of example, Figure S shows
the chromatogram for the peak at m/z 393, similar to the
others, which contains a major peak preceded by two smaller
peaks. In the column used, aliphatic hydrocarbons of the same
MW elute in the following sequence: isoparaffins > n-paraffins
> cycloparaffins.'>'® One can therefore conclude that the two
smaller signals on the left of the major peak correspond to
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structural isomers of the compound (i.e., to isomeric aliphatic
chains that can be assigned to isoparaffins). The weak peaks at
the end of the chromatogram can be assigned to longer paraffin
fragments with an identical MW.

3.2.2. Oil. As noted earlier, the chromatographic profile for
the oil was poorly resolved and precluded recording mass
spectra for individual compounds as a result. The mass
spectrum (Figure 4b) also exhibited differences of 14 mass
units between some signals, but the spectrum was complicated
by the presence of many other mass values reflecting the high
chemical complexity (increased isomerism) of the sample.

The chromatogram for a SIM-selected mass peak exhibited
an unresolved signal much broader than that for the paraffins.
The retention time of the chromatogram for the peak at m/z
393 (Figure S) was slightly shorter for the oil than for the
paraffins; this, together with the broad elution band obtained,

dx.doi.org/10.1021/ef4021813 | Energy Fuels 2014, 28, 956—963
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Table 1. Retention Times and Carbon Number Ratios of the
Chromatographic Peaks for the De-oiled Paraffin Samples
and C;¢H,, Standard (Last Row)

R, (min)*  experimental m/z”  theoretical MW  C atoms H atoms
24.7 296 21 44
28.7 309 310 22 46
32.7 323 324 23 48
36.6 337 338 24 S0
40.4 351 352 25 52
44.1 365 366 26 54
47.7 379 380 27 56
S1.2 393 394 28 S8
54.5 407 408 29 60
57.6 421 422 30 62
60.9 435 436 31 64
63.9 449 450 32 66
66.8 464 33 68
69.7 478 34 70
72.5 492 35 72
78.7 496 36 74

“See Figure 3. “Obtained from MS spectra.
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Figure S. Chromatograms for the peak at m/z 393 in the mass spectra
for oil (Figure 4b) and de-oiled paraffin (Figure 4a).

confirms that the oil consisted of a complex mixture of isomers
of branched saturated hydrocarbons (isoparaffins).

3.3. NMR Spectroscopy. De-oiled parafhin and oil samples
were also examined by "H NMR spectroscopy (Figure 6) to
identify the types of hydrocarbons present and their relative
contents. The spectrum for the paraffin revealed the presence
of two types of protons corresponding to CH, groups (§ =
~1.25 ppm) and CH; groups (8 = ~0.9 ppm).*>*® Integrating
the two signals provided a ratio of 8.82 between them, which is
consistent with an average linear chain length of 28 carbons;
the actual value might be slightly greater, owing to the presence
of isoparaffins in the paraffin sample.

The CH,/CHj signal ratio in the "H NMR spectrum for the
oil was 1.96. For a 28 carbon chain, such a ratio corresponds to
21 CH, and CH groups, which are overlapped in the spectrum,
and 7 CHj; groups and reflects highly branched hydrocarbon
chains in the oil samples.

Neither spectrum contained the typical signals for aromatic
protons (6.5—9.2 ppm'®?®), which confirms the efficient
removal of aromatic hydrocarbons in the refining process.

The ">C NMR spectra also recorded allowed for the types of
carbon atoms present in the samples, the length of hydrocarbon
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Figure 6. 'H NMR spectra with peak integration results from oil
(above) and de-oiled paraffin (below). In both cases, the peak at ~7.25
ppm can be assigned to the solvent deuterated chloroform.

chains, and their degree of branching to be assessed. On the
basis of them, the samples contained saturated chains only, with
no sign of olefins or aromatics.

3.4. Analysis of Paraffins. A GC analysis of the paraffin
samples based on the linear relationship between MWs and
retention times revealed that the maximum number of carbon
atoms in the alkane chains was 21—35 but mostly ranged from
22 to 33, with differences ascribed to the origin of the crude.
The peaks for the linear alkanes exhibited a near-Gaussian
distribution, with the C,5 compound as the most abundant. If
an identical response from each linear alkane is assumed, then
the area under each peak should be proportional to the content
of the compound concerned and the average MW of the
paraffin samples should slightly exceed that for the C,, alkane
(Table 2).

No analytical methods for determining oil in paraffins, except
those of the ASTM standard, have been developed for
industrial products. In this work, we developed one
approximation based on the area ratio for two components:
branched alkanes and linear alkanes. Because most isoparaffins
in purified paraffins are a part of the oil portion of paraffins, we
can consider all branched alkanes in the sample as oil content.
If one assumes the detector response to be proportional to the
concentration of each component, then the ratio between the
two areas will coincide with the relative proportions of the
components of industrial paraffin. The results thus obtained for
type A and B samples (Table 2) are consistent with available
knowledge. Thus, type A samples contained 10.4—10.9% oil
(average of 10.7%), and laboratory de-oiled (type B) samples
contained 7.8—8.9% oil (average of 8.3%). Such wide oil
concentration ranges are a result of the variability inherent in
the oil removal procedure (ASTM D721) rather than
differences in the distribution of n-alkanes by the effect of the
different origins of industrial paraffins.

dx.doi.org/10.1021/ef4021813 | Energy Fuels 2014, 28, 956—963
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Table 2. Summary of the Results for Various Paraffin Samples as Obtained from Chromatographic Data

oil content (%)

isoparaffin content (%)“

C atoms in alkane

sample type n reference method (ASTM D721) chromatographic peak integration maximum range average range for samples
B 6 0.0 7.8—8.9 22-34 27.3-27.5
A S 0.3—-1.5 10.4—-10.9 21-3S 27.2-274
“The remainder corresponds to n-paraffins.
Table 3. Figures of Merit and Statistics of the PLS Calibration Models
PLS models 1 2 3 4
PLS model features spectral pretreatment first derivative first derivative + OSC (2F)
spectral range (nm) 1100-2200 2000—2200 1100-2200 1800—2200
PLS factors 8 6 7 S
variance of Y (%) 98.68 97.11 98.07 98.81
calibration (B + C) (0.00—1.50% oil) RMSEC 0.05 0.08 0.07 0.05
external validation (B + C) (0.10—1.50% oil) RMSEP 0.19 0.15 0.18 0.14
bias 0.05 0.00 0.06 0.03
prediction (A) (0.10-0.49% oil) RMSEP 022 0.82 0.56 0.79
bias 0.20 0.52 0.44 0.44

3.5. NIR Determination. The specific uses and applications
of industrial paraffins are established from the parameters
defined in ASTM standards. In this work, we developed an
alternative method to ASTM D721 based on NIR spectroscopy
for determining residual oil from the industrial process.

The method uses PLS regression models to predict the oil
content of industrial (type A) samples. The oil concentration
range spanned by the industrial samples used was inadequately
wide to construct a robust enough model and required
preparing doped (type C) laboratory samples, as described in
section 2.1, to expand the operating range to concentrations up
to 1.5%.

