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Informacion general

1 Informacion general

1.1 Introduccion

La espectroscopia del infrarrojo cercano (espectroscopia NIR) es un
método de analisis no destructivo, rapido y sin reactivos, adecuado para
una amplia gama de muestras. Puede analizar varios parametros simulta-
neamente y determinar las propiedades fisicas y quimicas de un material.
Entre otras: Las concentraciones de analitos, la densidad, el tamafo de
particulas y la viscosidad intrinseca.

La espectroscopia NIR también permite identificar muestras desconocidas
(a partir de OMNIS Software 4.0) y la verificacion de muestras (a partir de
OMNIS Software 4.2).

La capacidad de medir muestras a distancia y de forma no destructiva es
fundamental en el control de calidad y la supervision de procesos.

En este manual se describen las técnicas y los algoritmos para la adquisi-
cion, el procesamiento y el analisis de los espectros del infrarrojo cercano,
tal y como se han implementado en OMNIS Software. En el capitulo

2 se explica brevemente como se convierten las sefiales de medida en
espectros de absorcion. El capitulo 3 se refiere a la calibracion del aparato.
El capitulo 4 describe el desarrollo de modelos que pueden predecir el
parametro de interés (cuantificaciéon) o la pertenencia al producto (identifi-
cacion). El capitulo 5 se ocupa de la prediccion de incognitas. El capitulo 6
constituye el apéndice con explicaciones de diversos algoritmos.

1.2 Marco conceptual

Los procesos presentados se integran en el siguiente marco:

1.

Calibracion, estandarizacion y pruebas de rendimiento
Garantizar la transferibilidad y fiabilidad de los espectros de absorcion
registrados con el aparato.

Desarrollo del modelo

Se desarrolla un modelo para la prediccion de un parametro cuantita-
tivo o para la identificacion de muestras.

El desarrollo se basa en muestras con un parametro de interés cono-
cido o una pertenencia al producto conocida.

Analisis de muestras

Se registra un espectro de la muestra analizada. A partir del espectro,
un modelo de cuantificacion suministra una prediccion cuantitativa o
un modelo de identificacion identifica o verifica la muestra.
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4. Monitorizacion
La monitorizacion del modelo y del aparato confirma que el sistema
es adecuado para otros analisis.

1.3 Acerca de la documentacion

Convenciones graficas

Las letras mayusculas en negrita representan matrices, y las letras minus-
culas en negrita representan vectores. La transpuesta de una matriz o un
vector se indica mediante un superindice t, por ejemplo xt.

Los escalares se representan con letras minusculas. El circunflejo (4) indica
los valores estimados (calculados), por ejemplo, V. Una barra superior
indica un valor medio, por ejemplo, ¥.

Un escalar puede representar una variable que depende de la longitud
de onda, por ejemplo, la absorbancia A. La notacion escalar se puede
intercambiar con la notacion vectorial.

14 Informacion adicional

En las siguientes paginas se encuentra informacion adicional sobre el
producto:

= Sitio web de Metrohm https://www.metrohm.com — Vision conjunta
de la familia de productos, documentos en formato PDF, datos de los
accesorios e informacion sobre aplicaciones.

= Ayuda de OMNIS Software https://guide.metrohm.com — Informacion
filtrada por tema sobre OMNIS Software.


https://www.metrohm.com
https://guide.metrohm.com
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2 Luz de infrarrojo cercano y espectros

2.1 La luz y su interaccion con la materia

Un espectrometro mide cémo interactia una muestra con la luz. La luz
puede ser absorbida o dispersada en diferentes grados. La interaccion
depende de las propiedades de la luz, especialmente su longitud de onda,
y de las propiedades del material, en particular, de su estructura molecular.

Longitud de onda
4 La luz es radiacion electromagnética. Se mueve como una onda con cam-

/\/\/\/ pos eléctricos y magnéticos oscilantes a través del espacio. Las ondas se
propagan en el espacio y el tiempo. Por lo tanto, una onda se caracteriza
por su longitud de onda A (por ejemplo, en nanémetros = 10°° metros) y
su frecuencia (Hz).

La longitud de onda es inversamente proporcional a la frecuencia de la
onda. Las ondas con frecuencias mas altas (mas oscilaciones por segundo)
tienen longitudes de onda mas cortas y a la inversa. Debido a esta rela-
cion, la onda se puede describir ya sea por su longitud de onda (nm) o por
su frecuencia (Hz).

La luz puede intercambiar energia en unidades cuanticas discretas llama-
das fotones. La energia de un solo fotdn, £, depende de su frecuencia f o
bien de su longitud de onda A:
E=hf=hs

Y]
Donde h es la constante de Planck y ¢ es la velocidad de la luz.

La figura 1 muestra diferentes gamas de radiacion electromagnética.
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<@== Mas energia Menos energia —»
-«4— Menor longitud de onda Mayor longitud de onda —»
Rayos gamma Rayos X uv Infrarrojo Ondas de radio
Visible Infrarrojo
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Figura 1  Gamas de radiacion electromagnética. La region del infrarrojo cercano (NIR) se
encuentra adyacente al rango de la luz visible. La NIR abarca longitudes de onda
de 780 nm a 2500 nm.

Fuentes de radiacion

Las diferentes gamas de radiacion electromagnética tienen diferentes
fuentes de radiacion. En la gama NIR, la fuente es la radiacion térmica.
Por ejemplo, una camara de infrarrojos reconoce el cuerpo humano por-
que tiene una temperatura mas alta que su entorno.

Intensidad

La amplitud de la onda electromagnética determina la intensidad de la
luz. A mayor amplitud, mayor intensidad. En el caso de la luz visible, la
intensidad se percibe como brillo.

Interaccion de luz y materia

A continuacion, se describe el proceso de absorcion de la luz por las
moléculas.

La forma en que la luz interactua con la materia depende del rango de
radiacion electromagnética. Por ejemplo, cuando la energia de la luz visi-
ble se transfiere a las moléculas, los electrones en estas moléculas pasan
de un nivel de energia mas bajo a uno mas alto (transicion electronica).
En el rango del infrarrojo, se producen transiciones vibracionales. Los
enlaces quimicos, los grupos funcionales y las moléculas pueden vibrar de
diferentes maneras, por ejemplo, a través de vibracion de estiramiento,
vibracion de deformacion o vibracion de torsion.

Las moléculas solo pueden ocupar estados vibracionales discretos. A tem-
peratura ambiente, la mayor parte de las moléculas estan vibrando en

el estado fundamental (nivel 0). Las transiciones del estado de vibracion
fundamental a los estados excitados se denominan segun el siguiente
esquema:
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Transicion vibracional Nombre

i>j

021 Transicion fundamental
0>2 Primer sobretono
0=>3 Segundo sobretono

Un estado vibracional mas alto corresponde a un nivel de energia mayor.
Para la transicion del estado / al estado excitado j la molécula debe absor-
ber una determinada cantidad de energia de transicion AE;.

La luz puede intercambiar energia en partes de £ = hf, en donde f es la
frecuencia de la luz. La absorcion de la luz tiene lugar si la energia del
foton hf es igual a la energia de transicion AE;.

Los estados vibracionales permitidos dependen, entre otras cosas, de la
fuerza de los enlaces y de la masa de los atomos implicados. Por lo tanto,
un tipo especifico de enlace puede asociarse con energias de transicion
caracteristicas o longitudes de onda absorbidas.

Para que se absorba la luz, deben cumplirse otras condiciones. La transi-
cion vibracional debe desplazar la distribucion de carga, de manera que
cambie el momento dipolar eléctrico de la molécula. La probabilidad de
absorcion de energia depende de la magnitud del cambio en el momento
dipolar a lo largo del enlace quimico afectado.

Una transicion vibracional puede provocar un cambio del momento dipo-
lar tanto en moléculas polares como apolares y grupos funcionales. Las
moléculas diatémicas homonucleares como N, no absorben luz infrarroja.

La duracion del estado vibracional excitado es limitada. Cuando la molé-
cula vuelve a un estado vibracional inferior, la energia se convierte en
calor.

La gama espectral NIR

Las longitudes de onda correspondientes a las transiciones fundamentales
se encuentran en la region del infrarrojo medio. La region del infrarrojo
cercano comprende los sobretonos y las bandas de combinacion. La
figura 2 muestra las bandas de longitudes de onda absorbidas por diferen-
tes moléculas y grupos funcionales.
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Figura 2 Bandas de absorcion del NIR

La transicion fundamental es la mas probable y la que se produce con
mayor frecuencia. Las transiciones de sobretono son menos probables. Por
lo tanto, la transicion fundamental absorbe mas luz que las transiciones

de sobretono. En general, la absorcion disminuye con cada sobretono.
Esto hace que los sobretonos sean adecuados para moléculas fuertemente
absorbentes.

Dos o mas vibraciones fundamentales pueden excitarse simultaneamente
con una frecuencia de luz Unica correspondiente a las frecuencias combi-
nadas de las vibraciones fundamentales. Las bandas de absorcion corres-
pondientes se denominan bandas de combinacion. Algunas bandas de
combinacion se encuentran en el rango NIR, concretamente entre 1900 y
2500 nm.
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Fundamentos matematicos

Ley de Beer-Lambert

La ley de Beer-Lambert describe de qué modo la absorcion de la luz por
una muestra homogénea depende de las propiedades de una sustancia
absorbente en la muestra.

A=¢c-c-1l

Aqui, A corresponde a la absorbancia, € al coeficiente de extincion molar
del absorbedor (L/mol/cm), c a la concentracion del absorbedor (mol/L) y [
al espesor de capa de la muestra (cm).

El coeficiente de extincion molar € es una constante que indica cuanto
absorbe una sustancia. Este coeficiente es especifico para una determi-
nada longitud de onda i y una sustancia j determinada. La absorbancia
total de una mezcla es la suma de la absorbancia de todas las sustancias

contenidas en la mezcla:
N
Ai = z gijcj l
j=1

Donde A; corresponde a la absorbancia a la longitud de onda /; N es el
numero de sustancias en la mezcla; g; es el coeficiente de extincion molar
para la longitud de onda / y la sustancia j y ¢; la concentracion de la
sustancia .

La ley de Beer-Lambert asume una relacion lineal entre la absorbancia y
la concentracion, asi como una relacion lineal entre la absorbancia y el
coeficiente de extincion molar. Este comportamiento lineal se cumple en
muchas situaciones.

Basandose en la ley de Beer-Lambert, las mediciones espectroscépicas de
absorcion pueden detectar:

= Fluctuaciones en la concentracion de un absorbedor.
Esta es la aplicacion mas comun.

= Fluctuaciones en los factores que afectan al coeficiente de extincion
molar.
La temperatura, la viscosidad, el valor de pH o la constante dieléctrica
del disolvente pueden influir en el coeficiente de extincién molar. En
algunos casos, esto puede ser aprovechado para las medidas espec-
troscépicas.

Los efectos de dispersion no estan relacionados con la ley de Beer-Lam-
bert. En ocasiones, los efectos de dispersion se pueden usar para detectar,
por ejemplo, fluctuaciones en el tamano de las particulas.
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2.2.2 Regresion lineal

Una longitud de onda

En el caso mas simple, una mezcla tiene solo un absorbedor. Segun la
ley de Beer-Lambert, la absorbancia a una longitud de onda especifica es
lineal con respecto a la concentracion del absorbedor.

En la figura 1, cada punto representa una muestra con una concentracion
conocida del absorbedor (eje x) y la absorbancia medida (eje 'y'). Una
regresion lineal produce la recta de regresion A.

4 4

w

Absorbancia / AU
N

Absorbancia / AU
N

5 10 15 20 5 10 15 20
Concentraciéon / a.u. Concentraciéon / a.u.

Figura 3  Relacion entre valores de absorbancia y concentraciones

Para una muestra con una concentracién desconocida del absorbedor, la
concentracion se puede determinar de la siguiente manera:

1. Medida de la absorbancia a la longitud de onda especificada.

2. Uso de las lineas de regresion para determinar la concentracion (B).
La recta de regresion es un modelo de cuantificacion simple para pre-
decir el parametro de interés, como la concentracion del absorbedor.

Sin embargo, este procedimiento falla si la mezcla contiene varios absor-
bedores con diferentes concentraciones.

Varias longitudes de onda

En lugar de medir la absorcion en una sola longitud de onda, se puede
medir la absorcion en varias longitudes de onda, obteniendo asi un espec-
tro. Como en el caso anterior, se puede determinar la relacion entre los
espectros y el parametro de interés mediante una regresion lineal. Para

multiples longitudes de onda, se requiere una regresion lineal multiple
(MLR).

Se ha demostrado que la regresion lineal multiple puede predecir el para-
metro de interés incluso cuando la mezcla contiene varios absorbedores
con diferentes concentraciones (véase "Ejemplo de una regresion lineal”,
capitulo 6.1, pdgina 90).

Sin embargo, para una regresion lineal multiple, se necesitaria un mayor
numero de muestras que la cantidad de longitudes de onda. Para predic-
ciones espectroscopicas, se pueden usar otros métodos como, por ejem-
plo, PCA o PLS.
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2.3 Como se convierte la luz en un espectro

Un espectrémetro (o espectrofotémetro) consta de una fuente de luzy
una unidad de deteccién. La fuente de luz emite luz con un amplio espec-
tro de longitudes de onda, es decir, luz policromatica. La luz interactua
con la muestra. A continuacion, el espectrometro captura la luz restante
como una funcion de la longitud de onda.

Fuente de luz Muestra Unidad de detector

Qaarrillado

Detector

Espectrometro

Figura 4  Un espectrometro con fuente de luz y unidad de deteccion.

En el espectrometro, la luz se descompone en longitudes de onda indivi-
duales mediante una red de difraccion. Un detector mide la luz, y cada
longitud de onda incide en un elemento diferente -0 pixel- de un sensor
lineal.

Un escaneo es una medida a través de todos los pixeles. Cada pixel
genera una senal fotoeléctrica que es proporcional a la intensidad de luz.
Las sefales pueden graficarse en funcion de los pixeles.

Senal / Cantidad

indice de pixel

Figura 5  Espectro de la sefal del detector como funcion de los pixeles.

Tiempo de integracion
El tiempo de integracion es el periodo durante el cual el detector capta la
luz. Un mayor tiempo de integracion aumenta la sefal.

Sin embargo, tiempos de integracion demasiado largos generan la satu-
racion del detector y provocan la pérdida de informacion. En cambio,
tiempos de integracion demasiado breves disminuyen la sefal y, por lo
tanto, la relacion sefal/ruido.

Un tiempo de integracion automatico garantiza una exposicion
Optima, es decir, una relacion sefal/ruido dptima sin saturacion. Antes
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de cada escaneo de la muestra y de cada escaneo de referencia se realizan
varias medidas. El tiempo de integracion se ajusta para que la sefal de
mayor intensidad alcance aproximadamente el 90% del rango detectable.

Las diferencias en los tiempos de integracion se consideran en los calculos
posteriores.

= OMNIS NIR Analyzer
El tiempo de integracion siempre se ajusta automaticamente.

= 2060 The NIR
El tiempo de integracion se puede ajustar de modo manual o automa-
tico.
Un ajuste manual del tiempo de integracion puede reducir la duracion
de las medidas repetidas y similares. Para evitar la saturacion del detec-
tor con tiempos de integracion demasiado largos, el tiempo de inte-
gracion se deberia ajustar con suficiente margen (véase "Saturacion”,
pdgina 50).

Absorbancia

Las medidas espectroscépicas determinan cuanta luz absorbe o dispersa
una muestra. La muestra se expone a un haz de luz. Un detector mide
la luz emitida por una fuente de luz y la luz restante después de la
interaccion con la muestra.

La absorbancia A se define como el logaritmo decimal de la relacion entre
la intensidad de luz antes de la interaccion del haz con la muestra (I) y la
intensidad de luz después de la interaccion del haz con la muestra (I):

Iy
A= 10g10 7

Una absorbancia de 1 significa que el 10% de la luz atraviesa la muestra,
mientras que una absorbancia de 2 significa que solo el 1% la atraviesa.

La absorbancia no tiene unidad.

Escaneo de referencia y escaneo de muestra

De acuerdo con la formula anterior, se necesitan dos escaneos para efec-
tuar el calculo de un espectro de absorcion. Los escaneos miden, para
cada pixel, una sefal fotoeléctrica S:

» Un escaneo de referencia mide la sefal S, antes de la interaccion
del haz con la muestra.

» Un escaneo de muestra mide la sefal S después de la interaccion del
haz con la muestra.

La senal fotoeléctrica medida de un pixel es proporcional al valor medio
de la intensidad de luz sobre el area del pixel. Por lo tanto, Sy/S = 1y/1.
De este modo, las sefales fotoeléctricas se pueden usar para calcular la
absorbancia:
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Iy So
A= 10g107 = 10%10?

Transmision y reflexion

En el modo de transmision se mide la luz que atraviesa la muestra. S,
se mide en ausencia de la muestra. S se mide con la luz que ha pasado a
través de la muestra.

En el modo de reflexion se mide la luz reflejada por la muestra. Como
referencia, en lugar de la muestra, se usa un patron de reflexion. El patron
de reflexion refleja idealmente el 100% de la luz. Una parte de la luz
reflejada se dirige al detector y proporciona la sefal Sy. La sefal S se mide
de la misma manera, pero con la muestra que refleja la luz.

Transmision Reflexion difusa
Sin So Detector
s, ~
muestra  _
Detector N
Patron de reflexion
Con Absorcion S Detector
D '\}
muestra : I_» S

= -Muestra
Dispersion

L}

La absorbancia calculada A representa toda la luz que no llega al detector.
Por lo tanto, A incluye no solo la luz absorbida por la muestra, sino
también:

= laluz que no llega al detector porque se dispersa lejos de él.
= La luz que se dispersa incorrectamente hacia el detector.

Espectro de absorcion

El espectro de absorcién se calcula usando el escaneo de referencia (sefal
So) y el escaneo de muestra (sefal S) segun la formula mencionada ante-
riormente.

Escaneo de referencia ‘
Escaneo de muestra

Espectro de absorcion ‘

Sefial / Cantidad
Absorbancia / AU

indice de pixel indice de pixel
Figura 6  Escaneo de referencia y escaneo de muestra (a la izquierda),

asi como el espectro de absorcion calculado (a la derecha)
como funcion del indice de pixeles.

11
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Para el calculo anterior se asume que el escaneo de referencia y el escaneo
de muestra utilizan los mismos caminos opticos 0 caminos Opticos con
propiedades opticas similares. En entornos de procesos se usa un enfoque
de referencia en multiples etapas (véase "2060 The NIR", capitulo 3.2.2,
pdgina 17).

De pixeles a longitudes de onda

La escala de pixeles se convierte en la escala de longitudes de onda. El
aparato asigna una longitud de onda precisa a cada pixel, por ejemplo:

Pixel 6 =>» longitud de onda 1009,4 nm

La longitud de onda exacta para cada pixel se determina mediante la cali-
bracion de las longitudes de onda (véase "Calibracion de las longitudes
de onda", capitulo 3.1, pdgina 14).

Conversion de la escala de longitudes de onda

El espectro se convierte a la escala de longitudes de onda estandar
mediante interpolacion:

1000,0 nm, 1000,5 nm, 1001,0 nm, ...

Absorbancia / AU

Longitud de onda / nm

Figura 7  El espectro de absorcion en la escala de longitudes de onda.
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3 Configuracion del aparato

Los siguientes pasos garantizan que se obtengan espectros idénticos para
una muestra determinada, con una configuracion de medicion de muestra
especifica, independientemente de que se hayan registrado en momentos
diferentes y con el mismo dispositivo o con un dispositivo diferente de la
familia de productos OMNIS NIR Analyzer o con otro aparato del tipo
2060 The NIR.

Deben tenerse en cuenta tanto el eje x como el eje 'y' de los espectros:

= Eje x: calibracion de las longitudes de onda (véase "Calibracion de las
longitudes de onda", capitulo 3.1, pdgina 14)

= Eje 'y": normalizacion de referencia (véase "Normalizacion de referen-
cia", capitulo 3.2, pdgina 15)

Ademas, se debe garantizar que el rendimiento del aparato cumpla con
los requisitos, es decir:

= Las Pruebas de rendimiento del aparato deben realizarse correcta-
mente primero para que se puedan registrar espectros con el aparato
(véase "Pruebas de rendimiento del aparato”, capitulo 3.3, pdgina
26).

Patrones

Para la calibracion de las longitudes de onda y la Pruebas de rendimiento
del aparato el aparato usa un patron de longitud de onda interno, con
trazabilidad metrologica.

Al usar el modo de reflexion, también se necesita un patrén de refle-
Xion para la normalizacion de referencia y las Pruebas de rendimiento del
aparato, que varia segun el tipo de aparato:

= OMNIS NIR Analyzer: patron de reflexion interno
= 2060 The NIR: patron de reflexion externo

13
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3.1 Calibracion de las longitudes de onda

La calibracion de las longitudes de onda estandariza los valores de las
longitudes de onda, es decir, el eje x de los espectros. Asigna cada pixel de
la matriz de fotosensores a una longitud de onda.

La calibracion de las longitudes de onda utiliza un patron de longitud de
onda interno, con trazabilidad metroldgica. El patron de longitud de onda
tiene un espectro de absorcion con picos definidos y posiciones de los
picos conocidas.

La instruccion CAL WL lleva a cabo los siguientes pasos:

1. Seregistra el espectro de absorcion del patron de longitud de onda
utilizando un camino de referencia interno en la escala de pixeles.

2. Seidentifican las posiciones de los picos en el espectro registrado con
precision sub-pixel.

3. Serealiza una regresion polinomial usando las posiciones de los picos
medidas en la escala de pixeles y las posiciones de los picos nomina-
les del patron de longitud de onda.

4. El polinomio de regresion asigna cada pixel a su respectiva longitud
de onda.

Los coeficientes de regresion se almacenan en el aparato:

= OMNIS NIR Analyzer: para cada presentacion de muestras, se
guarda un conjunto de coeficientes de regresion en el aparato. Esto
significa que para el OMNIS NIR Analyzer Liquid/Solid se debe realizar
una calibracion de las longitudes de onda y una validacion en ambas
unidades funcionales.

= 2060 The NIR: los coeficientes de regresion son especificos de cada
aparato. Para todos los canales se usa el mismo conjunto.

Validacion de la calibracion de las longitudes de onda

Después de realizar una calibracion de las longitudes de onda, esta se
debe validar. La instruccion VAL WL lleva a cabo los siguientes pasos:

1. Seregistra el espectro de absorcion del patron de longitud de onda.
2. Validacion de las longitudes de onda:

a. Seidentifican las posiciones de los picos en la escala de longi-
tudes de onda en el espectro registrado.

b. Se calculan los residuos de las longitudes de onda entre las
posiciones de los picos medidas y las posiciones de los picos
conocidas.

¢. Para cada pico, el residuo de la longitud de onda debe estar
dentro de la tolerancia para pasar la prueba.
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3. Validacion de los anchos de banda:
a. En el espectro registrado, se determina el ancho de los picos.
b. Se calculan los residuos de los anchos de banda entre los
anchos de los picos medidos y los anchos de los picos conoci-
dos.
¢. Para cada pico, el residuo del ancho de banda debe estar
dentro de la tolerancia para pasar la prueba.
4. El estado general de la validacion es correcto si todos los residuos
mencionados estan dentro de la tolerancia.

La validacion debe realizarse correctamente primero para poder registrar
espectros con el aparato.

