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Preambulo

La actividad que desarrolla el Laboratorio de Analisis y Ensayos de CARTIF desde el afio 2004 ha
permitido dotar de las capacidades y herramientas instrumentales necesarias para concebir la
realizacion de la presente Tesis. Ademas, la acreditacion ENAC del Laboratorio para el analisis de
biocombustibles sélidos, conseguida en el afio 2015, constituyd un estimulo decisivo para afrontar
este reto.

CARTIF es un Centro Tecnoldgico horizontal, vinculado a la Universidad de Valladolid, y esta
especializado en dar soluciones integrales a las empresas, contribuyendo asi al desarrollo de su
entorno econdmico y social a través del uso y fomento de la innovacidn tecnoldgica, mediante el
desarrollo y la difusién de la investigacidn. La labor formativa que realiza hacia sus investigadores
ha contribuido al desarrollo de este trabajo de Tesis, formando doctores que refuercen y den
continuidad a la labor de [+D+i.

Esta tesis doctoral representa una parte importante de la experiencia acumulada en CARTIF, desde
mi incorporacion en 2004, en el desarrollo de proyectos de I+D relacionados con el
aprovechamiento energético de biomasa, que han gestado un escenario propicio para emprender el
desarrollo de esta Tesis.

De forma especial se agradece al Director General de CARTIF, D. José Ramdn Perdn Gonzélez y al
Director de la Divisidn de Agroalimentacion y Procesos, D. Gregorio Antolin Giraldo la disposicion de
todos los recursos necesarios del Centro para materializar esta tesis doctoral.
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Resumen

La tesis doctoral que se presenta aborda la adecuacion de la tecnologia de Espectroscopia de
Infrarrojo Cercano (NIRS) como herramienta analitica para el control de calidad en un proceso
industrial de produccién de pelets de madera, con el objetivo ultimo de validar un método analitico
alternativo a los procedimientos normativos, empleando estrategias quimiométricas.

A lo largo de todo el trabajo presentado se han desarrollado diferentes modelos de prediccidn
basados en la tecnologia NIRS que proporcionen de forma rapida, precisa y fiable predicciones de
los parametros mds importantes que caracterizan, desde un punto de vista fisico-quimico, la calidad
como combustible de un producto biomasico elaborado como son los pelets de madera.

La investigacion realizada en el marco de esta tesis orientada a la validacién de un método analitico
alternativo al normativo, que reduzca tiempos de operacion y analisis y asegure una precision y
fiabilidad apta, constituye una innovacidn tecnoldgica significativa y relevante en el sector de los
biocombustibles sélidos.

Los modelos de predicciéon NIRS proporcionan un escenario de mejora y optimizaciéon de los
procesos de produccion de pelets de madera, permitiendo clasificar el producto conforme a las
especificaciones de calidad establecidas en el esquema de certificacion ENplus®.

Los resultados que se obtienen de esta investigacién habilitan una continuidad orientada a Ia
incorporacién de la tecnologia NIRS para el desarrollo de otros modelos de prediccion especificos
en el sector de los biocombustibles, como una herramienta potente para el control de procesos y
productos en tiempo real.
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Contenido

Con cardcter general, las biomasas de origen forestal tienen una mayor calidad que el resto de
biocombustibles sélidos de origen lignocelulésico, principalmente caracterizadas por presentar
mayores poderes calorificos, menores contenidos en cenizas y muy bajos niveles de elementos
potencialmente contaminantes, como el nitrégeno, azufre y cloro. Estas propiedades confieren a
estas biomasas una utilidad mayor, fundamentalmente en aplicaciones energéticas que exigen
estdndares de calidad superiores, como es la fabricacién de pelets de madera para uso doméstico.

La calidad de la biomasa estd regulada actualmente por procedimientos normativos I1SO, que
proporcionan los criterios de clasificacion de los biocombustibles sélidos de una forma clara e
inequivoca, y definen las técnicas analiticas mas adecuadas para conocer todas las propiedades que
caracterizan a un biocombustible sélido, favoreciendo el crecimiento del mercado de la biomasa.

La tecnologia de espectroscopia de infrarrojo cercano (NIRS por sus siglas en inglés- Near Infrared
Spectroscopy) aparece con fuerza en el escenario biomdasico actual como una herramienta de analisis
novedosa, eficaz y fundamentalmente rdpida, para determinar los principales parametros que
caracterizan a una biomasa. Las propiedades que ofrece esta tecnologia encajan perfectamente en
grandes instalaciones energéticas, puesto que reducirian de forma muy significativa los costes
asociados al control de calidad de la biomasa, favoreciendo el proceso y generando competitividad a
los productores, lo que redunda en una mejora directa sobre el sector de la biomasa.

Esta técnica analitica de espectroscopia molecular es capaz de detectar en su rango espectral de
infrarrojo cercano (entre las longitudes de onda de 13.000-4.000 cm™), las vibraciones de los enlaces
covalentes de atomos ligeros en las uniones C-H, O-H y N-H fundamentalmente, asi como las
interacciones moleculares entre diferentes sustancias. Dado que la biomasa lignocelulésica se
compone principalmente de carbono, oxigeno e hidrégeno, entre otros, puede concebirse el
desarrollo de un procedimiento analitico para biomasas basado en la espectroscopia, puesto que la
propia estructura de la biomasa, formada por cadenas de celulosas y hemicelulosas entrelazadas con
otros componentes como la lignina, favorece la deteccién de estos enlaces.

La presente tesis doctoral evaltia el potencial de la Espectroscopia de Infrarrojo Cercano (NIRS) en
el desarrollo de modelos de prediccion de los parametros criticos implicados en el control de
calidad de los pelets de madera como biocombustible sélido, proporcionando al sector energético
biomasico una herramienta analitica rdpida y precisa, reduciendo asi sus costes de produccion.






1.1. Introduccion

1.1.1. Estado del arte. La biomasa como fuente de energia renovable

La humanidad consume en un afo la misma cantidad de combustibles fésiles que la Naturaleza ha
tardado un millén de afios en producir [1]. Ademas, el consumo energético mundial se ha triplicado
en los Ultimos 60 afios, y se prevé que se duplique en el 2050, principalmente por el despegue
tecnolégico y econdmico de grandes potencias emergentes.

La energia es vital para el desarrollo de la sociedad moderna, satisfaciendo sus necesidades mas
basicas, como la alimentacidén, la proteccién, el trabajo y la movilidad. La fuerte dependencia del
creciente consumo mundial en los combustibles fosiles compromete la sostenibilidad del medio en
gue vivimos y la seguridad energética.

El problema ambiental que supone la emision a la atmdsfera de los gases de efecto invernadero (GEI)
se ha convertido desde hace unos cuantos afios en la gran preocupacion a nivel global pero, pese a
las evidencias cientificas que ponen de manifiesto la situacién tan grave que vivimos, parece dificil
aunar los intereses de los grandes emisores de GEl para alcanzar acuerdos mundiales y trabajar de
forma conjunta.

Ademas, las actuaciones a nivel global no parecen trasmitir coherencia a las necesidades tan
urgentes que se presentan en la actualidad. Resulta paraddjico que se alcance un acuerdo para salvar
los bosques en 2030 en el COP 26 de Glasgow mientras se bate el record de destruccién de la
Amazonia.

“Si trabajando cada uno por nuestro lado somos capaces de desestabilizar completamente
nuestro planeta, seguro que trabajando juntos tenemos la fuerza suficiente para salvarlo. Esa
esperanza es el motivo por el que el mundo les estad mirando, y el motivo por el que ustedes,
gobernantes, estdn aqui.”

Sir David Attemborough, Divulgador Cientifico. COP26 Glasgow, 2 de noviembre de 2021.

Segun los cdlculos de Global Carbon Project [2], al ritmo de emisiones recuperado en 2021, tras la
crisis de Covid-19, el mundo superard en sélo 11 afios mas el limite de emisiones de CO, que marca
una catastrofe medioambiental. Esta barrera se alcanzaria con el incremento de 1,5 °C en el
calentamiento global del planeta desde ahora hasta el final de siglo.

La eficiencia energética en el uso de los recursos se ha convertido en una cuestidn prioritaria para
todos los paises, en un modelo de transformacidn energética cuyo principal objetivo lo constituye la
sustitucion de los combustibles fésiles por otros de origen renovable de forma sostenible. Ademas,
las renovables aportan un beneficio socio-econdmico cada vez mds relevante a nivel global,
contribuyendo al mercado laboral en casi 12 millones de puestos de trabajo en 2019 [3],
experimentando un crecimiento anual de mas del 4 % respecto al afio anterior. Este mercado laboral
de las renovables es mas inclusivo en cuestiones de género que el heredado del sector de los
combustibles fésiles (32 % del empleo renovable es ocupado por mujeres, por el 21 % en el sector
fosil) [4], aunque aun lejos de nimeros igualitarios.



La Figura 1.1 muestra el reparto de empleo renovable segun la tecnologia.

[, 11.258,5
I ;75,6
I :.075.0
N 15570

B 1653

| FPPH

M 7643

B 3a18

| 99,8

Municipal and Industrial Waste 39,0

csp 295

Other Technologies 8,6

11

All technologies

Solar Photovoltaic
Liquid Biofuels
Hydropower

Wind Energy

Solar Heating / Cooling
Solid Biomass

Biogas

Geothermal Energy

Lof N N NONCEON NORCS

Tide, Wave and Ocean Energy

o 2.000 4.000 6.000 8.000 10.000 12.000
Number of Jobs (In Thousand)

Figura 1.1. Reparto de empleo en las tecnologias renovables en el mundo, en miles de puestos de trabajo.
Fuente: www.irena.org

No obstante, la velocidad en la transicién energética desde lo fésil a lo renovable no se considera
actualmente lo suficientemente adecuada para mitigar los problemas asociados a las emisiones de
CO, que provocan los efectos del cambio climatico, por lo que todas las agencias energéticas abogan
por una transicién energética hacia las renovables basada en dos pilares fundamentales: la creacion
de habilidades sociales mds sélidas, mediante una mayor formacién profesional y docente y un
mayor uso de las tecnologias de la informacidon y comunicacién, y el desarrollo tecnoldgico,
mediante la mejora de la eficiencia en procesos de transformacion energética. El desarrollo de esta
tesis doctoral se centra precisamente en este salto tecnoldgico que habilitard un control adecuado
de los biocombustibles sdlidos, avanzando asi en esta transicidon energética que actualmente precisa
de un mayor y mejor rendimiento.

Ante este escenario, se hace necesario un cambio en las politicas que promueva la eficiencia
energética y el uso de recursos sostenibles, orientando los objetivos hacia la reduccién de las
emisiones de CO,, donde la bioenergia aparece como uno de los recursos energéticos mds seguros y
respetuosos con el Medio Ambiente.

La bioenergia en el mundo.

La bioenergia ha sido la Unica fuente de energia que ha experimentado un crecimiento en la
demanda en los ultimos afos, impulsada fundamentalmente por una mayor capacidad instalada de
produccién y por la seleccién de criterios de prioridad de suministro [5]. Ademas, la bioenergia ha
contribuido a las renovables a desempefar un comportamiento resiliente desde el comienzo de la
crisis pandémica, a comienzos del mes de marzo de 2020, frente a otros mercados que sufrieron el
gran impacto que supuso la crisis sanitaria.

En los ultimos afios, el papel que juega la bioenergia en el escenario energético mundial cobra un
especial protagonismo, en los tres ambitos energéticos principales: electricidad, calor y transporte.
La generacion de energia eléctrica mediante bioenergia ha experimentado un crecimiento de casi el
500 % desde comienzos de este siglo, alcanzando los 597,4 TWh en 2020, esperandose unas
previsiones de crecimiento sostenido similares durante los préximos 5 afios [6].


http://www.irena.org/

Pero los efectos de la pandemia han pasado factura a la bioenergia en el sector industrial y
transporte, como resultado de una disminucién en la actividad econémica, reduciéndose la demanda
de energia en un 5 %, aunque se prevé que electricidad renovable podra compensarlo, debido
principalmente a los contratos a largo plazo, el acceso prioritario a la red y a la instalacidon continua
de nuevas plantas. El resultado neto es un aumento general del 1 % en la demanda de energia
renovable en 2020 [6].

Con objetivo de dinamizar y potenciar el crecimiento de la bioenergia, la Agencia Internacional de la
Energia (International Energy Agency, IEA), ha impulsado nuevos proyectos relacionados con la
biomasa, a través de su divisidon IEA Bioenergy, en previsién del crecimiento de la demanda de este
recurso, cuya estimacién augura un 10 % de la energia primaria mundial procedente de la bioenergia,
incluyendo los biocarburantes y el biogas [7]. La Figura 1.2 muestra la evolucién de la generacién de
electricidad mediante bioenergia en el periodo 2000-2025.
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Figura 1.2. Generacion de bioenergia en el mundo, en unidades de TWh. Proyeccion a 2025.
Fuente: [IEA International Energy Agency].
La produccion de calor renovable también ha experimentado, aunque en menor medida, un
crecimiento promedio del 2,6 % en los ultimos 10 afios. Pese a ello, se espera que en los préoximos

afios este crecimiento se acerque al 4 % anual.

La Figura 1.3 muestra la evolucién de la produccién de energia térmica mediante bioenergia en el
periodo 2000-2025.
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Figura 1.3. Produccion de calor renovable en el mundo, en unidades de PJ. Proyeccion a 2025.
Fuente: [IEA International Energy Agency].



Segun la IEA, la produccion de biocarburantes para transporte a partir de fuentes renovables ha
experimentado el mayor de los crecimientos en los ultimos afios en el marco de la bioenergia,
creciendo desde los 273 kb/d (miles de barriles equivalentes diarios) producidos en el afio 2000 hasta
los 2.806 Kb/d de 2019. En el afio 2020 se produjo una reduccién de la producciéon de biocarburantes
superior al 11 %, debido a la situacién de crisis sanitaria debido a la Covid-19, que motivo el
distanciamiento social, afectando drasticamente a la movilidad de las personas, y donde los efectos
sobre el transporte aéreo fueron devastadores. No obstante, se espera que, una vez superada la
pandemia, se alcancen niveles de crecimiento similares a los conseguidos en el periodo pre-Covid.

La Figura 1.4 muestra la evolucién de la produccién de biocarburantes para transporte en el periodo
2000-2025.
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Figura 1.4. Produccion de biocarburantes en el mundo, en miles de barriles equivalentes diarios. Proyeccion a
2025. Fuente: [IEA International Energy Agency]

Desde un punto de vista socio-econdmico, la bioenergia, incluyéndose los biocombustibles liquidos
(biocarburantes), biocombustibles sélidos, biogas y residuos urbanos (RU) e industriales, da empleo a
mas de 3,6 millones de personas en el mundo, experimentando el mayor crecimiento entre las
renovables (un 12 %), y situdndose en segundo lugar, sdélo tras la solar, que incluye la fotovoltaica,
solar térmica y refrigeracién y solar concentrada [4] [8].

En el escenario energético actual, segun apunta IRENA [3], la pandemia provocada de la Covid-19 ha
subrayado la necesidad de que las energias renovables satisfagan las necesidades sociales,
econdmicas y ambientales. En este sentido, la Agencia de Recuperaciéon post-Covid, publicada por
IRENA, destaca que la creacién de un programa de gran estimulo socio-econdmico en el sector
renovable podria crear hasta 5,5 millones de nuevos empleos en los proximos tres afios, permitiendo
al mundo reengancharse al objetivo proyectado por Global Renewables Outlook para 2050 de
alcanzar los 42 millones de puestos de trabajo en el mundo a partir de energias renovables.

En esa misma linea, y con el fin de acelerar el desarrollo de tecnologias energéticas avanzadas y
abordar los desafios globales actuales de energia limpia, cambio climatico y desarrollo sostenible, la
Agencia Internacional de Energia (IAE) esta desarrollando hojas de ruta para algunas de las
tecnologias energéticas mds importantes para lograr en 2050 un objetivo global de emisiones de CO,
del 50 % por debajo de los niveles actuales.



La bioenergia en Europa.

En este escenario, la bioenergia en Europa se presenta como la herramienta con mayor potencial de
crecimiento para hacer frente a los préximos retos sociales, econdmicos y ambientales de nuestra
sociedad, que debera inspirar una recuperacion verde, jugando un papel fundamental en las politicas
energéticas y climaticas de la UE, impulsoras del desarrollo tecnoldgico orientado a la
descarbonizacién, y que permita la reduccién de emisiones de CO, y los efectos del Cambio
Climatico.

“Ahora es el momento de que Europa lidere el camino desde esta fragilidad hacia una nueva
vitalidad. Y esto es de lo que quiero hablar hoy.”

President von der Leyen, Plenario del Parlamento Europeo, Estado de la Unidn, 16 de septiembre de 2020.

La estrategia energética europea y los objetivos climaticos hasta el ano 2020, aprobada en el 2007
por los paises de la UE27 e incorporada a sus legislaciones de forma vinculante en 2009, establecia el
cumplimiento de un paquete de tres medidas fundamentales, encaminadas hacia un crecimiento
inteligente, sostenible e integrador [9]:

e 20 % de reduccion de emisiones de gases de efecto invernadero en relacion con los niveles
registrados en 1990. Para ello, se empled el Régimen de Comercio de Derechos de Emision,
principal instrumento global para reducir emisiones en los sectores de transporte aéreo,
grandes instalaciones del sector eléctrico e industrial.

e 20 % de energias renovables en la UE, doblando niveles registrados en el afio 2010 (9,8 %).

e 20 % de mejora de la eficiencia energética, a través de instrumentos de financiacion para el
desarrollo de tecnologias orientadas a la descarbonizacién y captura de carbono (NER300) y
a la investigacion e innovacién para reducir emisiones de carbono (Horizonte 2020).

Cumplido el 2020, los objetivos marcados han estado cerca de cumplirse, lo que muestra la el
esfuerzo de la UE en su conjunto, aunque con relativa heterogeneidad segun los paises miembros.

Para dar continuidad a este gran empuje de las renovables, la UE cred un plan (Accién de la UE por el
Clima y Pacto Verde Europeo) para seguir reduciendo un minimo del 40 % (hasta el 55 % en una
nueva revisién) de las emisiones en el periodo 2020-2030 (respecto a 1990) y alcanzando un 32 % de
cuota para las renovables. A continuacidn se desplegd otro plan mas ambicioso, actualizado en 2018,
cuya visidon estratégica lograria “Un planeta limpio para todos”, siendo el primer continente
climaticamente neutro en el afio 2050, reduciendo al 0 % las emisiones de efecto invernadero
(respecto de los valores de 1990) y conservando el entorno natural europeo, a través de la
investigacion e innovacién [10].