Type C and de-oiled (type B) samples were used for
calibration and validation. Samples were selected, and PLS
models were constructed and assessed, as described in section
2.5.3. The calibration set consisted of 27 samples, and the
validation set consisted of the remaining 16 samples. The
industrial (type C) samples were used for prediction.

The best results were obtained using first-derivative and first-
derivative + OSC models (see section 2.5.2) over various
spectral ranges. As noted earlier, OSC allowed for information
exclusively related to the target parameter (oil content) to be
extracted. Because the spectra for the sample components were
highly correlated, the OSC model eliminated most of matrix X
and retained very little information. This is quite apparent from
Figure 2a, which shows the first-derivative spectrum obtained
before and after applying the OSC pretreatment, both on the
same intensity scale. Figure 2b shows the spectrum after
application of OSC but rescaled; as seen, the strongest signals
coincided with those exhibiting the greatest differences between
the paraffin and oil spectra. On the basis of the results of the
OSC model, the most suitable zones for modeling the oil
content were not the most similar to the oil spectrum but
rather those exhibiting the greatest differences between the
paraffin and oil spectra.

Table 3 shows the characteristics and statistics of the two
best models (regarding the shown statistics) obtained with each
spectral pretreatment. One model in each pair was constructed
from data of the whole spectral range (1100—2200 nm), and
the other was constructed using a restricted range. The variance
explained by all individual models, which used 5—8 factors,
exceeded 97%. Applying the OSC pretreatment reduced the
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number of factors needed for optimal results and, hence,
enabled the construction of simpler PLS models. Restricting the
wavelength range used had the same effect, regardless of the
spectral pretreatment. The optimum range in both cases was
one at the end of the NIR spectral zone (1800—2200 nm).

Predictions for the samples in the calibration set [root-mean-
square error of calibration (RMSEC)] and external validation
set [RMSEP (B + C)] were all good, and their statistics were
comparable. RMSEP was slightly greater for the industrial (type
A) samples. The fact that the difference in bias was more
marked suggests that the extraction method and its decreased
reproducibility (0.23) have a decisive impact on the quality of
the results.

Simplifying the starting models by restricting the spectral
range and/or applying OSC resulted in no significantly better
results; rather, it increased RMSEP and bias to some extent.
Despite its using a greater number of factors, the PLS 1 model
was the simplest with regard to spectral pretreatment (first
derivative with the whole wavelength range); also, it exhibited
the highest predictive ability for industrial paraffin samples.

4. CONCLUSION

Industrial paraffin and oil samples were thoroughly charac-
terized using GC/MS and NMR spectroscopy, and two new
methods for determining the oil content of paraffins were
developed. On the basis of the results, both types of samples
(de-oiled paraffin and oil) consist of linear saturated hydro-
carbons (n-paraffins). The paraffins have a chain length of 21—
35 carbon atoms and an average molecular weight correspond-
ing to a Cy; hydrocarbon, whereas the oil consists of a mixture
of highly isomeric branched hydrocarbons (isoparaffins)
containing a number of carbon atoms similar to that for
paraffins. The GC/MS resolution achieved allows for the total
oil content of paraffins to be easily calculated by integrating the
corresponding peaks.

The other method uses NIR spectroscopy to construct PLS
models from the spectra for samples prepared by doping de-
oiled paraffin samples. This method provides results on par
with those of the officially endorsed method (ASTM D721)
and, hence, an advantageous alternative by virtue of its greater
expeditiousness and reproducibility.

dx.doi.org/10.1021/ef4021813 | Energy Fuels 2014, 28, 956—963
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KEYWORDS Abstract The growing interest of the pharmaceutical industry in Near Infrared-Chemical Imaging
Near infrared Chemical (NIR—C.I) is a result of it.s high usefl.llness for qualiFy control analyses of. <.1rugs throughopt. .their
Imaging (NIR-CI); production process (particularly of its non-destructive nature and expeditious data acquisition).
Hyperspectral imaging; In this work, the concentration and distribution of the major and minor components of
Component pharmaceutical tablets are determined and the spatial distribution from the internal and external
distribution; sides has been obtained. In addition, the same NIR-CI allowed the coating thickness and its surface
Tablet coating distribution to be quantified. Images were processed to extract the target data and calibration
distribution; models constructed using the Partial Least Squares (PLS) algorithms. The concentrations of
Partial Least Squares Active Pharmaceutical Ingredient (API) and excipients obtained for uncoated cores were

(PLS) regression essentially identical to the nominal values of the pharmaceutical formulation. But the predictive

ability of the calibration models applied to the coated tablets decreased as the coating thickness
increased.
© 2011 Xi’an Jiaotong University. Production and hosting by Elsevier B.V. All rights reserved.

1. Introduction

*Corresponding author. Tel./fax: +34 935814899.

E-mail address: manel.alcala@uab.cat (M. Alcala) Near Infrared-Chemical Imaging (NIR-CI) is a technique
based on conventional NIR spectroscopy with the added
advantage that it affords recording of a large amount of both
spectral and spatial information in a single image. While the
Peer review under responsibility of Xi’an Jiaotong University. conventional NIR technique only provides the avergge spec-
doi:10.1016/j.jpha.2011.11.003 trum for the surface of each sample, NIR-CI gives one
spectrum per pixel in each acquired image and hence much
more information about the whole sample surface [1]. The
Production and hosting by Elsevier easiness to obtain this information through with NIR-CI has
aroused interest in NIR-CI in many fields of study. This is
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particularly applicable in the analysis of pharmaceutical
products, which is made easy by NIR-CI by virtue of its
ability to acquire a vast amount of information in an
expeditious manner, all without altering the sample. The
increasing interest aroused by NIR-CI in the pharmaceutical
field is evident from the variety of studies based on this
technique reported in recent years. Such studies include the
homogeneity of powder samples [2], particle size determina-
tions [3], product composition [4], the determination of the
concentrations and distribution of components in solid tablets
[S] and content uniformity [6], among others. Also, the many
uses of NIR-CI in the pharmaceutical industry have been the
subject of two interesting reviews [1,7].

Film coatings on commercial tablets have been the subject
of some study [8,9], but not so much as pharmaceutical
components despite their significance. The coating film applied
to a drug tablet is primarily intended to improve its esthetics
and function. Thus, the coating allows the unpleasant taste of
some APIs to be masked and facilitates swallowing of tablets,
in addition to preserving their integrity and giving them a
uniform appearance. Some coatings, however, are intended to
facilitate the controlled or enteric release of the dosage form of
a drug [10]. In any case, the exact function of a coating
depends largely on its thickness and distribution on the tablet
surface. In fact, too thin or too thick a coating can alter the
effectiveness of a tablet by making the core more vulnerable to
external factors or diminishing the API release rate. Simply
measuring the average thickness of the lacquer film on a tablet
is inadequate to ensure that the tablet will meet the specifica-
tions; rather, this requires obtaining more information about
the way the coating is distributed throughout the tablet
surface. The capabilities of the NIR-CI technique in this
respect make it a suitable choice for quality control in tablet
production processes.

However, the vast amount of information contained in a
hyperspectral image requires the use of an effective procedure
to extract it. In fact, hyperspectral data form a three-way cube
that must be unfolded and processed with appropriate two-
way multivariate algorithms in order to extract the target
information.