Normalizacion de referencia

La normalizacion de referencia normaliza los valores de absorbancia, es
decir, el eje 'y' de los espectros.

Determinacion de la absorbancia
Para calcular la absorbancia A de una muestra, se necesitan las senales

S, (escaneo de referencia) y S (escaneo de muestra) (véase "Como se
convierte la luz en un espectro”, capitulo 2.3, pdgina 9):

So
A =10g10?
1 2
So
FE = - - om oy
| | | |
| | '] 1
| | | |
L] ]
S
4_/
3—-

Figura 8  Camino dptico en el modo de transmision (por ejemplo, con
una presentacion de muestras liquidas).

En la figura 8 la luz pasa desde la fuente de luz (1) a través de un soporte
de muestras (3) hasta el detector (2).

La senal de referencia S, se mide sin la muestra, mientras que la sefal S
se mide con la muestra (4). En caso contrario, las propiedades 6pticas para
ambos caminos opticos son idénticas y generan el mismo porcentaje de
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atenuacion para ambas sefales. Esto no altera en nada el resultado de la
férmula anterior.

La ecuacion relaciona S con S, la referencia. Ambas sefiales son igual-
mente importantes. Una desviacion en cualquiera de las dos sefiales con-
duce a un valor de absorbancia diferente y, en Ultima instancia, a un
espectro diferente.

Tanto S como S, se ven afectados por las fluctuaciones del aparato y por
las condiciones ambientales. Para garantizar que estas influencias se con-
trarresten mutuamente, ambas sefales se deberian medir en un periodo
de tiempo breve.

La implementacion de este principio depende del tipo de aparato:

= OMNIS NIR Analyzer
El espectro de absorcion de la muestra se calcula con las sefiales S'y
So(véase "OMNIS NIR Analyzer”, capitulo 3.2.1, pdgina 16).

= 2060 The NIR
En entornos de proceso, no resulta practico usar el mismo camino
optico para las medidas de Sy S,. Por lo tanto, deberan tomarse pre-
cauciones adicionales (véase "2060 The NIR", capitulo 3.2.2, pdgina
17).

3.2.1 OMNIS NIR Analyzer

La normalizacion de referencia se realiza midiendo las sefales Sy y S, asi
como calculando la absorbancia A.

Registrar el espectro de una muestra

ﬂ Para poder registrar espectros con una unidad funcional, deben
realizarse correctamente primero las Pruebas de rendimiento del
aparato para esa unidad funcional (véase "Pruebas de rendimiento
del aparato”, capitulo 3.3, pdgina 26).

1. La muestra debe estar lista en la presentacion de muestras.

2. El espectro de absorcion se calcula usando el ultimo espectro de
referencia registrado S,. Para obtener un valor actual para S, se
puede ejecutar la instruccion MEAS REF SPEC.

Al usar la presentacion de muestras de materia sélida, el aparato
inserta automaticamente un patron de reflexion en el camino éptico.
Este patron de reflexion no necesita corregir la sefal Sg.

3. Con lainstruccion MEAS SPEC se mide la muestra. Esto da como
resultado la sefal S.

4. El software calcula 4, la absorbancia de la muestra:

So
A = 10g10 ?

En este caso, S, corresponde a la sefial medida en el camino de
referencia y S corresponde a la sefial medida a través de la muestra.
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2060 The NIR

Los aparatos del tipo 2060 The NIR requieren una normalizacion de
referencia externa.

Normalizacion de referencia externa

La medida repetida de la sefal S (con la muestra) y de la sefal S (sin la
muestra) a través de caminos opticos con propiedades Opticas idénticas
necesita mucho tiempo y es susceptible de errores.

Por este motivo, se introducen dos caminos adicionales (véase figura 9,
pdgina 17):

= Una referencia interna en el aparato. El camino de referencia interna
proporciona la sefial S,.;, que se puede medir facilmente.

» Otro camino optico externo en el que la fibra Optica esta conectada
a un dispositivo de calibracién. Este camino optico proporciona la
sefal Stper-

1
[
/
—T 1

Sref

Stiber | So
2060 the NIR S

Figura 9  Caminos dpticos como ejemplo en el modo de transmision:
camino de referencia interna (1), fibra dptica externa conec-
tada a un dispositivo de calibracion (2) y fibra dptica externa
conectada a la sonda con o sin muestra (3). Los caminos
opticos 2 y 3 representan la misma fibra dptica, que solo estd
conectada de forma diferente.

El dispositivo de calibracion fija la fibra Optica y genera asi el camino de
referencia (2). En el modo de transmision, el aire sirve de referencia y
transmite el 100% de la luz. En el modo de reflexion, el dispositivo de cali-
bracion también registra el patron de reflexion. En un primer momento, se
parte de un patron de reflexion ideal, que refleja el 100% de la luz.

A partir de las sefales ASy y S se calcula la absorbancia de la muestra.
Si se anaden las dos sefales adicionales Ses Y Ssiper al NnUmMerador y al
denominador, el resultado no se modifica:

A=1o &zlo h‘sfiber_ SO
g10 N g10 S Sref Sfiber
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Esta ecuacion puede convertirse en:

Sref Sref Sfiber
A = logyg < —logs Stin —logso Sq
iber

Los 3 términos representan valores de absorbancia y pueden etiquetarse
del siguiente modo:

A = Atotal — Afiber — Awindow
La figura 10 ilustra de qué modo se miden las sefales St Stipers So ¥ S-

Atotal

Afiber Awindow A

Sref Fibra 6ptica interna

Stiber Fibra ptica externa

So Fibra optica externa Sonda

S Fibra optica externa Sonda Muestra
Figura 10  Normalizacion de referencia externa

Ao €5 la absorbancia de la fibra Optica externa, la sonda y la muestra, en
relacion con la fibra dptica interna.

Agser €5 la absorbancia de la fibra Optica externa mas el dispositivo de
calibracién, en relacion con la fibra optica interna.

A,indow €5 la absorbancia de la sonda menos el dispositivo de calibracion.

Eliminacion de las fluctuaciones ambientales

Para determinar la absorbancia A de la muestra, se miden 3 valores de
absorbancia. A partir de los 3 valores se calcula A de acuerdo con la
ecuacion anterior:

A = Atotal — Afiber — Awindow

Esto permite determinar los 3 valores de absorbancia en diferentes
momentos. De este modo, se pueden eliminar faciimente las fluctuaciones
en el aparato o las fluctuaciones de las condiciones ambientales para cada
una de las 3 determinaciones:

» Ay S€ determina con cada medida de muestra. Para ello, Sy S
deberian medirse en un intervalo de tiempo breve para eliminar las
fluctuaciones.

» La correccion de la fibra de vidrio A;., se puede determinar con
menos frecuencia. Para ello, Sty Stper deberian medirse en un inter-
valo de tiempo breve para eliminar las fluctuaciones.
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= La correccion de la ventana A4, puede determinarse con menos
frecuencia, generalmente solo una vez después de la instalacion. Para
ello, Siper Y So deberian medirse en un intervalo de tiempo breve para
eliminar las fluctuaciones.

¢Cuando se necesita una correccion de la ventana?

Si el dispositivo de calibracion reproduce completamente las propiedades
opticas de la sonda, Ayingow €5 igual a 0. En este caso, se puede omitir la
correccion de la ventana.

Por lo general, en el modo de transmision, se necesita una correccion de
la ventana. Para el modo de reflexion, no se requiere una correccion de la
ventana. Sin embargo, hay algunas excepciones, que se enumeran en la
tabla siguiente:

Modo de Sonda Normalizacion de

medida referencia

Transmision Par de transmision Fibra de vidrio + ven-
tana

Sonda de transmision

Sonda de transflexién con
fibras individuales

Reflexion Sonda de reflexion Fibra de vidrio

Sonda de transflexion con Fibra de vidrio + ven-
MicroBundle tana

Para decidir si se necesita una correccién de la ventana, se debe examinar
cada combinacion del dispositivo de calibracion y sonda por separado. Si
el dispositivo de calibracion no reproduce completamente las propiedades
oOpticas de la sonda, se necesita una correccion de la ventana.

Canales

Un aparato del tipo 2060 The NIR ofrece multiples canales. Cada canal
puede estar conectado a una configuracion diferente de fibra dptica 'y
sonda. Por lo tanto, la normalizacion de referencia debe realizarse por
separado para cada canal.

Todos los canales usan el mismo camino de referencia interno, es decir,
la misma sefal S¢. Un multiplex cambia entre la referencia interna y los
diferentes canales de medida.

Realizacion de una correccion de la fibra

Después de la puesta en marcha o si cambia la configuracion de la fibra
optica de un canal, debe realizarse una correccion de la fibra. Ademas,

si se efectla un cambio de lampara o una modificacion extrema de las
condiciones ambientales puede ser aconsejable realizar una nueva norma-
lizacion.
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En este procedimiento se utiliza un material de referencia:

» En el modo de reflexion, el material de referencia es un patron de
reflexion. Se parte de un patrén de reflexion no ideal (por ejemplo,
99%). El patrén de reflexion tiene un espectro de absorcion nominal
conocido A ominal-

» En el modo de transmision, se usa el aire como referencia. El espectro
de absorcion nominal es una linea cero (A,ominal = 0), Ya que se supone
que el aire no absorbe ninguna luz.

La figura 17 ilustra el siguiente procedimiento:

1. Las fibras Opticas externas deben conectarse al dispositivo de calibra-
cion.
En el modo de reflexion, el dispositivo de calibracion se combina con
el patron de reflexion.
2. lainstruccion REF STD con la interfaz Fibra de vidrio realiza los
siguientes escaneos:
a. Un escaneo de referencia interno proporciona un valor para
Sref-
b. Un escaneo externo mide las fibras dpticas externas, el disposi-
tivo de calibracion y el material de referencia. Esto da como
resultado la sefal S,
3. Elsoftware calcula A,,, (Espectro primario medido):

Sref
Araw = logqo
raw

Aqui, A, corresponde a la absorbancia de las fibras opticas externas,
al dispositivo de calibracion y al material de referencia, en relacion
con el camino optico interno.

4. El espectro de absorcion nominal del material de referencia, Anominals
se muestra en el software como Espectro de referencia. El espec-
tro de referencia debe restarse de A, para obtener Aspe,:

Afiber = Araw — Anominal

Aqui, Ager corresponde a la absorbancia de las fibras dpticas exter-
nas y al dispositivo de calibracion, en relacion con el camino dptico
interno.

Nota: En el modo de transmision, es Anominal = 0 Y Atiper = Araw-

Ao, representa el Espectro de correccion de fibra de vidrio.

5. Asper PErManece sin cambios hasta que se realiza una nueva correc-
cion de la fibra para el canal correspondiente.

Araw

Afiber Anominal

Sref Fibra dptica interna

Sraw Fibra dptica externa | Dispositivo |[Material de referencia|

Figura 11  Correccion de la fibra



Configuracion del aparato

Validar la correccion de la fibra

La correccion de la fibra debe validarse con los mismos parametros de
medida y el mismo dispositivo de calibracion.

En este procedimiento se utiliza un material de referencia:

En el modo de reflexion, el material de referencia es un patrén de
reflexion. Se parte de un patrén de reflexion no ideal (por ejemplo,
99%). El patron de reflexion tiene un espectro de absorcion nominal
conocido A, ominal-

En el modo de transmision, se usa el aire como referencia. El espectro
de absorcion nominal es una linea cero (Anominal = 0), Ya que se supone
que el aire no absorbe ninguna luz.

La figura 12 representa el modo en que se determinan los residuos de la
validacion:

1.

Las fibras Opticas externas deben conectarse al dispositivo de calibra-
cion.

En el modo de reflexion, el dispositivo de calibracion se combina con
el patron de reflexion.

La instruccion VAL REF STD con la interfaz Fibra de vidrio realiza
los siguientes escaneos:

a. Un escaneo de referencia interno proporciona un valor para
Sref-

b. Un escaneo externo en el canal correspondiente mide las fibras
opticas externas, el dispositivo de calibracion y el material de
referencia. Esto da como resultado la sefial S,

El software calcula 4,,,, (Espectro primario medido):
Sref

Araw = loglO S
raw

A, e corrige mediante el espectro de correccion de la fibra de vidrio
para eliminar la absorbancia de las fibras opticas y del dispositivo de
calibracion:

Acorrected = Araw — Afiber

Acomected S€ Muestra en el software como Espectro corregido
medido.

|dealmente, A.orecteq deberia coincidir con Espectro de referencia
A ominal- Las diferencias entre ambos se calculan como Residuos de
la validacién:

Aresidual = Acorrected — Anominal

Nota: En el modo de transmision, es Anominal = 0V Aresidual = Acorrected-
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Araw
Afiber Acorrected
Anominal /
Sref Fibra 6ptica interna Aresidual
Sraw Fibra optica externa | Dispositivo || Material de referencia |

Figura 12  Residuos para la validacion de la correccion de la fibra

Para analizar los residuos de la validacion, la gama de longitudes de onda
se divide en varios segmentos. Para cada segmento, el valor medio cua-
dratico de los residuos a través de las longitudes de onda da el residuo
RMS (unidad: mAU):

Z{: 1 (Aresidual i ) z
Apms = 7

Aqui, f corresponde a la cantidad de longitudes de onda en el segmento y
A\esiqualj al residuo de la longitud de onda /.

Cada segmento debe cumplir con una tolerancia predefinida para Agys. Si
todos los segmentos cumplen con la tolerancia, la validacion total se ha
realizado correctamente.

La validacion debe realizarse correctamente primero para que se puedan
registrar espectros en el canal correspondiente con el aparato.

Realizacion de una correccion de la ventana

En caso de que sea necesario realizar una correccion de la ventana, esta
debe efectuarse después de la puesta en marcha o cada vez que se cam-
bie la configuracion de la sonda o de la fibra optica de un canal. Ademas,
si se efectlan cambios en la sonda como, por ejemplo, por suciedad,
puede ser aconsejable realizar una nueva normalizacion.

En este procedimiento se utiliza un material de referencia:

= En el modo de reflexion, el material de referencia es un patrén de
reflexion. Se parte de un patron de reflexion no ideal (por ejemplo,
99%). El patrén de reflexion tiene un espectro de absorcion nominal
conocido A ominal-

» En el modo de transmision, se usa el aire como referencia. El espectro
de absorcién nominal es una linea cero (A,ominal = 0), Ya que se supone
que el aire no absorbe ninguna luz.

La figura 13 ilustra el siguiente procedimiento:
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1. Para obtener un valor actual de Ay, se deberia realizar una correc-
cion de la fibra como se describid anteriormente.

Importante: La correccion de la fibra debe realizarse antes de la
correccion de la ventana.

2. Las fibras pticas externas se deben conectar a la sonda sin ninguna
muestra presente. Si es necesario, un patron de reflexion ocupa el
lugar de la muestra.

3. Lainstruccion REF STD con la interfaz Ventana realiza los siguientes

escaneos:
a. Un escaneo de referencia interno proporciona un valor para
Sref-

b. Un escaneo externo en el canal correspondiente mide las fibras
Opticas externas, la sonda y el material de referencia. Esto da
como resultado la sefal Sy qpe.
4. Laabsorbancia Ay CON respecto al camino optico interno es:

Sref

Sprobe

Aprobe = logyo

5. El software calcula 4, (Espectro primario medido):
Araw = Aprobe — Afiper
Aqui, 4., corresponde a la absorbancia de la sonda y del material de
referencia, con respecto al dispositivo de calibracion.

6. El espectro de absorcién nominal del material de referencia, 4, ominal
se muestra en el software como Espectro de referencia. El espec-
tro de referencia se debe restar de A,,,, para obtener A, ingow:
Awindow = Araw — Anominal
Agqui, Aindow COrresponde a la absorbancia de la sonda, con respecto
al dispositivo de calibracion.

Nota: En el modo de transmision, es Anominal = 0 Y Awindow = Araw-
Aindow representa el Espectro de correccion de la ventana.

7. Ayindow PErManece sin cambios hasta que se realiza una nueva correc-

cion de la ventana para el canal correspondiente.

Aprobe
Afiber Araw
Awindow Anominal
—

Sref  Fibra 6ptica interna

— Fibra dptica externa

Sprobe Fibra optica externa Sonda [Material de referencial

Figura 13  Correccion de la ventana

Validacion de la correccion de la ventana

La correccion de la ventana debe validarse con los mismos parametros de
medida y el mismo dispositivo de calibracion.
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En este procedimiento se utiliza un material de referencia:

En el modo de reflexion, el material de referencia es un patrén de
reflexion. Se parte de un patrén de reflexion no ideal (por ejemplo,
99%). El patrén de reflexion tiene un espectro de absorcion nominal
conocido A ominal-

En el modo de transmision, se usa el aire como referencia. El espectro
de absorcion nominal es una linea cero (A,ominal = 0), Ya que se supone
que el aire no absorbe ninguna luz.

La figura 14 representa el modo en que se determinan los residuos de la
validacion:

1.

Las fibras opticas externas deben conectarse a la sonda sin ninguna
muestra presente. Si es necesario, un patron de reflexion ocupa el
lugar de la muestra.

La instruccion VAL REF STD con la interfaz Ventana realiza los
siguientes escaneos:

a. Un escaneo de referencia interno proporciona un valor para
Sref-

b. Un escaneo externo en el canal correspondiente mide las fibras
opticas externas, la sonda y el material de referencia. Esto da
como resultado la sefial S qpe.

La absorbancia Ayqe CON respecto al camino optico interno es:

S ref

Sprobe

Aprobe = logyo

El software calcula A4, (Espectro primario medido):
Araw = Aprobe — Afiver
Al sustraer el espectro de correccion de la ventana de A4,,,, se elimi-

nan las diferencias de absorbancia entre el dispositivo de calibracion y
la sonda:

Acorrected = Araw - Awindow

Acorected S€ Muestra en el software como Espectro corregido
medido.

Idealmente, Acorecieg deberia coincidir con Espectro de referencia
A ominal- Las diferencias entre ambos se calculan como Residuos de
la validacion:

Aresidual = Acorrected - Anominal

Nota: En el modo de transmision, es Anominal = 0 Y Aresidual = Acorrected-
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Aprobe
Afiber Araw
Awindow Acorrected
|
Anominal/

Sref  Fibra 6ptica interna Aresidual
— Fibra dptica externa
Sprobe|  Fibra ptica externa Sonda [Material de referencia|

Figura 14  Residuos para la validacion de la correccion de la ventana

Para analizar los residuos de la validacién, la gama de longitudes de
onda se divide en varios segmentos. Para cada segmento, el valor medio
cuadratico de los residuos a través de las longitudes de onda da el ruido
RMS (unidad: mAU):

Z{: 1 (Aresidual i ) z
Apms = F

Aqui, f corresponde a la cantidad de longitudes de onda en el segmento y
Al esiqual; al residuo de la longitud de onda /.

Cada segmento debe cumplir con una tolerancia predefinida para Agys. Si
todos los segmentos cumplen con la tolerancia, la validacion total se ha
realizado correctamente.

Registrar el espectro de una muestra

E Para poder registrar espectros con el aparato, deben efectuarse
correctamente primero las Pruebas de rendimiento del aparato en
el canal correspondiente (véase "Pruebas de rendimiento del apa-
rato", capitulo 3.3, pdgina 26).

El procedimiento para la adquisicion del espectro de una muestra se ilustra
en la figura 15:

1. Las fibras Opticas externas deben estar conectadas a la sonda. Debe
haber una muestra presente.

2. El espectro de absorcion se calcula usando el Ultimo espectro de
referencia registrado S,.;. Para obtener un valor actual para S, se
puede ejecutar la instruccion MEAS REF SPEC.

3. Lainstruccion MEAS SPEC mide la muestra, incluida la sonda y las
fibras opticas. Esto da como resultado la sefal S.

4. El software calcula Ay, la absorbancia de la muestra, incluida la
sonda y las fibras opticas, con referencia al camino optico interno:

Sref
Atotal = loglo%
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Sref

S

A continuacion, se calcula la absorbancia de la muestra como se

describio anteriormente usando el espectro de correccién de la fibra
optica Asper Y €l espectro de correccion de la ventana Ayingow del canal

correspondiente:
A = Atotal — Afiber — Awindow
A indica el espectro de la muestra.

Atotal

Afiber Awindow A

Fibra dptica interna

Fibra 6ptica externa

Fibra dptica externa Sonda Muestra

Figura 15  Registrar el espectro de una muestra

3.3 Pruebas de rendimiento del aparato

Las Pruebas de rendimiento del aparato pueden realizarse a través de
caminos opticos internos y externos.

OMNIS NIR Analyzer
— Internas Pruebas de rendimiento del aparato (obligatorias):

las pruebas internas utilizan el camino de referencia de la respec-
tiva presentacion de muestras. Mediante las pruebas se verifican
las longitudes de onda y el ruido de la sefal.

Antes de las pruebas, la calibracion de las longitudes de onda
para la respectiva presentacion de muestras debe haberse reali-
zado y validado correctamente.

Para poder registrar espectros con el aparato en la respectiva
presentacion de muestras, primero deben efectuarse correcta-
mente las pruebas internas.

Externas Pruebas de rendimiento del aparato (opcionales):
las pruebas externas respaldan la validacion efectuada segun

las farmacopeas como USP <856>, Ph.Eur 2.2.40y JP 2.27. Se
comprueban las longitudes de onda, el ruido de la sefal y la
linealidad fotométrica (véase "Pruebas de rendimiento del apa-
rato ( OMNIS NIR Analyzer ) externas”, capitulo 3.3.1, pdgina
30).
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2060 The NIR

Las pruebas pueden usar el camino optico interno o uno de los cami-
nos opticos externos. Mediante las pruebas se verifican las longitudes
de onda y el ruido de la sefal.

Antes de las pruebas, se deben haber efectuado correctamente y vali-
dado la calibracion de las longitudes de onda y la normalizacion de
referencia externa en el canal correspondiente.

Las Pruebas de rendimiento del aparato deben completarse correcta-
mente primero para que se puedan registrar espectros con el aparato
en el canal correspondiente. Se deben cumplir las tolerancias predefini-
das. Las tolerancias permitidas dependen de la configuracion de fibra
optica del canal correspondiente, que se indica en los datos especificos
del aparato (modo de medida, tipo de fibra y longitud de la fibra).

Prueba de longitud de onda

En la prueba de longitud de onda se examinan la exactitud y precision de
la longitud de onda. Para ello se utiliza un patron de longitud de onda
que tiene un espectro de absorcion con picos definidos y posiciones de los
picos conocidas:

Interna: el espectro de absorcion del patron de longitud de onda
interno, con trazabilidad metroldgica, se determina a través del camino
oOptico interno:

Sref
Awy, = logqg (S rfeWL>
ref,

En este caso. Ay, corresponde a la absorbancia del patron de longitud
de onda interno; S, corresponde a la sefal medida en el camino de
referencia interno y S ¢y corresponde a la senal medida en el camino
de referencia interno con el patron de longitud de onda interno.
Externa para aparatos de la familia de productos OMNIS NIR Analy-
zer: la prueba de longitud de onda externa es opcional (véase "Prueba
de longitud de onda externa”, pdgina 30).
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Externa para aparatos del tipo 2060 The NIR:

Las fibras Opticas externas se deben conectar al dispositivo de calibra-
cion en el caso de fibras individuales y al patrén de reflexion en el caso
de MicroBundle.