Todas estas acciones estan alineadas con el Acuerdo de Paris, primer acuerdo universal y
juridicamente vinculante sobre el cambio climatico, adoptado en la Conferencia sobre el Clima de
Paris (COP21) en diciembre de 2015, por el cual se fija el objetivo de reducir y limitar la temperatura
global a 1,5 °C [11].

En esta UE27 la bioenergia lidera las renovables con un 56 % [12], y a nivel global alcanza un 18 %,
solo por detrds de la nuclear, y superando al petrdleo y al gas natural. Ademas, en 2018 la bioenergia
representé el 85 % del consumo de calor renovable en Europa (fundamentalmente para uso



residencial), contribuyendo a liderar la producciéon de energia primaria entre las renovables. En
paises como Austria hay una caldera domestica de biomasa por cada 70 habitantes, lo que muestra la
profunda cultura bioenergética que estd instalada en algunos paises de la UE, y que sirve de estimulo
para otros mercados emergentes, como ltalia o Espafia [13].

Estos datos representan fielmente el empuje de la bioenergia en Europa, protagonizada
principalmente por paises como Alemania, Suecia y Finlandia. Este Ultimo lidera a nivel mundial el
ranking de las mayores plantas de biomasa para produccidn eléctrica, situando a 7 entre las top 10,
lo que representa claramente la fuerte apuesta por la bioenergia en un pais como Finlandia,
referencia clara en el sector bioenergético con apenas 5,5 millones de habitantes [5].

En la UE la bioenergia es crucial para reducir la dependencia energética, y esto se refleja en el hecho
de que la produccién de energia primaria con recursos fésiles se ha reducido drasticamente casi un
52% desde el afio 2000 [14].
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Figura 1.5. Produccion de energia primaria en UE28 desde 1990, segun la naturaleza de los combustibles, en
unidades de ktoe. Fuente: Eurostat.

En lo que respecta a las emisiones, en el afio 2021 se revisaron los objetivos de 2030, con la idea de
que una UE neutra en emisiones sea una realidad en 2050. Segun Bioenergy Europe, este objetivo es
alcanzable mediante una mayor penetracion de las renovables en el mercado, lo que atraeria una
fuerte inversioén, factor clave para lograrlo.

La produccidn de energia térmica mediante combustidn supone hasta el 76 % de las emisiones de
gases de efecto invernadero (GEl) globales [15], por lo que la bioenergia se postula como el recurso
energético autdctono de mayor impacto sobre los objetivos de reduccion de emisiones.
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La bioenergia en Espaiia.

Espafia ocupa el octavo lugar entre los paises mds emisores de GEl en Europa, alcanzando las 272 Mt
CO,eq en 2020, pese a reducirse en un 13 % respecto del afio anterior por la crisis pandémica. Pese a
la gran existencia de recursos energéticos no fésiles, Espaiia sigue dependiendo fuertemente de los
combustibles fésiles como el gas natural, lo que, ante eventuales dificultades en el suministro de
combustibles, esté provocando durante los meses finales de 2021 y comienzos de 2022 una escalada
de precios de la energia sin precedentes.

Espafa ocupa el tercer puesto en el ranking de recursos absolutos de biomasa forestal, sélo por
detras de gigantes como Suecia y Finlandia, y ademas es el pais europeo con mayor incremento de
superficie de bosques, aumentando la cantidad global de madera aprovechable en un 14,7 % desde
el 2009 (segun el ultimo Inventario Forestal Nacional — IFN4 de 2016) con un ritmo de crecimiento
anual sostenido del 2,2 %, muy por encima del promedio de la UE (0,51 %) [16] [17]. No obstante,
Espaia se sitUa a la cola en el aprovechamiento y consumo de recursos forestales, con sélo el 35 %
del crecimiento anual de la madera, lejos del 61% de la UE. La contribucidon de la biomasa a la
produccién de energia primaria renovable en Espafia fue del 41 % en 2017, lejos del 58 % del
promedio UE28, situdandose en el vagdn de cola (puesto n2 23), sélo por delante de Chipre, Grecia,
Irlanda, Italia y Malta [18].

A pesar de estos datos, la tendencia en Espafia durante la ultima década dibuja un escenario a medio
plazo mas alentador, en el que el consumo de bioenergia y la instalacion de nuevos equipos de
combustidn con biomasa (casi 400.000 unidades) crecen de forma casi exponencial. Este crecimiento,
unido a unos precios tendentes a la baja, transforma la bioenergia en un sector emergente, con gran
calado en una sociedad cada vez mas sensible en la cuestién energética, lo que se traduce en un
aumento en el volumen de negocio del sector y en la generacion de nuevo empleo [19].

En enero del 2020 se publicé en Espafia el Plan Nacional Integrado de Energia y Clima (PNIEC 2021-
2030), que detalla la estrategia nacional, politicas energéticas y medidas necesarias para alinearse
con los objetivos del Pacto Verde Europeo, tendentes a la reduccion del 23 % de las emisiones GEl, al
alcance del 42 % de renovables sobre el uso final de la energia, al 39,5 % de mejora de la eficiencia
energética y al 74 % de energia eléctrica de origen renovable [20].

Para que Espafia contribuya a los objetivos de neutralidad climatica de la UE en 2050, existen planes
de accién concretos que complementan a las politicas energéticas del PNIEC, basadas en el concepto
de la transicion ecoldgica, cuya hoja de ruta pretende dotar a Espafia del musculo tecnoldgico
suficiente para acometer este gran reto de la economia sostenible y climaticamente neutra. De
forma particular, la bioenergia tendra especial relevancia como herramienta para articular la
recuperacion verde tras los efectos sociales y econdmicos tan devastadores sufridos en Espafia tras la
pandemia.

“En la actualidad, Espafia es autosuficiente gracias a la biomasa durante 28 dias al ano, y
podria alcanzar a abastecer entre el 40 y el 50 % de la demanda eléctrica.”

AVEBIOM, GREENPEACE




La bioenergia atesora el 36 % del empleo renovable en Espafia [3], colocandose lider frente a la
edlica y fotovoltaica. Y es que la biomasa genera mas empleo que cualquier otra fuente energética, y
de forma distribuida, lo que supone un especial empuje al empleo rural. Segin datos recopilados por
AVEBIOM, 1.000 empleos en el sector forestal generan un ahorro de 2 millones de barriles de
petrdleo, y evita la emisién de 750.000 t CO.,.
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Figura 1.7. Empleo renovable en Espaiia segun la tecnologia, expresado en miles de puestos de trabajo.
Fuente: [www.irena.org]

Segun todo lo anteriormente expuesto, se constata la gran oportunidad que se le presenta en la
actualidad a la bioenergia para abanderar la recuperacién econdmica en el marco energético y
derrotar definitivamente a los combustibles fdsiles. En este periodo de transicién ecoldgica 2021-
2030, tanto la industria como la sociedad espafnola deberdn adquirir una cultura bioenergética que
permita lograr todos los objetivos definidos en el PNIEC.

La biomasa como producto energético.

De todas las tecnologias de conversidon de energia disponibles para biocombustibles sdlidos, la
combustidn se puede considerar como la opcidn mas utilizada, con una cuota de mercado global
superior al 90 %, ya que la tecnologia ha adquirido un elevado nivel de madurez en el entorno real,
con alta disponibilidad de equipos comerciales y multitud de opciones de integracién con la
infraestructura existente a gran y pequefia escala [21].

Tradicionalmente la biomasa ha sido el combustible empleado en los sistemas de calefaccidon
domésticos en el entorno rural, pero estos sistemas poco sofisticados, que han funcionado
principalmente con lefia, estdn asociados con altos niveles de contaminacién, debido a la baja
eficiencia del proceso de combustion. Con el desarrollo de la tecnologia, la biomasa se acerca al
ambito residencial no sélo en el entorno rural, sino sobre todo en el urbano, donde tiene
actualmente mayor potencial de crecimiento.

Este camino de la bioenergia hacia el entorno residencial urbano ha requerido, ademas de un
desarrollo tecnolégico de los equipos de combustidn, la especializacién de los biocombustibles,
mediante procesos de acondicionamiento y transformacién, con objeto de llevar al mercado
productos biocombustibles de calidad, que aseguren la eficiencia durante el proceso de combustiény
faciliten su manejo al usuario final. Para que la biomasa llegue a las viviendas, es necesario que tenga
un formato de calidad adecuado, con unas caracteristicas y funcionalidades conocidas y controladas,
y que sea limpio, seguro y facil de manejar, minimizando la intervencién del usuario durante su
consumo.



Ante este escenario, surge la necesidad de articular sistemas de calidad que garanticen al usuario el
cumplimiento de los requisitos como producto biocombustible en toda la cadena de valor de la
biomasa, desde el origen, en el entorno forestal, agricola o industrial, hasta su destino en la estufa o
caldera de calefaccion.

La regulacidn de la calidad de los biocombustibles sélidos en Europa llegd hace varias décadas de la
mano de los paises mas avanzados en el sector. En paises como Alemania (DIN) y Austria (ONORM),
lideres histdricos en el sector de la biomasa, se desarrollaron normativas destinadas a clasificar,
regular y caracterizar las biomasas como combustible, orientado a mejorar la calidad como producto
y garantizar la seguridad al usuario doméstico.

Ya en los afios 70 aparecidé un biocombustible densificado (los primeros pelets de madera) durante la
crisis del petrdleo, en respuesta a la alta demanda de una alternativa a los combustibles fésiles. Por
entonces, ya se comenzaban a gestar algunas herramientas regulatorias en algunos paises pioneros
en la bioenergia, animados en Europa durante las dos décadas siguientes por la preocupacion por el
Medio Ambiente y la necesidad de sustituir los combustibles fésiles. Esto supondria el germen de un
sector prometedor y emergente que creceria de forma imparable hasta hoy [22].

De forma simultanea, en Europa fueron surgiendo otros marcos normativos de ambito nacional en
paises punteros en el uso de la biomasa, como Suecia (SS), Francia (FS), Dinamarca (DK) o Gran
Bretafia (BS).

La coexistencia de diferentes normativas nacionales empujdé la creacion de grupos de trabajo
orientados a elaborar, bajo criterios de sostenibilidad, normas de alcance europeo, que fueran
capaces de clasificar y regular la calidad de todas biomasas susceptibles de uso como combustible. El
objetivo final seria la creacion de entornos de certificacion de producto, que sentaran las bases de
calidad necesarios para dinamizar un sector en pleno despegue.

Con el nuevo siglo XXI aparecieron comités de normalizacion en materia de biocombustibles sdlidos,
como apoyo al incipiente crecimiento que el sector de la biomasa estaba adquiriendo afios atras.
Estos comités han resultado claves en el desarrollo de un mercado de biocombustibles sélidos global
y transparente en los ultimos 20 afios [23].

Con la cooperacion de entidades de diferentes paises europeos, en el afio 2000 se crea el Comité
Europeo de Normalizaciéon CEN/TC 335, con el objetivo de sentar una base normativa de alcance
europeo, encargado de definir todos los aspectos necesarios para armar un sistema de calidad
robusto: terminologia, definiciones y descripciones; especificaciones y clases de combustible y
aseguramiento de la calidad; procedimientos normativos de muestreo y preparacién y reduccién de
muestras; métodos y procedimientos analiticos fisicos (densidad aparente, humedad), quimicos
(nitrégeno, azufre y cloro, metales) y mecanicos (durabilidad mecdanica, granulometria), que
permiten conocer las caracteristicas como combustible.

En ese mismo afio, se crea en Espafia el Comité Técnico de Normalizacion CTN 164 para
Biocombustibles Sélidos, y nace con ello el marco normativo nacional que regulara el sector de la
biomasa, realizando una labor fundamental en la garantia de la competitividad de los
biocombustibles sélidos, desarrollando y publicando nuevas normas espafiolas (UNE) y adaptando las
europeas (EN) e internacionales (ISO) al entorno nacional (UNE-EN ISO).



Los pelets de madera, una garantia de calidad.

La creacion de un marco normativo fuerte invita a la creaciéon de nuevos sellos de certificacion y
marcas de calidad de productos biocombustibles sélidos (como son los pelets, astillas o hueso de
aceituna, entre otros), de forma analoga al existente en Alemania con DINplus, pero de alcance
europeo, que facilite al sector la transparencia necesaria para dinamizar el uso de los
biocombustibles sélidos.

Asi, en respuesta a la aparicién de la Norma Europea EN 14961-2 para pelets de madera (precursora
de la actual ISO 17225-2 [25]), en el afio 2011 se crea el sistema de certificacion ENplus® para pelets
de madera de uso no industrial, como entidad independiente del sector, y amparado por Bioenergy
Europe (antigua AEBIOM, Asociacién Europea de la Biomasa), cuyo objetivo es dar soporte al sector
de los pelets de madera como biocombustible de mayor calidad en el mercado biomdsico actual, en
la cadena de valor que une el productor y el consumidor, garantizando la calidad del producto y
generando confianza a los usuarios.

En apenas 8 afios, ENplus® consiguid establecerse como el principal esquema de calidad a nivel
internacional, mas alla de las fronteras de la UE, lo que ha ayudado a potenciar el mercado de pelets
europeo y dinamizar las importaciones y exportaciones. De hecho, la UE28 lidera el ranking mundial
en la produccion de pelets de madera, alcanzando en el 2019 los 17 Mt producidas (45 % de la
produccién global), muy por delante de su inmediato competidor (Norte América, 31 %) [26].

En numeros globales, actualmente ENplus® da cobijo a mas de 1.000 empresas certificadas de 46
paises diferentes (de los 5 continentes), cuyas producciones suman un total de 12,8 Mt/afio de
producto certificado. Destaca ampliamente en cabeza Alemania, con mas de 2,5 Mt/afio, seguido de
Austria y Rusia. Este ultimo esta experimentando un crecimiento muy rdpido en los ultimos afios, lo
gue podrd amenazar en poco tiempo el liderato germano [22].

Segln datos estimados de la misma fuente en 2020, Espafia se alza hasta la cuarta plaza en el ranking
de produccion certificada, con un total de 660.000 t/afio de pelets certificados, por delante de paises
tradicionalmente mas afines a la biomasa, como Francia, Dinamarca o Suecia, lo que representa un
muy buen augurio para proyecciones futuras del mercado nacional.

Con fecha de abril de 2020, en Espaia existe un total de 83 instalaciones de produccion de pelets de
madera, de las cuales 54 estdn certificadas, lo que equivale, en términos de produccién, a un 82 %
del total producido, lo que demuestra nuevamente la madurez del mercado espaiol de pelets de
madera [27].

Ademas, se contabilizan hasta 31 empresas distribuidoras certificadas, lo que asegura la calidad de
suministro de producto a toda la geografia nacional, a excepcion de las Islas Canarias, donde no se
registra ninguna instalacidn productora ni distribuidora de pelets.
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Figura 1.8. Mapa de biocombustibles sélidos 2021. Fuente: AVEBIOM.

Posteriormente han surgido otros esquemas de calidad, con objeto de normalizar y dar cabida a
otros productos biocombustibles, dinamizando asi la produccidn y consumo de un gran potencial de
recursos biomasicos diferentes al de la madera. Asi, en el afio 2014 se cred el sistema de
certificacion de calidad BIOmasud®, de caracter privado, enfocado a garantizar la calidad de las
biomasas del entorno mediterraneo de uso doméstico, acogiendo a un gran nimero de biomasas
diferentes, procedentes de distintas actividades agroforestales e industriales tradicionales, no solo
de Espaia, sino también de Portugal, Grecia, Italia y Eslovenia [28]. Este esquema sirve de
herramienta para dinamizar el uso energético de la biomasa en los paises del sur de Europa,
precisamente aquellos que menos contribuyen a la produccién de energia primaria con renovables
en la UE.

Ademads de los pelets y las astillas, el sistema BIOmasud permite también la certificacion de otras
biomasas bajo la Norma I1SO 17225, como el hueso de aceituna, la cascara de frutos secos (pifiones,
almendras, pistachos, avellanas, nueces), pifias de pino troceadas, lefia y podas de frutales (vid y
olivo).

Posteriormente han ido apareciendo otros esquemas de calidad especificos, desarrollados por
Bioenergy Europe, como GOODCHIPS, siendo el primer esquema de certificacion internacional para
astillas de madera y biocombustible triturado (hog fuel), conceptualmente analogo a ENplus® para
pelets de madera [29], tanto para uso doméstico como industrial, y SURE, que consiste en un sistema
de certificacion y verificacion de practicas sostenibles relacionadas con toda la cadena logistica de
valor de la biomasa, desde la produccién de combustible hasta la produccion de electricidad, calor
y/o frio con biomasa y/o biogas, conforme a los criterios de sostenibilidad y emisiones GEl reflejados
en la Directiva RED Il [30].



Hoy en dia las estrategias y campafias destinadas al fomento en el uso de pelets de biomasa como
combustible tienen una alta componente social y pedagdgica, y estdn destinadas a llegar al hogar
para concebir el pélet como el combustible limpio, seguro y de uso diario en entornos urbanos. Esta
estrategia de acercamiento de la biomasa al ciudadano debe complementarse dando continuidad a
los programas de financiacion de proyectos de innovacién y desarrollo tecnoldgico en busca de la
mejora de la eficiencia energética, y para posicionar a la biomasa como la mejor alternativa, no solo
por su valor ambiental y sostenible.

A partir de todo el conocimiento y experiencia acumulados en torno a la bioenergia, el control de la
calidad y la determinacidn de sus caracteristicas como combustible constituyen aspectos
fundamentales en cualquier aplicacidn energética basada en el uso de la biomasa.

1.1.2. Tecnologias de control de calidad. Procedimientos analiticos

La normalizacién es la actividad que establece las disposiciones destinadas a usos comunes vy
repetidos, para conseguir un nivel de ordenacidon 6ptimo dentro un contexto tecnolégico, politico o
econdmico [31]. En este contexto, las normas son documentos consensuados y aprobados por un
organismo reconocido que instaura reglas, criterios o caracteristicas para las diferentes actividades
gue se realicen. Las normas promueven la internacionalizacién de actividades entre organizaciones
de distintos paises, la estandarizacion comercial y la dinamizacién de la economia, aumentando la
productividad a menor coste y mejorando la calidad de sus productos, redundando todo ello en una
mejora de la competitividad empresarial [32].

Una Norma ISO (International Standard Organization) es un documento que especifica los
requerimientos que pueden ser empleados por las organizaciones para garantizar la calidad de sus
productos y/o servicios y el cumplimiento de sus objetivos, e incluso por la sociedad en general, por
ejemplo, en la fiabilidad y calidad en el uso de productos. Actualmente ISO ha publicado mas de
19.000 normas internacionales [33].