In those cases where some components of a pharmaceutical
are unknown or a spectrum unavailable, algorithms requiring
no calibration set are especially useful; such algorithms include
Multivariate Curve Resolution-Alternating Least Squares
(MCR-ALS) [11] and its augmented form [12]. However, the
process involved in extracting information from chemical
images can be slow and cumbersome. One alternative choice
in wide use for the quantitative analysis of CI data is Partial
Least Squares (PLS) [13]. The Isys software included with the
NIR-CI instrument allows the easy application of PLS for a
rapid and accurate determination of components distribution
in a sample. This algorithm requires a series of data distrib-
uted over a wide enough range of specific values of the target
property to allow the construction of a suitable calibration
model for the samples to be analyzed. Each pixel of the image
is assigned to a response matrix based on the similarity of its
spectra with those for the pure components [14].

In this work we intend to evaluate the distribution of the
components in a tablet and quantify the thickness and surface
distribution of the film coating during the development of a
new pharmaceutical formulation. Individual calibration mod-
els for the components were used to obtain their distribution

map and a calibration model derived from the NIR-CI
hyperspectral image was used to establish the distribution
map for the coating film.

2. Materials and methods
2.1.  Samples

We studied three different types of samples, namely: (a) cores
(uncoated tablets), (b) tablets with a coating of variable
thickness and (c) tablets with the standard coating. The coated
tablets (b) included samples with film thicknesses between 0x
and 3x, where x is considered the standard coating thickness
of tablets (c).

We consider the coating process is constant and reprodu-
cible along time. The standard time encompasses a coating
thickness namely x. The double or triple of this standard time
are named 2x and 3x. The reference coating thickness has
been calculated measuring the approximate tablet surface
(1.92 cm?), the tablet weight difference before and after coat-
ing (from 290 mg to 317 mg) and the real density of the
coating polymer (1.19 g/cm®). This measurement was 39.4 pm
of coating thickness for a x standard coating time, 21.9 um for
0.5x, 78.8 um for 2x and 118.2 pm for 3x. The estimated
measurement for a standard x coating time (39.4 um) was
quite similar to the coating thickness obtained by scanning
electron microscopy (SEM, 40 pm). However, we could not
compare the calculated thickness and the SEM results for all
the coating levels. In this work, all the coating thickness results
are referred to the x standard coating time instead of the
microns measurements, in order to simplify and better under-
stand the conclusions.

The uncoated cores had the same API and excipient
composition, namely: 35% API and 65% excipients. The
excipient mixture contained 40% of excipient #1, 20% of
excipient #2, 2% of excipient #3, 1.5% of excipient #4 and
1.5% of excipient #5. The API and the two major excipients in
combination accounted for 95% of the tablet content. The
presence of the lacquer in the coated tablets reduced the
proportions of API and excipients to an extent dependent on
the coating thickness. Table 1 shows the resulting changes in
the major components.

The samples in groups « and b were used to determine the
concentrations of the tablet components (API and excipients).

Table 1 Composition (% w/w) of API and the two major
excipients at different coating levels.

Coating level Sample composition (% w/w)

API E #1 E #2
0x 35.0 40.0 20.0
0.5x 34.4 39.3 19.7
Ix 33.9 38.8 19.4
2x 33.0 37.7 18.7
3x 32.0 36.6 18.3

Ox means uncoated core and 1x means nominal standard
coating.
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Those in group b were used as calibration and validation sets
for the PLS models employed to characterize the coating
thickness, which were subsequently applied to the group ¢
tablets.

2.2.  Instrumentation

Images were acquired with a SyNIngTM Chemical Imaging
System hyperspectral camera from Malvern Instruments
(Malvern, UK). The camera was equipped with an InSb
detector with a focal plane array of 320 256 pixels and
controlled via the software Pixys@‘ 1.1., also from Malvern.
Samples were placed on the plate and lighted with halogen
lamps arranged at appropriate angles around the plate, the
lens distance being adjusted according to the object size. The
images obtained under the selected conditions had a resolu-
tion of 40 um (each pixel covered an area of 40 um 40 pum).
The acquisition time for a re ectance image spanning the
wavelength range 1200-2400 nm was about 3 min. Prior to
acquisition of the image for the sample (S), the camera was
used to record one for the background (B, a reference ceramic
plate of 99% re ectance) and another for a dark reference
(D, a mirror). The image for the sample, S, was converted
into re ectance data, R, using the equation R=(S D)/(B D).
This calculation was done at every pixel in each image.
The data thus obtained were then converted into absorbance
units.

Each core was used to record 6 different images: 4 of each
outer side (A—D) and 2 of the interior sides (E-F) which were
establish by breaking the tablets as shown in Fig. la. The
analysis of the interior sides was performed to check the
homogeneity of the samples. The analytical method does not
require breaking the samples as it is considered nondestruc-
tive. The tablets group ¢ (standard x coated) were used to
study the four outer sides only, which were designated
identically with those of the cores (A-D). On the other hand,
each of the two tablets in sample group b was used to record
the images, one from each of two opposite outer sides. Fig. 1b
shows the image of two tablets with identical characteristics
(coating thickness). The images were not studied in their
entirety, but rather in selected rectangular areas on the inner
sides of each tablet in order to avoid image distortions caused
by light impinging on tablet edges.

a b
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Figure 1 Schema of the tablet sides analyzed by hyperspectral
imaging: (a) cores and production tablets and (b) tablets with
different coating times. The selected area for analysis of samples
(B) is highlighted with dark gray color.

The images for the pure compounds were obtained by
placing an adequate powder amount of each in a glass cell and
gently pressing its surface prior to recording.

2.3.  Data processing

The data in a hyperspectral image are arranged in a three-way
data cube X(M N 1) two dimensions in which (M N)
hold spatial information while the third (1) contains spectral
information.

Prior to application of any spectral treatment or algorithm
to extract the required information, the data cube must be
unfolded into a two-dimensional matrix since most existing
treatments and algorithms have been developed for two-way
data. The data matrices thus obtained here from each image
were processed with the Standard Normal Variate (SNV)
algorithm. All spectral quantitative treatments used were
applied using the software Isys 5.0, from Malvern, with
routines developed in MATLAB code (MATLAB v 7.0, The
MathWorks, Natick, MA). This software only required the
previous acquisition of the pure spectrum for each component
to be determined [15]. The pure spectra were used to construct
a library and then quantify the concentration of each compo-
nent. The calibration model was completed by selecting an
appropriate thresholds and number of factors. Using an
increased number of factors increased the variance Y
explained by the model, but also the risk of overfitting; a
compromise was therefore needed for an optimal choice. The
threshold used, which allows one to adjust the limits for
discrimination between classes, is a function of the similarity
between the spectrum for each pure component to be quanti-
fied and those for the other components in addition to the
number of factors previously selected. Application of the
resulting model weighted the spectral data in image based
on a 0 to 1 scale. This scale corresponds from 0 to 100%
concentration of each component at every pixel of the image.
The result was delivered as a concentration map and mean
concentration for each component present in the library. This
algorithm has been applied for the calculation of the calibra-
tion models for every component of the formulation. The
information provided by Malvern about the PLS algorithm
included in the Isys software is minimum. However we
understand this algorithm is a variation of the discriminant
PLS, that allows to individually quantify every component of
the sample only using its pure spectrum without the need of
the other spectra (it does not act as the classical least squares
algorithm that strictly needs all the pure spectra components
of a formulation).