El espectro de absorcion del patron de longitud de onda interno, con
trazabilidad metroldgica, se determina a través de un camino optico
externo:

Sref
Awr = logy <Sf'breWL> — Afiper
iber,

En este caso, Ay, corresponde a la absorbancia del patron de longitud
de onda interno; S, corresponde a la sefial medida en el camino de
referencia interno; Sepe,w. COrresponde a la sefal medida en el camino
optico del respectivo canal, a cuyo efecto las fibras estan conectadas
al dispositivo de calibracion o al patron de reflexion y el patron de
longitud de onda interno esta introducido en el camino Optico y Asper
corresponde al espectro de correccion de la fibra de la normalizacién
de referencia.

Ay, contiene también la absorbancia del patron de reflexion, que es
irrelevante para los calculos siguientes. En el escenario ideal, las posiciones
de los picos de Ay, son idénticas a las posiciones de los picos nominales
del patron de longitud de onda.

La exactitud y la precision de longitud de onda se comprueban de la
siguiente manera:

1.

Se registra una serie de espectros de absorcion del patron de longitud
de onda como se describi¢ anteriormente (Ay).
En los espectros registrados se identifican las posiciones de los picos.
Para cada posicion del pico, se calculan las siguientes estadisticas
sobre los espectros registrados:

a. Valor medio (unidad: nm)

b. Desviacion estandar (unidad: nm)
Exactitud: en cada pico, la diferencia entre la posicion del pico
media y la posicion del pico nominal debe estar dentro de la toleran-
cia predefinida.
= Nota: Las posiciones nominales de los picos pueden variar ligera-
mente de una prueba a otra. Esto se debe a que las posiciones de los
picos se corrigen con la temperatura. Se realiza una correccion de la
temperatura similar durante la calibracion de las longitudes de onda.
Esto permite asegurarse de que las medidas a una determinada tem-
peratura proporcionan resultados comparables en todos los aparatos.
Precision: en cada pico, la desviacion estandar debe estar dentro de
la tolerancia predefinida.
Si se cumplen las tolerancias para todos los picos, el estado general
de la prueba de longitud de onda es correcto.
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Prueba de ruido

El ruido de la sefial puede comprobarse interna o externamente:

Interna: el ruido se determina como la absorbancia del camino optico
interno, en relacion con la absorbancia de otra medida en el mismo
camino optico:

Sref1
Anoise = 10g1 <Srefz>
ref,

En este caso, Swr1 Y Srer2 COrresponden a las senales medidas en el
camino de referencia interno.

Externa para aparatos de la familia de productos OMNIS NIR Analy-
zer: la prueba de ruido externa es opcional (véase "Pruebas de ruido
externas", pdgina 30).

Externa para aparatos del tipo 2060 The NIR:

Las fibras Opticas externas se deben conectar al dispositivo de calibra-
cion en el caso de fibras individuales y al patron de reflexion en el caso
de MicroBundle.

El ruido se determina como la diferencia entre el espectro de absorcion
medido y el espectro de absorcion nominal:

> - Afiber - Anominal

Sref

Anoise = log10 (K
iber

En este caso, S, corresponde a la sefal medida en el camino de
referencia interno; Sy,e, corresponde a la sefal medida en el camino
optico externo, a cuyo efecto las fibras estan conectadas al dispositivo
de calibracion o al patron de reflexion; Agqpe, corresponde al espectro
de correccion de la fibra de la normalizacion de referencia y Anominal
corresponde al espectro de absorcion nominal del patron de reflexion.
Nota: En el modo de transmision, Anominal €5 = O.

En el escenario ideal, A,y €5 = 0.

En la prueba de ruido se ejecutan los siguientes pasos:

1.

Se registra una serie de espectros de ruido como se describi6 ante-
riormente (4, gise)-
Los espectros de ruido se dividen en diferentes segmentos de longi-
tud de onda.
Para cada espectro de ruido y cada segmento se calculan 3 magnitu-
des:

a. Ruido fotométrico (unidad: mAU)

b. Ruido de pico a pico (unidad: mAU)

c. Desviacion de la linea base del ruido (unidad: mAU)
Para cada una de las 3 magnitudes en cada segmento se calcula el
valor medio de los espectros de ruido registrados.
Si todos los valores medios estan dentro de las tolerancias predefini-
das, el estado general de la prueba de ruido es correcto.
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3.3.1 Pruebas de rendimiento del aparato (OMNIS NIR Analyzer) exter-

nas

Los aparatos de la familia de productos OMNIS NIR Analyzer se pueden
validar segun farmacopeas como USP <856>, Ph.Eur 2.2.40y JP 2.27 (a
partir de la version 4.4. de OMNIS Software). Estas pruebas requieren
patrones de referencia externos, con trazabilidad metroldgica. Los patro-
nes de referencia tienen espectros de absorcidon nominales individuales
que se han medido con un aparato de referencia a temperatura ambiente.

Prueba de longitud de onda externa

La exactitud y la precision de longitud de onda se comprueban de la
siguiente manera:

1. El patron de longitud de onda externo (transmision o reflexion) debe
colocarse en posicion.

2. Seregistra una serie de espectros de absorcion del patron de longitud
de onda externo:

Sref
Awy, = logqg <S;\(;L>

En este caso, Ay, corresponde a la absorbancia del patron de longi-
tud de onda externo; S, corresponde a la sefial medida en el camino
de referencia interno y Sy, corresponde a la sefial medida a través del
patron de longitud de onda externo.

En los espectros registrados se identifican las posiciones de los picos.

4. Para cada posicion del pico se calculan las siguientes estadisticas
sobre los espectros registrados:

a. Valor medio (unidad: nm)
b. Desviacion estandar (unidad:; nm)

5. Exactitud: en cada pico, la diferencia entre la posicion del pico
media y la posicion del pico nominal debe estar dentro de la toleran-
cia predefinida.

6. Precision: en cada pico, la desviacion estandar debe estar dentro de
la tolerancia predefinida.

7. Sise cumplen las tolerancias para todos los picos, el estado general
de la prueba de longitud de onda es correcto.

w

Pruebas de ruido externas
El ruido de la sefal se comprueba una vez con una corriente de fotones
baja (bajo flujo) y una vez con una corriente de fotones alta (alto flujo):

1. El patron de referencia externo (transmision o reflexion) para el test
de bajo flujo o el test de alto flujo debe colocarse en posicion.
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Se registra una serie de espectros de ruido como la diferencia entre
los espectros de absorcion medidos y el espectro de absorcion nomi-
nal del patron de referencia:

Sref
Anoise = 10g10 <S:;> — Anominal

En este caso, S, corresponde a la sefal medida en el camino de refe-
rencia interno; Syp corresponde a la senal medida a través del patron
de referencia externo y A,ominal COrresponde al espectro nominal del
patrén de referencia.
Los espectros de ruido se dividen en diferentes segmentos de longi-
tud de onda.
Para cada espectro de ruido y cada segmento se calculan 3 magnitu-
des:

a. Ruido fotométrico (unidad: mAU)

b. Ruido de pico a pico (unidad: mAU)

c. Desviacion de la linea base del ruido (unidad: mAU)
Para cada una de las 3 magnitudes en cada segmento se calcula el
valor medio de los espectros de ruido registrados.
Si todos los valores medios estan dentro de las tolerancias predefini-
das, el estado general de la prueba de ruido es correcto.

Linealidad fotométrica

El objetivo de esta prueba consiste en demostrar, en toda la gama de
longitudes de onda, una relacion lineal entre la reflectancia (o la transmi-
tancia) y la absorbancia medida:

1.

Se registran espectros de absorcién de 5 patrones de referencia con
diferente reflectancia (o transmitancia).

Se comprueba la relacién lineal entre la reflectancia (o transmitancia)
y la absorbancia medida mediante una regresion lineal en varias lon-
gitudes de onda.

Si las pendientes y los sectores de eje de coordenadas 'y' de todas
las rectas de regresion estan dentro de las tolerancias predefinidas, el
estado general de la prueba es correcto.
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4 Desarrollo del modelo

Se distinguen los siguientes tipos de modelo:

» Un Modelo de cuantificacion describe la dependencia de un para-
metro de interés (por ejemplo, el contenido de agua) respecto a los
espectros registrados de las muestras.

» Un Modelo de identificacion (a partir de la version de OMNIS Soft-
ware 4.0) clasifica las muestras de acuerdo a los espectros registrados
en diferentes productos (por ejemplo, diferentes variedades de granos
de café).

Un producto se refiere a una sustancia quimica especifica o a una
sustancia quimica con propiedades fisicas especificas (por ejemplo,
tamafo de particulas).

Para analizar una muestra desconocida, se registra un espectro de la
muestra. Segun la aplicacion, el espectro se utiliza de la siguiente manera:

» Cuantificacion: A partir del espectro, un modelo de cuantificacion rea-
liza una prediccion, por ejemplo, del contenido de agua de la muestra.

» |dentificacion: A partir del espectro, un modelo de identificacion identi-
fica la muestra, por ejemplo, un café arabica.

= Verificacion (a partir de la version de OMNIS Software 4.2): A partir
del espectro, un modelo de identificacion verifica, por ejemplo, si la
muestra es de café arabica o no.

=]
:

N

2.4 % H,0 (\) ’;3/\

Figura 16  Cuantificacion (abajo a la izquierda) e identificacion (abajo
a la derecha).
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El desarrollo de un modelo y el analisis de muestras comprenden los
siguientes pasos:

1. Muestreo
Se registran y procesan muestras fisicas:

a. Para cada muestra, se adquiere un espectro.

b. Para la cuantificacion, se mide un valor de referencia para el
parametro de interés (por ejemplo, contenido de agua) con un
método de referencia (por ejemplo, titulacion). La medida de
referencia debe ser precisa y exacta.

. Para la identificacion, debe conocerse la pertenencia de la
muestra al producto.

2. Desarrollo del modelo
El desarrollo del modelo se lleva a cabo en un proceso iterativo que
comprende los siguientes pasos:

a. Division del conjunto de datos en un conjunto de calibracion,
un conjunto de validacion y un conjunto de valores discrepan-
tes.

b. Aplicacion de un pretratamiento de datos adecuado y de
gamas de longitudes de onda a los espectros.

c. Calculo de un modelo basado en el conjunto de calibracion.

d. La validacion del modelo asegura que el modelo cumple con
los requisitos. La validacion se basa principalmente en el con-
junto de validacion que no se uso6 durante el desarrollo del
modelo.

En la cuantificacion, el modelo predice el parametro de interés
para los espectros en el conjunto de validacion. Luego, los
valores calculados se comparan con los valores de referencia
conocidos.
Para la identificacion, el modelo asigna los espectros a pro-
ductos diferentes. Las pertenencias a productos predichas se
comparan con las pertenencias a productos reales.
3. Monitorizacion

La monitorizacion del modelo asegura que la capacidad predictiva no

disminuya con el tiempo. Cualquier modificacién en el proceso o en

las muestras requiere una revalidacion.
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4.1 Muestras fisicas

El primer paso es la recoleccion y analisis de muestras fisicas. Un muestreo
correcto es un requisito para el desarrollo de un modelo robusto. Aqui se
deben considerar varios aspectos.

Rango de variacion

Las muestras deberian incluir las variaciones tipicas en las muestras que
cabe esperar en el futuro. Las concentraciones de todos los componentes
quimicos y tamanos de particulas deberian cubrir al menos el rango de
variacion esperado.

Las muestras deberian abarcar una variacion adecuada de las condiciones
y un periodo de tiempo adecuado. Se deberian considerar todas las varia-
ciones como, por ejemplo, las fluctuaciones del proceso, las fluctuaciones
estacionales o las fluctuaciones de las condiciones ambientales.

Las muestras se deberian distribuir uniformemente a lo largo del rango de
variacion. En la cuantificacion, esto comprende el rango de los valores de
referencia. Por ejemplo, si el rango de valores de referencia va del 1% al
10%, las muestras deberian estar distribuidas de forma uniforme entre el
1% y el 10%.

Muestras de calibracion y validacion
Por lo general, se utilizan 2 conjuntos de muestras:

= Conjunto de calibracion: muestras usadas para el desarrollo del
modelo.
= Registro de validacion: muestras usadas para la validacion del modelo.

Ambos conjuntos deberian cubrir las variaciones esperadas. Para el regis-
tro de validacion, es preferible recolectar muestras independientes para
verificar la robustez del modelo. Se deberian considerar escenarios como
operadores diferentes, proveedores diferentes o, si es necesario, aparatos
diferentes.

Si no resulta factible recoger muestras independientes para la calibracion
y la validacion, de forma alternativa se pueden dividir los espectros de las
muestras disponibles en un conjunto de calibracion y otro de validacion.
Para garantizar la independencia de los conjuntos, se deberia utilizar el
algoritmo de distribucion automatica.

Una vez desarrollado un modelo, se puede considerar el uso de muestras
explicitas de valores discrepantes para verificar la deteccion de valores
discrepantes.

Todas las muestras deberian tratarse de la misma manera. Para la adquisi-
cion de los espectros, se deberia usar el mismo método con la misma
configuracion de hardware y los mismos parametros de medida. Para la
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cuantificacion, se deberia usar el mismo método de referencia con los
mismos parametros de medida.

Namero de muestras

Cuantas mas variaciones de las condiciones, los componentes quimicos o
tamanos de particulas haya que cubrir, mas muestras seran necesarias.

Cuantificacion: Para que el analisis estadistico funcione correctamente, se
requiere un numero minimo de aproximadamente 50 muestras, por lo que
el registro de calibracion y el registro de validacion deben contener al
menos entre 20 y 25 muestras cada uno.

Identificacion y verificacion: Para cada producto, las muestras deben cubrir
las variaciones esperadas. Los productos pueden tener un numero de
muestras diferente, el nUmero minimo es 3.

Con al menos 10 a 20 muestras (dependiendo del nimero de variaciones)
se puede desarrollar un primer modelo sin registro de validacion. Si la
validacion cruzada (para modelos de cuantificacion) o la validacion interna
(para modelos de identificacion) indican que se puede crear un modelo
adecuado, se deben recolectar mas muestras de calibracion y validacion
para el desarrollo del modelo final.

Réplicas

En ocasiones, solo hay muy pocas muestras en un determinado rango de
condiciones o valores de referencia. Para compensar esto, se podria inten-
tar replicar esas muestras. Sin embargo, esto puede resultar problematico.
Si'los duplicados de una muestra se encuentran tanto en el conjunto de
calibracion como en el registro de validacion, las figuras de mérito seran
enganosas (demasiado optimistas). También se deben evitar duplicados en
el mismo conjunto.

Método de referencia (para cuantificacion)

En la cuantificacion, se usa un método de referencia para medir los valores
de referencia. El error estandar del laboratorio (SEL) para el método
de referencia usado juega un papel importante en el desarrollo de un
modelo de cuantificacién. El SEL es la desviacion estandar de las diferen-
cias entre las medidas de muestras duplicadas.

Con frecuencia, el SEL es el mayor error que contribuye al error estandar
de la prediccion (SEP) en el método NIR (véase "SEP - Error estdndar de
la prediccion”, pdgina 72). El SEL no deberia superar 0,7 veces, de prefe-
rencia 0,5 veces, el SEP requerido. El rango de los valores de referencia
deberia ser al menos de 3 veces el SEL, de preferencia 5 veces.

Una manera de reducir el SEL es realizar medidas de referencia repetidas
en cada muestra. La media de los valores medidos deberia establecerse
como el valor de referencia de la muestra. Para cada muestra se deberia
realizar el mismo numero de medidas de referencia. Las figuras de mérito
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se expresan en relacién con un determinado numero de medidas de refe-
rencia repetidas. Un numero diferente de medidas de referencia repetidas
daria lugar a valores estimados incorrectos de las figuras de mérito y
deberia evitarse.

Temperatura de muestras

La temperatura de muestras influye notablemente en los espectros de los
liquidos que contienen agua u otros enlaces de hidrogeno. Los espectros
de otros liquidos polares pueden verse afectados del mismo modo que los
espectros de los solidos que contienen agua, humedad o disolventes. Tales
muestras deberfan medirse a una temperatura definida.

Valor discrepante

Algunas muestras se pueden identificar posteriormente como valores dis-
crepantes. Un valor discrepante es una muestra que, por alguna razon,
difiere de la mayoria de las muestras. Para evitar un impacto negativo

en el modelo, las muestras identificadas como valores discrepantes no se
incluyen en el calculo del modelo.

Hay diferentes tipos de valores discrepantes:

= Valor discrepante espectral
Si el espectro detectado de una muestra difiere de la mayoria de los
demas espectros, la muestra puede ser identificada como un valor dis-
crepante espectral (véase "Valores discrepantes espectrales”, capitulo
4.3.3, pdgina 52).

» Valor de referencia discrepante (para cuantificacion)
En la cuantificacion, algunos valores de referencia pueden mostrar ano-
malias y ser identificados posteriormente como valores de referencia
discrepantes (véase "Valor de referencia discrepante (para cuantifica-
cion)", capitulo 4.3.4, pdgina 59).
El OMNIS Model Developer (OMD) identifica las muestras correspon-
dientes como valores discrepantes basandose en la deteccion de valo-
res discrepantes seqgun ASTM D8321-22 (véase "OMNIS Model Develo-
per (OMD)", capitulo 4.4.3, pdgina 73).
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4.2 Analisis de componentes principales (PCA)

Los datos espectroscopicos de las muestras de calibracion contienen

un gran numero de variables (longitudes de onda). Las variables estan
fuertemente correlacionadas entre si. Los datos son, por lo tanto, muy
redundantes. Para tratar este tipo de datos se usan modelos de variables
latentes como PCA y PLS.

El analisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés:
principal component analysis) se centra en los espectros, sin considerar
los valores de referencia.

E OMNIS Software usa PCA durante el desarrollo del modelo para la
divisién de conjunto de datos automatica y la deteccion de valores
discrepantes espectrales.

Pasos preparatorios
Es necesario realizar los siguientes pasos preparatorios:

1. Pretratamiento de datos: OMNIS Software aplica el pretrata-
miento de datos especificado a los espectros (véase "Pretratamiento
de datos”, capitulo 4.3.1, pdgina 41).

2. Gama de longitudes de onda: OMNIS Software aplica la seleccion
de longitudes de onda especificada a los espectros (véase "Gama de
longitudes de onda", capitulo 4.3.2, pdgina 50).

3. Centrado en la media: para cada longitud de onda se calcula el
valor de absorbancia medio y se resta del valor respectivo en cada
espectro.

Los primeros componentes principales

Después de los pasos preparatorios, el PCA reorganiza la informacion en
los datos espectrales y separa los datos relevantes del ruido. Para ello, el
PCA transforma las variables de longitudes de onda en un nuevo espacio
de variables, denominadas componentes principales (PC por sus siglas
en inglés: Principal Components).

El PCA convierte la informacion relevante de un gran numero de variables
de longitudes de onda en solo unos pocos componentes principales. Para
ilustrar el concepto con un ejemplo sencillo, supongamos que solo hay

2 variables de longitudes de onda en lugar de miles, y que estas 2 varia-
bles se reducen a 1 componente principal.
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Figura 17  Puntos que representan espectros en un espacio bidimen-
sional de longitudes de onda (a la izquierda). Los mismos
puntos en un espacio unidimensional de componentes prin-
cipales (a la derecha).

En la figura 17 de la izquierda, los ejes horizontal y vertical representan

el espacio de longitudes de onda original con 2 variables. De este modo,
cada punto representa un espectro con solo 2 longitudes de onda. El valor
medio de todos los valores de las longitudes de onda constituye el punto
cero.

A la derecha, la direccion a través de los datos que explica la varianza
maxima es el componente principal PC1. En este ejemplo, PC1 es la Unica
variable en el espacio de componentes principales. Como resultado, las

2 variables originales se reducen a 1.

Distribuciones y residuos
La figura 18 muestra las magnitudes que caracterizan un espectro /:

» Ladistancia s; desde el centro, medida en el espacio de componentes
principales. En el ejemplo con solo 1 componente principal, s; se mide
en la direccion de PC1. La distancia s; se denomina distribucion del
espectro /.

» El desplazamiento e; del espacio de componentes principales hasta el
espectro. La distancia e; se denomina residuo del espectro /.

10
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con longitud de onda 2 / AU
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b/l‘ra,/O Par,
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Absorbancia con longitud de onda 1/ AU

Figura 18  Espectro i con distribucion (a la izquierda) y residuo (a la
derecha).
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La distribucidn s; se mide en el espacio de componentes principales.
El residuo ¢; se mide en el espacio original de longitudes de onda.

Conversion en varios componentes principales
Por lo general, se necesita mas de un componente principal para una
descripcion adecuada de los datos espectroscopicos.

En la figura 19 hay 3 variables originales x;, X,, X3. Cada punto representa
un espectro con 3 longitudes de onda.

X3 PC1 X3 PC1
\
[ ] [} ‘
° L] |
° [} [} |
. /
[ ] ® ®o / L4
° ° ° °
] [} ° ® Y o L4 ®
o o X2 e/ @ X2
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% / A PC2
X1 o X1 o
[} [}
° °|
[ [

Figura 19 3 variables originales se reducen a 1 componente principal
(a la izquierda) o a 2 componentes principales (a la dere-
cha). PC1 y PC2 forman un espacio bidimensional de com-
ponentes principales.

De nuevo, el primer componente principal PC1 es la direccion a través de
los datos que explica la varianza maxima.

El segundo componente principal PC2 es la direccion a través de los datos
que explica la varianza maxima restante. Lo mismo puede decirse de todos
los componentes principales siguientes, cada uno de los cuales describe

la maxima varianza restante. Por lo tanto, los primeros componentes prin-
cipales explican la mayor parte de la varianza de los datos, mientras que
los demas contienen principalmente ruido y se pueden descartar. De este
modo, se puede reducir el nimero de variables.

Una caracteristica fundamental del PCA es que todos los componentes
principales son ortogonales (en angulo recto) entre si. Por lo tanto, las
distribuciones no estan correlacionadas.

Distancia de Mahalanobis

Como se menciono anteriormente, la distribucion de un espectro / se mide
en el espacio de componentes principales, mientras que el residuo se mide
en el espacio original de longitudes de onda.
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X3 /\

Figura 20  Distribucion y residuo del espectro i. El punto verde es la
proyeccion ortogonal del punto i (que representa al espec-
tro i) en el espacio de componentes principales.

En la figura 20 el vector de distribucion Zs; representa la distancia absoluta
(distancia euclidea) desde el centro del modelo PCA hasta la proyeccion
ortogonal del espectro en el espacio de componentes principales.

En el ejemplo, las distancias euclideas de los espectros estan mas separa-
das en la direccion de PC1 que en la direccion de PC2. La dispersion
puede medirse como varianza. La varianza en PC1 es mayor que en PC2.

El vector de distribucion de variables normalizadas s; representa una dis-
tancia normalizada, la llamada distancia de Mahalanobis. La distancia
de Mahalanobis considera la varianza diferente en las distintas direcciones
de los componentes principales. Cada direccion recibe la misma pondera-
cion. Por lo tanto, una pequena distancia euclidea en una direccion con
poca varianza puede contar tanto como una gran distancia euclidea en
una direccion con mayor varianza.

Conversion de espectros con miltiples longitudes de onda

Los mismos conceptos se aplican para la conversion de espectros con
un gran numero de variables de longitudes de onda en componentes
principales. En la figura 21, cada espectro se representa mediante una
curva (a la izquierda) y un punto (a la derecha).
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o
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Figura 21  Conversion de datos espectrales en un espacio de compo-
nentes principales. Las distribuciones en el lado derecho se
expresan en unidades arbitrarias.