Un producto o servicio puede ser certificado bajo una norma ISO por una entidad u organismo de
certificacidon reconocido como independiente, dando conformidad al cumplimiento de requisitos
recogidos en la norma o en las especificaciones técnicas. A su vez, estos organismos de certificacién
deberan ser acreditados por un Organismo Autorizado (en Espaia es ENAC, Entidad Nacional de
Acreditacion), que reconoce la competencia técnica necesaria para realizar una evaluaciéon de
conformidad y corrobora que todos los requisitos reconocidos internacionalmente se encuentran
normalizados.

La normalizacidn en Espana se desarrolla a través de los Comités Técnicos de Normalizacion (CTN),
cuyo reglamento estd emitido por AENOR. Estos CTN estan formados por las entidades y agentes
implicados e interesados en la normalizacion de cada sector, estudiando y planteando sus
necesidades, y elaborando y aprobando los proyectos de norma que seran publicados como normas
UNE (Una Norma Espaiiola).

El CTN 164 de Biocombustibles sélidos es el encargado de asumir la competencia técnica para
elaborar o adaptar normas europeas o internacionales relacionadas con el uso y control de calidad
de los biocombustibles sdlidos. En el marco normativo espafiol aplicable a los biocombustibles
sélidos, las normas oficiales vigentes han sido adoptadas por Normas Europeas (EN), que a su vez



adoptan las normas internacionales (ISO), y que posteriormente son traspuestas a las
correspondientes normas espafiolas, codificandose como normas con el esquema UNE-EN ISO
XXXXX:YYYY, y afiadiéndose a continuacién el afio de la versidn vigente de la norma.

En los ultimos 15 afios el marco normativo espafiol de los biocombustibles sélidos ha evolucionado
de forma muy significativa, dotandose de un sistema de control fiable que favorece la produccion,
comercializacidn y consumo de este recurso renovable.

La Norma Espafiola UNE-EN ISO 17225:2014, bajo el titulo Biocombustibles Sélidos: Especificaciones y
clases de combustibles, establece las diferentes clasificaciones de biomasas, define los
procedimientos analiticos para su caracterizacién como combustible y regula los requisitos de calidad
que adoptan los diferentes sistemas de certificacion de calidad para biocombustibles sélidos [34].

El objetivo de la serie de normas que componen la Norma ISO 17225 es proporcionar principios
claros e inequivocos de clasificacidon para los biocombustibles sdélidos, y constituir una herramienta
que canalice y dinamice de forma eficiente el sector y facilite la comunicacién entre los actores
involucrados (productores de biomasa, fabricantes de equipos, distribuidores y compradores).
Actualmente esta norma se establece en 7 partes, en funcidn del tipo de biocombustible sélido que
aborda (pelets, briquetas, astillas, lefia, pelets de origen no lefioso, briquetas de origen no lefioso).

El marco normativo relativo a los biocombustibles sélidos ha experimentado una evolucién en los
ultimos afios, con objeto de alinearse con las necesidades de un sector en clara expansién, y con
unas perspectivas de futuro prometedoras, tanto desde un punto de vista tecnoldgico, con el
desarrollo de nuevos combustibles y equipos de combustion mas sofisticados y eficientes, como
industrial, con un crecimiento sostenible en la instalacién de equipos de combustidn.

Normativa reguladora de los pelets de madera.

La norma UNE-EN ISO 17225-2:2014 [25], que regula y apoya la promocidn de los pelets de madera,
como biocombustible sélido densificado para usos domésticos (residenciales), industriales y en
edificios publicos. Esta norma determina las clases de calidad de los biocombustibles sdélidos y las
especificaciones de los pelets de madera, tanto los clasificados para uso industrial (11, 12 e 13) como
no industrial o doméstico (A1, A2 y B). Esta ultima clasificacion establece las especificaciones de
calidad mas exigentes, debido a que el usuario del biocombustible en el ambito doméstico requiere
de mejores calidades de producto, es decir, mejores propiedades como combustible (como alto
poder calorifico, bajo contenido en cenizas y finos, entre otros) para facilitar su manejabilidad y
optimizar su aprovechamiento.

La norma establece 3 calidades de pelets industriales, 11, 12 e 13, y define el origen y fuente de las
materias primas susceptibles de clasificarse conforme a estas categorias, atendiendo a la norma
UNE-EN I1SO 17225-1 (Parte 1) y a la clasificacion establecida por esta como biocombustible sélido.
Dicha norma permite hasta 4 tamafios de diametros de pelets de uso industrial, denominadas clases,
que deben declararse:

e DO06: Clase 06, pelets de didmetro 6 mm.
e DO08: Clase 08, pelets de didmetro 8 mm.
e D10: Clase 10, pelets de diametro 10 mm.
e D12:Clase 12, pelets de didmetro 12 mm.



La Tabla 1.1 presenta las especificaciones de calidad para los pelets de madera de uso industrial y sus
referencias normativas correspondientes.

Tabla 1.1. Especificaciones de calidad para pelets de madera para uso industrial.

étodo /Norma | unidaces |————-Cesaitn

D06, 6+1;
3,15<L<40
D08, , 8+1;
Didmetro Dy 3,15<L<40
longitud L UNE-EN ISO 17829 mm D10, 10+1,
- 3,15 <L <40
D12, 10+1;
- - 3,15<1<40
Humedad total UNE-EN I1SO 18134-1 % m/m s.r. <10
Cenizas UNE-EN ISO 18122 % m/m b.s. <1,0 <15 <3,0
Durabilidad mecénica UNE-EN ISO 17831-1 % s.r. >97,5 >97,0 >96,5
Contenido en finos UNE-EN ISO 18846 % s.r. <4,0 <5,0 <6,0
Aditivos -- % m/m s.r. <3; A declarar tipo y cantidad
Poder calorifico UNE-EN ISO 18125 MJ/kg s.r. >16,5
Densidad aparente UNE-EN ISO 17828 kg/m’s.r. > 600
Nitrégeno UNE-EN ISO 16948 % m/m b.s. <0,3 <0,6
Distribucién de >99 (< 3,15 mm) >98(<3,15mm) | 297 (<3,15 mm)
tamaiio de particula UNE-EN ISO 17830 % m/m s.r. >95 (< 2,0 mm) >90 (< 2,0 mm) > 85 (< 2,0 mm)
pelets desintegrados >60 (< 1,0 mm) >50(< 1,0 mm) >40(<1,0 mm)
Azufre % m/m b.s. <0,05
Cloro UNE-EN 150 16994 % m/m b.s. <0,03 | <0,05 | <0,10
Arsénico (As) <2,0
Cadmio (Cd) <1,0
Cromo (Cr) <15
Cobre (Cu) <20
Niquel (Ni) UNE-EN ISO 16968 mg/kg b.s. <20
Plomo (Pb) <20
Mercurio (Hg) <0,1
Zinc (Zn) <200
T2 fusion de cenizas UNE-EN ISO 21404 oC A declarar

Fuente: Norma espafiola UNE-EN ISO 17225-2.

Por otro lado, la norma permite la adicion de hasta un 3 % en masa de aditivos (de origen natural)
gue se emplean habitualmente para facilitar el proceso de densificado y/o mejorar las propiedades

como combustible densificado. Suelen emplearse almiddn, harina de maiz, harina de patata, aceite

vegetal o lignina, entre otros.

En cuanto a los pelets de madera de uso no industrial (o doméstico), en la Tabla 1.2 se presentan las
especificaciones de calidad junto con sus referencias normativas correspondientes. La norma
establece 3 calidades de pelets de uso no industrial, A1, A2 y B.




Tabla 1.2. Especificaciones de calidad para pelets de madera para uso doméstico.

D06, 6+1;
. . 3,15<L<40
Didmetro Dy longitud L UNE-EN ISO 17829 mm D08,  8+1;
3,15<L<40
Humedad total UNE-EN ISO 18134-1 % m/m s.r. <10
Cenizas UNE-EN ISO 18122 % m/m b.s. <0,7 | <1,2 <2,0
Durabilidad mecanica UNE-EN ISO 17831-1 % s.r. >97,5 >96,5
Contenido en finos UNE-EN ISO 18846 % s.r. <1,0
Aditivos - % m/m s.r. <2; A declarar tipo y cantidad
Poder calorifico UNE-EN ISO 18125 k'\xﬁ;ﬁgssr i 2 212‘:’50
Densidad aparente UNE-EN I1SO 17828 kg/m’s.r. > 600
Nitrogeno UNE-EN ISO 16948 % m/m b.s. <0,3 <0,5 | <1,0
Azufre % m/m b.s. <0,04 <0,05
Cloro UNE-EN 150 16994 % m/m b.s. <0,02 | <0,03
Arsénico (As) <1,0
Cadmio (Cd) <0,5
Cromo (Cr) <10
Cobre (Cu) <10
Niquel (Ni) UNE-EN ISO 16968 mg/kg b.s. <10
Plomo (Pb) <10
Mercurio (Hg) <0,1
Zinc (Zn) <100
T2 fusion de cenizas UNE-EN ISO 21404 oC A declarar

Fuente: Norma espafiola UNE-EN ISO 17225-2.

Atendiendo a la norma UNE-EN ISO 17225-1 (Parte 1), las materias primas empleadas para producir
pelets de madera clasificados como A1 pueden ser biomasas procedentes de fustes y residuos de
madera no tratada quimicamente. Para los pelets de madera clasificados como A2 pueden emplearse
las biomasas permitidas para la calidad A1, y también los drboles enteros sin raices y los restos de
corta. Para producir los pelets de madera de calidad B se pueden emplear biomasas procedentes de
bosque, plantaciones y otra madera virgen, subproductos y residuos de la industria del procesado de
la madera y madera usada no tratada quimicamente.

Todas las especificaciones estan expresadas en unidades del Sistema Internacional, aunque, en el
caso del poder calorifico, es posible también expresar su valor en unidades de kWh/kg, habitual en
aplicaciones termoquimicas combustibles. El cambio de unidades de MJ/kg a kWh/kg se realiza
simplemente dividiendo entre 3,6 y redondeando a una cifra decimal.

En cuanto a sus tamafios, la norma sélo permite la declaracién de 2 Unicos didmetros o clases de
pelets de uso no industrial, para facilitar la manejabilidad del producto a los usuarios finales en su
ambito doméstico y su alimentacidn en los sistemas de calefaccion empleados (estufas o calderas):

e DO06: Clase 06, pelets de didmetro 6 mm.

e DO08: Clase 08, pelets de didmetro 8 mm.
Para los pelets de uso no industrial, la norma reduce la adicién permitida de aditivos de origen
natural hasta un 2 % en masa. Suelen emplearse los mismos aditivos que en los pelets de uso
industrial.



Especificaciones de calidad ENplus®.

Inspirado en esta norma, el esquema de certificacion ENplus® aborda la calidad de los pelets de
madera no industriales, aunque con un espiritu mas restrictivo que el que presenta la norma. Desde
su creacion en el afio 2011, este esquema de calidad ha ido evolucionando y adaptdndose a las
necesidades del mercado, modificando en algunos pardmetros mas criticos (durabilidad mecanica,
contenido en finos) los limites de cumplimiento y exigiendo unos requisitos de calidad mas exigentes,
para asegurar un producto de calidad éptima en el mercado.

Actualmente el esquema ENplus® se articula a través del “Manual ENplus®, Esquema de certificacion
de calidad para pellets de madera. Parte 3: requisitos de calidad de los pellets”, en su versién vigente
“v3.0” publicada en agosto del afio 2015. Con fecha de mayo de 2021, el esquema de certificacion
ENplus® para pelets de madera no industrial establece las siguientes especificaciones de calidad
(Tabla 1.3) [35], aunque estd prevista una actualizacion para el afio 2022, en la que se introducirdn
cambios relevantes con objeto de adaptarse a las necesidades del mercado, e incluso se prevé
incorporar nuevos parametros que complementen a los ya existentes y que contribuyan a
caracterizar el producto desde un punto de vista mas amplio, asegurar su calidad final y mejorar la
confianza del usuario.

Dentro del marco normativo de la UNE-EN I1SO 17225-2, y de obligada aplicacion en el esquema de
certificacion ENplus®, se contemplan las diferentes normas que regulan los procedimientos analiticos
para la determinacidn de todos los pardmetros que caracterizan los pelets de madera.

Tabla 1.3. Especificaciones de calidad ENplus® para pelets de madera para uso doméstico.

Clasificacion

DO6, 61’1;4)
- . 3,15<L <40
Didametro Dy longitud L UNE-EN ISO 17829 mm D08,  8+1;
3,15<L<40"
Humedad total UNE-EN ISO 18134-1 % m/ms.r. 2 <10
Cenizas UNE-EN ISO 18122 % m/mb.s.” <0,7 <1,2 | <20
Durabilidad mecénica UNE-EN IS0 17831-1 | % m/ms.r.” >98,0° >97,5°
Contenido en finos UNE-EN ISO 18846 % m/ms.r.” <1,09(<0,5")
Temperatura de pelets -- oC <40?
Poder calorifico UNE-EN ISO 18125 kWh/kg s.r >4,6 %
Densidad aparente UNE-EN ISO 17828 kg/m3 s.r.2? > 600
Aditivos - % m/ms.r. 2 <2 10); A declarar tipo y cantidad
Nitrégeno UNE-EN ISO 16948 % m/mb.s. 3; <0,3 <05 | <10
Azufre % m/m b.s. > <0,04 <0,05
Cloro UNE-EN 150 16954 % m/mb.s.” <0,02 <0,03
Arsénico (As) <1,0
Cadmio (cd) <0,5
Cromo (Cr) <10
Cobre (Cu) 3 <10
Plomo (Pb UNE-EN I1SO 16968 mg/kg b.s.” —10
Mercurio (Hg) <0,1
Niquel (Ni) <10
Zinc (Zn) <100
T2 fusién de cenizas ” UNE-EN ISO 21404 oC >1.200 >1.100




Y las cenizas se producen a 815 °C.

2 segun se recibe.

% pase seca.

“ un méximo del 1% de los pelets puede tener mds de 40 mm de longitud; no se admiten pelets de mds de 45 mm de largo.

* enel punto de carga de la unidad de transporte (camidn, barco) en el centro de produccion.

%enla puerta de la fabrica o cuando se carga el camion para entregas a usuarios finales.

“enla puerta de la fabrica, cuando se llenan bolsas de pelets o bolsas grandes selladas.

8 en el dltimo punto de carga para entregas en camion a usuarios finales (Entrega de carga parcial y Entrega de carga
completa).

9 equivale a > 16,5 MJ/kg segun se recibe.

9 1g cantidad de aditivos en la produccion se limitard al 1,8% en masa, y la cantidad de aditivos de postproduccion (p.ej.
aceites de recubrimiento) se limitard al 0,2 % en masa de los pelets.

En este trabajo, son de aplicacidn las siguientes normas:

e UNE-EN ISO 14780:2018. Biocombustibles sélidos. Preparacion de muestras.

Esta norma describe y define los procedimientos destinados a la preparacién y reduccion de
muestras de biocombustibles sélidos combinadas (a granel) a muestras de laboratorio, y de
éstas a muestras para analisis general.

Se incluyen numerosos métodos, basados en el empleo de diferentes instrumentos orientados a
fraccionar la muestra de forma homogénea en submuestras, en funcién de la granulometria y
tamanfio de las particulas que forman la muestra. El procedimiento mds comunmente empleado
en los procesos de control de calidad de biomasas es la basada en el cono y cuarteo. Segun esta
técnica puede ser empleada para biomasas en un amplio rango de tamanfos de particula (serrin,
hueso, astillas, pelets...) y es adecuado para reducir muestras de hasta 1 kg.

Este procedimiento consiste en la formacién de la muestra inicial en un montén plano de
espesor y diametro uniforme. A continuacién se cuartea siguiendo dos diagonales
perpendiculares para formar 4 secciones iguales (o submuestras similares). Descartandose dos
secciones opuestas y uniendo las otras dos restantes, se reduce la muestra a la mitad. Este
proceso se repite tantas veces como sean necesarias para alcanzar la reduccién deseada.

Figura 1.9. Esquema de preparacion y reduccion de muestra por cono y cuarteo.

Partiendo de un lote determinado de pelets de madera, y aplicando esta técnica, se obtiene una
muestra de aproximadamente 6-8kg, cantidad de muestra de laboratorio suficiente como para
realizar todos los ensayos incluidos en el esquema de certificacién ENplus®. A partir de esta



muestra, es posible aplicar el cono y cuarteo para obtener las muestras de andlisis general que
requiera cada procedimiento de analisis.

Algunos parametros que caracterizan al pélet se determinan en el laboratorio segun se recibe,
como son la humedad total, densidad a granel, finos, durabilidad mecanica y tamafio de pelets.
Para el resto de parametros se necesita reducir la granulometria de la muestra hasta alcanzar un
tamaio nominal superior de 1 mm, tamano de apertura del tamiz a través del cual pasa al

menos el 95 % de la masa de la muestra [36].

o UNE-EN ISO 18134-1:2016. Biocombustibles sdlidos. Determinacion del contenido de
humedad. Método de secado en estufa. Parte 1: Humedad total. Método de referencia.

La humedad es una parte inherente a la biomasa, que debido a la naturaleza vegetal, se
encuentra en grandes concentraciones durante todo el crecimiento vegetativo de la materia
lignocelulésica. Se define como la cantidad de agua presente en la biomasa, expresado como
porcentaje en peso, y constituye el factor mas critico, ya que determina la energia que puede
obtenerse mediante su combustidn. Cuando se quema la biomasa, es necesario evaporar el
agua para disponer del calor de combustién, por este motivo, un nivel alto de humedad reduce
el rendimiento del proceso y la energia calorifica real extraida (poder calorifico inferior) [37], por
lo que debe ser controlado.

La determinacion del contenido en humedad total (HUM) de una muestra de biomasa se basa
en un proceso de secado forzado a una temperatura de 105 + 22C en una atmdsfera de aire. Su
valor se calcula a partir de la pérdida de masa de agua evaporada, hasta alcanzar un peso
constante (cuando se registra un cambio menor de 0,2% absoluto de la masa inicial de la porcidn
de ensayo durante un periodo de calentamiento de 60 minutos), y se registra basandose en la
masa total de la muestra de ensayo (base humeda), en porcentaje en masa y en las condiciones
en las que se recibe [38].

El contenido en humedad total de una muestra de ensayo en base humeda, segun se recibe
(s.r.), y expresado como porcentaje en masa, se representa como el cociente entre la masa de
agua presente en el momento del analisis y la masa total de la muestra, y se calcula mediante la
ecuacion 1.1, expresada en gramos:

HUM = frz=ma)—(ma—ms) 100, (Eq. 1.1)

(mz—my)
donde:
e HUM es el contenido en humedad total de la muestra de ensayo.
e m;eslamasade la bandeja vacia que acogera la muestra de ensayo.
e m,eslamasade la bandeja mas la muestra de ensayo antes del secado.
e m;eslamasade la bandeja mas la muestra de ensayo después del secado.
e my,eslamasade una bandeja vacia (de referencia) antes del secado.
e m;es lamasade una bandeja de referencia antes del secado.