The thickness and distribution of the coating were quanti-
fied using PLS calibration models calculated with the software
The Unscrambler v. 9.8 from CAMO (Trondheim, Norway).
The PLS regression algorithm [15] uses as X-spectral data
the mean spectrum of the selected area of every image. The
Y-variable corresponded to the thickness reference value
(Table 1). The PLS model thus constructed was validated by
cross-validation applying jack-knifing algorithm in order to
identify the wavelength range most strongly correlated with
such property. Then, the optimum number of factors was
selected under the above-described criteria. The analysis of a
NIR-CI image by this PLS model was performed after the
unfolding of the three-way data cube into a two-way data set.
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The distribution map of tablet coating was performed refold-
ing the two-way data set of PLS prediction results into a three-
way data cube.

3. Results and discussion

The goal of this study is the application of NIR-CI to better
understand the API and excipients distribution of a novel
pharmaceutical formulation and eventually feedback this
information to the development stages. Quantitative methods
for the determination of tablet components and their distribu-
tion in the core and its coating from NIR-CI image have been
developed. Fig. 2 shows the spectra for the different pure
components of the studied pharmaceutical (viz. the API and 5
excipients). The spectra exhibited marked differences that are
confirmed by the pairwise correlation coefficients shown in
Table 2. The high spectral similarity of the excipients #2
and #4 (correlation coefficient of 0.984) is one of the main
difficulties during the development of the calibration models
of these two components. The coating film does not provide a
significant absorption compared to the cores spectra. Fig. 3
compares the average spectra of selected area of an uncoated
core and a coated tablet. The spectral differences were
minimal as a result of the subtle contribution of the coating
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Figure 2 NIR spectra of pure API and excipients. Each spectrum
has been baseline shift to avoid overlapping. The NIR spectra
have been obtained averaging the spectra of each pixel of an area
of the hyperspectral image.

Table 2  Correlation coeficient between the average NIR
spectra of the pure tablet components (API and excipients).

Correlation coef cients
API E#1 E# E#3 E#4 E#5

API 1.000

E#1 0810 1.000

E#2 0.621 0.601 1.000

E#3 0.693 0.603 0.849 1.000

E#4 0640 0.588 0.984 0.903 1.000

E#5 0823 0.693 0.669 0847 0.740 1.000

The NIR spectra have been obtained averaging the spectra of
each pixel of the hyperspectral image.
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Figure 3 NIR spectra of an uncoated core and a coated tablet.
The NIR spectra have been obtained averaging the spectra of each
pixel of an area of the hyperspectral image.

Table 3  API and excipients concentration (% w/w) from
different sides of the same core.

Core side Core composition (% w/w)

APl E#l E#2 E#3 E#4 E#5 Sum

Side A 35.51 38.93 20.15 1.97 148 1.47 99.51

Side B 3545 39.48 21.12 1.98 1.48 1.51 101.00
Side C 37.11 38.45 19.69 1.99 1.53 1.53 100.30
Side D 37.45 40.38 20.14 1.95 1.53 1.51 102.96

Side E 31.61 44.16 18.62 195 148 1.51 99.38
Side F 31.47 4338 19.31 1.97 1.55 1.53 99.21
Mean 34.78 40.79 19.84 1.97 1.51 1.51 100.40
St. dev. 2,62 241 0.85 0.02 0.03 0.02 5.95

Results calculated with the PLS calibration model. Sides A to F
according to Fig. 1.

layer and the lacquer produces a slightly increased baseline of
the average spectrum.

3.1.  Quantitation of the API and excipients

We constructed a model to determine the concentration of the
active principle and five excipients present in the cores by
calculating a PLS calibration model for each analyte. The
models were constructed by compiling a library containing the
spectra for the pure components to be quantified and applying
the Isys 5.0 algorithm with a variable number of factors from
3 to 8 depending on the particular analyte. The number of
PLS factors needed for each calibration model increases as the
concentration of the analyte decreases. The concentrations of
the six components thus obtained for each core side are listed
in Table 3. The model-predicted concentrations for each core
side were very similar to the nominal values for the API and
the major and minor excipients. The greatest standard devia-
tion corresponds to the two major components (API and
Excipient #1) that indicate an incomplete homogenous dis-
tribution. However, the standard deviation for the minor
excipients is low, that is a confirmation of their homogeneous
distribution. Worth special note is the fact that the combined
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proportions of the components on each side were close to
100% in all cases, which suggest that the calibration models
used provide accurate predictions.

However, there are slight differences in composition between
sides for the three major components. Thus, the concentrations
of the three major components (API and excipients #1 and #2)
on the inner sides (E and F) in the cores departed from both the
nominal values and the values for the other sides. These
differences can be ascribed to the increased roughness of the
cut surface, which may in uence the re ectance of the acquired
images and consequently it can also in uence the calculated
concentrations.

Fig. 4 shows the concentration maps for the components on
one of the outer sides of a core as obtained with the Isys 5.0
models. The distributions of excipient #2 and the API were
very similar, with coinciding areas of increased concentrations.
On the other hand, the high-concentration areas for excipient
#1 were complementary with those for the API. This distribu-
tion pattern can be ascribed to the fact that the API and
excipient #2 are mixed together before the other components

Excipient #1 (40%)

are added. By contrast, the minor excipients were uniformly
distributed across the images. The API and excipient distribu-
tions observed on the other sides and cores exhibited no
significant differences from the previous side and exhibited
identical patterns.

Fig. 4 also includes the histogram for each core component.
The histograms for the minor excipients exhibited a narrow
distribution of concentration values. The histograms for the
API and excipient #2 were very similarly shaped, with tails on
the left. By contrast, the tails in the histogram for excipient #1
were on the right, which suggests an incomplete homogenous
distribution of this excipient with the blend of API and
excipient #2. In any case, the distributions cannot be con-
sidered as normal shaped.

3.2.  Quantitation of coated tablets

The API and excipients were also determined in tablets coated
with a lacquer film of variable thickness. We used PLS models

Excipient #2 (20%)
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Figure 4 Concentration distribution maps and histograms for API and excipients for side A of a core calculated by PLS. In parenthesis

is shown the nominal concentration (% w/w) of each component.
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Table 4 Concentrations (% w/w) of API and two major
excipients in tablets with different coating thickness.

Coating level Tablet side Tablet components (%ow/w)

API E #1 E #2

0x A 35.25 40.74 20.20
B 35.67 39.46 21.34

0.5x A 35.85 40.30 19.67
B 35.31 40.27 20.36

1x A 34.56 40.80 20.79
B 35.20 40.18 21.64

2x A 33.15 39.15 17.95
B 32.95 42.40 15.31

3x A 30.85 38.51 12.65
B 29.65 39.78 14.03

Results obtained with the PLS calibration model.

based on an also variable number of factors (3—6) depending
on the particular analyte and coating thickness. Table 4 shows
the results obtained for two sides (A and B) of the same tablet
but coated to a different thickness with a lacquer film. The
results are the averages for two tablets coated with an identical
coating time and recorded in a single image. The values for the
minor components have been omitted because they exhibited
high deviations (50-30%) from the nominal values. The calcu-
lated concentrations for the three major components are close to
their respective nominal values (Table 1) and decrease gradually
with increasing coating thickness. Obviously, deviations from the
nominal values are the highest in the tablets with the thickest
coatings (levels 2x and 3x); this is particularly so for excipient #2,
which has the low concentration.