La figura de la derecha muestra los 2 primeros componentes principales
PC1y PC2. De la misma manera, también se pueden visualizar los compo-
nentes principales siguientes PC3, PC4, etc.

Un modelo PCA usa un numero fijo de componentes principales. Cuan-
tos mas componentes principales, mas variaciones espectrales relevantes
explica el modelo. Al mismo tiempo, el modelo también capta mas varia-
ciones espectrales irrelevantes (ruido). Se necesita una compensacion equi-
librada.

Cuando OMNIS Software realiza un analisis de componentes prin-
cipales, la cantidad de componentes principales se selecciona de
manera que la varianza explicada sea al menos del 95%.

Algoritmo PCA

Existen varias formas de convertir los datos originales en un espacio de
componentes principales. OMNIS Software realiza una descomposicion en
valores singulares (véase "Algoritmo PCA", capitulo 6.2, pdgina 94).

4.3 Preparacion de datos

4.3 .1 Pretratamiento de datos

Los modelos espectroscopicos se basan en la relacion entre los valores
de absorbancia y el parametro de interés (cuantificacion) o la clase de
producto (identificacion, verificacion). La parametrizacion de los espec-
tros asegura que los espectros expresen bien esta relacion. El objetivo es
eliminar la varianza irrelevante sin perder la informacion util. Se corrigen
los artefactos y las faltas de linealidad. Una parametrizacion realizada
correctamente aumenta la precision y robustez del modelo, asi como la
repetitividad y reproducibilidad de las predicciones.

La parametrizacion se aplica al conjunto de calibracion, al conjunto de
validacion y al conjunto de valores discrepantes, asi como a todas las
muestras desconocidas futuras que se analizaran con el mismo modelo.
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El primer paso de la parametrizacion es el pretratamiento de datos. El
pretratamiento de datos se lleva a cabo en la secuencia especificada. En
un seqgundo paso de la parametrizacion, se pueden definir las gamas de
longitudes de onda pertinentes (véase "Gama de longitudes de onda”,
capitulo 4.3.2, pdgina 50).

Reduccion del ruido

Los espectros pueden contener distintos tipos de fluctuaciones aleatorias
alrededor de la sefal. Ejemplos de ello son el ruido de alta frecuencia
causado por el detector y los circuitos electronicos del aparato o el ruido
de baja frecuencia causado por la deriva del aparato durante las medidas
de escaneado.

El espectrometro proporciona un espectro promediado a partir de una
serie de mediciones Unicas. Esto reduce significativamente el ruido de alta
frecuencia. Con un filtro de suavizado se puede conseguir una mayor
reduccion del ruido. Estos filtros se basan en la idea de que el ruido es

de alta frecuencia y la sefal de baja frecuencia. Aproximan la sefial a los
valores de absorbancia cercanos y reducen el ruido promediando valores.

Correccion de la dispersion

La dispersion es el cambio de direccion de la luz causado por la interac-
cion con la muestra. La luz dispersa que no llega al detector provoca
fluctuaciones de la linea base en los espectros.

3 -~

Sin desplazamiento de la linea base
Desplazamiento de la linea base
Pendiente de la linea base
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Figura 22  Los tipos mds importantes de desviacion de la linea base
son el desplazamiento de la linea base y la pendiente de la
linea base.

Pueden distinguirse diferentes tipos de desplazamientos de la linea base:

= Un factor aditivo constante que provoca un desplazamiento de la
linea base (espectro A).

» Un factor multiplicativo que depende de la longitud de onda que
conduce a una pendiente de la linea base (espectro B).
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= Un factor multiplicativo de segundo orden que depende de la longitud
de onda que conduce a una pendiente cuadratica de la linea
base.
También se pueden producir pendientes de la linea base de orden
superior.

= Factores multiplicativos que dependen de la absorbancia que llevan a
una amplificacion. Sin embargo, las amplificaciones son irrelevantes.

La dispersion es mas evidente con muestras solidas. Los desplazamientos
de la linea base resultantes se pueden usar para detectar cambios en el
tamafo de las particulas u otras variaciones fisicas.

Sin embargo, si lo que interesa son las variaciones quimicas, se debe-
rian minimizar los desplazamientos de la linea base mediante un pretrata-
miento adecuado.

Pretratamientos de datos

E Todos los siguientes pretratamientos de datos se aplican a un Unico
espectro. No se incluye ningun otro espectro en los calculos.

El pretratamiento de datos modifica los valores de la sefal. Los numeros
del eje 'y' dejan de tener significado.

En el caso de los pretratamientos de datos aplicados se trata de transfor-
maciones lineales. Por lo tanto, se sigue aplicando la ley de Beer-Lambert.

Las derivadas pueden realizarse usando el filtro Gap-Segment o el
filtro Savitzky-Golay.

La derivada de un espectro describe la pendiente de la curva o la inclina-
cion de la curva en cada punto. La pendiente es la tasa de cambio del
espectro de salida.

En el espectro, x; es la absorbancia en la longitud de onda /. La derivada
de primer orden x;' representa la pendiente del espectro en la longitud
de onda /. Donde el espectro de salida es mas empinado, la derivada de
primer orden tiene un maximo (A). Donde el espectro de salida tiene un
pico (B), la derivada de primer orden es igual a 0.

La derivada de primer orden elimina los desplazamientos de la linea base
y convierte las pendientes de la linea base en desplazamientos de la linea
base.

4.3.1.1 Derivadas
x B
0 -
l
xl
0 / p
\/
xll
0

La derivada de segundo orden ;" corresponde a la pendiente de la deri-
vada de primer orden en la longitud de onda /. Los picos positivos del
espectro original (B) se convierten en picos negativos y a la inversa.

La derivada de segundo orden elimina los desplazamientos de la linea
base y las pendientes de la linea base del espectro original.
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Se debe tener cuidado si el espectro original contiene un nivel considera-
ble de ruido. Cada derivada empeora significativamente la relacion sefal/
ruido. Por esta razon, las derivadas se combinan con una funcién de
suavizado en el filtro Gap-Segment o el filtro Savitzky-Golay.

4.3.1.2 Gap-Segment

El filtro Gap-Segment suaviza el espectro. De forma opcional, el filtro
Gap-Segment realiza una derivada de primer o sequndo orden. El calculo
depende de si se utilizan derivadas:

= Orden de la derivada 0: para cada longitud de onda /, el filtro
Gap-Segment calcula el valor medio de 2 segmentos con el tamafo del
segmento /, por ejemplo: 10 nm. Los 2 segmentos estan separados por
una distancia k, por ejemplo, 5 nm.

= Orden de la derivada 1: para la derivada de primer orden, los valores
medios de los 2 segmentos se calculan por separado. A continuacion,
se calcula la diferencia entre los dos valores medios.

= Orden de la derivada 2: |a derivada de segundo orden puede calcu-
larse a partir de la derivada de primer orden de la misma manera.

Al principio y al final del espectro, se calculan las longitudes de onda / +
k/2, por lo que se utilizan valores cero para las longitudes de onda del
segmento que se encuentran fuera del espectro.

Al principio y al final del espectro, se usan valores cero para las longitudes
de onda del segmento que quedan fuera del espectro.

Con el suavizado se puede provocar un ligero desplazamiento de los picos
y una cierta desviacion.

Ajustes de parametros
Se puede conseguir un mayor suavizado mediante:
= una derivada de orden inferior,

» un mayor tamano del segmento,
= una mayor distancia del segmento.

Un suavizado excesivo conduce a una pérdida de varianza relevante,
lo que disminuye la capacidad predictiva del modelo.

Savitzky-Golay

Aligual que el filtro Gap-Segment, el filtro Savitzky-Golay suaviza el espec-
tro y, opcionalmente, realiza una derivada de primer o segundo orden. Sin
embargo, el filtro Savitzky-Golay usa otro método de suavizado.

Para cada longitud de onda /, el filtro de Savitzky-Golay ajusta un polino-
mio de bajo orden en el rango de la longitud de onda correspondiente.
El valor del polinomio en la longitud de onda i es el valor suavizado. Si se
realiza una derivada, se utiliza el valor de la derivada.
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Una suma ponderada de valores adyacentes calcula todo de una vez:

k/2

X; = z iji+j

j=—k/2

Aqui, k corresponde a la anchura del filtro; ¢; corresponde a los coeficien-
tes de convolucion que dependen del orden de la derivada, del grado
polinomial y de la anchura del filtro y pueden consultarse en tablas, y

X;,; corresponde a los valores de absorbancia del espectro de salida en la
longitud de onda /.

Al principio y al final del espectro, se utilizan valores extrapolados para
las longitudes de onda del filtro que se encuentran fuera del espectro
(extrapolacion horizontal).

Anchura del filtro: 7 nm Anchura del filtro: 7 nm
Grado polinomial: 1 Grado polinomial: 2
/
———Sefal de medida A\ ———Sefial de medida
08 Senal verdadera S /{/,« 08 Senal verdadera 4
—e—Valor de sefal filtrado e = \ —e—Valor de sefal filtrado vl
06 /'/ 06
2 7 2
< s < /
B 04 . 7/ B 04 /
o i =] i
3 y B )
g g /
£ < /4
02 / 02
AT~ N o
[ ——= "/ 0| paslead >

2000 2005 2010 2015 2000 2005 ’ 2010 ' 2015
Longitud de onda / nm Longitud de onda / nm

Figura 23  Filtrado de Savitzky-Golay con diferentes grados polinomia-
les

La figura 23 ilustra el filtrado de Savitzky-Golay. La anchura del filtro es

de 7 nm. Se muestran los polinomios para las longitudes de onda de

2004 nmy 2011,5 nm. Los nuevos valores son los puntos rellenados o, si
se utilizan derivadas, sus derivadas. Todas las demas longitudes de onda se
tratan de la misma manera.

La anchura del filtro define la gama de longitudes de onda en la que
se ajusta cada polinomio. La convolucion se pondera de modo que la
influencia de los valores de absorbancia disminuya a ambos lados de la
longitud de onda correspondiente.

Ajustes de parametros
Se puede conseguir un mayor suavizado mediante:
= Uuna derivada de orden inferior,

= una mayor anchura de filtro,
= un polinomio de grado inferior.

Un suavizado excesivo conduce a una pérdida de varianza relevante,
lo que disminuye la capacidad predictiva del modelo.
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4.3.1.4 SNV - Standard Normal Variate

SNV normaliza un Unico espectro a la varianza 1y al valor medio 0.
SNV normaliza los valores de absorbancia x; para cada longitud de onda /
dentro de una gama de longitudes de onda definida como sigue:

Aqui, m corresponde al valor medio y s a la desviacion estandar de todos
los valores de absorbancia dentro de la gama de longitudes de onda
especificada.
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Figura 24  Espectros de absorcion (a la izquierda) y espectros tratados
con SNV (a la derecha).

La normalizacion elimina la varianza entre los espectros. Esto es Util si la
varianza proviene de propiedades que no son de interés, como diferentes
espesores de capa en muestras granulares o en polvo o en medios turbios.

Nota: Si se aplica una derivada después de la SNV, la varianza eliminada
puede reaparecer parcialmente. Por lo tanto, las derivadas deberian apli-
carse antes de la SNV. Si excepcionalmente se debe realizar la SNV antes
de la derivada, se puede considerar la siguiente secuencia: detrend, SNV,
derivada. Sin embargo, la secuencia habitual es: derivada, SNV, detrend
(véase "Secuencia con multiples pasos de pretratamiento de datos”,
capitulo 4.3.1.7, pdgina 49).
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Parametros

Gamas de longitudes de onda

Si los artefactos afectan a determinadas gamas de longitudes de onda
(p. €j., debido a la saturacion o a un fuerte ruido), esas gamas pueden
excluirse.

Se toman en cuenta exclusivamente las gamas de longitudes de onda
definidas para el calculo del valor medio y de la desviacion estandar.

La normalizacion subsiguiente se efectua tanto en las gamas de longi-
tudes de onda definidas como en las secciones intermedias. Se adopta
el valor normalizado de la longitud de onda inicial adyacente para

las longitudes de onda excluidas al principio del espectro. Se adopta

el valor normalizado de la longitud de onda final adyacente para las
longitudes de onda excluidas al final del espectro.

En caso necesario, las longitudes de onda excluidas también se pueden
excluir para el calculo del modelo (véase "Gama de longitudes de
onda", capitulo 4.3.2, pdgina 50).

AVISO: A partir de la version de OMNIS Software 4.6 se pueden definir
varias gamas de longitudes de onda.

Detrend ajusta un polinomio de segundo orden a todo el espectro usando

el

método de minimos cuadrados. A continuacion, detrend resta el polino-

mio del espectro.

Intensidad / AU

0.7
Espectro

0.6 Linea ajustada de segundo orden
Espectro corregido
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Figura 25  Detrend convierte el espectro azul en el espectro amarillo.

Detrend reduce los efectos de dispersion dependientes de la longitud de
onda hasta pendientes cuadraticas de la linea base.

La figura anterior muestra un espectro (azul) en el que domina la ten-
dencia. Si esta tendencia dominante es similar para todos los espectros,
detrend puede funcionar bien. En otros casos, detrend tiende a eliminar
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variaciones utiles. En tales casos, las derivadas probablemente sean la

mejor opcion.

Dado que se ajusta un polinomio diferente a cada espectro, puede surgir
una varianza adicional indeseada. Normalmente, la SNV se aplica antes
de detrend. Esto conduce a estimaciones mas robustas de los coeficientes

polinomiales.

Parametros

= Gamas de longitudes de onda
Si los artefactos afectan a determinadas gamas de longitudes de onda
(p. €j., debido a la saturacion o a un fuerte ruido), esas gamas pueden

excluirse.

Se ajusta un polinomio a todos los valores de intensidad de las gamas
de longitudes de onda definidas. A continuacion, el polinomio se resta
del espectro en todas las gamas de longitudes de onda definidas. El

valor de intensidad se ajusta a cero para todas las longitudes de onda

excluidas.

En caso necesario, las longitudes de onda excluidas también se pueden
excluir para el calculo del modelo (véase "Gama de longitudes de

onda", capitulo 4.3.2, pdgina 50).
AVISO: A partir de la version de OMNIS Software 4.6 se pueden definir
varias gamas de longitudes de onda.

4.3.1.6 Vista general del pretratamiento de datos
Pretrata- Objeto Efectos positivos Efectos negativos
miento
Gap-Seg- Suavizado » El suavizado reduce el Un suavizado excesivo
ment S , ruido de alta frecuen- conduce a una pér-
e consigue un mayor ) ) )
. : cia. dida de varianza rele-

suavizado con una deri-

vada de menor orden, un vante.

mayor tamano del seg-

mento o una mayor dis-

tancia entre segmentos.
Derivadas Correccion de linea base = Derivada de primer Amplifica el ruido.
con Gap- orden: elimina los Modifica el aspecto
Segment desplazamientos de la del espectro.

linea base.

Derivada de segundo
orden: elimina los
desplazamientos de la
linea base y las pen-
dientes de la linea
base.
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Pretrata- Objeto Efectos positivos Efectos negativos
miento

Savitzky- Suavizado = Elsuavizado reduce el = Un suavizado excesivo
Golay ruido de alta frecuen- conduce a una pér-

Se obtiene un suavizado
mayor con una derivada
de menor orden, una
mayor anchura de filtro
o un polinomio de grado
inferior.

Cla.

dida de varianza rele-
vante.

Derivadas en

Correccion de linea base

= Derivada de primer

=  Amplifica el ruido.

Savitzky- orden: elimina los = Modifica el aspecto
Golay desplazamientos de la del espectro.

linea base.

» Derivada de segundo

orden: elimina los

desplazamientos de la

linea base y las pen-

dientes de la linea

base.
SNV - Stan-  Correccion de la disper- = Elimina los desplaza- = Se elimina la varianza
dard Normal  sion * mientos de la linea relevante, dado el
Variate base. Caso.
Detrend Correccion de la disper- = Elimina los desplaza- = Se elimina la varianza

sion * mientos de la linea relevante, dado el
base. Caso.
= Elimina las pendien- = Puede producirse una

tes de la linea base varianza irrelevante.

y las pendientes cua-

draticas de la linea

base.

* Nota: Deberian excluirse las gamas de longitudes de onda con artefactos
(por ejemplo, saturacion o ruido fuerte).
4.3.1.7 Secuencia con miltiples pasos de pretratamiento de datos

Al usar multiples pasos de pretratamiento de datos, la secuencia puede ser
crucial. La regla basica es la siguiente.

H El filtro Gap-Segment o el filtro Savitzky-Golay deberian aplicarse
preferentemente antes de la SNV, y esta antes de detrend.

Ejemplo con una derivada de primer orden y SNV: la derivada de primer
orden convierte las pendientes de la linea base en desplazamientos de la
linea base. Una SNV posterior elimina estos desplazamientos. Si se invierte
la secuencia, la SNV no cambia las pendientes de la linea base. La derivada
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de primer orden siguiente las convierte en desplazamientos de la linea
base. Los desplazamientos permanecerian.

Ejemplo con una derivada de segundo orden y SNV: los desplazamientos
de la linea base y las pendientes de la linea base se eliminan en todos
los casos. Sin embargo, al aplicar la derivada de segundo orden y la SNV
en la secuencia correcta se pueden eliminar las pendientes cuadraticas
de la linea base. La derivada de segundo orden convierte las pendientes
cuadraticas de la linea base en desplazamientos de la linea base. Una
SNV posterior elimina estos desplazamientos. Si se invierte la secuencia,
la SNV no cambia la pendiente cuadratica de la linea base. La derivada
de segundo orden siguiente las convierte en desplazamientos de la linea
base. Los desplazamientos permanecerian.

4.3.2 Gama de longitudes de onda

Después del pretratamiento de datos (véase "Pretratamiento de datos”,
capitulo 4.3.1, pdgina 41), se lleva a cabo el sequndo paso de la parame-
trizacion: la seleccion de las gamas de longitudes de onda permite excluir
las gamas que no son adecuadas para el proposito. En particular, las
gamas de longitudes de onda con ruido o saturadas pueden afectar a los
calculos posteriores y deberian excluirse.

Ruido

El ruido se produce con altos valores de absorbancia cuando solo una
pequena cantidad de luz llega al detector. La figura siguiente muestra
areas con ruido.

5

0 A S~

1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200
A/ nm

Figura 26  Ejemplo con gamas de longitudes de onda con ruido.

El espectro A tiene formas del pico normales. El espectro B tiene 2 areas
con ruido: una de 1400 a 1550 nm y otra por encima de 1870 nm. Estas
zonas tienen mucho ruido y no se parecen a una curva de campana ni a
una combinacion de las mismas.

Saturacion

La saturacion del detector puede producirse cuando al detector llega una
gran cantidad de luz, es decir, en caso de bajos valores de absorbancia.
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= OMNIS NIR Analyzer
El tiempo de integracion siempre se ajusta automaticamente. Esto
evita la saturacion y minimiza el ruido (véase "Tiempo de integracion”,
pdgina 9).

= 2060 The NIR
Si el tiempo de integracion automatico esta activado, no se produce
saturacion.
Si se activa el tiempo de integracion manual, los tiempos de integra-
cion excesivamente largos pueden provocar la saturacion del detector.
Las zonas saturadas se producen en valores de absorbancia bajos, pero
no siempre resulta facil reconocerlas visualmente. Por ello, el tiempo
de integracion manual deberia ajustarse con margen suficiente (véase
"Tiempo de integracion”, pdgina 9).
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Figura 27  Ejemplo con gamas de longitudes de onda saturadas.

Otras razones

Hay otras razones para incluir o excluir gamas de longitudes de onda.

La seleccién se puede basar en el conocimiento del parametro de interés
y sus respectivas bandas de absorcion (véase "La luz y su interaccion
con la materia", capitulo 2.1, pdgina 3). Sin embargo, se debe tener en
cuenta que la informacion relevante puede desplazarse a otras gamas de
longitudes de onda segun el tipo de pretratamiento.

Si durante el pretratamiento de datos se introdujeron anomalias al princi-
pio y al final de los espectros, se pueden excluir las longitudes de onda
correspondientes.

Las variaciones de los componentes quimicos o las fluctuaciones de las
condiciones ambientales pueden influir en determinadas gamas de longi-
tudes de onda. Excluir estas gamas de longitudes de onda puede mejorar
la robustez del modelo.

E Es necesario tener cuidado al excluir gamas de longitudes de onda
bien definidas. Las gamas de longitudes de onda que parecen no
contener informacion pueden, en realidad, proporcionar informa-
cién oculta e importante. Estas pueden ser Utiles para detectar valo-
res discrepantes o para procesar bandas de absorcion interferentes.
De hecho, las bandas de absorcion interferentes son la razén prin-
cipal para realizar medidas multivariantes (véase "Ejemplo de una
regresion lineal”, capitulo 6.1, pdgina 90).
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4.33 Valores discrepantes espectrales

Se denomina valor discrepante espectral a un espectro que difiere de la
mayoria de los demas espectros.

Los valores discrepantes se deberian comprobar cuidadosamente. Un valor
discrepante puede distorsionar el modelo si, por ejemplo, la causa es

una muestra contaminada o un error de medida. En este caso, el valor
discrepante no deberia tenerse en cuenta al calcular el modelo.

Por otro lado, un valor discrepante puede representar propiedades que no
estan bien contempladas por los demas espectros. En este caso, el valor
discrepante realmente mejora el modelo. Si el valor discrepante parece ser
una muestra valida, deberia comprobarse si las muestras de calibracion
estan distribuidas de modo uniforme en el rango de variacion.

Las medidas adecuadas para reconocer los valores discrepantes son 72 de
Hotelling y los residuos Q.

T2 de Hotelling y residuos Q

Al convertir los datos espectroscopicos en un espacio de componentes
principales, los espectros pueden caracterizarse por sus distribuciones y
residuos (véase "Andlisis de componentes principales (PCA)", capitulo 4.2,
pdgina 37). Lo mismo se aplica a la conversion en un espacio de variables
latentes (véase "Regresion PLS", capitulo 4.4.1, pdgina 62).

Ejemplo: un espacio tridimensional de longitudes de onda (x;, X,, X3)
se convierte en un espacio bidimensional (verde). El punto i representa
el espectro i y se proyecta desde el espacio tridimensional al espacio
bidimensional. Esto da como resultado:

= un vector de distribucion Xs; dentro del espacio bidimensional, o bien
su vector de distribucion de variables normalizadas s;, que representa la
distancia de Mahalanobis.

= un residuo e; dentro del espacio tridimensional.

A partir de s; y e; se pueden derivar las siguientes magnitudes (véase "T?
de Hotelling y residuos Q", capitulo 6.4, pdgina 97):

» T2 de Hotelling o simplemente T2 es la distancia de Mahalanobis al
cuadrado, es decir, la distancia normalizada al cuadrado desde el cen-
tro del modelo a la proyeccion ortogonal del espectro sobre el espacio
de componentes principales o el espacio de variables latentes.

En caso de que todas las distribuciones de un espectro correspondan
al valor medio, T2 es igual a 0 y el espectro se ubica en el centro del
modelo. El modelo se puede ajustar mejor cerca del centro.

Si se aleja mucho del centro, es posible que el modelo no se ajuste
bien. Los valores de T2 son altos. Un valor de 72 alto indica un espectro
extremo, por ejemplo, una muestra con una composicion de compo-
nentes quimicos extrema.
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El residuo Q es el residuo al cuadrado, es decir, la distancia ortogonal
al cuadrado desde el espectro hasta el espacio de componentes princi-
pales o el espacio de variables latentes.