En el marco de este trabajo, se determina la humedad total directamente sobre los pelets de
madera, sin necesidad de tratamiento ni acondicionamiento previo. Siguiendo los requisitos de
la norma, se emplea una porcion de ensayo con una masa minima de 300 g en cada réplica, para
favorecer la homogeneidad del ensayo y de la repetitividad de los resultados.



Segun el procedimiento analitico normalizado, el valor del contenido de humedad total de una
muestra de biomasa se debe calcular con dos cifras decimales, y el valor medio de las dos
réplicas debe redondearse al 0,1 %. En el marco de aplicacion de la tecnologia NIRS al control de
calidad de los pelets de madera, objeto principal de esta tesis, se conservaran las dos cifras
decimales, expresandose en unidades de g/kg, como el cociente entre la masa de humedad
determinada y la masa total de la muestra.

e UNE-EN ISO 18134-3:2016. Biocombustibles sdlidos. Determinacion del contenido de
humedad. Método de secado en estufa. Parte 3: Humedad de la muestra para andlisis
general.

Una muestra para analisis general es aquella porcién de muestra resultante de la aplicacion de
la norma UNE-EN ISO 14780, que se emplea en otros procedimientos analiticos, como es el
contenido en cenizas, analisis elemental y poder calorifico, entre otros.

La humedad sobre muestra para analisis general (HU3) es el contenido de humedad que tiene la
muestra preparada en el momento de su andlisis (segln se analiza), y se emplea para corregir
los valores desde base humeda hasta base seca para los pardmetros cuya determinacion se
realiza a partir de la muestra para analisis general [39]. En las referencias normativas aplicables
para biocombustibles sélidos, esta base de cdlculo también se denomina base seca al aire,
puesto que, al triturar la muestra, aumenta la superficie especifica de la muestra en contacto
con la atmdsfera de laboratorio, lo que facilita la pérdida de parte de la humedad al ambiente.

En los pelets de madera, la humedad de muestra para analisis general suele constituir un estado
intermedio entre las condiciones en las que se recibe la muestra de pelets de madera (HUM) y
las condiciones de ausencia de humedad (base seca), y habitualmente no es una base de calculo
empleada en la presentacidn de resultados analiticos en un Informe de Ensayo.

Mediante calculo matematico es posible expresar o convertir la mayor parte de los parametros
analiticos de una base de calculo determinada en otra, aplicando el correspondiente factor de
conversidn. Para corregir los valores analiticos desde una base de calculo (dada) en otra
(buscada) para los pardmetros de cenizas, carbono y nitrégeno, debe multiplicarse por un factor
de conversién [40]. Todas las combinaciones de conversidon entre las bases de cdlculo empleadas
se presentan en la Tabla 1.4.

Tabla 1.4: Factores de conversion de resultados analiticos entre bases de cdlculo de humedad.

Factores de conversi6n entre Base de calculo buscada

bases de calculo b.s. HU3 HUM

(100 — HU3) (100 — HUM)
- 100 100
Base de calculo 100 (100 — HUM)
dada (100 — HU3) B (100 — HU3)
100 (100 — HU3)
(100 — HUM) (100 — HUM) -

b.s. Base seca.
Elaboracion propia.
Fuente: Norma UNE-EN ISO 16993.




En pelets de madera, HUM es moderadamente baja (menor del 10 %). Para valores entre 8 y 10
%, la preparacion segun UNE-EN ISO 14780 para reducir su tamafo de particula a menos de 1
mm suele traducirse en una disminucién ligera del valor de humedad con la que se analizara la
muestra (HU3), al aumentar la superficie especifica. Por el contrario, con valores mas bajos de
HUM (en torno a un 5%), la preparacién de la muestra provoca un ligero incremento de HU3,
debido a la higroscopicidad de la biomasa. La humedad estabilizada en la atmédsfera del
laboratorio suele aproximarse a 6—7%, en unas condiciones ambientales normales de 40-60 %
de humedad relativa y 25 2C de temperatura.

Su procedimiento analitico es andlogo al anteriormente descrito para humedad total. Se basa en
el secado de la muestra a una temperatura de 105 2C en una atmdsfera de aire, hasta que la
muestra alcanza un peso constante (cuando se registra un cambio menor de 1 mg en masa
durante un periodo de calentamiento de 60 minutos [39]). Se registra siempre basdndose en la
masa total de muestra de ensayo, es decir, en base humeda.

El contenido en humedad de una muestra para analisis general sobre una muestra de ensayo,
segun se analiza, y expresado como porcentaje en masa, se calcula mediante la ecuacién 1.2,
expresada en gramos:

HU3 = 27 10 (Eq. 1.2)

(mz—my)
donde:
e HU3 esla humedad de la muestra de ensayo para analisis general.
e m;eslamasade la capsula vacia mas la tapa.
e m,eslamasade lacapsula, latapay la muestra de ensayo antes del secado.
e m;eslamasade lacapsula, latapay la muestra de ensayo después del secado.

Siguiendo indicaciones normativas, en el procedimiento de ensayo debe emplearse una porcién
de ensayo de al menos 1 g de muestra preparada, formando una capa uniforme en el fondo de
la cédpsula, para favorecer la homogeneidad del proceso de secado y de la repetitividad de los
resultados.

Segun el procedimiento analitico normalizado, el valor del contenido de humedad HU3 de una
muestra de biomasa se debe calcular con dos cifras decimales, y el valor medio de las dos
réplicas debe redondearse al 0,1 %.

Las determinaciones de humedad sobre muestra para analisis general sobre todas las muestras
de pelets consideradas en este trabajo han sido realizadas para corregir los parametros
analiticos de cenizas, carbono, hidrégeno, nitrégeno y poder calorifico, y para ello se ha
empleado la misma estufa de desecacién empleada para el contenido en humedad total.

e UNE-EN ISO 18122:2016. Biocombustibles solidos. Determinacion del contenido de ceniza.

El contenido en cenizas se corresponde con la fraccidn inerte que esta presente en la biomasa y
que se obtiene como subproducto del proceso de combustién, y estd formado por una mezcla
de diferentes compuestos inorganicos (éxidos metalicos y alcalinos y silice, entre otros).



Desde un punto de vista de la calidad del biocombustible es un parametro no deseado, puesto
que reduce el contenido energético de la biomasa e incrementa las necesidades de gestion de
este subproducto. No obstante, numerosos estudios e investigaciones han validado el uso de
ciertos tipos de cenizas como biofertilizantes, debido a sus elevados niveles de potasio y fésforo
[41].

El contenido en cenizas de una muestra de biomasa se expresa en ausencia de humedad, es
decir, en base seca, para eliminar la influencia de la humedad en la interpretacion analitica del
valor de cenizas en cualquier aplicaciéon energética o desde un punto de vista comparativo,
frente a otras biomasas.

Siguiendo el procedimiento normativo, se emplea una porcién de ensayo (minimo de 1 g, segin
la norma), tomada a partir de la muestra para andlisis general, previamente triturada a 1 mm,
para favorecer la homogeneidad del ensayo y de la repetitividad de los resultados.

El contenido de cenizas, en base seca, de una muestra de una biomasa es la fraccion de masa de
caracter inorganico que resulta de su ignicién bajo unas condiciones establecidas, expresadas
como porcentaje en masa respecto de la materia seca presente en la muestra de combustible.
La muestra de biomasa es calcinada en cdpsulas de porcelana, en presencia de aire atmosférico
(atmodsfera oxidante) hasta una temperatura de 550 + 10 2C bajo unas condiciones térmicas
controladas y durante un tiempo establecido, conforme rige la norma [42].

El contenido en cenizas se determina mediante la determinacion de la cantidad de residuo que
gueda en la capsula de porcelana tras el proceso completo de calcinacién. El contenido en
cenizas de una muestra de ensayo, en base seca y expresado como porcentaje en masa, se
calcula mediante la ecuacién 1.3, expresada en gramos:

CEN = =™ 10 . 1%

(mz-my) " (100-HU3)' (Eq. 1.3)

donde:

e CEN es el contenido en cenizas de la muestra de ensayo.

e m;eslamasade lacapsulavacia que acogerd la porcién de ensayo.

e m,eslamasade lacdpsula mas la porcién de ensayo antes de la calcinacion.

e m;eslamasade la capsula mas la ceniza producida tras la calcinacion.

e HU3 es el contenido en humedad, determinado previamente, y expresado en porcentaje, de
la porcidn de ensayo empleada para la determinacién del contenido en cenizas.

Segun el procedimiento analitico normalizado, el valor del contenido de cenizas de una muestra
de biomasa se debe calcular con dos cifras decimales, y el valor medio de las dos réplicas debe
redondearse al 0,1 %. De forma analoga a lo contemplado para la humedad total, el contenido
en cenizas se expresara en unidades de g/kg.

Las determinaciones de contenido en cenizas sobre todas las muestras de pelets consideradas en
este trabajo han sido realizadas en un horno mufla.



e UNE-EN [SO 16948:2015. Biocombustibles sdlidos. Determinacion del contenido total de
carbono, hidrégeno y nitrégeno.

El principio fundamental de este procedimiento analitico es un método instrumental basado en
la combustién de la porcion de muestra de ensayo, en atmdsfera oxidante, y bajo unas
condiciones de temperatura (950 2C) que aseguren su oxidacion completa y la formacién de los
correspondientes gases de combustion (CO,, H,0 vapor, N, y NO, principalmente) y cenizas [43].

Los gases de combustién son tratados (oxidados y depurados) para asegurar que todo el
hidrogeno de la muestra sea liberado en forma de H,0. Los éxidos de nitrégeno formados son
reducidos a nitrégeno elemental (N,), y el resto de gases de combustidn que pueden interferir
en la medicidn son eliminados.

Las fracciones masicas de los gases de CO, y H,0 vapor (excepto el asociado con oxiacidos de
azufre y halégenos volatiles) son cuantificadas empleando celdas IR (infrarrojo) como sistemas
de deteccién, permitiendo determinar la cantidad masica de carbono total (incluyendo los
carbonatos) e hidrégeno total (incluyendo el presente en la humedad de la muestra),
respectivamente. De forma simultdnea, el nitrogeno de la corriente de gases es cuantificado
mediante una celda TC de termoconductividad, permitiendo determinar y el nitrégeno total.

Los sistemas de deteccion empleados proporcionan respuestas directamente correlacionadas
con las concentraciones de los gases de combustion, en todo el rango de trabajo aplicable y de
forma lineal. Segun esto, es posible expresar los contenidos totales de carbono, hidrégeno vy
nitrégeno como porcentaje en masa (% m/m) en base seca, a partir del contenido en humedad
(previamente determinado), mediante las ecuaciones 1.4 a 1.6:

100

Cos = Cuus (100—HU3) (Eq. 1.4)
HU3 100

Hys = (HHU3 - 8,937) " (100—HU3) (Eq.1.5)
100

Nos = Nyys * (100-HU3)’ (Eq.1.6)

donde:

e C, es el contenido total de carbono de la porcidn de ensayo, en base seca.

e Cyyses el contenido total de carbono de la porcidn de ensayo, en base hiumeda.

e H,es el contenido total de hidrégeno de la porcién de ensayo, en base seca.

e Hyyses el contenido total de hidrégeno de la porcion de ensayo, en base humeda.

e N, es el contenido total de nitrégeno de la porcidn de ensayo, en base seca.

e N,ys3es el contenido total de nitrégeno de la porcién de ensayo, en base himeda.

e HU3 es el contenido en humedad de la porcidn de ensayo determinado previamente, y
expresado en porcentaje, empleada para la correccidn de los elementos en base seca.

El contenido total en hidrégeno determinado sobre la porcidn de ensayo y expresado en la base
himeda HU3 (H,ys), incluye tanto el contenido en hidrégeno procedente del biocombustible
solido como el presente en la propia humedad de la muestra. Debido a esto, ambos contenidos
en hidrégeno (seco y humedo) no estan correlacionados directamente por el factor de
conversion correspondiente, sino que debe corregirse el hidrégeno ligado a la humedad HU3
mediante la ecuacién 1.5.



Para tener en cuenta el hidrégeno que procede de la humedad de la muestra se emplea el factor
constante 8,937, obtenido a partir de los pesos atémicos de los elementos (hidrégeno, 1,008;
oxigeno, 15,9994) que forman la férmula molecular del agua.

Se emplea una porcion de ensayo adecuado a las caracteristicas y rangos de trabajo del equipo
instrumental empleado, y teniendo en cuenta las concentraciones esperadas de los elementos
contenidos en la muestra (aproximadamente 0,2 g, segln procedimiento acreditado), tomada a
partir de la muestra de laboratorio, previamente triturada a 1 mm, para favorecer la
homogeneidad del ensayo y de la repetitividad de los resultados.

Desde un punto de vista bioldgico, la biomasa constituye un conjunto heterogéneo de materias
organicas, formadas por largas cadenas de compuestos hidrocarbonosos, como la celulosa,
hemicelulosa vy lignina, entre otros, cuyos elementos principales son el carbono, hidrégeno y
oxigeno [44], y cuya oxidacién durante el proceso de combustién de la biomasa contribuyen de
forma fundamental en el contenido energético de la muestra: poder calorifico. Ambos
pardmetros favorecen el proceso de combustién y aumentan el rendimiento energético de la
biomasa, por lo que ninguno de ellos esta restringido en ninguno de los sistemas de calidad.

Segun el procedimiento analitico normalizado, los contenidos totales de carbono e hidrégeno de
una muestra de biomasa se expresan en porcentaje, como el valor promedio de dos réplicas
consecutivas, con una cifra decimal.

El contenido total de nitrégeno de una muestra de biomasa se expresa como el valor promedio
de dos réplicas consecutivas, con dos cifras decimales, con objeto de mejorar la resolucidn, dado
el bajo valor que suele tomar este parametro en los biocombustibles sdélidos. Este parametro
estd relacionado con la formacién de oxidos de nitrégeno, potencialmente contaminantes,
durante la combustién de la biomasa, por lo que su presencia esta limitada y regulada en todos
los sistemas de calidad de biomasas.

En el marco de este trabajo, el contenido total de carbono se expresa en unidades de porcentaje
en masa en base seca (% m/m b.s.) y los contenidos en hidrégeno y nitrégeno se expresan en
unidades de g/kg (en base seca).

e UNE-EN ISO 18125:2018. Biocombustibles sélidos. Determinacion del poder calorifico.

El poder calorifico constituye el parametro mas importante para determinar la calidad en una
biomasa como combustible, puesto que refleja su contenido energético que determina sus
posibilidades de aprovechamiento mediante procesos termoquimicos como la combustion.

El poder calorifico aprovechable en una biomasa depende estrechamente del contenido de
humedad de la muestra de andlisis (HU3). Para determinar el poder calorifico en una biomasa se
emplea una bomba calorimétrica sumergida en un bafio termostatizado a 25 2C. El resultado
obtenido del ensayo, tras la aplicacion de algunas correcciones debidas a la formacién de
condensados, es el poder calorifico bruto o superior a volumen constante (PCS,) en base
hameda (HU3). El ensayo termostatizado facilita la condensacion de los productos de
combustidon en forma de disolucién que contiene el agua total (procedente de la humedad
presente en la muestra de ensayo y el formado durante la combustién por oxidacion del
hidrégeno) y diferentes aniones disueltos.



En un proceso de combustion real, la cantidad de calor util de la biomasa esta fuertemente
ligada a su contenido en humedad total (HUM), por lo que el control de este parametro es clave
en el proceso de produccién de los biocombustibles sélidos. En ese proceso real, la biomasa se
combustiona a presidn constante (atmosférica), por lo que es necesario aplicar ciertas
correcciones matematicas sobre el primer resultado obtenido para transformarlo en un valor
util capaz de representar el potencial calorifico de la biomasa empleada en unas condiciones de
uso real, representado por el poder calorifico neto o inferior a presién constante (PCl;).

Segun lo anterior, la diferencia conceptual entre los resultados de PCS y PCl de una muestra de
ensayo estriba en la recuperacién del calor latente de condensacion del agua formado en la
combustidn. Las calderas de combustiéon convencionales emiten los gases de combustion a
temperaturas elevadas (donde se desprende el agua en forma de vapor), por encima del limite
de condensacién, por lo que el rendimiento energético del proceso de combustion dependera
del PCL.

Por otro lado, en las denominadas calderas de condensacién, los humos producidos son
enfriados por debajo de este limite de condensacién, recuperando el calor latente de
condensacion del agua, aumentando significativamente el rendimiento energético, al considerar
mayor cantidad de energia aprovechable (PCS). En funcién de la calidad del combustible
empleado, este proceso de condensacién puede aumentar el riesgo de corrosion de la caldera,
puesto que facilita la formacion de condensados acidos a partir de la oxidacién de elementos no
deseables en una biomasa como el nitrégeno, y especialmente del azufre y del cloro.

El procedimiento analitico de calorimetria consiste en la combustién de una sustancia de
referencia para el calibrado (dcido benzoico certificado) y posterior obtencién de la capacidad
calorifica efectiva del calorimetro ¢ (J/K), dado por la energia calorifica necesaria para aumentar
en 1 K la temperatura del bafio que refrigera la bomba calorimétrica. A partir de las condiciones
de calibracidn dadas por ¢, es posible determinar, en las mismas condiciones de operacion, el
poder calorifico de una muestra de ensayo real [45].

Durante el ensayo, la masa conocida de la muestra de ensayo real, previamente prensada (para
facilitar la combustién completa de la porcion de ensayo) que se quema en una atmdsfera con
exceso de oxigeno en una bomba calorimétrica en condiciones normalizadas, libera la energia
que provoca el incremento de temperatura del agua de refrigeracién en el que estd sumergida la
bomba calorimétrica. Este incremento de temperatura, junto con la capacidad calorifica efectiva
del calorimetro, determina el PCSy. El caracter de volumen constante estd dado por el
conocimiento del volumen exacto de la bomba en cuyo interior se produce la combustion.