Based on the previous results, the deviations in the calculated
concentrations are mainly the result of the lacquer coating, which
affects the determination of the concentrations of the major
components and, especially, the minor ones. This fact can be
related with a higher absorption of the incident radiation or a
certain re ective scattering of the coating that reduces the signal
of the core components.

3.3. Quantitation of the thickness of coating

The thickness of the coating is an important variable inasmuch
as it can in uence the rate of dissolution of a tablet and also
the quality of components quantitation. In this work, tablet
thickness was determined using a PLS model constructed from
the average spectrum for each tablet side as a function of
coating time. Fig. 5 shows the mean spectra for each coating
level (from Ox to 3x). The band between 1800 and 2000 nm
increased their intensity with the coating time. Also there are
other bands along the whole range that showed differences
according to the coating time.

A total of 10 images of tablets coated to a variable thickness
(two tablets per image) were obtained. The spectra of the
selected area of image were averaged to obtain 4 spectra per
each thickness (2 tablets per image and 2 sides per tablet).
Three of the 20 spectra thus obtained were discarded as

SNV intensity
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Figure 5 NIR spectra of tablets coated at different levels. The
level 1x corresponds to the coating thickness of production
tablets.

outliers, 12 were used to construct the calibration set and 5
to validate it. Each average spectrum in the calibration set was
assigned a time of coating of Ox, 0.5x, 1x, 2x or 3x. These
coating thickness were determined from the increase in weight
of the tablets upon coating. Different spectral pretreatments
were tested during the development of the PLS calibration
models (derivation, Savitzky—Golay, SNV) and also different
wavelength ranges were selected in order to ensure optimal
fitting to the validation set. The best results were obtained by
processing data with the SNV algorithm and using the entire
spectral range. The calibration model calculated using the
spectral range where the coating presented a significant
absorption did not improve the predictive ability compared
to the model without this range. Under these conditions, a
model with a single factor accounted for 99.3% of the total
variance. Such a PLS model, which is described in detail in
Table 5, was adopted for application to tablets c.

The application of the calibration model to a NIR-CI
allowed to quantify the mean coating thickness and its
distribution over the surface. Fig. 6 shows the concentration
maps for the tablet coating on the four outer sides of a tablet c
(Table 1), which were processed with the previous PLS model.
A comparison of the four concentration maps reveals that the
coating material is not homogenously distributed on all sides.
There were some points where the predicted concentration was
higher than those on the remainder of the surface. This may
have resulted from the formation of lacquer aggregates during
the coating process and indicate an irregular spraying inside
the coating container drum. Fig. 6 additionally shows the
histograms for easier analysis of the heterogeneous coating
distribution.

Table 6 shows the average coating values for each of the
four studied sides on two tablets ¢ calculated with the above-
described PLS model. Both tablet 1 and 2 exhibited differences
of up to 10% (0.1x) in coating content from the nominal value
between sides; however, the average for the four tablet sides
was very similar to the nominal value in all samples.

4. Conclusions

In this work, we assessed the potential for the NIR-CI technique
for determining the composition of coated and uncoated drug



96

A. Palou et al.

Table 5

Figures of merit for the quantification of coating thickness obtained with the PLS calibration model.

PLS calibration model features

Number of calibration Spectral Spectral Number of PLS Y-variance Number of RMSEP* RSEP
samples included range (nm) pretreatment  factors (%) validation samples (%)*
12 12002400 SNV 1 99.31 5 14.04 8.32

RSEP: Relative Standard Error of Prediction.
“RMSEP: Root Mean Square Error of Prediction.
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Figure 6 Tablet coating distribution maps and histrograms for the four sides of one production tablet calculated by the PLS calibration
model. The percentage of whole tablet image that represents the shown area is provided by the valued between parenthesis.

tablets, and the distribution of their components. We found the
PLS algorithm to be effective towards extracting quality quanti-
tative information from hyperspectral images without the
need for calibration against reference values, and also towards
establishing the distribution of tablet components. Conventional
processing of the spectral data contained in an image allows one

to determine the thickness of the coating layer with a view
to predicting some pharmaceutical properties of the tablet.
The expeditiousness with which it allows tablets to be analyzed,
and the accuracy of its predictions, make the NIR-CI technique
a highly suitable choice for the determination of the quantita-
tive composition of pharmaceutical tablets, and for assessing
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Table 6 Coating thickness (as a function of x) in two
production tablets obtained applying the described PLS
calibration model.

Tablet side Coating thickness (as a function of x)

Tablet 1 Tablet 2
Side A 1.035 1.122
Side B 0.984 1.177
Side C 0.739 1.035
Side D 0.925 1.223
Mean (4 sides) 0.921 1.139

x=nominal thickness (approximately 40 pm).

uniformity in the distribution of its components and surface
coating. These advantages testify to the potential of NIR-CI for
use in at-line tests for the control of pharmaceutical production
processes.
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ABSTRACT: Evaluation of freeze-dried biopharmaceutical formulations requires careful analysis of multiple quality attributes. The aim
of this study was to evaluate the use of near-infrared (NIR) imaging for fast analysis of water content and related physical properties in
freeze-dried formulations. Model formulations were freeze-dried in well plates. Samples were imaged with a NIR hyperspectral camera after
freeze-drying and upon storage. On the basis of Karl Fischer titration reference values, a univariate quantification model was constructed
and used to visualize the distribution of water within freeze-dried samples. Differences observed between samples stored at 11% and
43% relative humidity (RH) were found to be related to the amount of amorphous component in the sample. When stored at 43% RH,
the moisture content in samples with high sucrose content increased within 2 days and some degree of localized drying was observed
within the samples after 3 days of storage. Further investigations with X-ray powder diffraction confirmed this local drying to be related
to crystallization of sucrose. The combination of fast analysis of water content and spatial solid-state information makes NIR imaging
a powerful tool for formulation development of freeze-dried samples. © 2014 Wiley Periodicals, Inc. and the American Pharmacists

Association ] Pharm Sci 103:2839-2846, 2014
Keywords:
etry; Formulation screening; Sucrose crystallization; Preformulation

INTRODUCTION

The increasing number of biopharmaceutical products has
made freeze-drying a central unit operation in the pharma-
ceutical industry.! When formulating new protein-based prod-
ucts and safeguarding the quality of them in a manufacturing
environment, several critical quality attributes the need to be
analyzed.?? One of the most important attributes is the residual
moisture in the freeze-cried cake. It is has long been accepted
that the optimal moisture content for protein formulations, un-
like small molecules, is not always the lowest possible.* Several
authors agree that there seems to be an optimal range of resid-
ual moisture where protein stability is the highest.*” Further
complicating the matter, the unique nature of each protein can
make prediction of optimal moisture content challenging. It is
however generally accepted that the hydration shell of the pro-
tein should be preserved for optimal stability.3®

The moisture level in the freeze-dried product not only af-
fects the protein itself, but also the excipients added to stabilize
the product can be affected. Increasing moisture increases the
mobility and lowers the glass transition temperature of amor-
phous excipients, and this can in turn lead to decreased stabil-
ity of the system.51%12 Moisture uptake in freeze-dried samples
has even been shown to promote crystallization of amorphous
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stabilizers such as sucrose and trehalose.'? This is thought to
have a pronounced effect on proteins’ stability, as this crys-
tallization results in phase separation of the glass designed to
stabilize the protein and releases water that can further induce
protein degradation.®!?