Los residuos Q muestran las variaciones que el modelo no explica. Un
residuo Q alto indica que es posible que el espectro no coincida con

el modelo, por ejemplo, si la muestra medida contiene una sustancia
diferente.

Deteccion de valores discrepantes espectrales

La deteccidn de valores discrepantes espectrales identifica los espectros
que se desvian de la totalidad de la poblacion estadistica.

1.

La parametrizacion se tiene en cuenta del siguiente modo:

a. A partir de la version de OMNIS Software 4.2: El usuario
decide si la parametrizacion (pretratamiento de datos y selec-
cion de longitud de onda) se tiene en cuenta o no.

Los cambios posteriores en la parametrizacion no influyen en
la division de conjunto de datos.

b. A partir de la versiéon de OMNIS Software 3.3 hasta la version
de OMNIS Software 4.1: El usuario decide si el pretratamiento
de datos se tiene en cuenta o no. La seleccion de longitud de
onda y los cambios posteriores en el pretratamiento de datos
no influyen en la division de conjunto de datos.

C. Hasta la versién de OMNIS Software 3.2: El pretratamiento de
datos se tiene en cuenta tal y como se definio en el momento
de la deteccion de valores discrepantes. La seleccion de longi-
tud de onda y los cambios posteriores en el pretratamiento de
datos no influyen en la division de conjunto de datos.

La deteccion de valores discrepantes espectrales se basa en el modelo
PCA de todos los espectros centrados en la media (véase "Andlisis
de componentes principales (PCA)", capitulo 4.2, pdgina 37). Se
selecciona la cantidad de componentes principales, de modo que la
varianza explicada sea al menos del 95%.

Para detectar los valores discrepantes espectrales, se usan los valores
de T2 de Hotelling y los residuos Q de los espectros. El algoritmo
evalua si el T2 de Hotelling o el residuo Q del espectro analizado son
el resultado de una variacion aleatoria o sistematica.

Encontrara una descripcion del algoritmo en el apéndice (véase
"Valores discrepantes espectrales — Algoritmo", capitulo 6.5, pdgina
98).
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4.3.3.1 Grafico de influencia

Asi, el grafico de influencia muestra las propiedades basicas de los espec-
tros y ayuda a analizar los valores discrepantes espectrales.

Los fundamentos para el grafico de influencia es un modelo PCA (véase
"Andlisis de componentes principales (PCA)", capitulo 4.2, pdgina 37) o
un modelo PLS:

= Cuantificacion: El grafico de influencia se basa de forma opcional en
PCA o PLS.
La regresion PLS, de forma similar a PCA, reduce los datos espectrosco-
picos a menos variables. PLS también tiene en cuenta los valores de
referencia.
Los componentes principales del PCA se denominan variables laten-
tes en el PLS.
(véase "Regresion PLS", capitulo 4.4.1, pdgina 62)

» Identificacion: Hay disponible un grafico de influencia basado en
PCA (a partir de la version de OMNIS Software 4.3).

Tipos de valores discrepantes espectrales

El grafico de influencia visualiza para cada espectro los valores de 72 de
Hotelling y el residuo Q (véase "T? de Hotelling y residuos Q", pdgina
52). T? de Hotelling y los residuos Q permiten reconocer distintos tipos de
valores discrepantes espectrales:

» Los valores discrepantes de T2 de Hotelling, también conocidos
como valores discrepantes de palanca (en inglés: leverage outlier): un
T2 elevado significa que la proyeccion del espectro sobre el espacio de
componentes principales (PCA) o el espacio de variables latentes (PLS)
esta lejos del centro del modelo.

= Valor discrepante de residuos Q: Un residuo Q elevado significa
que el espectro esta mal descrito por el modelo.

La figura 28 muestra varios espectros en diferentes vistas:

» Grafico de influencia a la izquierda: los residuos Q describen las varia-
ciones que no son explicadas por el modelo, mientras que el 72 de
Hotelling tiene en cuenta las variaciones dentro del propio modelo.
Las lineas discontinuas muestran los valores criticos o los valores
limite para el nivel de significancia establecido (véase "Valores discre-
pantes espectrales — Algoritmo”, capitulo 6.5, pdgina 98).

Cuanto mayor sea el nivel de significancia, menores seran los valores
limite, de modo que mas puntos pueden quedar fuera de los valores
limite.
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A la derecha: Espacio original ejemplar con 3 variables x;, x;, X3, que

se convierte en un espacio bidimensional con variables latentes a modo
de ejemplo.

Para los puntos 'A' a 'D', se muestra la distancia ortogonal al plano
(lineas discontinuas), asi como el punto modelado en el espacio de
variables latentes (puntos verdes).
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Figura 28  Grdfico de influencia (a la izquierda), espacio original y espacio de variables latentes

(a la derecha). Cada espectro estd representado por un punto en la figura a la
izquierda y un punto en la figura a la derecha.

En ambas vistas se destacan 4 puntos con caracteristicas diferentes:

El espectro A tiene distribuciones bajas y residuos bajos. Esta cerca del
centro del modelo y es bien explicado por el modelo.

El espectro B es un valor discrepante de T2 de Hotelling. Se encuentra
alejado del centro, pero es bien explicado por el modelo.

El espectro C es un valor discrepante de residuos Q. Se encuentra lejos
del centro y esta mal explicado por el modelo.

El espectro D es tanto un valor discrepante de 72 de Hotelling como
un valor discrepante de residuos Q. Esta alejado del centro y solo es
parcialmente explicado por el modelo.

El grafico de influencia muestra como influyen los distintos espectros en

el modelo. Dado que todas las variables latentes pasan por el centro, los
espectros cercanos al punto central (por ejemplo, el espectro A) tienen
pocas posibilidades de cambiar la direccion de las variables latentes. No
tienen ningun valor de palanca. Cuanto mayor es la distancia con respecto
al centro, mayor es el valor de palanca y el potencial de influir en el
modelo. Algunos espectros logran realmente tirar del modelo en su direc-
cion (espectro B), mientras que con otros esto solo ocurre hasta cierto
punto (espectro D) o no ocurre en absoluto (espectro C).
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En comparacion con un modelo basado en todos los espectros, el calculo
de un modelo sin el espectro B probablemente cambiara el modelo mas
que uno sin el espectro D, y aun mas que uno sin el espectro C. Es proba-
ble que el espectro B influya mucho en el modelo de cuantificacion, para
bien o para mal. La decisién de eliminar o no un posible valor discrepante
en el cuadrante inferior derecho del grafico de influencia requiere especial

cuidado.

Lo ideal es que el modelo capte la varianza de una gran cantidad de
espectros. No es deseable que el modelo esté marcado por solo unos
pocos espectros. En la figura anterior, unos pocos espectros tienen gran-
des distancias con respecto al centro y también con respecto a la mayo-
ria de los demas espectros. Esto es sospechoso. El modelo esta siendo
influenciado por unos pocos espectros. Se trata de potenciales valores
discrepantes que deberian investigarse. Ademas, hay que asegurar que
las muestras estén distribuidas uniformemente a lo largo del rango de

variacion.

Grafico de influencia PCA y PLS

El grafico de influencia PCA solo depende de los espectros. El grafico de
influencia PLS depende de los espectros y de los valores de referencia.

La siguiente tabla muestra como afectan los distintos ajustes a los graficos

de influencia PCA 'y PLS.

Grafico de influencia PCA

Grafico de influencia PLS

Espectros

El modelo PCA subyacente se basa en
todos los espectros del conjunto de
calibracion, el conjunto de validacién y
el conjunto de valores discrepantes.

El modelo PLS subyacente se
basa en todos los espectros del
conjunto de calibracion.

Sobre la base de este modelo
PLS, se calculan los valores T2y
del residuo Q de los espectros
de los 3 conjuntos de datos y
se representan en el grafico.

Parametrizacion

Tiene en cuenta los pretratamientos de
datos seleccionados y las gamas de
longitudes de onda.

Nota: La deteccion de valores discre-
pantes se basa en PCAy tiene en
cuenta la parametrizacion segun los
ajustes de usuario y la version de
OMNIS Software (véase "Deteccion
de valores discrepantes espectrales”,
pdgina 53).

Tiene en cuenta los pretrata-
mientos de datos selecciona-
dos y las gamas de longitudes
de onda.

Nota: La evaluacion de los
valores discrepantes durante la
prediccion se basa en PLS y
tiene en cuenta los pretrata-
mientos de datos y las gamas
de longitudes de onda.
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Grafico de influencia PCA

Grafico de influencia PLS

Cantidad de variables

Usa la cantidad de componentes prin-
cipales que logra una varianza expli-

cada de al menos el 95%.

Utiliza la cantidad de variables
latentes seleccionada actual-
mente.

Nivel de significancia
y valores criticos

Usa el nivel de significancia selec-

cionado actualmente para calculary
visualizar los valores criticos (lineas dis-

continuas).

Identificacion: Si la ultima division de
conjunto de datos realizada se llevo a
cabo sin efectuar la deteccion de valo-
res discrepantes, el grafico de influen-
cia usa un nivel de significancia del 5%.

Nota: Un aumento del nivel de signifi-
cancia conduce a valores criticos mas

bajos y, por lo tanto, a mas valores dis-
crepantes en el desarrollo del modelo.

Usa el nivel de significancia
seleccionado actualmente para
calcular y visualizar los valores
criticos (lineas discontinuas).

Nota: Un aumento del nivel de
significancia conduce a valores
criticos mas bajos y, por lo
tanto, a mas valores discrepan-
tes en la prediccion.

Valores de referencia
(cuantificacion)

Los valores de referencia no tienen
influencia en el modelo PCA.

Sin embargo, cada espectro puede
tener asociado un valor de referencia
discrepante y, por lo tanto, ser mar-

cado como valor discrepante.

Los valores de referencia influ-
yen en el modelo PLS y, por lo
tanto, en el grafico de influen-
cia PLS.

Ademas, cada espectro puede
tener un valor de referencia
discrepante asociado y, por lo
tanto, ser etiquetado como
valor discrepante.

Analisis de valores discrepantes

Al analizar los posibles valores discrepantes, deben tenerse en cuenta los

siguientes factores:

= Un valor discrepante de 72 de Hotelling indica una muestra con una
composicion extrema de componentes quimicos en comparacion con

las demas muestras.

= Un valor discrepante de residuos Q puede indicar, por ejemplo, una
muestra contaminada o un error en la adquisicion del espectro.

Los posibles valores discrepantes deberian analizarse cuidadosamente. Los
verdaderos valores discrepantes deben eliminarse de la lista de espectros.
Las muestras validas se deberian mantener. Si el conjunto de datos se
vuelve a dividir, la deteccion de valores discrepantes puede encontrar
posibles valores discrepantes que no se encontraron en la primera ejecu-
cion. Una razon posible es que el nuevo modelo PCA necesita menos
componentes principales para alcanzar la varianza explicada del 95%. Si
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los nuevos valores discrepantes resultan ser muestras validas, deberian
conservarse. En este caso, la division automatica puede repetirse sin la
deteccion de valores discrepantes.

4.3.3.2 Grafico de distribucion

Los fundamentos para el grafico de distribucion es un modelo PCA o un
modelo PLS:

» Cuantificacion: El grafico de distribucion (a partir de la version de
OMNIS Software 3.0) se basa en PLS (véase "Regresion PLS", capitulo
4.4.1, pdgina 62).

» Identificacion: El grafico de distribucion (a partir de la version de
OMNIS Software 4.3) se basa en PCA (véase "Andlisis de componen-
tes principales (PCA)", capitulo 4.2, pdgina 37).

Cada espectro tiene un valor de distribucion para cada componente prin-
cipal o variable latente. En el grafico de distribucion, cada espectro esta
representado por un punto. El eje x, por ejemplo, muestra la distribucion
de la primera variable latente, el eje 'y', por ejemplo, la distribucion de la
segunda variable latente. De la misma manera, se puede mostrar cualquier
par de variables latentes.

Dado que los valores de absorbancia de cada variable de longitud de onda
se han centrado en la media, las distribuciones de cada variable latente
también estan centradas en la media. Un punto cercano al centro del gra-
fico de distribucién (0/0) representa un espectro del valor medio con res-
pecto a las dos variables latentes visualizadas. Los puntos cercanos entre
si representan espectros similares, los puntos mas alejados representan
espectros disimiles en relacion con las dos variables latentes mostradas.
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Figura 29  Grdfico de distribucion para la variable latente 1 (eje x) y la
variable latente 2 (eje 'y'). AU = unidad arbitraria.

La figura 29 muestra un ejemplo de 2 conjuntos de datos medidos en
condiciones diferentes. Las distribuciones estan normalizadas, cada varia-
ble latente recibe la misma ponderacién.
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Las distribuciones de todos los componentes principales o todas las
variables latentes de un espectro se pueden resumir en un valor
individual (T2 de Hotelling), que se muestra en el eje x del grafico de
influencia.

Valor de referencia discrepante (para cuantificacion)

IQR

En los modelos de cuantificacion, ademas de los valores discrepantes
espectrales, también se determinan valores de referencia discrepantes.
Los valores de referencia discrepantes indican anomalias en el valor de
referencia.

Normalmente, los valores de referencia discrepantes son nimeros transmi-
tidos de forma incorrecta, por ejemplo, 143 en lugar de 14,3 0 15,9 en
lugar de 51,9. La deteccidn de valores discrepantes identifica estos errores
de transmision o transcripcion basandose en un enfoque empirico. Solo
los errores evidentes se marcan para un analisis mas profundo.

Diagramas de caja

Los valores de referencia discrepantes se identifican mediante un método
basado en diagramas de caja. Un diagrama de caja ordena los valores
de referencia en orden ascendente. Los cuartiles dividen el conjunto de
datos en 4 partes. Cada parte contiene el 25% de los valores de referen-
cia.

El primer cuartil Q, separa el 25% de los valores mas bajos del resto. Q,
es la mediana y separa el 50% de los valores mas bajos del resto. El tercer
cuartil Qs separa el 75% de los valores mas bajos del resto. Un rectangulo
vertical representa el 50% intermedio de los datos, el rango intercuartilico
(IQR, por sus siglas en inglés: interquartile range).

Los datos que se encuentran fuera de la caja IQR en una determinada can-
tidad se consideran posibles valores discrepantes y pueden representarse
como pequefos circulos. Los valores limites inferior y superior para los
valores discrepantes suelen definirse como 1,5 veces el IQR:

[Q: — 1.51IQR; Q3 + 1.5IQR]

Aqui, Q, corresponde al primer cuartil, Q5 al tercer cuartil e IQR al rango
intercuartilico (Qs - Q).

Para completar el diagrama de caja, los "bigotes" (whiskers) se extienden
por encima y por debajo de la caja hasta los puntos mas lejanos que no se
marcan como posibles valores discrepantes.

Ajuste para distribuciones asimétricas

El diagrama de caja habitual supone una distribucion aproximadamente
simétrica de los datos. En el caso de distribuciones asimétricas, muchos
valores de referencia regulares suelen marcarse como posibles valores
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discrepantes. Por esta razon, OMNIS Software usa una version adaptada
del diagrama de caja que tiene en cuenta la asimetria de la distribucion.

En el siguiente ejemplo, la distribucion esta sesgada hacia los valores de
referencia mas altos. Esto da lugar a 8 valores discrepantes en el rango
alto. Después de ajustar los limites de los valores discrepantes, solo que-
dan 2 de ellos. Por otro lado, aparece un nuevo valor discrepante con un
valor bajo.

Distribucion asimétrica  Valores limite de valores discrepan-
tes ajustados

20+

o
o
-
I
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Puede encontrar una descripcion de la adaptacion en el apéndice (véase
"Valor de referencia discrepante — Algoritmo”, capitulo 6.6, pdgina 101).

4.3.5 Division de conjunto de datos

El conjunto de datos consiste en espectros y valores de referencia (cuan-
tificacion) o en espectros y nombres de productos asociados (identifica-
cion, verificacion). El conjunto de datos sirve para desarrollar y validar

el modelo. Por lo tanto, el conjunto de datos deberia dividirse en un
conjunto de calibracion, un conjunto de validacion y un conjunto de
valores discrepantes. La division se puede efectuar de modo manual o
automatico.

Suponiendo que se dispone de suficientes espectros, se pueden usar para
el conjunto de validacion entre el 20 y el 30% de los datos totales, por
ejemplo.

Algoritmo de distribucion automatica

La division de conjunto de datos automatica garantiza que el conjunto de

calibracion y el conjunto de validacion sean representativos de la totalidad
e independientes entre si. El objetivo es dividir los datos en dos conjuntos

que cubran aproximadamente el mismo rango en el espacio PCA y presen-
ten propiedades estadisticas similares. El algoritmo utilizado es una version
ligeramente modificada del algoritmo duplex de R. D. Snee, Validation of

Regression Models: Methods and Examples, Technometrics, Volumen 19,

N.° 4 (Nov. 1977), pp. 415-428.

K Réplicas
No deberia haber réplicas en el conjunto de datos. El algoritmo no
elimina réplicas ni pseudorréplicas, ni obliga a anadir réplicas de una
muestra concreta al mismo conjunto de datos.
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La parametrizacion se tiene en cuenta del siguiente modo:

a. A partir de la version de OMNIS Software 4.2: El usuario
decide si la parametrizacion (pretratamiento de datos y selec-
cion de longitud de onda) se tiene en cuenta o no.

Los cambios posteriores en la parametrizacion no influyen en
la division de conjunto de datos.

b. A partir de la version de OMNIS Software 3.3 hasta la version
de OMNIS Software 4.1: El usuario decide si el pretratamiento
de datos se tiene en cuenta o no. La seleccion de longitud de
onda y los cambios posteriores en el pretratamiento de datos
no influyen en la division de conjunto de datos.

C. Hasta la versién de OMNIS Software 3.2: El pretratamiento de
datos se tiene en cuenta tal y como se defini¢ en el momento
de la deteccion de valores discrepantes. La seleccion de longi-
tud de onda y los cambios posteriores en el pretratamiento de
datos no influyen en la division de conjunto de datos.

La division se basa en el modelo PCA de todos los espectros centra-
dos en la media. Se selecciona la cantidad de componentes principa-
les, de modo que la varianza explicada sea al menos del 95%.

A partir de las distribuciones de PCA, se calculan las distancias entre
todos los pares de espectros posibles.

Los 2 espectros mas alejados entre si se asignan al conjunto de
calibracion.

De los espectros restantes, los 2 espectros mas alejados entre si se
asignan al conjunto de validacion.

De los espectros restantes, el espectro que esté mas alejado de los ya
contenidos en el conjunto de calibracion se asigna a dicho conjunto.
De los espectros restantes, el espectro que esté mas alejado de los ya
contenidos en el conjunto de validacion se asigna a dicho conjunto.
Se continua con el cambio hasta que uno de los conjuntos de datos
haya alcanzado el tamafo previsto. Los espectros restantes se asig-
nan al otro conjunto de datos.
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4.4 Cuantificacion

4.4.1 Regresion PLS

ﬂ OMNIS Software usa la regresion PLS para el calculo de los modelos
de cuantificacion.

De forma similar a PCA, la regresion de minimos cuadrados parciales
(regresion PLS, del inglés partial least squares regression), reduce los
datos espectroscopicos a un menor numero de variables. Sin embargo:

= Los componentes principales de PCA se denominan variables laten-
tes en el PLS. Las direcciones de las variables latentes y de los compo-
nentes principales suelen ser similares, pero no idénticas.

= Ademas de los espectros, la regresion PLS también tiene en cuenta
los valores de referencia. Por lo tanto, se necesitan menos variables
latentes para lograr una correlacion suficiente con los valores de refe-
rencia, lo que se traduce en menos ruido.

El PLS extrae las variables latentes subyacentes de los datos espectros-
copicos extensos y altamente redundantes. Las variables latentes también
se conocen como variables ocultas, ya que no se miden directamente. Las
variables latentes explican la mayor parte posible de la variacion de los
datos y, al mismo tiempo, modelan bien los valores de referencia.

Pasos preparatorios
Los pasos preparatorios para la regresion PLS son similares a los de PCA:

1. Parametrizacion: OMNIS Software aplica a los espectros el pretrata-
miento de datos especificado y la seleccion de longitudes de onda
especificada.

2. Centrado en la media: para cada longitud de onda se calcula el
valor de absorbancia medio y se resta del valor respectivo en cada
espectro.

Los valores de referencia también se centran en la media.

Conversion en variables latentes

Después de los pasos preparatorios, la regresion PLS convierte los datos
espectrales en un espacio de variables latentes, teniendo en cuenta los
valores de referencia. La figura 30 muestra las 2 primeras variables laten-
tes LV1 y LV2. Del mismo modo, se pueden visualizar las variables latentes
LV3, LV4, etc.
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Figura 30  Conversion de espectros y valores de referencia en un espa-
cio de variables latentes. Las distribuciones en el lado dere-
cho se expresan en unidades arbitrarias.

La primera variable latente LV1 es la que mejor explica la varianza en

los datos espectrales y, ademas, la que tiene la mayor correlacion posible
con los valores de referencia. Todas las variables latentes siguientes LV2,
LV3, etc. explican mejor la varianza restante y tienen, ademas, la mayor
correlacion posible con los valores de referencia. Asi, las primeras variables
latentes explican la mayor parte de la varianza y maximizan la correlacion,
mientras que las demas contienen principalmente ruido y se pueden des-
cartar.

Distribuciones y residuos
El PLS tiene magnitudes similares a las de PCA:

= Distribuciones: |as distribuciones se miden en el espacio de las varia-
bles latentes. La proyeccion ortogonal de la muestra i en cada direccion
de las variables latentes da como resultado el vector de distribucion Zs;,
gue representa la distancia euclidea desde el punto central.
La distancia de Mahalanobis s; es el vector de distribucion de varia-
bles normalizadas que da a cada direccion la misma ponderacion.

= Residuos: el vector residual e; es el desplazamiento entre la muestra /
y el espacio de la variable latente, medido en el espacio de la longitud
de onda original.

Algoritmo PLS

El algoritmo PLS maximiza la covarianza entre los espectros y los valores
de referencia (véase "Algoritmo PLS", capitulo 6.3, pdgina 96).

4411 Cantidad de variables latentes

La seleccion de la cantidad de variables latentes en el modelo de cuanti-
ficacion tiene una importancia fundamental para la capacidad predictiva
del modelo. Si el numero de variables latentes es demasiado bajo, no

se registran las variaciones espectrales relevantes. Esto se conoce como
subajuste y provoca predicciones menos precisas.

Si el nimero de variables latentes es demasiado alto, las muestras de
calibracion se modelan en exceso. El modelo capta variaciones espectra-
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les irrelevantes (ruido). Esto se conoce como sobreajuste y da lugar
a predicciones fluctuantes, inestables y menos precisas de las muestras
desconocidas.

Para encontrar la cantidad de variables latentes 6ptima, debe lograrse un
equilibrio entre los siguientes objetivos:

= Que el SEP se aproxime lo suficiente a su valor minimo.
Sin un conjunto de validacion, se usa el SECV.

» Fl modelo de cuantificacion deberia usar la menor cantidad posible de
variables latentes. En caso de duda, debe usarse el numero mas bajo.

» El diagrama de correlacion del conjunto de validacion se aproxima a su
valor 6ptimo. De forma ideal, la pendiente se aproxima a 1, el sector
de eje de coordenadas 'y' se aproxima a O y los puntos de datos tienen
una dispersion minima.

Sin un conjunto de validacion, se usan los valores de la validacion
cruzada (véase "Validacion cruzada”, pdgina 65).