Este procedimiento analitico requiere de la aplicacién de unas correcciones debidas a distintas
aportaciones energéticas externas a la combustién de la muestra que deben ser sustraidas
directamente del valor calorifico total (expresado en unidades de J) que el equipo calorimétrico
es capaz de recuperar:

e Correccién por hilo de ignicion (Qig,). Se emplea habitualmente una porcién de hilo de
algodén a modo de mecha, como precursor de la ignicion de la muestra de ensayo. Su
combustién suele aportar un calor de 50 J.



e Correccidn por calor de formacion de dcido nitrico (Qy), expresado en unidades de J. Durante
la combustién, se produce acido nitrico a partir del agua liquida, nitrégeno gaseoso y
oxigeno, cuya reaccién es exotérmica. Este calor puede calcularse a partir de la
concentracién de iones nitrato (NO;), determinada mediante cromatografia idnica,
expresada en mg/L, sobre la disolucién formada tras el ensayo:

Qn =097 -w(NO3) (Eq. 1.7)

e Correccidn por tomar el azufre de dcido sulfurico acuoso a sulfurico, expresado en unidades
de J. Este calor (Qs) se calcula a partir de la concentracidn en iones sulfato, determinada por
cromatografia idnica, presente en la disolucién final, segun la expresion:

Qs = 3,14-w(S0,) (Eq. 1.8)

A partir de estas correcciones sobre el valor dado por el equipo, se puede determinar el valor de
PCSy en base humeda segun se analiza.
£ 9 —0: —
PCSy qy3 = Coy®)~ign=0n _ 25 (Eq. 1.9)

m m

donde:

e gy es el valor de la capacidad calorifica efectiva del equipo calorimétrico, determinado en el
proceso de calibracién, en unidades de J/K.

e (es el aumento de temperatura, expresado en K, producido por la combustién de la muestra
en el bafo refrigerador.

e meslamasade la porcién de muestra de ensayo, en unidades de g.

A partir del valor corregido de PCSy en base hiumeda sobre la muestra de ensayo para analisis
general (HU3) es posible alcanzar a calcular el PCl, en base humeda segln se recibe (HUM), en
tres pasos u operaciones matematicas secuenciales, una vez determinados los contenidos de
humedad HU3, HUM y los contenidos elementales de hidrégeno (H), nitrégeno (N) y oxigeno (0).

Paso 1.

e Partiendo del PCSy s, se calcula el PCSy,s (en base seca) empleando HU3, a partir de la
siguiente expresion:

100
PCSy ps = PCSy nys ReTTET= (Eq. 1.10)

Paso 2.

e Partiendo del PCSy,, se calcula el PClp s (en base seca) empleando los contenidos en H, Ny O
a partir de la siguiente expresién:

PClp s = PCSy ps — 212,2  w(H)ps — 0,8 - [w(0)ps + w(N)ps](Eq. 1.11)

Siguiendo recomendaciones normativas (ISO 16993) [40], el contenido elemental en O sobre
una muestra de biocombustible sélido puede ser calculado como diferencia a 100, en base



Ky

seca, a partir del analisis elemental completo, dado por la suma de contenidos en carbono
(C), hidrégeno (H), nitrogeno (N), azufre (S), cloro (Cl) y cenizas (CEN), segun la expresion:

Ops = 100 — Cps — Hps — Nps — Sps — Clys — CENpg (Eq. 1.12)

En el marco de este trabajo, se determinan los contenidos elementales de CHN sobre las
muestras recopiladas, desprecidandose el azufre y cloro, debido a las muy bajas
concentraciones que presentan las muestras de pelets de madera en estos elementos.

Paso 3.

e Partiendo del PClp s, es posible transformarlo en el valor correspondiente en base humeda
segun se recibe PClpjym, segun la expresidn siguiente:

PCIP,HUM = PCIP,IJS " (1 - 0,01 - HUM) - 24‘,4‘3 -HUM (Eq. 1.13)

La Figura 1.10 muestra un esquema grafico de los cdlculos oportunos para transformar el PCSy yu3
en PCIP,HUM-

Figura 1.10. Esquema de cdlculo de todos los poderes calorificos.

Notacion:

V: volumen constante

P: presion constante

S: poder calorifico superior
I: poder calorifico inferior
bh: base humeda

bs: base seca

El resto de valores de poderes calorificos que completan el esquema de la Figura 10, y que no
son objeto directo de este trabajo pueden ser calculados mediante otras expresiones
matematicas, segun ISO 18125.

El poder calorifico se expresa habitualmente en unidades del SI como MJ/kg 6 kWh/kg, aunque
en ocasiones también aparece en unidades de kcal/kg. En el marco de este trabajo, los poderes
calorificos se expresaran en unidades de MJ/kg.



Validacion de métodos analiticos. Laboratorios acreditados.

Segun la norma UNE-EN ISO/IEC 17025:2017, la validacién de un método analitico se define como la
confirmacién, a través del examen y aportacién de evidencias objetivas, de que se cumplen los
requisitos particulares para un uso especifico previsto [48].

Validar un método constituye basicamente el proceso para definir un requisito analitico, y la
confirmacién de que cuenta con capacidades consistentes con las aplicaciones requeridas. La
validaciéon de un método analitico constituye la evidencia documental de que el empleo de un
procedimiento analitico para determinar una magnitud conducira, con un alto nivel de seguridad y
confianza, a la obtencidn de resultados precisos (repetitivos) y exactos (reproducibles), conforme a
las especificaciones y requisitos de calidad y normativos establecidos [49]. El desempefio de un
método se valida a partir del cdlculo de la incertidumbre del resultado, para un determinado nivel de
confianza.

El concepto de precision de un método analitico se asocia a la dispersion del conjunto de valores
obtenidos de mediciones repetidas de una magnitud. Cuanto menor es la dispersidn, mayor la
precision alcanzada [50]. Desde el punto de vista estadistico, esta variabilidad se representa como
funcién de la desviacién estandar de las mediciones.

Por otro lado, la exactitud de un método analitico se asocia a la diferencia entre el valor real de la
magnitud analizada frente al valor medido (promedio). En términos estadisticos, la exactitud esta
relacionada con el sesgo de una estimacion y se expresa mediante el error absoluto (diferencia entre
el valor experimental y el valor verdadero). Cuanto menor es el sesgo, mas exacta es una estimacion.

En el dmbito de los biocombustibles sélidos, para asegurar la fiabilidad y veracidad de las mediciones
realizadas sobre los pardmetros que caracterizan a una biomasa, es necesario validar los métodos
analiticos empleados, definiendo procedimientos internos normalizados de trabajo, rangos de
trabajo, y calculando las incertidumbres de medida.

El principal reto que se aborda en el desarrollo de esta tesis doctoral estriba en validar un método
analitico no normalizado, mediante tecnologia NIRS, asegurando una precision y exactitud
asimilables a las que proporcionaria el método analitico normalizado.

Todo el trabajo experimental analitico realizado en el marco de este trabajo de tesis ha sido
desarrollado en el Laboratorio de Analisis y Ensayos de CARTIF, acreditado desde el afio 2015 en
todos los ensayos del esquema ENplus® para pelets de madera contemplados en este trabajo (exp.n2
335/LE1276), siendo el primer laboratorio espafiol de biocombustibles sélidos en conseguir esta
distincidn, y actualmente (hasta la elaboracidn de este trabajo) siendo el Unico de ellos con el alcance
completo del sistema ENplus® acreditado.

Todos los métodos analiticos empleados en todo el desarrollo experimental han sido previamente
validados en este laboratorio, dando como resultado los procedimientos normalizados de trabajo
(PNT), que constituyen documentos de uso interno del laboratorio que fijan todos los requisitos a
tener en cuenta para asegurar la reproducibilidad de todos los ensayos realizados.


https://es.wikipedia.org/wiki/Sesgo_estad%C3%ADstico

1.1.3. Tecnologia de Espectroscopia de Infrarrojo Cercano (NIRS)

Fundamentos de la espectroscopia NIR como tecnologia analitica.

La Espectroscopia de Infrarrojo Cercano (NIRS), tal y como se concibe actualmente, es una técnica
analitica que integra la espectroscopia, la matemdtica estadistica y la instrumentacion, cuyo
desarrollo esta directamente relacionado con la quimiometria, que representa la disciplina de la
guimica analitica que emplea métodos matematicos y estadisticos para disefiar procedimientos de
medida y experimentos que proporcionen informacidon mediante el tratamiento de analisis de datos
y métodos de calibracidn multivariantes [51], [52], [53].

La tecnologia NIRS constituye uno de los principales avances en industrias tan potentes como la
petroquimica, farmacéutica y agroalimentaria. Pese a que aun no estd reconocido de forma oficial
como método analitico, se presenta hoy como una herramienta tecnoldgica de gran proyeccion en el
analisis de la calidad de una gran diversidad de productos, por ser una técnica analitica no
destructiva que proporciona una gran fiabilidad, precision y rapidez. Esto provoca que muchas
industrias la adopten como técnica analitica para el control de calidad de sus materias primas y
productos en tiempo real, frente a las tradicionales, basadas en las normativas ISO actuales.

La espectroscopia NIRS constituye una técnica analitica secundaria (arrastra el error cometido por la
técnica analitica primaria), por lo que su empleo requiere una calibracion previa del parametro de
medida y por tanto, necesita de un tratamiento quimiométrico empleando métodos multivariantes a
partir de todos los resultados, tanto los procedentes de los datos espectroscépicos como los
obtenidos de los métodos de referencia.

Esta técnica estd basada en la interaccidn entre la radiacién electromagnética y la materia, en forma
de vibraciones espectrales (absorcidon de energia o absorbancia) producidas en los enlaces de las
especies moleculares que se analizan [54] y que, tratadas adecuadamente, permiten conocer las
propiedades fisico-quimicas mas importantes en el material de una forma rdpida, sencilla y no
destructiva. Estas vibraciones espectrales o transiciones de niveles de energia en las frecuencias
espectrales de los enlaces moleculares o grupos funcionales de la materia son explicadas mediante la
teoria de la mecanica cuantica, en los que el nimero cuantico vibracional cambia en una unidad,
denominada banda fundamental (donde se producen mayores vibraciones o absorciones) o en mas
de una unidad, denominados sobretonos (de menor intensidad)[55].

Por definicién, la absorbancia A es un pardmetro adimensional que representa la atenuacidn
producida en la intensidad de luz cuando esta atraviesa una muestra o solucion. Matematicamente
se calcula como el logaritmo negativo del valor de transmitancia T, siendo esta la relacién, expresada
en porcentaje, entre la intensidad transmitida a través de la muestra y la intensidad original de la
fuente de luz, segun la ecuacién 1.14.

1
A=—log (i) (Eq. 1.14)
donde:

e J.eslaintensidad de luz transmitida a través de la muestra.
e Jyeslaintensidad original de la fuente de luz del espectrofotémetro.



El resultado de las absorciones en el rango de longitudes de onda del infrarrojo es un espectro que
debe ser interpretado, tratado y transformado adecuadamente en datos cuantitativos mediante
analisis quimiométrico y analisis de regresion, que da lugar a la calibracién sobre la que estard
basado el modelo de prediccién. Una vez realizada la calibracidn, esta debe ser validada para ser
empleada en rutina como modelo analitico.

La region de infrarrojo comprende el intervalo espectral entre 750 y 106 nm (10-14.300 cm™) (Tabla
1.5). Desde un punto de vista instrumental y conforme al fendmeno espectroscépico por el que
materia absorbe la energia, la regién de infrarrojo se divide en tres zonas diferenciadas: Infrarrojo
Lejano (FIR), entre 4-104 y 106 nm (10-200 cm™); Infrarrojo Medio (MIR), entre 2.500 y 4-104 nm
(200-4.000 cm™) e Infrarrojo Cercano (NIR), entre 750 y 2.500 nm (4.000-13.400 cm™). En esta
ultima franja se producen las absorciones debidas a sobretonos y a combinaciones de las bandas
originadas por las vibraciones fundamentales en la regidn del Infrarrojo Medio.

Tabla 1.5: Division del espectro IR y absorciones caracteristicas en cada franja.

N ' o o Longit n

Frecuencia

L - | (m) | (m))
Infrarrojo cercano (NIR) Sobretonos y combinaciones 750-2.500 14.300-4.000
Infrarrojo Medio (IR) Vibraciones fundamentales 2.500-5-10" 4.000-200
Infrarrojo Lejano (FIR) Rotaciones 5-10°-10° 200-10
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Figura 1.11. Esquema de todas las regiones espectrales de la luz.

En esta region NIR, la radiacidn incidente sobre la materia de la muestra provoca fuertes vibraciones
de los enlaces covalentes de dtomos ligeros de los grupos funcionales C—H, C—O, O—H y N—H en las
bandas de absorcidn espectral de IR. Esto provoca la aparicién de una banda en el espectro NIR, de
forma que no solo se detectan las uniones, sino también las interacciones moleculares entre
diferentes sustancias [56] [57] [58].

En la regién del infrarrojo cercano las bandas de absorcién no aparecen tan definidas como en el
MIR, sino en forma de bandas anchas solapadas entre si, siendo mas dificil identificar los grupos
funcionales concretos presentes en la muestra a analizar. Ademads, las bandas de absorcién son de
menor intensidad. Sin embargo, esta baja absorciéon permite que la radiacién infrarroja penetre en
muestras sin preparacion, modificacion o dilucidn previa, lo que habilita a la espectroscopia NIR
como técnica analitica de compuestos en muestras sin tener que efectuar pretratamientos previos
[58] [59]. Esta propiedad, unida a la rapidez con la que se realiza la medida del espectro, hace de la
espectroscopia NIR una técnica analitica rdpida, no destructiva ni invasiva, que se adapta
perfectamente a multitud de aplicaciones analiticas, como la mostrada en el marco de este trabajo.

La interpretacién de un espectro NIR puede resultar compleja, aunque es posible extraer algunas
observaciones generales. Por ejemplo, es posible diferenciar las absorciones fundamentales de los
enlaces O—H y C—H, asi como las series de sobretonos generados [60] (ver Figuras 1.12).



Absorption Bands in the Near-Infrared
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Figura 1.12. Bandas de absorbancia de diferentes grupos funcionales en la region NIR. Fuente:
https.//www.researchgate.net (Workshop on commercial application of IR spectroscopies to solid wood).
En el caso de los biocombustibles sélidos, debido a su complejidad desde un punto de vista

molecular, un espectro NIR puede contener un elevado nimero de absorciones diferentes, pero se
percibe la integracion de todas ellas, resultando una curva en la que se identifican varias absorciones

amplias.
La Figura 1.13 muestra los espectros de una misma muestra de pelets de madera a diferentes
humedades, en la que se puede identificar claramente un fuerte pico de absorcién correspondiente

al primer sobretono del agua (grupo funcional O-H), representado por el contenido en humedad de
la muestra, en el rango espectral entorno a unos 2.000 nm (5.000 cm™) [61].
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Figura 1.13. Espectro de absorcién NIR de una muestra de pelets de madera a diferentes humedades.

Ventajas y desventajas de la espectroscopia NIR.

La espectroscopia NIR constituye una herramienta con un gran potencial de aplicaciones en el control
de calidad de productos que consumimos diariamente, cuyos controles se realizan mediante
métodos de referencia o normalizados. El uso de estos métodos de referencia suele estar asociado a
ciertas desventajas, como son la falta de representatividad del muestreo (por razones econdmicas,
suele limitarse a una pequefa fraccidén del conjunto total de muestras), el mayor gasto econdmico
gue supone, al destruirse las muestras analizadas, y el elevado tiempo de respuesta, que dificulta la

toma de decisiones de forma inmediata.
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Frente a estas desventajas, la tecnologia NIRS, por si sola o en combinacién con otros métodos
analiticos basados en imagenes hiperespectrales (empleando en ambos casos herramientas
quimiométricas), emerge como solucidén a muchas de ellas, ofreciendo una serie de ventajas muy
significativas frente al uso de los métodos analiticos normalizados, mejorando en gran medida los
controles de calidad y seguridad de productos, en lo que se refiere tanto a producto final como en
las diferentes etapas de su cadena de produccidn. Estas ventajas se listan a continuacién:

e Es una técnica analitica no destructiva ni invasiva, permitiendo el empleo de la muestra
analizada para otras necesidades.

e Una vez calibrado y validado el modelo analitico, la determinacién cuantitativa en rutina de
un pardmetro sobre una muestra desconocida es rapida y sencilla.

e Proporciona resultados cuantitativos muy precisos, en algunas aplicaciones comparables a
los obtenidos con los métodos de referencia normalizados, lo que permite controlar de
forma precisa la calidad del producto en un proceso productivo.

e Permite la determinacion simultdnea de varios pardmetros que caracterizan la muestra
analizada.

e Una vez calibrado el modelo, el uso del equipo espectroscépico es sencillo.

e El coste analitico que representa por muestra es sensiblemente bajo, debido tanto a la
preparacion de la muestra como al reducido tiempo de analisis espectroscépico.

Por el contrario, esta tecnologia también presenta algunas desventajas frente a los métodos de
referencia normalizados, que se deben evaluar con detalle en cualquier disefio de control de calidad
de producto o proceso:

e Un equipo espectroscépico NIR comercial tiene un coste elevado, y su puesta a punto
(calibracion del método) para la cuantificacion de un pardmetro puede ser laboriosa y
costosa.

e Representa una técnica analitica secundaria, por lo que requiere una analitica de laboratorio
muy precisa para asegurar que el modelo proporcione buenos resultados. No obstante, en
algunas aplicaciones industriales no es posible alcanzar precisiones de resultados propias de
métodos analiticos primarios.

e La sefial espectroscdpica resultante es de compleja interpretacion, lo que exige un
conocimiento profundo tanto del equipo empleado como de las técnicas quimiométricas,
para asegurar un resultado fiable.

Tipos de medida de infrarrojo e instrumentacién

La espectroscopia NIR presenta diferentes formas de analizar la muestra, en funcién de Ia
configuracién del equipo espectrofotometro (detector de absorbancia) y presentacién y naturaleza
de la muestra. Esta versatilidad y adaptabilidad frente a la tipologia de la muestra constituye la
mayor de sus ventajas como técnica de medida.

La diferente intensidad de radiacidn electromagnética absorbida por la muestra a lo largo de la
region espectral de trabajo puede registrarse y medirse mediante diferentes modos o
configuraciones [62] [63], cada una de ellas se rigen por leyes fisicas y fundamentos diferentes:



e Transmision o espectroscopia de transmitancia.

Esta modalidad de espectroscopia estudia la radiacién que atraviesa completamente la muestra.
La senal de transmision que llega al detector es la parte del total de haz de luz que no es
absorbida por la muestra y que atraviesa la materia que la forma. Por la ley fisica que sigue, esta
configuracién suele estar indicada para aquellas muestras liquidas que permiten el paso de parte
del haz de luz incidente para que la sefial a la salida sea detectada.

La Figura 1.14 muestra un esquema de la configuracién de medida por transmision.
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Figura 1.14. Componentes bdsicos de la espectroscopia de transmitancia.
e Reflexion o Espectroscopia de reflectancia.