The residual moisture content in freeze-dried products can,
to a large extent, be controlled by process optimization. The for-
mulation can however affect not only the residual moisture but
especially the hygroscopicity of the sample.!® Although vials
are typically stoppered under vacuum or after nitrogen flush-
ing, the residual moisture content has been reported to change
because of both moisture released from the stopper, moisture
transport through the stopper and leakage.”'*'6 Understand-
ing the effect of residual moisture and the moisture-sorbing
behavior is thus crucial when developing new freeze-dried bio-
pharmaceutical formulations.

The standard method for determining moisture is Karl Fis-
cher (KF) titration. Although this method is accurate and
typically well suited for freeze-dried samples, it is relatively
slow and more importantly a destructive method. Following
the same sample over time or establishing a direct relation-
ship of moisture and protein stability of a sample is thus not
possible, at least for small sample volumes. Another widely
used method for moisture determination is near-infrared (NIR)
spectroscopy.'”2! NIR has the advantage of being fast and non-
destructive and has thus also been applied as a process ana-
lytical technology (PAT) tool for controlling the freeze-drying
process.?2 To obtain a good quantification model, some data
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Table 1. Formulation Compositions of Plates 1 and 3

Row/Column A B C D E F G H

1-3 (5% Solid) 0% Suc 5% Suc 10% Suc 15% Suc 20% Suc 30% Suc 40% Suc 50% Suc

4-6 (5% Solid, 95:5 No protein 1 mg/mL 2.5 mg/mL 5 mg/mL 10 mg/mL 20 mg/mL 30 mg/mL 40 mg/mL
mannitol-sucrose) lysozyme lysozyme lysozyme lysozyme lysozyme lysozyme lysozyme

7-9 (5% Solid, 95:5, No protein 1 mg/mL 2.5 mg/mL 5 mg/mL 10 mg/mL 20 mg/mL 30 mg/mL 40 mg/mL
mannitol-sucrose) BSA BSA BSA BSA BSA BSA BSA

10-12 (100% Mannitol) 2% Solid 4% Solid 6% Solid 8% Solid 10% Solid 12% Solid 14% Solid 16% Solid

The basic formulation of each row is given on the left, whereas the variation within the row is specified for each column. All samples were prepared in triplicate,

A1-3 are thus identical.
Suc, sucrose.

Table 2. Formulation Compositions of Plates 2 and 4

Row/Column A B C D E F G H
1-3 (5% Sugar solid, No protein 1 mg/mL 2.5 mg/mL 5 mg/mL 10 mg/mL 20 mg/mL 30 mg/mL 40 mg/mL
30% sucrose) BSA BSA BSA BSA BSA BSA BSA
4-6 (30% Sucrose) 2% Solid 4% Solid 6% Solid 8% Solid 10% Solid 12% Solid 14% Solid 16% Solid
7-9 (10% Solid) 10% Suc 20% Suc 30% Suc 40% Suc 50% Suc 60% Suc 70% Suc 80% Suc
10-12(5% Solid) 10% Suc 20% Suc 30% Suc 40% Suc 50% Suc 60% Suc 70% Suc 80% Suc

The basic formulation of each row is given on the left, whereas the variation within the row is specified for each column. All samples were prepared in triplicate,

A1-3 are thus identical.
Suc, sucrose.

pretreatment are needed, as well as reliable reference values
are required. These values are typically obtained from KF titra-
tion. Different types of quantification models have been used
in the literature, both simple models based on the baseline cor-
rected height of the water band at 1940 nm and multivariate
models such as partial least squares models.?? In the freeze-
drying field, NIR has been widely studied for quantification
of moisture.?* Apart from detecting water, NIR has also been
shown to be a fast tool for detecting solid-state characteris-
tics in freeze-dried samples.?52% Furthermore, NIR has even
been shown to be useful for detecting structural changes in
proteins.?728

In the recent years, NIR imaging has received increasing fo-
cus because of the spatial information generated. In the food
and paper industry, NIR imaging is well established for de-
termining distribution of both water and other analytes.?%-3
In the pharmaceutical field, NIR imaging has also been ac-
cepted as a flexible analytical tool, among others to determine
blend uniformity, to identify counterfeit products, and to eval-
uate the distribution of API in tablets.3*-3 In the freeze-drying
field, NIR imaging has however only been sparsely used. Zidan
et al.?% investigated the use of NIR imaging for the evaluation
of drug loading in freeze-dried liposomes, whereas Jovanovié
et al.?¢ used NIR imaging to study uniformity of freeze-dried
protein—sugar samples.

The aim of this study was to evaluate the use of NIR imaging
as a formulation development tool for the screening of moisture
sorption and desorption, moisture distribution, and detecting
related solid-state changes in freeze-dried formulations. This
was performed by freeze-drying small volumes of different for-
mulations in well-plates, and storing them at 11% relative hu-
midity (RH) and 43% RH, respectively, at room temperature.
Images of the plates were taken by an NIR camera daily over
10 days to detect moisture-induced changes as an effect of for-
mulation composition. A robust univariate model based on KF
reference values was applied to attain a fast visualization of

Trnka et al., JOURNAL OF PHARMACEUTICAL SCIENCES 103:2839-2846, 2014

the water distribution in the NIR images of the freeze-dried
samples.

MATERIALS AND METHODS
Sample Composition

Samples consisted of mannitol, sucrose, lysozyme, and bovine
serum albumin (BSA), all from Sigma—Aldrich (St. Louis, Mis-
souri). Freeze-drying was carried out in custom-made brass
96-well plates with wells 3 mm deep and 7 mm in diameter.
Spray mount glue from 3M (St. Paul, Minnesota) was used to
seal the plates on one side with transparent multilayered com-
posite film (R&G Faserverbundwerkstoffe, Waldenbuch, Ger-
many). One-hundred microliters of sample solution was filled
into each well. A total of four well plates were prepared, two
with formulations according to Table 1 (plates 1 and 3) and two
according to Table 2 (plates 2 and 4). The formulations were
chosen to get an insight into solid content, amorphous sugar
content, protein concentration, and the effect of different pro-
teins on moisture content and distribution.

Freeze-Drying

The freeze-drying was carried out in a Lyostar II freeze dryer
(SP Scientific, Stone Ridge, New York). The freeze-drying cycle
consisted of freezing at 1°C/min to —50°C, holding for 15 min,
heating to —10°C at 1°C/min, annealing at —10°C for 2 h, freez-
ing to —50°C, primary drying at —20°C for 8 h at 0.1 mbar, and
finally secondary drying at 20°C for 3 h at the same pressure.