Debe tenerse en cuenta que las figuras de mérito son solo valores estima-
dos basados en las muestras de calibracion y de validacion disponibles.
Por lo general, un modelo de cuantificacion que esta basado en menos
variables latentes es mas robusto.

4.4.1.2 Grafico de contribucion

El grafico de contribucion de OMNIS Software se basa en el modelo PLS
(véase "Algoritmo PLS", capitulo 6.3, pdgina 96).

Las contribuciones PLS muestran como contribuyen las variables de longi-
tud de onda originales (incluida la parametrizacion) a la formacion de
cada variable latente. Es irrelevante si las contribuciones son positivas o
negativas.

Las contribuciones se calculan de forma que la primera variable latente
capte la varianza que sea mas significativa para el parametro de referencia.
Todas las variables latentes siguientes captan la varianza restante que

es mas significativa para el parametro de referencia. Las contribuciones
PLS que se desvian significativamente de 0 indican, por lo tanto, que

las respectivas longitudes de onda son muy adecuadas para modelar el
parametro de referencia.

s |— LV
LV 2

Longitud de onda / nm
Figura 31  Grdfico de contribucion para las variables latentes LV1 y
LV2.

Contribuciones
7
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En la figura 31, la seleccion de la longitud de onda se limitd al rango de
1200 nm a 2100 nm. Por lo tanto, no se producen contribuciones fuera
de este rango.

4.4.2 Validacion de los modelos de cuantificacion

En la validacion se comprueba si el modelo cumple con todos los requisi-
tos en cuanto a potencia y robustez. Para ello, el error esperado de la
prediccién debe estimarse de la forma mas realista posible.

Por lo general, un modelo de cuantificacion se valida del siguiente modo:

1. A partir de un numero de muestras limitado y sin un conjunto de
validacion, se desarrolla un modelo y se prueba mediante validacion
cruzada (véase mas adelante).

2. Con un mayor numero de muestras, el conjunto de datos se divide
en un conjunto de calibracion para el desarrollo de un modelo y un
conjunto de validacion para validar el modelo.

3. Por ultimo, las muestras para el conjunto de validacion son recogidas
y medidas otro dia y, en lo posible, por una persona distinta y con un
aparato diferente.

Validacion cruzada

La validacion cruzada se basa exclusivamente en el conjunto de calibra-
cion. Proporciona un valor estimado para cada muestra de calibracion
usando un modelo temporal que se creo sin la muestra en cuestion.

En la validacién cruzada se emplea un procedimiento de multiples iteracio-
nes de una de las siguientes maneras:

= Leave-One-Out (dejando una afuera)
En cada iteracion de la validacion cruzada Leave-One-Out (LOO-CV) se
aparta 1 muestra, mientras que se crea un modelo a partir de las mues-
tras restantes. Este modelo predice entonces el parametro de interés
para la muestra retirada. Esta prediccion sirve como valor estimado
para la muestra.
El ciclo continta hasta que cada muestra haya sido retirada una vez.
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» K-fold
En la validacion cruzada K-fold, el conjunto de calibracion se divide en
k bloques de un tamanio lo mas parecido posible.
En cada iteracion, se retira 1 bloque, mientras que se crea un modelo a
partir de los bloques restantes. A continuacion, este modelo predice el
parametro de interés para las muestras retiradas.
El ciclo continua hasta que cada bloque haya sido retirado una vez.
Los bloques pueden seleccionarse de diferentes maneras:

— Fixed Blocks (DUPLEX) (a partir de la version de OMNIS Soft-
ware 3.2): los blogues se seleccionan de forma reproducible
basandose en un algoritmo duplex. Cada prediccion sirve direc-
tamente como valor estimado para la muestra respectiva.

— Random: |os blogues se seleccionan al azar. El procedimiento
descrito arriba se repite varias veces. El conjunto de calibracion
se divide en k blogues cada vez. Finalmente, hay varios valores
estimados para cada muestra. Su valor medio sirve como valor
estimado para la muestra respectiva.

En general, se prefiere el método Leave-One-Out (dejando una afuera).
Para grandes conjuntos de calibracion, puede utilizarse el método de
validacion cruzada K-fold para ahorrar tiempo de célculo. Un valor tipico
para k es 5.

4.4.2.1 Diagrama de correlacion

El diagrama de correlacion visualiza la correlacion entre los valores de
referencia y los valores calculados. Permite evaluar de un vistazo el modelo
de cuantificacion.

Los valores calculados se determinan del siguiente modo:

= Conjunto de validacion y conjunto de valores discrepantes: prediccion
por el modelo de cuantificacion
= Conjunto de calibracion: valores estimados de la validacion cruzada

En el diagrama de correlacion, cada muestra esta representada por un
punto. El valor calculado de la muestra se encuentra en el eje x, el valor
de referencia en el eje 'y'. Una recta de regresion muestra la relacion
sistematica entre las variables. Lo ideal seria una recta de regresion con
una pendiente de 1, un sector de eje de coordenadas 'y' de 0y todos los
puntos situados sobre la linea. Esto significa que el valor calculado para
cada muestra corresponde al valor de referencia.

Los errores sistematicos y los errores aleatorios pueden distinguirse en
funcion de las desviaciones con respecto al caso ideal. La posicion de la
recta de regresion muestra los errores sistematicos. Las distancias de los
puntos con respecto a las lineas de regresion indican los errores aleatorios.

El siguiente diagrama de correlacion A muestra una buena correlacion. Los
demas diagramas muestran distintos tipos de errores, que se explican a
continuacion.
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Figura 32  Diagramas de correlacion. Cada punto representa una
muestra e indica su valor de referencia, asi como su valor
calculado. La linea discontinua muestra la linea recta ideal
de 45°.

Errores sistematicos

Los errores sistematicos son errores que se producen siempre y son repeti-
bles para una aplicacion especifica. Los errores sistematicos pueden corre-
girse. Se cuantifican mediante la desviacion € y la pendiente b de las lineas
de regresion:

y=by+e
Si'la pendiente es igual a 1y la desviacion igual a 0, entonces no hay
errores sistematicos.

La desviacion es el error medio entre los valores de referencia y los
valores calculados:
n

n
1 —_ ~
E €= E i—y)=y-79

i=1 i=1

e =

Sk

Aqui, n corresponde al numero de muestras; e; al error de la iésima
muestra; y; al valor de referencia de la /ésima muestra; Vi al valor calculado

de la iésima muestra; ¥ al valor medio de los valores de referencia y ¥ al
valor medio de los valores calculados.
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Las lineas rectas B y C tienen una desviacion positiva; la linea recta E tiene
una desviacion negativa.

Los errores con signos opuestos se contrarrestan entre si. Por lo tanto, la
desviacion de la linea recta D es aproximadamente O.

La pendiente de las lineas de regresion es:

<

_5
b= 2
sS4
y
Donde Sy corresponde a la covarianza entre los valores de referencia

2 .
y los valores calculados, y 9 corresponde a la varianza de los valores
calculados.

La pendiente puede considerarse como un error que depende de las
propiedades:

» b > 1 (linea recta E): cuanto mayor sea el valor calculado, mayor (mas
positivo) sera el error que contribuye a la desviacion.

» b <1 (lineas rectas Cy D): cuanto mayor sea el valor calculado, menor
(mas negativo) sera el error que contribuye a la desviacion.

= b =1 (lineas rectas Ay B): el error que contribuye a la desviacion es
constante.

El sector de eje de coordenadas 'y’ de las lineas de regresion con el
eje'y' es ¥ — by,
La pendiente y el sector de eje de coordenadas 'y’ se calculan con

los valores de referencia como variable dependiente (eje 'y") y los
valores calculados como variable independiente (eje 'x').

Errores aleatorios

Si todos los puntos se encuentran directamente en las lineas de regresion,
no hay errores aleatorios. Cuanto mas dispersos estén los puntos, mayores
seran los errores aleatorios.

En el diagrama de correlacion B, los errores aleatorios son mayores que en
los otros diagramas de correlacion.

Visualizacion de los tipos de error

Las lineas rectas de las figuras anteriores muestran los siguientes tipos de
error:
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Errores sistematicos Errores
aleatorios
Linea Desvia- Pendiente Sector de
recta cion eje de coor-
denadas 'y’
A ~0 ~ 1 ~0 pequeno
B >0 ~ 1 >0 grande
C >0 <1 >0 pequefo
D ~0 <1 >0 pequefo
E <0 > 1 <0 pequeno

Figuras de mérito

Las figuras de mérito expresan en cifras la concordancia entre los valores
de referencia y los valores calculados. Los valores calculados se determinan
mediante el modelo de cuantificacion.

R? - Coeficiente de determinacion

El coeficiente de determinacion R2 (en inglés, coefficient of determi-
nation) mide la calidad del ajuste del modelo de cuantificacion. Para un
conjunto de datos especifico, es la proporcion de la variacion del valor de
referencia explicada por el modelo de cuantificacion:

SSreg -1 SSres -1 Z?:l(yi - yi)z

R?Z = =1 — = “i= s 77
SStot SStot Z?:l(}’i - 3_’)2

Donde SS,.4 corresponde a la suma de cuadrados de la regresion (varianza
de los valores calculados, es decir, varianza explicada); SS. @ la suma total
de cuadrados (varianza del valor de referencia); SS, a la suma de cuadra-

dos de los residuos (varianza residual, es decir, varianza no explicada); Yi al
valor de referencia de la muestra i; ¥i al valor calculado de la muestra iy ¥
al valor medio de los valores de referencia.

El valor R2 es una fraccion de 1. Un R2 de 1 significa que los valores
calculados coinciden perfectamente con los valores de referencia. Un R2
de 0,9 significa que el 90% de la varianza del valor de referencia se explica
por los valores calculados y que el 10% no se explica.
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Figura 33  Los componentes para calcular R2. La linea discontinua es
la linea recta de 45°.

La figura anterior muestra un diagrama de correlacion con una muestra iy
su residuo de la regresion PLS. La varianza residual esta contenida en SS,
la varianza del valor de referencia en SS;y;.

ﬂ Un valor alto de R2 no garantiza un modelo de cuantificacion util ni
predicciones precisas. El tamano de R2 depende directamente de la
variacion de los valores de referencia.

Una regresion con un rango menor de valores de referencia (rango
A) tiene aproximadamente la misma variacion residual, pero la varia-
cion del valor de referencia es menor. El valor R2 resultante es
menor.

Por lo tanto, la razén de un R2 elevado podria ser un rango de
valores de referencia exageradamente grande. Por otro lado, los
datos de un proceso de fabricacion, por ejemplo, pueden tener una
gama de valores limitada, lo que conduce a un valor R2 mas bajo.
Para evaluar la capacidad de prediccion, se deberian considerar los
errores estandar.

El valor R2 absoluto debe considerarse con precaucion. Es mas significativo
observar el grado de cambio con cada variable latente adicional (véase
"Cantidad de variables latentes”, capitulo 4.4.1.1, pdgina 63).

Dependiendo de los valores que se usen para el calculo, se obtienen
diferentes valores de R2:

= R2C (no se muestra en OMNIS Software): se calcula usando los valores
calculados de los espectros en el conjunto de calibracion.

= R2CV: se calcula usando los valores estimados de la validacion cruzada
de los espectros en el conjunto de calibracion (véase "Validacion cru-
zada", pdgina 65).

» R2P: se calcula usando los valores calculados de los espectros en el
conjunto de validacion,

Para el calculo, OMNIS Software usa el cuadrado del coeficiente de corre-
lacién de Pearson de la muestra 7.9

Coeficiente de determinacidn de la validacion cruzada:
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R2CV = 2 _ (Zyzl(yi - y) (y\cvi - ﬁcv))z
= ey = n (,_—)2.27.1 S 5 N\2
i=1Wi y l=1(ycvi yCV)

Donde Yi es el valor de referencia de la i-ésima muestra; ¥ es el valor

medio de los valores de referencia; Yevi es el valor estimado de la valida-
cién cruzada de la i-ésima muestra; ¥, es el valor medio de los valores
estimados de la validacion cruzada y n es el numero de muestras en el
conjunto de calibracion. Es importante notar que cada muestra en el con-
junto de calibracion tiene exactamente un valor estimado de la validacion
cruzada.

Coeficiente de determinacion de la prediccion:

R2p 2 = Bl =W @i = 9)°
VYR (v = W2 3 (0 — 0)?

Aqui, v; corresponde al valor de referencia de la i-ésima muestra de valida-
cion; v al valor medio de los valores de referencia; 9; al valor calculado de
la i-ésima muestra de validacion; ¥ al valor medio de los valores calculados
y v al nimero de muestras de validacion.

SEC - Error estandar de la calibracion

El error estandar de la calibracion (SEC) se basa en el conjunto de
calibracion. El SEC se puede considerar como el valor estimado de mayor
precision de la prediccion tedrica. El SEC es la desviacion estandar de los
residuos de la regresion de minimos cuadrados parciales (PLS):

Donde e corresponde al vector residual, que contiene todas las variaciones
de los valores de referencia en el conjunto de calibracién que no describe
el modelo; n es el numero de muestras de calibracion y k es el numero

de variables latentes. El denominador n-k—1 es el numero de grados de
libertad del vector residual e.

En otras palabras, el SEC es la desviacion estandar de las diferencias entre
los valores de referencia y los valores calculados para las muestras del
conjunto de calibracion:

i1 (i — )2
n—k—1

SEC =

Donde Yi corresponde al valor de referencia de la i-ésima muestra de
calibracion; i al valor calculado de la i-ésima muestra de calibracién; n
es el numero de muestras de calibracion y k es el numero de variables
latentes.
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En ocasiones, el SEC también se denomina RMSEC. El SEC incluye los
errores aleatorios y los errores sistematicos (pendiente y desviacion).

SECV - Error estandar de la validacion cruzada

El error estandar de la validacion cruzada (SECV) se basa en el con-
junto de calibracion. El SECV estima la precision de la prediccion basan-
dose en el conjunto de calibracion y en un procedimiento de validacion
cruzada (véase "Validacion cruzada”, pagina 65). El SECV puede usarse
para realizar una primera evaluacion del modelo o para determinar el
numero optimo de variables latentes.

El SECV es la desviacion estandar de las diferencias entre los valores de
referencia y los valores estimados de la validacion cruzada para las mues-
tras del conjunto de calibracion.

2?21(371- - ycvi)z
n

SECV =

Donde Yi es el valor de referencia de la i-ésima muestra; Yevi es el valor
estimado de la validacion cruzada de la i-ésima muestra y n es el numero
de muestras en el conjunto de calibracion.

El SECV incluye todos los errores: los errores aleatorios y los errores
sistematicos (pendiente y desviacion).

Otros enfoques usan valores separados para un SECV corregido por
la desviacion y para el SECV sin corregir, que se denomina RMSECV.
Con una desviacion baja, estos valores son similares.

SEP - Error estandar de la prediccion

El error estandar de la prediccion (SEP) se basa en el conjunto de
validacion. Por lo tanto, el SEP proporciona el valor estimado mas realista
de precision de la prediccion.

El SEP es la desviacion estandar de las diferencias entre los valores de
referencia y los valores calculados para las muestras del conjunto de vali-
dacion:

SEP =

Donde v; corresponde al valor de referencia de la i-ésima muestra de
validacion; v; al valor calculado de la j-ésima muestra de validacion y v al
numero de muestras de validacion.
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E El SEP incluye todos los errores: los errores aleatorios y los errores
sistematicos (pendiente y desviacion).
Otros enfoques usan valores separados para un SEP corregido por la
desviacion y para el SEP sin corregir, que se denomina RMSEP. Con
una desviacion baja, estos valores son similares.

Interpretacion de las figuras de mérito

Las figuras de mérito son valores estimados. Ejemplo: el valor SEP es un
valor estimado de una desviacidn estandar, sobre la base de las muestras
existentes, y también tiene su propia desviacion estandar. Cuanto mayor
sea el numero de muestras de validaciéon, mas fiable sera el valor esti-
mado.

El SEP deberia ser comparable con el SECV y el SEC. Si hay diferencias
excesivas, esto puede indicar un sobreajuste (véase "Cantidad de variables
latentes”, capitulo 4.4.1.1, pdgina 63). Como regla general, las diferen-
cias no deberian superar el 20%.

Los errores estandar también deben considerarse en relacion con el error
estandar del laboratorio (SEL) para el método de referencia. La exactitud
del método NIR es aceptable si el SEP es de 1,4 a 2,0 veces mayor que

el SEL. Un SEP mayor puede ser aceptado siempre que cumpla con los
requisitos.

Un SEC o SECV inferior al SEL para el método de referencia indica un
sobreajuste.

Las relaciones mencionadas anteriormente con el SEL, suponen que el SEL
se basa en el numero correcto de medidas de referencia repetidas para
cada muestra (véase "Método de referencia (para cuantificacion)", pdgina
35).

OMNIS Model Developer (OMD)

El desarrollo de un modelo de cuantificacion es exigente, lleva mucho
tiempo y requiere cierta pericia. El OMNIS Model Developer (OMD, desde
la version de OMNIS Software 4.0) automatiza el desarrollo y proporciona
modelos de cuantificacion bien optimizados.

Funcionamiento

Un muestreo adecuado es un requisito (véase "Muestras fisicas”, capitulo
4.1, pagina 34). Como entrada para el OMD, se usa un conjunto de datos
que consta de espectros y los valores de referencia correspondientes.

El OMD identifica los valores discrepantes espectrales con un nivel de
significancia del 5% y usando el algoritmo que figura en el apéndice, sin
tener en cuenta el pretratamiento de datos (véase "Deteccion de valores
discrepantes espectrales en el desarrollo del modelo”, pdgina 99).
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La division del conjunto de datos depende del numero de espectros que
gueden después de la deteccion de valores discrepantes:

Numero de Método de validacion Conjunto de valida-
espectros cruzada cion

>99 K-fold (5 bloques, DUPLEX)  25% de los espectros
30-99 K-fold (5 bloques, DUPLEX) —

~30 Leave-One-Out (dejando

una afuera)

Tras la division, se determinan los valores discrepantes adicionales en el
conjunto de calibracion segun ASTM D8321-22.

La evaluacion y la clasificacion de los modelos se realizan usando diversas
métricas. El OMD optimiza el pretratamiento de datos, la seleccion de
longitudes de onda y el numero de variables latentes, con lo que se busca
un equilibrio entre el riesgo de sobreajuste y el riesgo de subajuste.

Resultado

El resultado del OMD es una lista de modelos clasificados segun su capa-
cidad predictiva. La capacidad predictiva se calcula en funcion de la
complejidad del modelo, las figuras de mérito y el tamafio del conjunto de
datos.

La lista esta codificada por colores para facilitar la seleccion del modelo
preferido:

» Verde: buena capacidad predictiva.
Si el numero de muestras es suficientemente grande, el modelo funcio-
nara bien con todas las muestras desconocidas del mismo tipo. Las
figuras de mérito proporcionan un valor estimado fiable de los errores
futuros.

= Amarillo: capacidad predictiva media.
Si el numero de muestras es suficientemente grande, es probable
que el modelo funcione bien. Sin embargo, las figuras de mérito
podrian arrojar datos demasiado optimistas para muestras futuras. Se
recomienda realizar una validacion por separado.

» Rojo: capacidad predictiva insuficiente.
El modelo presenta deficiencias importantes. No deberia utilizarse.

Los modelos del mismo color se ordenan segun un criterio de informacion
que favorece una compensacion equilibrada entre un error de prediccion
estimado bajo y un numero reducido de variables latentes.

Optimizar la parametrizacion

En lugar de crear todo el modelo automaticamente, también la parame-
trizacion solo se puede optimizar. Los ajustes actuales (por ejemplo, la
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division de conjunto de datos, el método de validacion cruzada) no se
modifican, pero no influyen en la optimizacion.

Correccion de pendiente/del sector de eje de coordenadas ‘'y*

La correccion de pendiente/del sector de eje de coordenadas 'y' permite
corregir los errores sistematicos (desviacion, pendiente) al aplicar un
modelo de cuantificacion.

Las posibles causas de errores sistematicos en el conjunto de calibracion
son:

= Errores sistematicos en el modelo de cuantificacion. Por ejemplo, valo-
res discrepantes no reconocidos o un nimero de muestras insuficiente.

= Errores sistematicos en el método de medicion espectroscopica.

= Errores sistematicos en el método de medicion de referencia.

Si se producen errores sistematicos en el conjunto de validacion, otras
causas posibles son:

= Cambios en el procedimiento de medicion espectroscopica, por ejem-
plo, en el aparato.

= Cambios en el método de medicion de referencia, por ejemplo, nuevo
laboratorio, nuevo equipo.

= Cambios en las muestras, p. ej., durante el manejo, el almacenamiento
0 el transporte.

La correccion de desviacion y, aun mas, la correccion de pendiente/del
sector de eje de coordenadas 'y' deberian usarse con precaucion.

Si los errores sistematicos no son significativos, no deberia aplicarse nin-
guna correccion. Si los errores son significativos, se deberian examinar
minuciosamente. Si es posible, se deberia corregir la causa de los errores.
Si'los errores no pueden corregirse por una razon valida, puede aplicarse
una correccion de desviacion o una correccion de pendiente/del sector de
eje de coordenadas 'y'.

Se necesitan al menos 20 muestras para un valor estimado fiable de la
desviacion. Se necesitan al menos 30 muestras para un valor estimado
fiable de la pendiente.

Correccion de desviacion

El siguiente diagrama de correlacion muestra una correccion de desvia-
cion. La pendiente de las lineas de regresion originales F no se modifica.
Tras la correccion (recta de regresion G), los errores positivos y los negati-
vOs se contrarrestan entre si.
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Valor de referencia

-10 5 0 5 10 15 20 25 30
Valor calculado

Figura 34  Correccion de desviacion

Correccion de pendiente/del sector de eje de coordenadas 'y"

El siguiente diagrama de correlacion muestra una correccion de pen-
diente/del sector de eje de coordenadas 'y'. La recta de regresion original
H se corrige mediante la pendiente y el sector de eje de coordenadas 'y".
Como resultado, se corrigen tanto la pendiente como la desviacion (recta
de regresion K).

20

Valor de referencia

d

-10 5 /o 5 10 15 20 25 30
Sector de eje de coordenadas 'y’ Valor calculado

Figura 35  Correccion de pendiente/del sector de eje de coordena-
das'y'

SEP

Las muestras incluidas en el conjunto de valores de correccion constituyen
la base para la correccion de pendiente/del sector de eje de coordenadas
'y'. Basandose en estas muestras, OMNIS Software calcula los siguientes
errores estandar de la prediccion (SEP). Los denominadores tienen en
cuenta los grados de libertad correspondientes:
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Tipo de correccion SEP
n . —7:)2
No corregido SEP = M
n
Correccion de desviacion SEP =

Correccion de pendiente/del sector de eje
de coordenadas 'y

Z?zl(vi - Vi)z

n-2

SEP =

En este caso, v; corresponde al valor de referencia de la muestra /-ten en

el conjunto de valores de correccion, ¥; corresponde al valor predicho de la
muestra i-ten en el conjunto de valores de correccion y n corresponde a la
cantidad de muestras en el conjunto de valores de correccion.

E El SEP incluye todos los errores: los errores aleatorios y los errores
sistematicos (pendiente y desviacion).