El principio de esta medida se basa en la radiacidn reflejada cuando un haz de luz incide sobre
una muestra sélida u opaca de al menos 1 centimetro (en forma pulverizada o maciza), y esta lo
devuelve en funcidn del tipo y naturaleza del material del que estd formada la muestra.

La luz penetra sobre la muestra de forma perpendicular (sélo unos pocos mm o um,
dependiendo del material), para posteriormente ser reflejado y recogido por un detector
colocado a 452 del haz de luz incidente, y en el mismo lado que el emisor.

La Figura 1.15 muestra un esquema de la configuracién de medida por reflexidn.
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Figura 1.15. Componentes bdsicos de la espectroscopia de reflectancia.

La radiacion reflejada puede ser especular, irregular o difusa (ver Figura 1.16). Aunque en
condiciones normales la sefial medida contiene las dos componentes de la reflexion, la
componente difusa es la que mayor significancia aporta sobre la muestra, por lo que es la base
de la medida en la regién NIR.
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Figura 1.16. Procesos de reflexion en un material especular (a), irregular (b) y difusa (c).
e Espectroscopia de transflectancia.

En este modo de medida, parte del haz de luz incidente es reflejada por la muestra y otra parte la
traviesa hasta alcanzar un reflector colocado en la cara opuesta de la muestra, que reflejara la
luz, y que volvera a atravesar la muestra antes de ser recibida por el detector. Esta modalidad de
espectroscopia combina los dos modos anteriores de transmision y reflexién, adaptandose mejor
a muestras liquidas semitransparentes o semisdlidas.

La Figura 1.17 muestra un esquema de la configuracion de medida por transflectancia.
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Figura 1.17. Componentes bdsicos de la espectroscopia de transflectancia.
e Espectroscopia por interactancia-reflectancia.

El modo de interactancia-reflectancia utiliza la fibra Jdptica para transmitir la sefial
espectroscopica. La luz incidente se proyecta a la muestra a través de una sonda de fibra dptica
en forma de anillos concéntricos, por la parte exterior, y es reflejada al detector a través del
espacio interior de la misma.

Con este tipo de analisis, se elimina el proceso de llenado de capsulas o cubetas de medicion,
recogiendo el espectro directamente sobre la muestra y transmitiéndolo al instrumento
mediante las fibras dpticas [63]. La Figura 1.18 muestra un esquema basico de la configuracién
de medida por interactancia-reflectancia.
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Figura 1.18. Esquema bdsico de la espectroscopia por interactancia-reflectancia.



En este trabajo de investigaciéon se empleara la espectroscopia de reflectancia, al adaptarse
mejor a la tipologia y naturaleza de muestra que representan los pelets de madera.

El esquema bdsico de un instrumento NIRS es similar a cualquier otro espectrofotémetro. Sin
embargo, dada la baja intensidad de la sefial que es detectada en la banda NIR, es necesario un nivel
de exigencia mayor en términos de ruido espectral y estabilidad instrumental que en otros equipos.

Un espectrofotémetro NIR se compone de diferentes partes y componentes basicos:

e Fuente de energia radiante.

e Monocromador para discriminar longitudes de onda.

e Selector de longitudes de onda.

e Celda o soporte para depositar la muestra.

e Detector que convierte la energia de radiacion en sefial eléctrica.

Las fuentes de radiacion mas comunes en espectroscopia NIR suelen ser un ldser He-Ne o una
[dmpara haldgena de tungsteno. Los detectores empleados en la espectroscopia NIR se construyen
con materiales semiconductores, como InGaAs, InAs, InSb, PbS o Si. El mas utilizado, debido a que
cubre mayor rango en el espacio infrarrojo (1.100-2.500 nm) es el PbS.

La intensidad de la sefal detectada es baja, por lo que es necesario amplificarla mediante un
amplificador de alta tensién y bajo ruido. Por ultimo, la sefal eléctrica es convertida en una sefal
digital mediante un convertidor analégico-digital, y posteriormente transmitida a un ordenador para
su tratamiento y procesado [64] [65].
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Figura 1.19. Componentes bdsicos de un instrumento NIRS.

En el marco de esta tesis doctoral, el trabajo analitico de espectroscopia NIR ha sido desarrollado
empleando el espectrometro NIR con transformada de Fourier FT-NIR marca Bruker Optics modelo
MPA (Multi Purpose Analyzer) multisonda.



Figura 1.20. Equipo FT- NIR modelo MPA

La tecnologia NIRS aplicada al control de calidad de biocombustibles sélidos.

La tecnologia NIRS se ha convertido en los dultimos afios en una alternativa analitica vy
econdmicamente muy interesante para el control de calidad de productos en el sector
agroalimentario, y cuya utilidad y ventajas se han ido aplicando paulatinamente en otros sectores tan
diversos, como son el farmacéutico y energético.

Con caracter general, la tecnologia NIRS aplicada al control de calidad de procesos productivos
proporciona 4 grandes ventajas: alta velocidad de respuesta (una vez construido el modelo), bajo
coste por muestra (ensayo no destructivo y sin necesidad de preparacion de muestra), versatilidad
para analizar muchos pardmetros de forma simultanea y posibilidad de control de calidad on-line.

Desde un punto de vista industrial, la espectroscopia NIR permite desarrollar métodos analiticos
indirectos no dirigidos, orientados a su implantacidon en los procesos productivos que permita una
prediccién en tiempo real un gran nimero de compuestos, especies y componentes presentes en
una muestra o producto.

Esta tecnologia, ademas permite determinar simultdneamente diferentes parametros fisicos y
quimicos de interés sobre una muestra, desarrollando previamente modelos de calibracidon
independientes para cada pardmetro. A modo de ejemplo, sobre una muestra de alimento podria
aplicarse la tecnologia NIRS para controlar tanto sus contenidos en diferentes compuestos presentes
(azucares, grasas, antioxidantes, etc.) como otros parametros fisicos, como pueden ser la
granulometria o el color.

La utilidad final de estos modelos de prediccion, debidamente calibrados y validados, se vera
representada en la implementacion de un equipo NIRS en la linea de produccion, capaz de
monitorizar en tiempo real aquellas propiedades de mayor interés del producto.

Desde un punto de vista analitico, la espectroscopia NIR constituye una técnica de determinacion
secundaria, puesto que requiere de una analitica de laboratorio precisa y exacta para el desarrollo de
la calibracién que permita identificar/cuantificar especies, compuestos o elementos contenidos en
una muestra. Por lo tanto, el desarrollo de modelos de prediccion basados en la tecnologia NIRS



requiere, por una parte, de la adquisicion de espectros de todas las muestras de ensayo
consideradas para desarrollar el modelo, y por otra, del andlisis de laboratorio de todas ellas,
mediante métodos de referencia normalizados.

Bajo este concepto de medicidn indirecta, la tecnologia NIRS resulta potencialmente una técnica
eficaz para el analisis de la calidad de los biocombustibles sélidos, cuya validez ya se ha comprobado
sobre ciertas biomasas en algunas publicaciones cientificas, trabajos de investigacion y varias tesis
Doctorales [66]—[68], aunque aun hay un amplio camino en el desarrollo de modelos NIRS robustos
para que puedan ser implementadas en aplicaciones industriales.

La presente tesis doctoral aborda la aplicacion de esta tecnologia para desarrollar una metodologia
de control de calidad sobre un producto biocombustible sdlido concreto, como es el pélet de
madera. Dicha aplicacién adquiere en la actualidad una gran potencialidad, puesto que constituiria
una herramienta poderosa para un sector emergente.

Desde un punto de vista espectroscopico, esta tecnologia permite medir de forma mas directa
algunos pardmetros que caracterizan a una biomasa, puesto que la sefial de absorbancia que capta el
detector se puede correlacionar directamente con las vibraciones espectrales que aparecen en los
enlaces covalentes presentes en la biomasa lignocelulésica (H-O, C—N, H-N) [66]. Segun esto,
técnicamente seria posible determinar de forma directa, sobre una muestra de pelets, los contenidos
en humedad total (H-0), contenidos en carbono (C—H), hidrégeno (H-O; H-N), nitrégeno (N-H) y
oxigeno (O-H), ofreciendo a priori mejores resultados.

Precisamente estos grupos funcionales que absorben la radiacidn son muy abundantes en la materia
lignoceluldsica de la que estd formado un biocombustible sdélido, constituida principalmente por
largas cadenas de celulosa (C¢H19Os), v lignina (C10H1503), en el interior de sus fibras vegetales [44], lo
gue proporciona grandes posibilidades de aplicacion de esta tecnologia.

Ademas, la espectroscopia NIR puede detectar también vibraciones relacionadas con los enlaces
covalentes de otros elementos y componentes, debido a interacciones entre los enlaces covalentes
de las diferentes moléculas que se encuentran presentes en la materia orgdnica de la que estd
compuesta una biomasa. Por lo tanto, esta técnica también seria potencialmente capaz de medir de
forma indirecta otros pardmetros de la biomasa, como podria ser el contenido en cenizas, o un
pardmetro aun mas complejo desde un punto de vista quimico, como es el poder calorifico [67].

Segun todo lo expuesto anteriormente, se postula que la tecnologia NIRS puede ser empleada como
una herramienta eficaz para la determinacién “in-situ” de los diferentes pardmetros que caracterizan
a un biocombustible sdélido. Por lo tanto, serd posible desarrollar modelos de prediccién para el
analisis cuantitativo de los pardmetros mas relevantes en una biomasa, como son la humedad total,
el carbono, el hidrégeno, el nitrdgeno o las cenizas, y a su vez modelar el poder calorifico, un
parametro critico que caracteriza como combustible de forma fundamental a las biomasas.

La investigacidn original realizada en este trabajo de tesis muestra el desarrollo de un modelo de
prediccion NIRS del poder calorifico de pelets de madera, a partir de diferentes modelos de
prediccién de otras propiedades que caracterizan su calidad como combustible en los rangos de
valores definidos por los requisitos del sistema de calidad ENplus’, proporcionando una metodologia
mucho mas rdpida y automatizada para el control de calidad de productos biomasicos frente a las
tecnologias convencionales.



Seleccion de la region espectral del infrarrojo cercano para la biomasa.

El espectro infrarrojo de una muestra compleja (desde un punto de vista molecular) presenta
diferentes bandas de absorcidén, por lo que, desde un punto de vista cuantitativo, es adecuado
trabajar con aquellas longitudes de onda que presenten mayor intensidad o absorbancia, con objeto
de mejorar la sensibilidad de la sefial (absorbancia frente a concentracidn del compuesto analizado),
y con ello aumentar la pendiente de la recta de calibrado y mejorar la precisién de los resultados
[69].
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Figura 1.21. Sensibilidad de dos rectas de calibrado para dos longitudes de onda diferentes.

La Figura 1.21 muestra un ejemplo clarificador, donde se observa la diferente absorbancia que
presenta un mismo incremento en la concentracidn, si se trabaja en una u otra longitud de onda.

De cualquier forma, para asegurar la precisién de la medida espectroscépica serd imprescindible
estudiar la linealidad entre la absorbancia y la concentracion del parametro a medir, condicién que
se evalla a través de la Ley de Lambert-Beer, que constituye una relacién empirica que relaciona la
absorcién de luz con las propiedades del material atravesado [70].

La estrategia de seleccion de la regidn espectral estard condicionada por el cumplimiento de la
linealidad de respuesta espectroscépica, dado por la Ley de Lambert-Beer, junto con la premisa de
cometer el menor error posible. Valores de absorbancia entre 1 y 1,2 se consideran habitualmente
criticos, a partir de los cuales se deja de asegurar la conservacién de la linealidad. Teniendo en
cuenta los factores que afectan a la conservacion de la linealidad, y que se trabajara con muestras sin
pretratar, la seleccion de las longitudes de onda iddneas (rango o region espectral) para obtener una
respuesta espectroscépica adecuada a los objetivos de esta tesis serd la primera de las actividades a
desempeniar.
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1.2. Objetivos

1.2.1. Necesidades tecnoldgicas. Control de calidad de las biomasas en
instalaciones industriales

Las actividades de investigacién emprendidas en esta tesis estan fundamentalmente concebidas para
satisfacer unas necesidades actuales en el ambito del control de la calidad de los biocombustibles
solidos.

En instalaciones de combustién domésticas o comunitarias (pequefias calderas o estufas), donde se
suelen consumir los pelets de madera, la desviacion en la calidad respecto de las especificaciones
ENplus® puede acarrear importantes consecuencias en el funcionamiento normal del equipo. Estas
desviaciones provocan comportamientos andmalos, como pérdidas de rendimiento térmico, indicios
de procesos de corrosién o aparicion de formaciones de sinterizados y escorias, asociados
comunmente a elevados contenidos en finos, cloro o temperaturas de fusion de cenizas por debajo
de los 1.200 2C, respectivamente.

En las grandes instalaciones energéticas, los procesos de combustién disenados para producir
energia limpia a partir de biomasa requieren estabilidad y homogeneidad en el tiempo de las
caracteristicas del combustible de entrada. Los equipos de combustién (grandes calderas) trabajan
de forma estacionaria, donde los sistemas de alimentacién del combustible aseguran la entrada de
biomasa de la forma mas regular y homogénea posible. Cualquier cambio o desviacion en alguno de
los pardmetros que definen su calidad puede tener consecuencias directas sobre el proceso de
combustidn, desde un punto de vista técnico, con la potencial apariciéon de problemas y riesgos de
averias, y desde un punto de vista econémico, con la pérdida de rendimiento energético y, en ultima
instancia, con paradas para efectuar reparaciones o mantenimientos no programados.

Por lo tanto, el control de calidad en los biocombustibles sélidos garantiza el cumplimiento de unos
determinados requisitos fisicos, quimicos y/o mecénicos de los diferentes productos combustibles
elaborados a partir de biomasas, en toda su cadena de valor. Este control puede llevarse a cabo en
diferentes instalaciones industriales, desde un centro de produccién de biocombustibles sélidos
(para el control de calidad de producto, como astillas o pelets de madera) hasta una planta de
produccién de energia con biomasa (para el control de calidad de las materias primas). En la cadena
de valor de los pelets de madera, el control de calidad del producto se realiza actualmente a través
del analisis periddico de muestras tomadas aleatoriamente en cada lote de combustible, en un
laboratorio basico instalado en la propia planta de produccién. Alli se suelen analizar los parametros
que técnica y normativamente son mas sencillos, y bajo procedimientos internos basados en la
Norma: contenido en humedad total (mediante secado en estufa); contenido en finos (cribado con
tamices); densidad aparente (con depdsito normalizado); durabilidad mecanica (con durémetro o
contenedor rotatorio). En laboratorios mas avanzados, es posible determinar otros pardmetros que
requieren mayores recursos e infraestructuras, como el contenido en cenizas (por calcinacién en
horno mufla) o el poder calorifico (mediante calorimetro).

Desde este punto de vista, el desarrollo de una metodologia eficiente y rapida para llevar a cabo la
medida in situ en la propia linea de produccién de la industria supondria un gran avance para el
control de calidad de este producto.



Con caracter general, un control de calidad preciso y eficaz sobre los biocombustibles sdlidos,
concretamente en los pelets de madera, que actualmente constituyen el principal biocombustible
solido y de mayor futuro en el mercado mundial de la biomasa, contribuye al crecimiento sostenible
de este recurso como fuente de energia sustitutiva de los combustibles fésiles, asegurando su
fiabilidad en toda su cadena de valor.

1.2.2. Objetivos generales

Ante las necesidades tecnolégicas que se presentan en el escenario actual de la biomasa, el objetivo
principal de esta tesis doctoral es proporcionar una herramienta tecnolégica eficaz y versdtil en el
procedimiento de control de calidad de los pelets de madera, que podra ser posteriormente
implementada en una instalacion industrial, constituyendo por si misma una innovacidn tecnoldgica.

El conocimiento preciso de sus caracteristicas como combustible permitird definir su calidad como
producto bioenergético, identificar y validar las aplicaciones energéticas que se satisfacen con la
biomasa y establecer metodologias que definan el control de los parametros mds importantes.

En el desarrollo del presente trabajo de tesis doctoral, se evidencia la viabilidad de la tecnologia
NIRS para la determinacion de las caracteristicas fisicas y quimicas de los pelets de madera que
permita llevar el control de calidad de este producto y clasificarlo como producto bioenergético en
tiempo real, mejorando, por tanto, su proceso de produccion.

La definicion de estos modelos de prediccidn, y su implementacidén en una instalacién industrial de
tratamiento de biomasa y/o produccion de pelets de madera, proporcionara un avance significativo
de indole cientifico-técnico en el sector de la biomasa que permitird mejorar los procesos logisticos
asociados a la preparacidn, fabricacién y control de calidad de dicho producto.

1.2.3. Objetivos especificos y tecnoldgicos

A partir de los objetivos generales que sostienen el trabajo desarrollado, se establecen una serie de
objetivos especificos sobre el uso energético de los pelets de madera, trazados mediante el uso de
la tecnologia NIRS:

e Contribuir al fomento de la bioenergia como recurso presente y futuro, aprovechando el
gran potencial existente.

e Fortalecer los esquemas normativos de control de la calidad en los pelets de madera,
reduciendo el fraude en el sector.

e Asegurar la calidad de los pelets de madera en toda su cadena de valor, mejorando la
confianza de sus consumidores.

e Detectar anticipadamente las posibles desviaciones de la calidad del producto, reduciendo
riesgos y problemas en los puntos de consumo.

La consecucidn de dichos objetivos implica alcanzar los siguientes objetivos tecnolégicos:

e Evaluar y definir configuraciones instrumentales basadas en la medida de la absorbancia
espectroscopica sobre los pelets de madera.

e Elaborar una metodologia analitica que permita evaluar los pardmetros que definen la
calidad de los pelets de madera como biocombustible mediante la tecnologia NIRS.



e Desarrollar modelos de prediccién para la determinacidon cuantitativa de los principales
componentes que determinan la calidad de los pelets de madera: la humedad total, el
contenido en cenizas, los contenidos elementales de carbono, hidrégeno, nitrégeno.

e Construir y validar un modelo de predicciéon para la determinacion del poder calorifico en
pelets de madera a partir de los modelos de prediccién desarrollados para los pardmetros
citados en el punto anterior.

e Demostrar la fiabilidad de los modelos de prediccion desarrollados mediante un andlisis
comparativo con los procedimientos analiticos validados segin normativa ISO.