Near-infrared (NIR) Imaging

Spectral images of the freeze-dried cakes were collected us-
ing a line-scanning (pushbroom) hyperspectral camera (SWIR;
Specim Ltd., Oulu, Finland). The camera detects a row of 320
spatial pixels at a time, and it disperses the incoming light from
each pixel in the spectral range 970-2500 nm onto one column

DOI'10.1002/jps.23948
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Figure 1. Near-infrared spectra [log(1/R)] of crystalline sucrose, water, mannitol, amorphous sucrose, BSA, and lysozyme. The spectra have
been shifted in order to avoid overlapping. The water band is highlighted in gray.

on the 320 x 256-pixel mercury—cadmium—telluride (MCT) de-
tector (14-bit readout, cooled to —70°C with a four-stage Peltier
system). The well plate containing 96 samples was placed onto a
conveyor belt (Mini; ENP, Hjalteby, Sweden), which was moving
at the steady speed of 3.12 cm/s. The camera was placed above
the belt and the camera-to-sample distance was set such that
the imaged line had the length of 10 cm on the sample surface,
and the speed of the conveyor belt was adjusted such that the
geometry was preserved—that is, spatial pixels were squares
of the size 312 x 312 pm? on the sample surface—at the max-
imum frame rate permitted by the camera (100 frames/s). The
samples on the conveyor belt were illuminated with two rows of
three 75-W halogen lamps (Specim Ltd.), and the measurement
was conducted in diffuse reflectance mode in the 45°—0°—45° ge-
ometry. Each collected spectral image consisted of 500 frames (a
5-s measurement, 500 x 320 spatial pixels, 256-element spec-
trum at each spatial pixel), which corresponds to an area of 10 x
16 cm? on the conveyor belt, which ensured that the entire well
plate fitted in the image.

Karl Fischer (KF) Titration

Water determination for calibration samples was performed on
a Mettler Toledo C30 coulometric KF titrator (Mettler-Toledo
GmbH, Greifensee, Switzerland). Samples were weighed just
before titration with minimal exposure to the surrounding air.

X-ray Powder Diffractometry

X-ray powder diffractometry (XRPD) measurements were per-
formed using an X-ray powder diffractometer from PANalytical
X’Pert PRO with a PIXcel detector (PANalytical B.V., Almelo,
The Netherlands). Diffractograms were obtained using a Cu Ko
radiation source (45 kV, 40 mA, A = 1.54187 A). Samples were
measured in high throughput mode using a well-plate reader.
The diffractograms were collected in transmission mode from
9° to 26° 20 with a step size of 0.026°20 and a scan speed of
0.027°20/s

DOI 10.1002/jps.23948

Data Treatment

Before pretreatment or model/equation application, the NIR
spectral images were transformed. A 96-well plate binary mask
was designed for each image in order to analyze only the
sample wells. The masked images were further transformed
from a 3D data cube to a 2D to facilitate further work. After
model/equation application, the data matrices were reshaped
in the original dimensions in order to visualize the results. All
these transformations, as well as the spectral pretreatments,
were performed in Matlab® 7.11.0 (MathWorks, Natick, Mas-
sachusetts).

Water Content Determination

A univariate model was created for the qualitative analysis
of the water distribution in freeze-dried samples. The model
was based on the water band located at around 1940 nm. This
value was baseline corrected with the 1875 nm signal for each
sample. The choice of the minimum was performed according
to contribution from other sample components as shown in
Figure 1.

The model was constructed using a NIR spectrum averaged
from all pixels within the calibration well imaged shortly before
KF titration, giving the reference water value. All the spectra
were previously pretreated by standard normal variate (SNV)
correction in order to avoid light scattering contribution. A total
of 62 freeze-dried samples were used to calibrate the model
with KF reference values between 0.72% and 5.60% moisture.
The root-mean-squared error of prediction of the model was
0.8%.

Crystallized Sucrose Analysis

In order to visualize crystallization of sucrose, the correlation
coefficient (CC) between pure crystalline sucrose and sample
spectra was calculated for each pixel in the wells. CC was sub-
sequently used as a measure of the similarity between sample
spectra and crystalline sucrose. CC was calculated using Eq.
(1), where x; and y; are the absorbance values at each wave-
lenght i for the target spectrum, x = (x4, ..., Xj, ..., X,), and
the pure crystalline sucrose spectrum y = (yi, ..., ¥i, -, Yn),

Trnka et al., JOURNAL OF PHARMACEUTICAL SCIENCES 103:2839-2846, 2014
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As illustrated in Figure 1, the spectrum of pure crystalline
sucrose is highly correlated with most of the other analytes
in the samples. Mannitol correlation reaches 0.967, whereas
the rest, except water, are all higher than 0.900. To avoid the
contribution of the other sample analytes in the crystalline
sucrose CC calculation, different spectral ranges and pretreat-
ments (SNV and Savitzky—Golay derivatives) were tested. The
best results were achieved by using the 2140-2500 nm spec-
tral range of the spectra transformed by the first derivative
(three-point spectral window and second polynomial order).

RESULTS AND DISCUSSION
Visualization of Water Content AfterFreeze-Drying

In order to investigate the potential of NIR imaging for fast
determination of residual moisture and distribution of water
(moisture maps) after freeze-drying, the well plates were im-
aged immediately after freeze-drying. The moisture maps cal-
culated from the resulting hyperspectral datacubes are shown
in Figure 2. The moisture content in the samples varied be-
tween 2% and 6%. These relatively high moisture contents were
caused by the deliberate use of a relatively short secondary dry-
ing step at only 20°C in order to highlight the possible variation
in moisture contents caused by the choice of formulation.
Looking further into the data, it is apparent that the solid
content, regardless of amorphous sucrose content, does not af-
fect the residual moisture after freeze-drying because rows 10—
12 in plate 1 and rows 4-6 in plate 2 show no or only mini-
mal change in moisture going from 2% solid (left) to 16% solid
(right). Increasing the amount of amorphous component in the
dried matrix on the contrary clearly shows increased moisture
content after freeze-drying as anticipated. The effect of amor-
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Figure 2. Distribution of water in well plates: plate 1 (left) and plate 2
(right) imaged immediately after freeze-drying. Color scale represents
moisture content in percentage.
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phous component increasing moisture content is seen for both
sucrose (rows 7-12 in plate 2) and for protein (rows 4-9 in
plate 1) in Figure 2. It is also seen that there is no major dif-
ference in moisture retention between samples containing BSA
and lysozyme. BSA samples seem to have slightly lower mois-
ture content compared with lysozyme samples with the same
concentration.

The distribution of water in each single well seems gener-
ally uniform in Figure 2. Slightly higher values are noted on
the edges of the well, which is however most likely because of
an experimental artifact, caused by a shadow effect. A clearly
uneven distribution inside a well is seen in samples in column
H, rows 7-12 in plate 2. These samples have a high sucrose
fraction, which seemingly causes uneven moisture distribution.
The uneven moisture distribution is attributed to some degree
of collapse observed in these samples.