Identificacion y verificacion

Maquina de soporte vectorial (SVM)

Los modelos de identificacion (a partir de la version de OMNIS Software
4.0) usan maquinas de soporte vectorial (SVM) para la clasificacion entre
diferentes productos. Una maquina de soporte vectorial es un algoritmo
de aprendizaje automatico supervisado. Basandose en las muestras de
calibracion, aprende a asignar nuevas muestras a un producto.

H Para que resulte mas sencillo, a continuacion se describe la clasifica-
cion entre 2 productos. El concepto es escalable; el modelo final
permite clasificar entre cualquier numero de productos.

Clasificacion lineal
La figura 36 (a la izquierda) muestra datos de entrada con 2 variables.
E Para simplificar, los espectros parametrizados se representan en

un espacio de variables bidimensional. Cada punto representa un
espectro, el color indica la pertenencia al producto.

Los productos son linealmente separables. El algoritmo SVM crea un hiper-
plano entre los productos (figura de la derecha).
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H Los hiperplanos son una generalizacion de los planos del espacio
tridimensional a espacios de cualquier dimension. La dimension de
un hiperplano es una menos que la dimension del espacio que lo
rodea. Un hiperplano en un espacio bidimensional es una linea.
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Figura 36  Los datos de entrada (a la izquierda) y el hiperplano creado
por SVM (linea roja sdlida a la derecha). Los valores se
proporcionan en unidades arbitrarias.

El algoritmo SVM maximiza el margen (1) entre el hiperplano y el punto

mas cercano en cada lado. Los nuevos espectros pueden mapearse en el
mismo espacio y asignarse a un producto dependiendo de qué lado del

hiperplano caigan.

Para definir el hiperplano, el algoritmo SVM solo considera los puntos
mas cercanos a los puntos del producto opuesto. Estos puntos o vectores
apoyan la formacion del hiperplano y se llaman vectores de soporte.

Si los puntos no son linealmente separables, por ejemplo, debido a un
valor discrepante, aun se puede determinar un hiperplano de clasificacion
lineal. En este caso, un algoritmo de optimizacion encuentra un equilibrio
entre aumentar el margen desde el hiperplano hasta los vectores de
soporte en cada lado y garantizar que todos los puntos estén en el lado
correcto del hiperplano. Un parametro de regularizacion controla este
equilibrio y, por lo tanto, la posicion final del hiperplano.

Clasificacion no lineal

En la figura 37 (a la izquierda), 1os productos no son linealmente separa-
bles. Para separar los productos se necesita un clasificador no lineal.

Una funcion kernel lineal o no lineal transforma los datos en un espacio
de caracteristicas de mayor dimension. La transformacion se realiza de tal
manera que los datos en el espacio de caracteristicas puedan separarse
linealmente por un hiperplano.
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Figura 37  Productos no linealmente separables (a la izquierda). Una
dimension adicional k/f (caracteristica kernel) facilita la
separacion (a la derecha). Los valores se proporcionan en
unidades arbitrarias.

En la figura, los datos se transforman del espacio bidimensional al espacio
tridimensional. Los puntos de un producto se elevan por encima del plano
original, mientras que los puntos del otro producto se desplazan hacia
abajo. El hiperplano lineal entre los productos es un plano bidimensional
muy similar al plano original. Considerado en 2 dimensiones, el limite de
decision es una linea no lineal, en este caso la linea circular roja.

También en este caso, el hiperplano sirve como clasificador. Una nueva
muestra se puede asignar a un producto en funcion del lado del hiper-
plano en el que caiga su espectro.

OMNIS Software usa un kernel de funcién de base radial para transformar
los datos en el espacio de caracteristicas. El kernel utiliza un parametro de
escalado que controla el grado de falta de linealidad.

Seleccion de parametros

Deben seleccionarse valores adecuados para el parametro de regulariza-
cion, que controla la posicion del hiperplano, y para el parametro de
escalado, que controla el grado de falta de linealidad.

Ambos parametros afectan a la capacidad de generalizacion de la
maquina de soporte vectorial, es decir, hasta qué punto puede genera-
lizarse a partir de los espectros de calibracion a nuevos espectros descono-
cidos. Por ejemplo, si el parametro de escalado permite un alto grado de
falta de linealidad, el hiperplano puede estar demasiado ajustado a los
espectros de calibracion (sobreajuste). Si el parametro de escalado solo
permite un bajo grado de falta de linealidad, el hiperplano puede no estar
suficientemente ajustado a los espectros de calibracion (subajuste).

Para una buena generalizacion se utiliza la busqueda en cuadricula. El
algoritmo encuentra la mejor combinacion de parametros con el menor
numero de intentos posible:
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1. Se utiliza un conjunto de combinaciones de parametros predefinidas.

2. Para algunas combinaciones de parametros seleccionadas, la SVM
aprende una regla de clasificacion que distingue entre los espectros
de calibracion de los distintos productos con la maxima exactitud.

3. Para cada regla de clasificacion, se usa una validacion cruzada para
estimar el grado de acierto en la asignacion de productos.

4. En funcidn de los resultados de la validacion cruzada, se seleccionan
otras combinaciones de parametros.
La SVM vuelve a aprender las reglas de clasificacion correspondientes
y un método de validacion cruzada estima la exactitud de la clasifica-
cion.
Tras unas cuantas repeticiones, se determina la combinacién final de
parametros.

5. Con la combinacion final de parametros y todos los espectros de
calibracion, la SVM evalua la regla de clasificacion definitiva.

Probabilidades

Basandose en la regla de clasificacion, el modelo de identificacion calcula
la probabilidad de que una muestra determinada pertenezca o no a un
determinado producto. La probabilidad depende de las distancias respecto
a las poblaciones de los productos y de los parametros del modelo.

Las probabilidades asi calculadas permiten un control de la asignacion de
las muestras a los productos (véase "Asignacion de una muestra (a partir
de la version 4.4. de OMNIS Software)", pdgina 80).

Para reducir al minimo las identificaciones falsamente positivas, a partir de
la version 4.4 de OMNIS Software se pone a punto también un modelo
de cualificacion para cada producto (véase "Cualificacion”, capitulo 4.6,
pdgina 84).

Prediccion de la clase de producto de una muestra

Para la identificacion de una determinada muestra, el modelo de identi-
ficacion proporciona una probabilidad por producto (véase "Probabilida-
des”, pdgina 80).

ﬂ Cada probabilidad es un valor individual entre 0% y 100%. Los
valores no suman 100% entre los productos.

Los valores deben considerarse relativos entre si, lo que permite
establecer una comparacion entre los diferentes productos.

Asignacion de una muestra (a partir de la version 4.4. de
OMNIS Software)

La evaluacion se efectua utilizando un umbral de probabilidad ajustable
y cualificaciones para productos especificos:
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Para cada producto cuya probabilidad supere el umbral de probabili-
dad, se ejecuta una cualificacion de la muestra con el modelo de
cualificacion correspondiente. Si la cualificacion falla, la probabilidad
para el producto correspondiente se establece en cero.
Evaluacion con las probabilidades modificadas del paso 1:
a. Sininguna probabilidad supera el umbral de probabilidad, la
identificacion falla (estado de identificacion No identificado).
b. Si una sola probabilidad supera el umbral de probabilidad, la
muestra se identifica correctamente y se asigna al producto
correspondiente (estado de identificacion Identificado).
c. Sivarias probabilidades superan el umbral de probabilidad,
la prediccion es ambigua y la identificacion falla (estado de
identificacién Ambiguo).

La tabla T muestra un ejemplo de evaluacion con diferentes umbrales de
probabilidad. En este ejemplo, ambas cualificaciones para los productos A
y C son correctas.

Tabla 1  Ejemplo de evaluacion con diferentes umbrales de probabili-

dad (a partir de la version 4.4 de OMNIS Software)

Probabilidad Umbral de Cualificacion Resultado de la
probabilidad identificacion
Producto A: 87% | 90% - No identificado
Producto B: 71% | 80% Producto A: correcta — 87% Producto A
Producto C: 68% | 70% Producto A: correcta — 87% Producto A
Producto D: 30% Producto B: fallida — 0%
60% Producto A: correcta — 87% Ambiguo

Producto B: fallida — 0%

Producto C: correcta — 68%

Asignacion de una muestra (version 4.0 a 4.3 de OMINIS Soft-
ware)

Las probabilidades de la muestra se evalian mediante un umbral de
probabilidad ajustable:

Si ninguna probabilidad supera el umbral de probabilidad, la identifica-
cion falla (estado de identificacion No identificado).

Si una sola probabilidad supera el umbral de probabilidad, la muestra
se identifica correctamente y se asigna al producto correspondiente
(estado de identificacion Identificado).

Si varias probabilidades superan el umbral de probabilidad, la predic-
cion es ambigua y la identificacion falla (estado de identificacion
Ambiguo).
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La tabla 2 muestra un ejemplo de evaluacion con diferentes umbrales de

probabilidad.

Tabla 2  Ejemplo de evaluacion con diferentes umbrales de probabili-
dad (version 4.0 a 4.3 de OMNIS Software)

Probabilidad Umbral de pro- Resultado de la
babilidad identificacion
Producto A: 87% 90% No identificado
Producto B: 72% 80% Producto A
Producto C: 68% 70% Ambiguo
4.5.3 Validacion de modelos de identificacion

Por lo general, un modelo de identificacion se valida del siguiente modo:

1. A partir de un numero de muestras limitado y sin un conjunto de
validacion, se desarrolla un modelo y se prueba con las muestras en
un conjunto de calibracion.

2. Siel numero de muestras es suficiente, el conjunto de datos se puede
dividir en un conjunto de calibracion y un conjunto de validacion. Las
muestras del conjunto de validacion no se usan para el desarrollo del
modelo.

3. Por ultimo, las muestras para un conjunto de validacion externo son
recogidas y medidas otro dia y, en lo posible, por una persona distinta
y con un aparato diferente.

Para cada muestra, se compara la clase de producto predicha con la clase
de producto real correspondiente. Si coinciden, la prediccion es correcta (=
acertada), de lo contrario es incorrecta (= fallida).

Validacion
OMNIS Software muestra las siguientes métricas para los modelos de

identificacién, que indican hasta qué punto funcionan los modelos. En el
escenario ideal, todos los valores estarian en 100%.

El % de éxito (total) mide la exactitud, la correccion global de un modelo.
Este porcentaje responde a la pregunta: scuantas de las muestras puede
identificar correctamente el modelo?

clasificaciones correctas
% de éxito (total) =

todas las clasificaciones

% de éxito (total) asigna a cada muestra el mismo peso. Por lo
tanto, los productos con mas muestras tienen un mayor impacto
sobre el porcentaje que los productos con menos muestras.

Para cada producto existen numeros similares para el % de éxito.
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Mejorar la identificacion

Para mejorar el modelo se pueden realizar las siguientes acciones:

Ajustar el umbral de probabilidad
— Simuchas predicciones son ambiguas o aparecen muchas proba-
bilidades del 0,0%, se puede elevar el umbral de probabilidad.
— Sino se identifican muchas muestras, porque no se alcanzo el
umbral de probabilidad, este umbral puede rebajarse.
Ajustar la parametrizacion
Determinar un pretratamiento de datos y una seleccion de longitud de
onda mas adecuados.
Usar jerarquias de modelos
Una jerarquia de modelos permite estructurar de forma jerarquica los
modelos de identificacion.
Por ejemplo: un modelo de identificacion con 4 productos diferentes
puede tener problemas para distinguir entre productos similares como
fructosa y glucosa. Si la fructosa y la glucosa se asignan a un grupo
de productos llamado "Azucar", el modelo puede diferenciar entre
azucar y los otros dos productos. Si una muestra se identifica como
"azUcar", otro modelo se hace cargo de diferenciar entre fructosa y
glucosa. Como este modelo es mas especializado, puede distinguir mas
facilmente entre los productos similares.

Muestras no identificadas

Si, por error, las muestras no se identifican:

Verificar si ha ocurrido alguna anomalia en las muestras o en el proce-
samiento de muestras.
Verificar el umbral de probabilidad y, en caso necesario, rebajarlo.
Verificar el pretratamiento de datos y la seleccion de longitud de onda.
Revisar los espectros de las muestras no identificadas en el grafico de
distribucion:
— Silos espectros no estan ya incluidos en el modelo: agregar los
espectros al conjunto de validacion del respectivo producto.
— En el grafico de distribucion, comparar las distribuciones de los
espectros que se van a verificar con las distribuciones de los
espectros en el conjunto de calibracion.

Si las muestras no son valores discrepantes, pero sus variaciones en el
conjunto de calibracion estan subrrepresentadas, se deberia ampliar el
conjunto de calibracion segun corresponda.
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4.6 Cualificacion

Los modelos de cualificacién establecen distinciones entre un grupo de
muestras y otras muestras (a partir de la version 4.4 de OMNIS Software).
Estos modelos son adecuados para diferenciar, por ejemplo, entre mues-
tras utilizables (muestras positivas) y muestras no utilizables (muestras
negativas).

4.6.1 Calculo de modelos de cualificacion

El calculo de un modelo de cualificacion se lleva a cabo de forma similar
al de un modelo de identificacion (véase "Mdquina de soporte vectorial
(SVM)", capitulo 4.5.1, pdgina 77). No obstante, el conjunto de calibra-
Cion para la cualificacion contiene Unicamente una sola clase de muestras
(muestras positivas).

Una maquina de soporte vectorial (SVM) transforma los datos de entrada
en un espacio de mayor dimension. Un parametro de regularizacion esta-
blece la posicion del hiperplano. mientras que un parametro de escalado
determina el grado de falta de linealidad. Mediante una busqueda en
cuadricula se determina una proyeccion adecuada. El limite de decision
para esta proyeccion constituye la base para el modelo de cualificacion.

4.6.2 Validacion de modelos de cualificacion

Procedimiento

Por lo general. un modelo de cualificacion se desarrolla y se valida gra-
dualmente. Asi, el numero de muestras se va aumentando poco a poco:

1. Conjunto de validacion positivo:

a. Sihay un numero limitado de muestras positivas, al principio
no se crea ningun conjunto de validacion positivo.

b. Tan pronto como se disponga de un numero suficiente de
muestras positivas se crea un conjunto de validacion positivo
mediante la division de conjunto de datos realizada automati-
camente.

Conjunto de validacion negativo:

a. Las muestras negativas recogidas se asignan al conjunto de
validacion negativo.

b. La determinacion automatica de espectros negativos puede
emplearse para detectar valores discrepantes espectrales y
asignarlos al conjunto de validacion negativo (véase "Valores
discrepantes espectrales — Algoritmo”, capitulo 6.5, pdgina
98).

2. Por ultimo, las muestras para el conjunto de validacion positivo y el
conjunto de validacion negativo son recogidas y medidas otro dia y,
en lo posible, por una persona distinta y con un aparato diferente.
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Las muestras del conjunto de validacion positivo y del conjunto de
validacion negativo no se usan para el calculo del modelo.

Validacion

El modelo de cualificacion determina un resultado (positivo o negativo)
para cada muestra. Se espera un resultado positivo para las muestras del
conjunto de calibracion y del conjunto de validacion positivo. Se espera un
resultado negativo para las muestras del conjunto de validacion negativo.
Si el resultado coincide con lo esperado, la prediccion es correcta (=
acertada), de lo contrario es incorrecta (= fallida).

Para los modelos de cualificacion, OMNIS Software muestra los siguientes
valores:

El % de éxito (total) mide la correccion global de un modelo.

predicciones correctas

% de éxito (total) = —
todas las predicciones

Existen numeros similares para el % de éxito para cada conjunto de datos.
En el escenario ideal, todos los valores estarian en 100%.

Mejorar la cualificacion

Mediante una parametrizacion mas adecuada (pretratamiento de datos y
seleccion de longitud de onda) se puede mejorar el modelo de cualifica-
cion.

Muestras no cualificadas

Si, por error, las muestras no se cualifican:

= Verificar si ha ocurrido alguna anomalia en las muestras o en el proce-
samiento de muestras.
= Verificar el pretratamiento de datos y la seleccion de longitud de onda.
= Verificar los espectros de las muestras no cualificadas en el grafico de
distribucion:
— Silos espectros no estan ya incluidos en el modelo: agregar los
espectros al conjunto de validacion positivo.
— En el grafico de distribucion, comparar las distribuciones de los
espectros que se van a verificar con las distribuciones de los
espectros en el conjunto de calibracion.

Si'las muestras no son valores discrepantes, pero sus variaciones en el
conjunto de calibracion estan subrrepresentadas, se deberia ampliar el
conjunto de calibracion segun corresponda.
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5 Prediccion

5.1 Cuantificacion

En la prediccion de una muestra con un parametro de interés descono-
cido, se procede del siguiente modo:

1. Seregistra el espectro de la muestra.

5.11

2. El modelo de cuantificacion aplica el mismo pretratamiento de datos
y las mismas gamas de longitudes de onda que aplica a los espectros

en el conjunto de calibracion.

3. Teniendo en cuenta el espectro resultante, el modelo predice el para-

metro de interés.

Al calcular el modelo de cuantificacion, los espectros de calibracion
y los valores de referencia se centraron en la media. Por supuesto,
esto se tiene en cuenta en el procedimiento descrito anteriormente.

Valor discrepante y monitorizacion del resultado

En la prediccion de un parametro de interés cuantitativo, se pueden reco-
nocer distintos tipos de valores discrepantes y monitorizar los resultados:

Valor discrepante/Monitori-
zacion

Causa (Ejemplo)

Valores dis- T2 de Hote- La concentracion de un componente
crepantes lling quimico esta fuera de la gama de
espectrales concentracién de las muestras de
calibracion.
Residuos Q La muestra contiene componentes

gue no estan presentes en las mues-
tras de calibracion.

Valor discrepante Nearest
Neighbor (opcional, a partir de
la version de OMNIS Software
4.2)

La muestra presenta variaciones que
no estan representadas en esta com-
binacién en las muestras de calibra-
cion.

Monitorizacion del resul-
tado (opcional)

El valor del resultado del parametro
de interés esta fuera de los criterios
de aceptacion seleccionados por el
cliente.

Valores discrepantes espectrales

Los valores discrepantes espectrales se determinan de la siguiente manera:



Prediccion

1. El software calcula los valores de T2 de Hotelling y de residuos Q para
el espectro teniendo en cuenta el modelo de cuantificacién (modelo
PLS).

2. Sielvalorde T2 o de residuos Q del espectro es mayor que el
valor critico correspondiente calculado por el modelo, la muestra se
considera como valor discrepante con respecto al modelo aplicado
(véase "Evaluacion de valores discrepantes durante la prediccion
(cuantificacion)”, pdgina 100).

E Los valores residuales T2 y Q estan disponibles como variables en
OMNIS Software. Usted puede comparar con los valores en el
grafico de influencia PLS del modelo de cuantificacién. Las lineas
discontinuas indican los valores criticos.

Valor discrepante Nearest Neighbor
(a partir de la versién de OMNIS Software 4.2)

Lo ideal es que las muestras de calibracion cubran todas las combinacio-
nes posibles de variaciones de la muestra. En realidad, algunas combina-
ciones se dan con mas frecuencia, otras no. En consecuencia, las muestras
de calibracion estan distribuidas de forma desigual en el espacio de varia-
bles latentes. En algunas partes hay muchas muestras de calibracion, en
otras hay lagunas.

En caso de que el espectro de una muestra desconocida caiga en una
laguna entre las muestras de calibracion, el resultado de la prediccion
puede ser invalido o inexacto. Para reconocer estos casos, se calcula la
distancia D de la muestra desconocida i a cada muestra de calibracion u:

D = \/(Si - su)t (si — Sy

Aqui s; corresponde a las distribuciones de la muestra desconocida i y s,
a las distribuciones de la muestra de calibracion u. Las distribuciones estan
normalizadas y son ortogonales.

La distancia mas pequena es la distancia a la muestra de calibracion mas
cercana y se denomina Nearest Neighbor Distance (NND):

Si el valor NND supera un determinado valor limite NND, la muestra
desconocida se denomina Valor discrepante Nearest Neighbor.

El valor limite NND se determina del siguiente modo:

1. Para cada muestra de calibracion se determina un valor NND. Este
valor corresponde a la distancia a la mas cercana de las muestras de
calibracion restantes.

2. Elvalor NND maximo de todas las muestras de calibracion es el valor
limite NND.

El valor NND de la muestra desconocida y el valor limite NND estan
disponibles como variables en OMNIS Software.
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Monitorizacion del resultado

En OMNIS Software, la monitorizacion del resultado puede usarse para
definir limites de indicacion y limites de intervencion para la secciéon de
resultados de la prediccion. De manera opcional, se pueden definir las
acciones que se pondran en marcha cuando se infrinjan los limites defini-
dos.

5.2 Identificacion y verificacion

Al identificar o verificar una muestra se procede del siguiente modo:

1. Seregistra el espectro de la muestra.

2. El modelo de identificacion aplica el mismo pretratamiento de datos
y la misma seleccion de longitud de onda que se utilizan para los
espectros en el conjunto de calibracion.

3. El modelo de identificacion evalua el espectro (véase "Prediccion de
la clase de producto de una muestra”, capitulo 4.5.2, pdgina 80).

4. Si el modelo de identificacion forma parte de una jerarquia de
modelos y otro modelo de identificacion esta vinculado al producto
determinado, se ejecuta este modelo. Si uno o varios modelos de
cuantificacion estan vinculados al producto determinado, se ejecutan
estos modelos.

5. Se muestra el resultado de la identificacion o de la verificacion; en
el caso de una jerarquia de modelos, también pueden mostrarse los
resultados de la cuantificacion.

Estado de la identificacion

» |dentificado
La identificacion se ha efectuado correctamente.

=  Ambiguo
Varios productos superan el umbral de probabilidad. La identificacion
ha fallado.

» No identificado
Ningun producto supera el umbral de probabilidad. La identificacion ha
fallado.

Estado de la verificacion

= Satisfactorio
La muestra fue identificada correctamente y el resultado corresponde
al producto esperado.

= Fallo
La verificacion ha fallado.
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53 Cualificacion

En la cualificacion de una muestra se procede del siguiente modo:

1.
2.

4.

Se registra el espectro de la muestra.

El modelo de cualificacion aplica el mismo pretratamiento de datos
y la misma seleccion de longitud de onda que se utilizan para los
espectros en el conjunto de calibracion.

Teniendo en cuenta el espectro resultante, el modelo cualifica la
muestra.

Se muestra el resultado de cualificacion.

Estado de cualificacion

Satisfactorio
Fallo
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Ejemplo de una regresion lineal

Regresion lineal univariada

En el caso mas simple, una mezcla tiene solo un absorbedor y el espectro
solo tiene un pico. Las muestras con diferentes concentraciones del absor-
bedor tienen picos con diferentes valores de absorbancia (véase "Ley de
Beer-Lambert", capitulo 2.2.1, pdgina 7).

3 -

—— Concentracion 1
——— Concentracion 2
Concentracion 3

251

- - N
3
T T T

Absorbancia / AU

o
&)
T

0 1 L 1 | | — 1 1 Nl
1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000
Longitud de onda / nm

Figura 38  Datos modelados para 3 muestras con un pico a 1500 nm.

Los 3 valores de absorbancia medidos a 1500 nm pueden representarse
graficamente frente a la concentracion del absorbedor.
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Figura 39  Relacion entre valores de absorbancia y concentraciones.