La tesis presentada constituye la materializacién de un trabajo de investigacién original con una
aplicacion directa en el proceso industrial de fabricacidon de pelets de madera para uso energético, y
cuya implementacidn supone una mejora significativa en el control y seguimiento de la calidad del
producto.
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1.3. Estructura de Tesis

La elaboracién de esta tesis ha basado su metodologia en dos estrategias concretas vinculadas a las
actividades de 1+D:

e Lainvestigacion del potencial de la tecnologia NIRS como herramienta para el conocimiento
de la calidad de los biocombustibles sélidos.

e El desarrollo y construccion de modelos de prediccion NIRS empleando técnicas
guimiométricas para su implementacion en procesos industriales de control de calidad.

La investigacién original realizada en este trabajo permitird presentar el desarrollo de modelos de
predicciéon de pardmetros que caracterizan la calidad de los pelets de madera basado en la
tecnologia NIRS, proporcionando una metodologia mucho mas rapida y automatizada para el control
de calidad, tanto en plantas industriales de produccion de pelets de madera como en plantas de
produccién de energia con pelets.

En esta tesis doctoral se propone la realizacidon de un Plan de Trabajo estructurado en 4 capitulos.
En el primero de ellos, que incluye la Introduccion y los objetivos perseguidos, dibuja un escenario
general en el que se marca y recoge todo el conocimiento bdsico necesario para emprender las
actividades propias de investigacion contempladas, enfocandose desde dos perspectivas claves: la
bioenergética, y sus requisitos normativos asociados al uso de la biomasa sélida como combustible; y
la tecnolégica, donde la espectroscopia NIR se presenta como una herramienta innovadora en el
control de calidad de los pelets de madera.

En el capitulo 2 se define la metodologia general del trabajo de investigacién y los equipos y
materiales empleados para llevarlo a cabo, que permitird trazar adecuadamente los objetivos
inicialmente propuestos. Esta metodologia incluye como y con qué se realiza todo el trabajo
experimental, describiendo de forma andloga tres metodologias concretas: la analitica, que
permitira conocer los valores reales de las muestras siguiendo métodos de referencia normalizados,
la espectroscopica, que permitird definir el procedimiento experimental mediante el equipo NIRS y
adaptarlo a la tipologia de las muestras, y la quimiométrica, que auna las dos anteriores para
desarrollar los modelos de prediccién de los pardmetros de calidad de las muestras, construyendo y
validando las calibraciones realizadas.

El capitulo 3 aborda el modelo de prediccién de los parametros de calidad de los pelets de madera
susceptibles de andlisis, estructurados en subcapitulos, y cuyos contenidos incluiran las actividades
propias de investigacidn de esta tesis. Los modelos de prediccidn desarrollados corresponden a los
pardmetros de humedad total (subcapitulo 3.1), contenido en cenizas (3.2), contenido en carbono,
hidrégeno y nitrégeno (3.3) y del poder calorifico (3.4). La construccion de cada modelo de
predicciéon debe proporcionar resultados fiables y precisos, teniendo en cuenta las diferentes
circunstancias asociadas tanto al pardmetro a modelar en cuestion, como a la tipologia de muestras
cuyos resultados analiticos estén disponibles.



Por ultimo, en el capitulo 4 se recopilan las conclusiones y los mas relevantes conocimientos
generados en los trabajos realizados. Dichos conocimientos contribuirdn a avanzar en la
comprension de las técnicas de control de calidad de productos biocombustibles sélidos, y ayudaran
a comprender su repercusion en el contexto actual de la técnica, proporcionando una visién futura
del trabajo desarrollado hacia las lineas de investigacion que podran dar continuidad a la
problematica estudiada en esta tesis doctoral.

La estructura descrita en cada uno de los capitulos se representa de forma esquematica en la
infografia mostrada en la Figura 1.23.
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Figura 1.23. Esquema de trabajo y Estructura de tesis.
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Contenido

El Capitulo 2 aborda la descripcién del escenario metodolégico general que sustenta todo el trabajo
experimental de esta tesis. En primer lugar se definen las fases comunes en la que se compone la
metodologia general de operacion: identificacion de la poblacion de muestras, seleccién de
pardmetros representativos y preparacion y acondicionamiento de muestras. A continuacién, se
presentan los conocimientos bdsicos sobre quimiometria, como herramienta eficaz para el analisis de
componentes en sistemas fisicos y quimicos, que servird para introducir la metodologia
guimiométrica que sera aplicada de forma especifica en el desarrollo de los modelos de prediccidon
de los parametros de interés: humedad total (HUM), cenizas (CEN), carbono, hidrégeno, nitrégeno
(CHN) y poder calorifico (PCS/PCI).

Se identifica y selecciona el muestrario de pelets de madera que conforma la poblacién espectral de
estudio, y se definird el procedimiento de analisis espectroscdpico a aplicar sobre las muestras
seleccionadas. Este procedimiento de analisis espectroscépico incluye:

e Andlisis de linealidad y seleccidén de la region espectral (o rango espectral), en la que es
posible extraer la mayor informacién espectroscdpica de la poblacién espectral de estudio.

e Estudio de configuracion de método de espectroscopia NIR adaptada a la tipologia de
muestras.

e Estudio de preparacidon de muestras para andlisis espectroscépico.

El desarrollo del Capitulo 2 servird de herramienta para el despliegue de todos los modelos de
prediccién NIRS para cada uno de los parametros estudiados e incluidos en el Capitulo 3.






2.1. Escenario metodoldgico

2.1.1. Identificacion de poblacion espectral

La poblacién de muestras que es objeto de tratamiento espectroscopico esta formada por un total de
375 muestras de pelets de madera, cuya calidad como biocombustible sélido es inicialmente
desconocida. Todas ellas estan concebidas para uso energético en combustiéon en instalaciones
domésticas, y proceden de muestras reales producidas por los principales productores de pelets del
mercado espafiol.

Todas las muestras fueron recibidas en el Laboratorio de Analisis y Ensayos de CARTIF, en el periodo
entre 2014 y 2019, donde fueron debidamente codificadas, gestionadas y analizadas, conforme a
procedimientos normalizados acreditados por ENAC, segun el expediente n2? 335/LE1276 [1].

No todos los pardmetros de calidad fueron analizados sobre todas las muestras, debido a las
diferentes necesidades y requisitos analiticos asociados a cada una de ellas. Por lo tanto, de cada
pardmetro se disponen de un numero limitado de resultados, que servirdn para construir los
correspondientes modelos de prediccion.

Todas las muestras de pelets tienen un formato normalizado de 6 mm de didmetro y una longitud
media entre 15y 25 mm.

2.1.2. Seleccion de parametros representativos de la calidad de la
biomasa

El objetivo principal de esta tesis es modelizar mediante espectrometria NIR la mayor cantidad de
informacién posible sobre el comportamiento de los peles de madera como biocombustible sélido.
Atendiendo a su naturaleza y composicién, el conocimiento de tres contenidos elementales
presentes en una muestra de pelets de madera, como son el carbono, oxigeno e hidrégeno explican
mas del 95 % de su comportamiento como materia organica combustible.
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Figura 2.1: Valores aproximados de la composicion elemental de una muestra de pelets de madera, expresados
en % m/m base seca, en orden descendente.



Por otro lado, la fraccién inorganica, dado por el contenido en cenizas, puede alcanzar valores
significativos, en funcién del tipo de biomasa. Para pelets de madera, pese a que suele tomar valores
bajos, constituye un parametro relevante en la evaluacién de su calidad como combustible.

Partiendo de estas premisas, se establece una seleccidn de los 7 pardmetros mas representativos en
los pelets de madera, que son objeto de tratamiento y estudio en esta tesis:

e Humedad total, en condiciones de segun recibido: HUM.

e Contenido en cenizas, en condiciones de base seca: CEN,;.

e Contenido en carbono, en condiciones de base seca: Cp,.

e Contenido en hidrégeno, en condiciones de base seca: Hp.

e Contenido en nitrégeno, en condiciones de base seca: Np.

e Poder calorifico superior, en condiciones de volumen constante en base seca, PCS,,ps.
e Poder calorifico inferior, en condiciones de presidn constante y base hiumeda: PCl, pp.

La humedad total es uno de los principales factores que influyen sobre la calidad de una biomasa
solida, puesto que determina su rendimiento energético en combustién, y afecta al resto de
pardmetros, modificaAndose los valores respecto de las condiciones de materia seca. Ademas, debido
a su naturaleza molecular, constituye un pardmetro de especial relevancia en la espectroscopia NIR,
puesto que presenta importantes bandas de absorcién debido a sus enlaces O-H, lo que favorece su
deteccién y cuantificacion.

El contenido en humedad total de los biocombustibles sdélidos (segun las condiciones en las que se
reciben), se expresa siempre en base humeda, en unidades de porcentaje respecto de la masa total
de muestra de ensayo (% m/m).

El contenido en cenizas se corresponde con la fraccidén inorganica presente en la biomasa sdlida y es
un parametro fundamental en la evaluacion de la calidad como combustible de una biomasa, puesto
que constituye un residuo del proceso de combustién, que termina como ceniza de fondo o ceniza
volante, y que necesita retirarse. Ademas, contribuye a la aparicién de procesos de escorificacidon y
corrosion de equipos de combustion, por lo que se torna fundamental en cualquier caracterizacién
fisico-quimica.

La fraccidn inorganica de la biomasa puede afectar de forma indirecta a algunos parametros de
calidad. Prueba de ello es que numerosa bibliografia establece una correlacién inversa entre el
contenido en cenizas y pardmetros como el contenido en carbono, y sobre todo el poder calorifico
[2], [3]. Actualmente son muchos los desarrollos y trabajos de investigacidn orientados a transformar
las cenizas en subproductos, a través de su tratamiento e incorporacidon en otros productos de
sectores tan diversos como la construccion o la agronomia (biofertilizantes).

El andlisis CHN sigue un procedimiento analitico que determina los contenidos de tres elementos:
carbono, hidrégeno y nitréogeno, de forma simultdnea, y guarda especial importancia, tanto por
suponer un requisito de calidad (en este caso para el nitrdgeno), como por su vinculo con otros
pardmetros, como el poder calorifico. Ademas, sdlo el carbono representa mas de la mitad de la
materia organica presente en una muestra de pelets de madera.



Por ultimo, el poder calorifico (PCS/PCl) constituye el pardametro fundamental que caracteriza
energéticamente a una biomasa como combustible. Desde un punto de vista prdctico, los pelets de
madera suelen quemarse en equipos de combustién (estufas y calderas domésticas) a presién
constante (atmosférica). En estas condiciones, tanto el agua presente de forma natural en la biomasa
(HUM) como el formado durante la combustién (a partir de la oxidacién del hidrégeno), puede
condensarse, recuperandose el calor latente de vaporizacién, o no condensarse, eliminandose en
forma de vapor junto con los gases de combustion. En ambas condiciones, el calor de combustion
clave que se usa es el poder calorifico neto o inferior del combustible a presion constante: PCl, ..

Entre estos pardmetros a modelar se identifican algunas dependencias y relaciones entre algunos de
ellos. La humedad total de una muestra de pelets afecta a todos los parametros, puesto que su
presencia desvia los valores respecto de las condiciones de materia seca. De forma concreta, cuanto
mayor es el valor de humedad total, mayor debera ser la correccién para expresar los valores de
cenizas, CHN y poder calorifico sobre materia seca. Ademas, la humedad tiene una especial afeccién
en el poder calorifico, puesto que cuanto mayor es su valor, menor es el poder calorifico inferior de
la muestra, debido al mayor calor latente de vaporizacién que debe restarse al poder calorifico
superior para evaporar dicha humedad durante la combustion.

Por otro lado, los contenidos elementales de CHN y O intervienen en el proceso de combustion, por
lo que también se relacionan con el poder calorifico inferior, a través de sus correspondientes
correcciones.

La Figura 2.2 muestra la relacién esquemadtica entre los pardmetros a modelar.

Figura 2.2. Interrelacion de los principales pardmetros que caracterizan a una biomasa como combustible.

2.1.3. Preparacion y acondicionamiento de muestras

Sobre cada muestra de pelets de madera se tomd aproximadamente de 1 kg, cantidad considerada
adecuada y suficiente para llevar a cabo todos los ensayos bajo procedimientos normativos y todos
los analisis espectroscopicos.

La normativa ISO empleada para biocombustibles sélidos es la UNE-EN I1SO 14780:2018, que describe
los procedimientos de toma de muestras, preparacion y acondicionamiento de submuestras.
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El procedimiento de toma, preparacidon y acondicionamiento de muestras esta basado en la
aplicacion de procesos de tamizado y reduccién de muestra por cuarteo (Capitulo 1), conforme a la
norma UNE-EN ISO 14780-2018 [4].

El proceso de tamizado se aplica para eliminar la presencia de finos en la muestra, evitando asi que
afecte en el andlisis espectroscopico, puesto que estos finos quedarian depositados en el fondo del
vaso contenedor de la muestra durante el analisis espectroscdpico, incidiendo directamente sobre
ellos la fuente de luz emitida por el equipo.

El procedimiento seguido para la preparacién y acondicionamiento de muestras de pelets de madera
se presenta en la Figura 2.3.

Analisisde 4R
referencia W

Triturado

T

Figura 2.3. Esquema de preparacion de muestra.

El procedimiento general de preparacion de las muestras de pelets de madera incluye la aplicacién
de cuatro procesos de acondicionamiento de forma secuencial, para transformar adecuadamente la
muestra de partida en submuestras aptas para realizar todos los analisis contemplados en la
experimentacion, tanto los de referencia como los espectroscopicos.
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En primer lugar, la cantidad total de muestra se somete a un proceso de tamizado para eliminar los
finos. A continuacién, se aplica el primer cuarteo, reservandose dos de las cuatro fracciones
formadas como submuestra para la realizacién del anadlisis espectroscépico NIR. Tras ello, se
reintegra de nuevo esta submuestra junto con las otras dos fracciones, para reformar la muestra
inicial, que sera empleada para la realizacion de los analisis de referencia.

Sobre la muestra reintegrada se aplica un segundo cuarteo, generando dos nuevas submuestras. Tres
de las cuatro fracciones formadas se destinaran a la determinacién duplicada de la humedad total,
pardmetro que requiere mayor cantidad de muestra (mdas de 600 g) en formato peletizado
(condiciones en las que se reciben). La fraccidn restante, previamente triturada, se emplea en la
determinacidn del resto de parametros de calidad: aproximadamente 7 gramos por réplica para el
contenido en cenizas (CEN), 0,2 gramos por réplica para el analisis elemental (CHN), 0,6 gramos por
réplica para el poder calorifico (PCS) y 2 gramos por réplica para el contenido en humedad sobre
muestra para analisis general (HU3), que se determina de forma simultanea al resto de parametros
para corregir los valores anteriores y expresarlos en las bases de cdlculo adecuadas.

La Figura 2.4 muestra una imagen de un conjunto de muestras de pelets de madera empleadas en el
analisis espectroscdpico.

Figura 2.4. Conjunto de muestras de pelets de madera empleadas en el andlisis espectroscdpico.







2.2. Quimiometria. Generalidades

Una instrumentacion analitica tecnoldgicamente mas avanzada permite obtener un mayor y mas
complejo volumen de informacidon sobre un proceso o producto que a priori resulta dificil de
procesar. Ante esta circunstancia, la quimiometria surge en la década de los 80 como la disciplina
guimica analitica capaz de transformar esos datos originales en informacién quimica util, empleando
métodos matematicos, estadisticos y de ldégica formal, permitiendo disefiar o seleccionar
procedimientos de medida y experimentos dptimos, y proporcionando el maximo conocimiento
relevante de los sistemas quimicos [5], [6].

La sefial espectral que se obtiene del analisis NIRS adquiere gran complejidad, y es el resultado de los
sobretonos y combinaciones de las absorciones fundamentales de la regién del IR medio, por lo que
las bandas NIR son anchas y se superponen, no siendo selectivas. Esta complejidad hace necesario el
uso de técnicas quimiométricas que relacionen los datos espectroscdpicos con los obtenidos sobre
las muestras mediante métodos de referencia, facilitando la comprension, la interpretacién y el
modelado de grandes conjuntos de datos originales, en un periodo corto de tiempo.

“Solo cuando los datos son interpretados y utilizables, se convierten en valiosos para los
quimicos y para la sociedad en general. Entonces los datos se convierten en informacion.”

Beebe y Kowalsky, 1987 [11].

La quimiometria se basa en la aplicacion de métodos estadisticos y mecanismos orientados a
procesar y analizar conjuntos de datos multivariantes (la informacion espectroscépica NIR), es decir,
a analizar simultdneamente multiples caracteristicas medidas en un conjunto de muestras (que
presentan la misma matriz) y que, por el hecho de estar interrelacionadas (solapamiento de bandas
de absorcion) no tiene sentido medir el efecto de cada caracteristica de manera aislada.

La quimiometria aplicada a sistemas multivariantes permite:

e El pre-procesamiento de los datos experimentales para eliminar el ruido espectroscépico y
mejorar la sefial NIRS, simplificando la complejidad de la informacion espectroscépica.

e La aplicacion de métodos de reconocimiento de pautas para el andlisis cualitativo (técnicas
multivariantes para agrupar y clasificar muestras de tipologias similares).

e La aplicacion de métodos de calibracion para el analisis cuantitativo (técnicas multivariantes
que relacionan la sefal analitica con la magnitud de alguna propiedad de la muestra).

La estrategia clasica para el desarrollo de aplicaciones cuantitativas NIRS se basa en el empleo de
métodos multivariantes para la obtencién de modelos de calibracién, representados como
combinacion lineal de un ndimero limitado de variables originales e independientes entre si del
sistema multivariante.

Un modelo multivariante se define como la relacion matematica entre las variables analiticas
espectroscopicas (espectro NIR) con las propiedades fisicas o quimicas (presidon, tamaiio,
concentracidn, etc) de uno o varios analitos de una muestra, es decir, relacionan varias variables X;
con una o varias variables Y, Y=f(X;).



El objetivo fundamental de los métodos multivariantes es el desarrollo de modelos de calibraciéon
cuantitativos capaces de predecir determinadas propiedades en muestras desconocidas, empleando
para ello estructuras enteras de datos espectrales, combinando grandes cantidades de informacion
espectral con los valores de referencia, proporcionando precisiones mas altas y errores estables y
bajos. Ademas, permite identificar diferencias menores en los espectros de las muestras.

Por el contrario, los modelos univariables o univariantes relacionan una Unica variable X con la
propiedad Y a determinar, Y=f(X), es decir, correlaciona una Unica informacidn espectral, a una Unica
longitud de onda (altura o area de pico de una sefial), con el valor de referencia. Estos modelos
univariantes presentan cuatro principales debilidades frente a los multivariantes:

e En una calibracién univariante la altura o drea de pico no implica un ajuste preciso de los
espectros medidos con los datos de referencia.

e Laincertidumbre de medida dado por el ruido se incorpora a los datos de concentracidn, con
lo que es necesario minimizarlo mediante multiples medidas de muestras y obteniendo
valores promedios.

e No siempre es posible construir una calibracién univariante satisfactoria de sistemas
multicomponentes en un solo ensayo, puesto que los picos se solapan en el espectro y no
hay separacidn suficiente entre ellos.

e No siempre puede ser asumida la linealidad dada por la ley de Lambert-Beer (absorbancia vs
concentracién, a una determinada longitud de onda), debido a la aparicién de interacciones
moleculares de las sustancias o de distorsiones en las bandas de absorcién debidas a la
temperatura.