Water Uptake at Different Storage Conditions

To study the moisture-sorbing behavior of the different formu-
lations, the well plates were stored at two different relative hu-
midities and imaged daily to monitor changes. Figure 3 shows
the effect of storage at 11% RH (plate 1) and 43% RH (plate 3). It
was observed that the water content of formulations containing
only mannitol (rows 10-12) decreased during both high and low
humidity storage, an effect that already occurred on day 2. One
possible explanation for this decrease in the moisture content
even at 43% RH is that a small part of the mannitol remains
amorphous after freeze-drying and crystallization of this amor-
phous mannitol can release the water bound in the amorphous
matrix. To investigate whether this was true, XRPD diffrac-
tograms were evaluated, to see whether increasing reflection
intensity upon storage could be identified. However, no signif-
icant change in intensity was found, indicating that the pure
mannitol formulations simply have very low moisture absorp-
tion capacity.

Another observation from Figure 3 is that adding only 5%—
10% sucrose (rows 1-3, b and c¢) results in the retention of
moisture at a surprisingly small difference between storage at
high and low humidity. Adding more sucrose to the formula-
tion makes the cake more hygroscopic, as seen from the higher
water contents obtained when storing formulations with more
than 30% sucrose at 43% RH (columns F-H, rows 1-3). Stor-
age at lower humidity decreased the water content of these
formulations to approximately 3%. Interestingly, the samples
with 30%-50% sucrose that absorbed moisture during the first
2 days of storage appeared to contain less water after storage
for 10 days at high humidity. The distribution of water was
clearly uneven, with some areas containing only about 2% wa-
ter, whereas other areas of the same sample contained as much
as 5.5% water. This effect was not noted for the same samples
stored at 11% RH, where moisture distribution in the samples
remained uniform. This suggests that the observed uneven dis-
tribution is dependent on the storage humidity. The effect of
spot-wise drying is however not observed in samples with high
protein concentrations, although these samples have similar
moisture content when stored at high humidity.

In order to investigate the water sorbing at high humidity
further, the storage behavior of plate 4 shown in Figure 4 was
evaluated. It can be observed that the water content of sam-
ples containing 80% sucrose (column H, rows 7-12) decreased
already after 1 day of storage and these samples also showed

DOI'10.1002/jps.23948
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Figure 3. Distribution of water in well plates: plates 1 (top) and 3 (bottom) at days 0, 2, and 10 after freeze-drying. The composition is the same

for both plates, but the storage humidity condition was 11% RH in plate 1 and 43% RH in plate 3.

pronounced collapse. In the remaining samples, distribution of
water was relatively uniform until day 3 where small dry spots
appeared. These dry spots then grew until they covered most
of the well in some formulations by day 10. An interesting ob-
servation is that the loss of moisture only happens in samples
containing more than 20% sucrose in the dry matrix. This ob-
servation can be related to the localized loss of moisture caused
by the crystallization of amorphous sucrose. The release of wa-
ter previously bound in the amorphous matrix would explain
both the drying and the nonuniform distribution of water, as
this can be caused by crystallization.“°

Sucrose Crystallization

In order to determine whether NIR imaging was capable of elu-
cidating the speculated sucrose crystallization, the NIR spectra
of amorphous and crystalline sucrose in Figure 1 were evalu-
ated. The NIR spectrum of crystalline sucrose shows several
features that are not observed in the spectrum of the amor-
phous sample. These features were exploited to visualize the
crystallization process by calculating the CC for each pixel in
the NIR images of the wells indicating similarity with the NIR
spectra of crystalline sucrose. The resulting images (Fig. 5)
showed the formation of small crystalline sucrose domains by
day 4 (columns C-H, rows 7-12 among other). During the fol-
lowing days, the crystallization proceeds across the well finally
covering most of the well by day 10 in samples with high su-
crose content. As previously observed in the moisture plots,
the minimum sucrose concentration where crystallization ap-
peared was 30% according to the CC maps. Furthermore, the
solid content of the formulation does not have any substantial
impact, as sucrose was found to crystallize in concentrations

DOI 10.1002/jps.23948

from 2% to 16%. Protein content on the contrary inhibited the
crystallization of sucrose, as none of the samples containing
protein showed any sign of either spot-wise drying in Figure 4
or sucrose crystallization in Figure 5. The finding that protein
inhibits sucrose crystallization is in good agreement with pre-
vious findings in systems containing only sucrose and protein.®
It should however be noted that the lowest protein concentra-
tion in this study is 2.5 mg/mL. If developing formulations for
potent drugs, the low protein concentration might not be suf-
ficient to inhibit the possible sucrose crystallization. Whether
it is the moisture content in the matrix, the sucrose concentra-
tion, or a combination that determines the 30% sucrose onset
point cannot be deducted from these data. If the moisture con-
tent is the critical parameter, Figure 4 shows that the critical
moisture level is around 4%.

In order to verify that the observed drying was related to
the crystallization of sucrose, XRPD diffractograms were eval-
uated. Figure 6 shows the diffractograms of sample G7. The
characteristic reflections of sucrose clearly appeared at day 4
and further increased until day 8. The confirmation of the solid-
state results demonstrates that NIR imaging in combination
with the right data treatment is indeed capable of detecting
important solid-state transformations in freeze-dried samples.

PERSPECTIVES

The combination of fast determination of moisture distribution
and solid-state analysis makes NIR imaging a very versatile
tool in the field of freeze-drying. Apart from the formulation
screening possibilities evaluated in this study, the high mea-
suring speed makes it feasible to use NIR imaging as a product

Trnka et al., JOURNAL OF PHARMACEUTICAL SCIENCES 103:2839-2846, 2014
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Figure 4. Distribution of water in well plate: plate 4 evolution during 10 days of storage at 43% RH.
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Figure 5. The spectral correlation maps for the crystalline sucrose. The maps corresponds to plate 4 images from days 0, 4, and 10 after
freeze-drying. Higher values (red color) indicate higher correlation of the NIR spectra to that of crystalline sucrose.

control tool. Imaging of freeze-dried vials in production settings
passing a NIR camera in combination with fast spectral image
analysis could make real-time removal of vials with unwanted
characteristics possible. Such solutions are needed when im-
plementing the PAT tools for control purposes and when con-
sidering real-time release testing.

CONCLUSIONS

The combination of well plate freeze-drying and fast NIR
imaging was feasible for the fast analysis of a high num-

Trnka et al., JOURNAL OF PHARMACEUTICAL SCIENCES 103:2839-2846, 2014

ber of formulations. Taking only 3 s to measure a well
plate with 96 formulations, NIR imaging was found to be
a powerful tool for fast determination of water having ap-
plications both as a formulation screening tool and poten-
tially for product control. Furthermore, NIR imaging pro-
vided spatial information about both moisture distribution and
solid-state transformations in freeze-dried samples. Spatial
solid-state information enabled the detection of sucrose crys-
tallization, a phenomenon found to be pronounced in sam-
ples containing 30% sucrose or more when stored at 43%
RH.

DOI 10.1002/jps.23948
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Figure 6. X-ray powder diffractometry analysis of the sample G7 at
days 0, 4, and 8. Hemihydrate converts to delta mannitol (reflection
at 17.9°20 disappears), whereas sucrose crystallizes as seen from the
reflections at 11.7°20, 12.7°20, and 13.1°20. *The sucrose-specific reflec-
tion at 13.1°26.
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