Segun la ley de Beer-Lambert, la relacion entre los valores de absorbancia
y las concentraciones es lineal. Con el conjunto de 3 muestras se puede
realizar una regresion lineal, que da como resultado una recta de regresion
como la representada.
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Dado que solo hay 1 variable (1 longitud de onda), se trata de una
regresion lineal univariada. Esta regresion puede emplearse como modelo
de cuantificacion. Para una muestra con una concentracion desconocida,
se mide la absorbancia A a 1500 nm. A partir de las lineas de regresion se
obtiene entonces la concentracion correspondiente ¢ del absorbedor:

c=DbA
El coeficiente b es constante e idéntico a la pendiente de las lineas de
regresion.

Debe tenerse en cuenta que todas las muestras deben contener el mismo
absorbedor con el mismo coeficiente de extincion molar. Asimismo, todas
las medidas de absorcion deben realizarse con idénticos espesores de
capa.

Regresion lineal multivariante

Las mezclas reales contienen mas de un absorbedor. El espectro registrado
es la suma de todos los espectros de los absorbedores (véase "Ley de
Beer-Lambert", capitulo 2.2.1, pdgina 7).
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Figura 40  Datos modelados con 2 componentes. El absorbedor (linea
roja) debe cuantificarse.

El espectro registrado (linea azul) es la suma del espectro del absorbedor
puro y un espectro interferente superpuesto. A 1500 nm, el valor de
absorbancia medido se compone no solo de la absorbancia del absorbe-
dor, sino también de la absorbancia del interferente. El parametro de
interés no puede ser cuantificado con una Unica medida a 1500 nm.
También es imposible saber si habia un interferente presente y si la medida
es fiable.

¢Qué sucede si se miden 2 longitudes de onda, por ejemplo, a 1500 nm
y 1700 nm? La absorbancia medida en la longitud de onda 1, A;, es la
suma de la senal del absorbedor pura A,2 (indice a = absorbedor) y la
sefial interferente pura A, (indice f = interferente). Lo mismo se aplica a la
absorbancia medida en la longitud de onda 2, A;:
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A; = A2 + AL = e3¢, + el

Ay, = A3 + AL = e3¢, + ebcy
Donde &%y &, corresponden a los coeficientes de extincion molar en la
longitud de onda 1 para el absorbedor o bien el interferente, y ¢, y ¢;

corresponden a las concentraciones para el absorbedor y el interferente,
respectivamente.

En las ecuaciones anteriores, el espesor de capa I se excluye de la ley

de Beer-Lambert. Esto simplifica el calculo algebraico mas adelante. Es
importante destacar que el espesor de capa debe ser constante en todas
las muestras. Por lo tanto, las absorbancias en las ecuaciones son absor-
bancias por cm.

Las ecuaciones se pueden escribir en forma de matriz de la siguiente
manera:
A a f
1| _[f1 €1||Ca
[Az] Lg 8£] [Cf]

-2 40
Cr & 35 A,

La solucion para la concentracion del absorbedor da:

Por lo tanto:

I By
C=C= 1 2
edel —efed edel —efed

Esto significa que la concentracion del absorbedor puede calcularse,
incluso en presencia de un interferente, midiendo la absorbancia en dos
longitudes de onda y multiplicando cada absorbancia por una constante.

Las constantes se refieren a los coeficientes de extincién molar y pueden

consultarse en tablas. Sin embargo, esto nunca ocurre en la realidad. En

su lugar, se determinan mediante un proceso de calibracion y la solucion
de un sistema de ecuaciones lineales usando técnicas de regresion lineal

multivariante como la regresion PLS. Por lo tanto, las constantes se deno-
minan coeficientes de regresion b, y by:

c = blAl + bZAZ

Mas de dos absorbedores

Como se ha mostrado anteriormente, con 1 absorbedor es suficiente para
determinar la absorbancia en 1 longitud de onda. Con 2 absorbedores, es
suficiente para determinar la absorbancia en 2 longitudes de onda.

Esto se puede generalizar. Mas absorbedores necesitan mas valores de
absorbancia A, en diferentes longitudes de onda /. Se trata aun de una
relacion lineal:
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Cc = blAl + bzAz + -+ bTLATL

Desarrollo de un modelo de cuantificacion

Para que la ecuacion anterior sea capaz de predecir la concentracion en
muestras desconocidas, primero se deben determinar b, b,, etc. Para
ello se necesita un paso de calibracion. Se miden varias muestras con
diferentes concentraciones del parametro de interés.

De acuerdo con la terminologia usada mas adelante para el PCA'y el PLS, ¢
se puede sustituir por y; asimismo A se puede sustituir por x. La ecuacion
anterior se escribe entonces de la siguiente manera para cada muestra de

calibracion:
X11 X12 xlf el
x21 xzz e,
+1
xn2 xnf én

Donde n corresponde al nUmero de muestras; f a la cantidad de longitu-
des de onda; y, al valor de referencia para la muestra 1, medido con

el método de referencia (por ejemplo, titulacion); x; ; a la absorbancia
medida de la muestra 1 en la longitud de onda 1, y {x1l1...x1j} al espectro
de la muestra 1, medido en f longitudes de onda. b;...b, corresponden

a los coeficientes de regresion y e;...e, a los términos de error, que
muestran hasta qué punto los coeficientes de regresion modelan los datos
medidos.

En una forma matricial mas compacta, esto da como resultado:
y=X'p+e

X se define como la matriz f x n. Xt es la matriz X transpuesta, es decir, se
intercambian las filas y las columnas para obtener la matriz n x f anterior.
El vector de prediccion p corresponde a los coeficientes de regresion b
anteriores.

El vector de prediccion p permite predecir el parametro de interés de una
nueva muestra a partir de su espectro x. El valor calculado ¥ es:

y=x'p

La finalidad de la regresion lineal multivariante es determinar coeficientes
de regresion que den como resultado términos de error minimos. Sin
embargo, la regresion lineal multiple (MLR) necesitaria un mayor numero
de muestras de calibracion que la cantidad de longitudes de onda. Otro
obstaculo es la elevada correlacion entre las variables.

Para predicciones espectroscopicas, se pueden usar otros métodos. Con el
PCA, se puede reducir considerablemente la cantidad de datos y se puede
eliminar la correlacion por completo. Con una regresion PLS se tienen en
cuenta también los valores de referencia de las muestras.
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6.2

Algoritmo PCA

El analisis de componentes principales (PCA, del inglés principal
component analysis) se usa para la division de conjunto de datos auto-
matica y la deteccion de valores discrepantes espectrales (véase "Andlisis
de componentes principales (PCA)", capitulo 4.2, pdgina 37).

Para el analisis de componentes principales de los espectros parametriza-
dos y centrados en la media, OMNIS Software realiza una descomposi-
cion en valores singulares (SVD, del inglés singular value decomposi-
tion). Descompone la matriz de datos original X (los espectros del con-
junto de calibracion) en 3 matrices y calcula n componentes principales:

X = LzS*

Donde X corresponde a los datos espectrales originales (una matriz f x n
con f longitudes de onda y n muestras); L a las contribuciones (una matriz
fxn); Zalos valores singulares (una matrizn x n) y S a las distribuciones
(una matriz n x n). La ecuacion se puede representar en forma de grafico
(véase figura 41, pdgina 95).

Las contribuciones L proyectan los ejes del espacio de longitudes de
onda sobre los ejes del espacio de componentes principales. Los vectores
columna de L son los ejes principales o las direcciones principales.

Las distribuciones S son las proyecciones de los espectros originales sobre
los ejes principales. Cada vector fila de S contiene un espectro especifico.

Z es una matriz diagonal de los valores singulares a;. Los valores singulares
describen la varianza explicada por cada componente principal. Por con-
vencion, se ordenan de forma que 6y >0, > ... > 0,,.
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Figura 41  Ecuacion de la descomposicion del valor singular en forma
grdfica. Las lineas discontinuas muestran las matrices trun-
cadas para un modelo con k componentes principales. La
informacion de los componentes principales omitidos n-k
pasa a la matriz residual (una matriz f x n, no represen-
tada).
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6.3

Matriz residual

Un modelo PCA solo usa algunos de los n componentes principales cal-
culados. En la figura 41, se trata de los primeros k de n componentes
principales. Los datos originales X se pueden dividir en datos descritos por
el modelo y datos no descritos por el modelo:

X = L,2,S! +E

Donde X corresponde a los datos espectrales originales (una matriz f x

n); L, (una matriz f x k) a las primeras columnas k de L; Z, (una matriz
diagonal k x k) a los primeros k valores singulares; S, (una matriz n x k con
k componentes principales) a las primeras k columnas de S, y E a la matriz
residual (una matriz f x n), que contiene todas las variaciones espectrales
en X, que no pueden ser descritas por el modelo.

Por lo general, es k < n < f. Por ejemplo: k = 3 componentes principales,
n =100 muestras y f = 2500 longitudes de onda.

Cada columna e; de la matriz residual E muestra la distancia ortogonal del
espectro / al espacio PCA, llamado residuo. Cuantos mas componentes
principales use el modelo, menor sera el residuo.

Algoritmo PLS

Para calcular el modelo de cuantificacion se usa la regresion de mini-
mos cuadrados parciales (regresion PLS, del inglés, partial least
squares regression) (véase "Regresion PLS", capitulo 4.4.1, pdgina 62).

PLS incluye dos bloques de datos:

» |3 matriz X parametrizada y centrada en la media (los espectros).
= Elvector y centrado en la media (los valores de referencia).

PLS descompone la matriz X en 2 matrices:
X=LS'+1Z

Donde X (una matriz f x n con f longitudes de onda y n muestras)
corresponde a los espectros pretratados y centrados en la media; L a

las contribuciones (una matriz f x k con k variables latentes); S a las
distribuciones (una matriz n x k), y Z a la matriz residual (una matriz f x
n), que contiene todas las variaciones espectrales en X que no pueden ser
descritas por el modelo.

Mientras que en el PCA la matriz de distribucion S explica la varianza de
X, en el PLS la matriz de distribucion S explica la covarianza entre X e y.
PLS maximiza la covarianza explicada por las distribuciones. Esto significa
que las distribuciones no solo explican mejor la varianza de X, sino que
también tienen la mayor correlacion posible con los valores de referencia.
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Para maximizar la covarianza entre X ey, el algoritmo PLS intercambia los
datos entre X e y. Por lo tanto, X e y se fusionan en un unico sistema
integrado. Las distribuciones S se someten a una regresion frente a los
valores de referencia y para obtener los coeficientes de regresion b:

y=Sb+e

donde e es el vector residual que contiene todas las variaciones del valor
de referencia en y que no pueden ser descritas por el modelo.

Prediccion

A partir de los coeficientes de regresion b se puede determinar el vector
de prediccion p. Para predecir el parametro de interés y de una nueva
muestra se usa el vector de prediccion p y el espectro pretratado y cen-
trado en la media x:

y=x'p

[ OMNIS Software implementa el PLS con el algoritmo SIMPLS y un
unico conjunto de valores de referencia (PLS-1).

T2 de Hotelling y residuos Q

Los 72 de Hotelling y los residuos Q caracterizan los espectros en un
modelo PCA o PLS. Son especialmente Utiles para identificar posibles valo-
res discrepantes (véase "T? de Hotelling y residuos Q", pdgina 52).

T2 de Hotelling

La distancia de Mahalanobis es una medida de cuanto se desvia un espec-
tro con respecto al centro del modelo. La distancia se normaliza. Cada
componente principal o variable latente recibe el mismo peso.

Si suponemos que los espectros o las distribuciones se distribuyen nor-
malmente, las distancias de Mahalanobis al cuadrado, MD?, siguen una
distribucion T2 de Hotelling:

MD? ~ T2

La distancia de Mahalanobis al cuadrado para el espectro i es la suma de
cuadrados de las distribuciones normalizadas para los primeros kK compo-
nentes principales o variables latentes:

k
2 _ t _ 2
MDi = S8iS$; = z Si,a
a=1

Donde s; corresponde a la fila i-ésima de la matriz de distribucion truncada
S, s, corresponde a la distribucion normalizada para el espectro/ y el
componente principal (o variable latente) g, y k corresponde al numero de
variables latentes 0 componentes principales empleados.
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6.5

MD?2 se puede denominar simplemente 72. Un espectro con 72 =0 se
proyecta sobre el centro del modelo centrado en la media, es decir, todas
las distribuciones se situan en la media. Cuanto mas se aleje la proyeccion
de un espectro sobre el hiperplano del punto central, mayor sera el valor
de T2. El modelo se puede ajustar mejor cerca del centro. Si se aleja
mucho del centro, es posible que el modelo no se ajuste bien.

Se puede definir un nivel de significancia de, por ejemplo, el 5% para
una prueba de hipotesis que reconozca los valores discrepantes (véase
"Valores discrepantes espectrales — Algoritmo”, capitulo 6.5, pdgina
98).

Residuo Q

El residuo Q del espectro i es la distancia al cuadrado del modelo PCA o
PLS con respecto al espectro:

—ata, — 2
Qi = eje; = Zei,j

j=1

Donde e; corresponde a la i-ésima columna de la matriz residual; E, e;; al
residuo del espectro i y f al numero de longitudes de onda.

Los residuos Q muestran las variaciones que el modelo no explica. Un
residuo Q alto indica que, posiblemente, el espectro no coincida con
el modelo, por ejemplo, si la muestra medida contiene una sustancia
diferente.

Se puede definir un nivel de significancia de, por ejemplo, el 5% para
una prueba de hipotesis que reconozca los valores discrepantes (véase
"Valores discrepantes espectrales — Algoritmo", capitulo 6.5, pdgina
98).

Valores discrepantes espectrales — Algoritmo

La deteccion de valores discrepantes espectrales identifica los espectros
que se desvian de la totalidad de la poblacion estadistica (véase "Detec-
cion de valores discrepantes espectrales”, pdgina 53). El algoritmo evalua
si los valores para T2 de Hotelling o para el residuo Q del espectro anali-
zado son el resultado de una variacion aleatoria o sistematica.
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Deteccion de valores discrepantes espectrales en el desarro-
llo del modelo

1. La parametrizacion se tiene en cuenta del siguiente modo:

a. A partir de la versién de OMNIS Software 4.2: El usuario
decide si la parametrizacion (pretratamiento de datos y selec-
cion de longitud de onda) se tiene en cuenta o no.

Los cambios posteriores en la parametrizacion no influyen en
la division de conjunto de datos.

b. A partir de la version de OMNIS Software 3.3 hasta la version
de OMNIS Software 4.1: El usuario decide si el pretratamiento
de datos se tiene en cuenta o no. La seleccion de longitud de
onda y los cambios posteriores en el pretratamiento de datos
no influyen en la division de conjunto de datos.

C. Hasta la version de OMNIS Software 3.2: El pretratamiento de
datos se tiene en cuenta tal y como se definio en el momento
de la deteccion de valores discrepantes. La seleccion de longi-
tud de onda y los cambios posteriores en el pretratamiento de
datos no influyen en la division de conjunto de datos.

2. La deteccion de valores discrepantes espectrales se basa en el modelo
PCA de todos los espectros centrados en la media del listado de
espectros (véase "Andlisis de componentes principales (PCA)", capi-
tulo 4.2, pdgina 37). El espectro que se va a analizar también se
registra en el modelo PCA. Se selecciona la cantidad de componentes
principales, de modo que la varianza explicada sea al menos del 95%.
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3. Valor discrepante de T2 de Hotelling:
A partir de los valores de T2 de Hotelling (véase "T? de Hotelling",
pdgina 97), se realiza una prueba de hipotesis segun H. Hotelling,
The Generalization of Student’s Ratio, The Annals of Mathematical
Statistics vol. 2, N.° 3 (@ago. 1931), pp. 360-378.

a.

La hipotesis nula consiste en que el valor de T2 del espectro
gue se va a analizar coincide con los valores T2 del modelo
PCA. Si la hipotesis nula es cierta, T2 sigue una distribucion
T2 de Hotelling. La distribucion puede expresarse como una
distribucion F escalada:

72 k(n—1)

Y Tk Tenok

Donde k corresponde al nimero de componentes principales;
n al numero de espectros y Fy . a la distribucion F con los
parametros k y n-k.
El nivel de significancia ajustable controla la probabilidad de
rechazar la hipotesis nula si esta es verdadera (lo que se
conoce como error de tipo I). El valor por defecto es 5%.
A partir de esta distribucion y del nivel de significancia, se
calcula un valor critico para T2.

. Si el valor de T2 para el espectro es mayor que el valor critico,

se rechaza la hipotesis nula y el espectro se etiqueta como un
posible valor discrepante.

Valor discrepante de residuos Q

A partir de los residuos Q (véase "Residuo Q", pdgina 98), se realiza
una prueba de hipotesis segun J. E. Jackson y G. S. Mudholkar, Con-
trol Procedures for Residuals Associated With Principal Component
Analysis, Technometrics vol. 21, N.° 3 (ago. 1979), pp. 341-349.

a.

C.

d.

La hipotesis nula dice que el residuo Q del espectro que se va a
analizar coincide con los valores de los residuos Q del modelo
PCA. Si la hipotesis nula es verdadera, se puede generar una
estadistica de prueba de residuo Q de distribucion aproximada-
mente normal.

El nivel de significancia ajustable controla la probabilidad de
rechazar la hipotesis nula si esta es verdadera (lo que se
conoce como error de tipo I). El valor por defecto es 5%.

A partir de esta estadistica de prueba y del nivel de significan-
cia, se calcula un valor critico para Q.

Si el valor del residuo Q para el espectro es mayor que el valor
critico, se rechaza la hipotesis nula y el espectro se etiqueta
como un posible valor discrepante.

Evaluacion de valores discrepantes durante la prediccion
(cuantificacion)

En la cuantificacion, hay disponible una evaluacion de valores discrepantes
durante la prediccion:
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1. Pasos preparatorios:

a. El modelo de cuantificacion usa el mismo algoritmo mencio-
nado anteriormente. Sin embargo, la base es el modelo de
cuantificacion (modelo PLS) con todos los espectros centrados
en la media del conjunto de calibracion. El pretratamiento
de datos, las gamas de longitudes de onda y el nimero de
variables latentes se tienen en cuenta tal como se especifica en
el modelo de cuantificacion.

b. A partir del nivel de significancia especificado, el modelo de
cuantificacion calcula los valores criticos para T2y Q (linea
discontinua en el grafico de influencia PLS). Los valores criticos
se guardan en el modelo de cuantificacion.

2. Durante la prediccion, los valores de T2 y Q del espectro se calculan
sobre la base del modelo de cuantificacion.

3. Sielvalor T2 o el valor Q del espectro es mayor al valor critico
respectivo, la muestra se considera un potencial valor discrepante en
relacion con el modelo de cuantificacion usado.

Valor de referencia discrepante — Algoritmo

Los diagramas de caja permiten reconocer valores discrepantes en los
valores de referencia (véase "Valor de referencia discrepante (para cuanti-
ficacion)", capitulo 4.3.4, pdgina 59).

Para tener en cuenta la asimetria de la distribucion, los limites de los
valores discrepantes se ajustan con los siguientes calculos.

El Medcouple (MC) mide la asimetria de los valores de referencia. El
calculo comienza con la mediana del diagrama de caja, Q,. Con todos los
posibles pares (en inglés, couples) de la mitad superior e inferior de los
valores de referencia, se calcula una funcion. La mediana de los resultados
es el Medcouple:

MC= med (J’j - Qz) - (@2 —yi)
YisQ25yj Vi — Vi

Donde Q, corresponde al sequndo cuartil, que define la linea central en el
diagrama de caja e y;, y; a un par de valores de referencia.

El Medcouple siempre se encuentra entre =1y 1. Para una distribucion
simétrica, MC = 0. Una distribucion asimétrica con MC > 0 esta sesgada
hacia los valores de referencia mas altos, mientras que con MC < 0 esta
sesgada hacia los valores de referencia mas bajos.

El calculo de los limites ajustados para los valores discrepantes
depende de hacia qué lado esté desplazada la distribucion:
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MC > 0: [Q; — 1.5 *MCIQR; Q5 + 1.5 e3MCIQR]
MC < 0: [Q; — 1.5e73MCIQR; Q5 + 1.5 e*MC IQR]

En una distribucion simétrica (MC = 0), las distancias entre los valores
limite y la caja son de 1,5 IQR.

La funcion exponencial permite una deteccion precisa y robusta de valores
discrepantes en diversas distribuciones con diferentes grados de asimetria,
como lo demostraron empiricamente M. Hubert y E. Vandervieren en

An adjusted boxplot for skewed distributions, Computational Statistics &
Data Analysis, vol. 52, N.° 12 (agosto de 2008), pp. 5186-5201.

El porcentaje esperado de valores discrepantes marcados es de aproxima-
damente el 1% y es bastante similar al porcentaje del diagrama de caja
estandar para la distribucion normal. Nota: Este porcentaje es indepen-
diente del nivel de significancia.



	Índice
	1  Información general
	1.1  Introducción
	1.2  Marco conceptual
	1.3  Acerca de la documentación
	1.4  Información adicional

	2  Luz de infrarrojo cercano y espectros
	2.1  La luz y su interacción con la materia
	2.2  Fundamentos matemáticos
	2.2.1  Ley de Beer-Lambert
	2.2.2  Regresión lineal

	2.3  Cómo se convierte la luz en un espectro

	3  Configuración del aparato
	3.1  Calibración de las longitudes de onda
	3.2  Normalización de referencia
	3.2.1  OMNIS NIR Analyzer
	3.2.2  2060 The NIR

	3.3  Pruebas de rendimiento del aparato
	3.3.1  Pruebas de rendimiento del aparato (OMNIS NIR Analyzer) externas


	4  Desarrollo del modelo
	4.1  Muestras físicas
	4.2  Análisis de componentes principales (PCA)
	4.3  Preparación de datos
	4.3.1  Pretratamiento de datos
	4.3.1.1  Derivadas
	4.3.1.2  Gap-Segment
	4.3.1.3  Savitzky-Golay
	4.3.1.4  SNV – Standard Normal Variate
	4.3.1.5  Detrend
	4.3.1.6  Vista general del pretratamiento de datos
	4.3.1.7  Secuencia con múltiples pasos de pretratamiento de datos

	4.3.2  Gama de longitudes de onda
	4.3.3  Valores discrepantes espectrales
	4.3.3.1  Gráfico de influencia
	4.3.3.2  Gráfico de distribución

	4.3.4  Valor de referencia discrepante (para cuantificación)
	4.3.5  División de conjunto de datos

	4.4  Cuantificación
	4.4.1  Regresión PLS
	4.4.1.1  Cantidad de variables latentes
	4.4.1.2  Gráfico de contribución

	4.4.2  Validación de los modelos de cuantificación
	4.4.2.1  Diagrama de correlación
	4.4.2.2  Figuras de mérito

	4.4.3  OMNIS Model Developer (OMD)
	4.4.4  Corrección de pendiente/del sector de eje de coordenadas 'y'

	4.5  Identificación y verificación
	4.5.1  Máquina de soporte vectorial (SVM)
	4.5.2  Predicción de la clase de producto de una muestra
	4.5.3  Validación de modelos de identificación

	4.6  Cualificación
	4.6.1  Cálculo de modelos de cualificación
	4.6.2  Validación de modelos de cualificación


	5  Predicción
	5.1  Cuantificación
	5.1.1  Valor discrepante y monitorización del resultado

	5.2  Identificación y verificación
	5.3  Cualificación

	6  Apéndice
	6.1  Ejemplo de una regresión lineal
	6.2  Algoritmo PCA
	6.3  Algoritmo PLS
	6.4  T² de Hotelling y residuos Q
	6.5  Valores discrepantes espectrales – Algoritmo
	6.6  Valor de referencia discrepante – Algoritmo