En un modelo multivariante, una calibracién éptima es aquella que puede ser utilizada para predecir
de forma precisa entre el 90 y 95 % de las muestras de un producto o material desconocido. Por lo
tanto, el primer paso en el proceso de calibracién es definir el rango de la muestra que debe ser
cubierto por la calibracion [7].

Las muestras sobre las que se aplican los modelos de prediccidon desarrollados deben estar bien
representadas en el conjunto de calibracién de muestras. Dentro de este conjunto se deben incluir
muestras que abarquen el rango del pardmetro que es objeto del estudio. De esta forma, el modelo
de prediccion construido se puede aplicar al mayor nimero posible de muestras, siempre que la
matriz sea la misma que la utilizada en la construccion del modelo [8].

En el tratamiento de los datos espectroscépicos NIR tradicionalmente se asume el cumplimiento de
la ley de Lambert-Beer [9], definida en el Capitulo 1. Esta ley establece una relacion lineal entre los
valores de absorcion espectroscdpica y la concentracion del pardmetro a medir, para cada muestra.
En consecuencia, la mayoria de las técnicas matematicas aplicadas para el desarrollo de modelos de
calibracion NIRS estan basadas en métodos de ajustes lineales (de regresién multivariante), entre los
que destacan la regresion lineal multiple (MLR), la regresién por componentes principales (PCR) y
fundamentalmente la regresién por minimos cuadrados parciales (PLSR) [10], [11], que sera la
herramienta estadistica empleada en esta tesis.



Capitulo 2. Metodologia general, materiales y equipos
Metodologia quimiométrica de los modelos de prediccion

2.3. Metodologia quimiométrica de Ilos modelos de
prediccion

La construccion de un modelo de prediccion mediante espectroscopia NIR puede estructurarse en 6
fases secuenciales fundamentales [12], que serdn aplicadas de forma sistematica como base de la
metodologia general para la elaboracién de todos los modelos de prediccidon desarrollados en esta

tesis:
1. Andlisis segin métodos ISO de referencia.
2. Andlisis espectroscépicos. Espectros NIR.
3. Seleccién de conjuntos de calibracion y validacion.
4. Pre-procesamiento de los datos y analisis quimiométrico multivariante.
5. Construccién del modelo de prediccién. Calibracion de método NIR.
6. Evaluacion del modelo de prediccidn. Validacién del método NIR.

En el Capitulo 3 se desarrollan los modelos de prediccion NIRS para cada uno de los parametros
estudiados, siguiendo el esquema metodolégico mostrado en la Figura 2.4.

Analisis ISO
Analisis NIRS

v v

Conjuntode Conjuntode
calibracion validacion

Analisis
guimiometrico
multivariante

Pretratamiento
de datos

v
Calibracion de Validacion
modelo externa

Figura 2.4. Esquema de trabajo de la metodologia general aplicada.




2.3.1. Procedimientos de analisis seguiin métodos de referencia

El desarrollo de modelos de prediccién cuantitativos precisa del conocimiento previo de los valores
de referencia (también denominados reales o verdaderos) de todos los parametros que seran objeto
de analisis mediante espectroscopia NIR, mediante el empleo de métodos analiticos de referencia. En
este trabajo se han empleado los métodos analiticos normalizados (Fase 1: Andlisis 1SO), para
garantizar la calidad del modelo de prediccidn y la precision y exactitud de sus predicciones. Los
resultados obtenidos servirdn para (1) construir las diferentes calibraciones de los modelos de
prediccidon y (2) validar los resultados obtenidos de esas calibraciones.

Se entiende por método de referencia al procedimiento analitico que cumple todos los requisitos
establecidos en una norma o documento técnico, que produce resultados de medida apropiados
para su uso previsto, con una alta exactitud (veracidad) y precisidn, y con el que es posible valorar
materiales para calibrar, cuantificar magnitudes, controlar de calidad de materiales o comparar
métodos de alto valor analitico [13].

De forma habitual en las normas ISO que regulan los biocombustibles sélidos, la expresidon de los
resultados analiticos se realiza en base seca o himeda, en funcién de la utilidad y representatividad
de la base de cdlculo empleada, y mediante 2 6 3 cifras significativas, en funcion del tipo y magnitud
del parametro determinado. Habitualmente los cdlculos se realizan con dos cifras decimales, pero
luego se reduce a sélo uno (a excepcion del nitréogeno, que se conservan los dos decimales, debido a
que toma valores mas bajos que el resto) para presentar los resultados en forma de informe de
ensayo.

Cada parametro representa una caracteristica cuantitativa diferente de la muestra, y como tal, cada
una de ellas debe ser expresada con el fin de que maximizar la informaciédn que representa. En el
marco de esta tesis, para facilitar la comprensiéon de los resultados, cada pardmetro es modelizado y
expresado de forma diferente. Los pardmetros que han sido trabajados son los siguientes:

e Contenido en humedad total (HUM), conforme a la norma UNE-EN I1SO 18134-1, se expresa
en unidades de porcentaje en masa, “segun se recibe” (% m/m s.r.). Se modelizard en
unidades de g/kg en base hiumeda, con dos cifras decimales.

e Contenido en cenizas (CEN), conforme a la norma UNE-EN ISO 18122, se expresa en unidades
de porcentaje en masa en base seca (% m/m b.s.), y se modelizard en unidades de g/kg en
base seca, con dos cifras decimales.

e Contenido en carbono, hidrégeno y nitrégeno (CHN), conforme a la norma UNE-EN ISO
16948, que se expresan en porcentaje en masa en base seca (% m/m b.s.), se modelizardn en
unidades de g/kg en base seca, con dos cifras decimales, a excepcidn del carbono, en el que
se mantendran las unidades de % m/m que rige la norma.

e Poder calorifico: PCS y PCl, conforme a la norma UNE-EN ISO 18125, que se modelizardn en
las mismas unidades en que se expresan en la norma correspondiente (MJ/kg), en base seca
y himeda, respectivamente.

e Contenido en humedad sobre muestra de analisis general (HU3), conforme a la norma UNE-
EN ISO 18134-3. Este método se emplea para la correccién de la humedad en el modelado
del contenido en cenizas, CHN y poder calorifico, cada uno de ellos en la base de célculo
adecuada.



Para el modelizado de cada parametro se dispone de un conjunto total limitado de 375 muestras de
pelets de madera, aunque no se disponen de los valores de todos los pardmetros para todas ellas. La
Tabla 2.1 muestran los resultados analiticos disponibles para cada uno de los parametros a modelar.
Los parametros de humedad total y cenizas suelen demandarse con mayor frecuencia, por lo que se
disponen mas resultados que del resto de pardmetros.

Tabla 2.1. Numero de resultados disponibles segtn el paradmetro de calidad a modelar.

Parametro de calidad m N2 de resultados

Humedad total HUM 375

Cenizas CEN 375

Carbono, hidrégeno y nitrégeno CHN 259
Poder calorifico (superior e inferior) PCS/PCI 259

Equipos empleados

El desarrollo experimental de este trabajo implica el uso de una gran cantidad de equipos y
herramientas instrumentales y analiticas, equipos auxiliares y diverso material de laboratorio. Todos
los equipos empleados en la realizacidon de los analisis de referencia se describen a continuacién,
segun el parametro determinado.

En la determinaciéon de HUM sobre los pelets de madera se han empleado los siguientes equipos y
materiales:

e [Estufa de desecacion, marca SELECTA, modelo DRY-BIG 2003721, empleada para la
determinacidon de HUM sobre las muestras de pelets, asi como para HU3 sobre las muestras
de analisis general. Alcanza una temperatura maxima de 250 2C.

La estufa dispone de un sistema de control preciso de temperatura que asegura una
temperatura homogénea de 105 2C en todo su volumen interior, con una tolerancia maxima
permitida segiin norma de * 2 9C. El equipo proporciona un secado forzado por conveccién,
generando una renovacién de aire en el interior de la estufa de 3 a 5 volumenes por hora.

La estufa estd debidamente calibrada y da conformidad a los requisitos ENAC sobre el uso de
equipos isotermos, asegurando la estabilidad y homogeneidad de la temperatura.

Figura 2.5. Estufa de desecacion con bandejas de muestras en su interior.



Capitulo 2. Metodologia general, materiales y equipos
Metodologia quimiométrica de los modelos de prediccién

72

e Balanza granataria marca METTLER TOLEDO, modelo MS3002S, con capacidad maxima de
pesaje de 3.200 g, y con una precision de 0,01 g.

Figura 2.6. Balanza granataria.

e Bandejas de acero inoxidable lisas y resistentes al calor, empleadas como recipiente de las
muestras, y con una capacidad tal que permita alojar una porciéon de muestra que forme una
capa sin exceder de 1 g/cm® Para cada muestra serd necesario el uso de 3 bandejas, 2 de
ellas para cada réplica (por duplicado) y una tercera como referencia para compensar los
efectos de flotabilidad.

Figura 2.7. Bandeja de acero inoxidable empleada para la determinacion de la humedad total.

El resto de parametros (CEN, PCS, CHN, HU3) se analizan sobre una porciéon de muestra de analisis
general procedente de los pelets de madera, previamente triturada y estabilizada al aire.

El triturado de todas las muestras se ha realizado mediante el uso de un molino de cuchillas marca
RETSCH modelo SM2000, con rotor de 3 filos, y boca de entrada con piston de madera, para facilitar
la entrada de la muestra en el interior. Se acopla un tamiz con apertura de malla de 1 mm como
tamafio nominal superior (segin norma), a través del cual pasard, al menos, el 95 % de la porcién de
muestra de ensayo obtenida tras el triturado.

Figura 2.8. Molino de cuchillas para triturado de muestra de ensayo.
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En la determinacion de HU3 sobre muestra de andlisis general se han empleado los siguientes
equipos y materiales:

e Estufa de desecacion. Se emplea la misma que para determinar HUM, y en las mismas
condiciones. Dado que este procedimiento se realiza con una porcién de muestra triturada,
debe asegurarse que la ventilacién forzada de la estufa no desaloje ninguna particula de la
muestra de su recipiente.

e Balanza analitica, marca METTLER TOLEDO, modelo MS304S, con capacidad maxima de
pesaje de 320 g, y con una precisiéon de 0,0001 g. Esta balanza serd empleada también para el
pesaje de la porcidn de ensayo para la determinacion de CEN, CHN y PCS.

Figura 2.9. Balanza analitica de precision.

e Cdpsulas de vidrio lisas y resistentes al calor, empleadas como recipiente de las muestras, y
con una capacidad tal que permita alojar una porciéon de muestra que forme una capa sin
exceder 0,2 g/cmz. Para cada muestra sera necesario el uso de 2 cdpsulas, una por cada
réplica. En este caso, no es necesario tener en cuenta los efectos de flotabilidad, debido a
que todas las capsulas se pesan en frio.

Figura 2.10. Cdpsula de vidrio para determinacion de humedad.

En la determinacion de CEN sobre muestra de analisis general se han empleado los siguientes
equipos y materiales:

73




Capitulo 2. Metodologia general, materiales y equipos
Metodologia quimiométrica de los modelos de prediccién

14

Horno mufla marca HOBERSAL, modelo 12pr400, equipado con sonda termopar tipo K y
recubierto en su interior por material refractario, lo que permite alcanzar una temperatura
maxima de calentamiento de 1.200 oC. El horno dispone de una abertura en su parte
superior para facilitar la salida de los volatiles desprendidos durante el calentamiento y
calcinaciéon de las muestras. El equipo también dispone de un sistema de control preciso de
temperatura de calcinacion que permite configurar rampas de calentamiento (2C/min)
asegurando una temperatura estable homogénea de 550 2C en todo su volumen interior, con
una tolerancia maxima permitida de + 102C (cumpliendo requisitos segiin norma). El equipo
tiene acoplada una entrada de aire comprimido, empleada para asegurar una renovacion del
aire en el interior del horno entre 5 y 10 veces por hora.

El horno mufla estd debidamente calibrado y da conformidad a los requisitos ENAC sobre el
uso de equipos isotermos, asegurando la estabilidad y homogeneidad de la temperatura de
referencia para la determinacién de contenido en cenizas.

Figura 2.11. Horno mufla.

Crisoles de descomposicion, de porcelana, de fondo plano y diametro de 10 cm, que permita
depositar una porciéon de muestra representativa de la muestra de ensayo, tal que forme una
capa que no exceda de 0,1 g/cm” de la superficie del fondo.

Figura 2.12. Crisol de porcelana para calcinacion en horno mufla.

Para la determinacion de CHN sobre muestra de andlisis general se han empleado los siguientes
equipos y materiales:
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e Analizador elemental marca LECO, modelo TruSpec CHN 3612, equipado con celdas de
deteccion de CO, y H,0 por infrarrojos, para la cuantificacion de los contenidos en carbono e
hidrégeno respectivamente, y con una celda de termoconductividad para deteccién de N,, y
posterior cuantificacion del contenido en nitrégeno.

Este equipo instrumental trabaja de forma automatica y rapida (cada ensayo tiene una
duracién aproximada de unos 5 minutos), a partir de métodos previamente calibrados y
muestras configuradas. Su funcionamiento se basa en la combustién de la muestra a una
temperatura de 950 2C en un crisol con exceso de oxigeno, para asegurar la calcinacion
completa de la porciéon de muestra de ensayo, transformando en gases (CO,, H,O vapor y N,)
todos los componentes que se van a determinar.

El equipo dispone de sistemas de depuracion y limpieza de gases y toma de alicuotas para su
deteccion en las celdas, con objeto de obtener unos resultados precisos. Ademas, tiene 3
entradas de gases con diferentes funciones:

o Helio, como gas portador (inerte) de los gases de combustion.
o Oxigeno, como gas comburente para asegurar la combustién completa.
o Aire comprimido, para accionar el sistema de alimentacién automatico de muestras.

Figura 2.13. Analizador elemental CHN.

Para la determinacién de PCS sobre muestra de analisis general se han empleado los siguientes

equipos y materiales:

e Calorimetro automdtico, marca IKA SHOTT, modelo C2000 Basic, que trabaja bajo un método
de calorimetria isoperibdlico y termostatizado a 25 C.

La determinacion calorimétrica consiste en la combustién provocada (mediante hilo de
ignicién) de una porcién de muestra de ensayo en el interior de una bomba calorimétrica en
atmosfera oxidante, en condiciones normalizadas. La liberacién de energia térmica durante la
combustién provoca un incremento de la temperatura del agua de refrigeraciéon del equipo,
que esta controlado por el bafio termostatico, acoplado al calorimetro.
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Para asegurar la atmdsfera oxidante, el equipo dispone una entrada de oxigeno de alta
pureza, a una presion de 30 bar, que asegura la combustion completa de la porcién de
muestra dosificada en el crisol de cuarzo. Esta muestra se coloca en forma de pastilla, para
asegurar su integridad durante el ensayo, y evitar pérdidas de masa de muestra, lo que
generaria una combustion incompleta.

El calorimetro debe estar previamente calibrado, mediante el uso de una sustancia de
calibracion certificada (4cido benzoico) para obtener su capacidad calorifica efectiva en un
ensayo de combustidn en las mismas condiciones de operacidn que los analisis en rutina.

Tras la realizacién del ensayo, cuya duracidon no se extiende mas de unos 20 minutos, el
calorimetro proporciona el valor del poder calorifico superior, a volumen constante, en base
himeda (PCSy,n). Mediante cdlculos matematicos, se aplican diferentes correcciones para
determinar el poder calorifico inferior, a presién constante, en base humeda (PClpp),
parametro de interés para evaluar la capacidad energética de una biomasa.

Figura 2.14. Calorimetro automdtico acoplado a bafio termostdtico.

Bafio termostdtico, marca IKA HUBER-SCHOTT, modelo Minichiller, acoplado al calorimetro
mediante dos conexiones de entrada y salida del agua circulante que recoge el calor
generado en el interior de la bomba calorimétrica, en forma de aumento de temperatura del
agua de refrigeracién.

Prensa empastilladora, marca IKA WERKE, modelo C21, que permite la preparacion de las
porciones de muestras de ensayo en forma de pastillas redondas, aplicando la fuerza
mediante pistdn accionado por una palanca roscada.

Figura 2.15. Prensa empastilladora.



2.3.2. Procedimientos de andlisis espectroscopicos

La segunda fase de esta metodologia consiste en obtener la informacidén espectral (espectros de
absorbancia) de todas las muestras analizadas previamente, que seran relacionados de forma
biunivoca con su muestra correspondiente para llevar a cabo el tratamiento quimiométrico.

Antes de realizar los espectros sobre las muestras, es necesario configurar el procedimiento general
de analisis espectroscépico, definiendo los pardmetros técnicos que garanticen el registro adecuado
de todas las absorciones sobre todo el conjunto inicial de muestras, de una forma homogénea y bajo
las mismas condiciones. Factores de especial relevancia en el andlisis espectral, como el andlisis de la
linealidad de la respuesta NIRS o la seleccién del rango espectral, deben ser objeto de estudio para
establecer un método de analisis espectroscopico dptimo.

Evaluacion de respuesta NIRS. Analisis de linealidad

Existen diferentes factores y condiciones de ensayo que, en funcién del tipo de muestra a analizar,
pueden afectar a la absorcién de la radiacién de luz durante el andlisis espectroscépico. Estos
factores se necesitan evaluar, con objeto de asegurar una homogeneidad en el registro de
absorciones (respuesta NIRS), adquirir la mayor cantidad de informacidn espectroscdpica posible y
garantizar la fiabilidad de los siguientes procesos de calibracion y validacidon del modelo NIRS.

Con caracter general, la respuesta NIRS que experimenta el analisis de una muestra sdélida puede
verse condicionada por los siguientes factores:

e Cantidad de muestra.

La muestra se deposita en un vaso de cuarzo cilindrico. La cantidad maxima de pelets que
puede contener este vaso es de algo mas de 400 g, aunque puede variar ligeramente en
funcién de la densidad aparente (o a granel) de cada muestra. Con caracter general, cuanta
mas masa sea posible analizar de una muestra en el equipo NIRS, mayor informacion
espectroscdpica serd posible extraer de ella y mayor garantia se obtendra del registro de las
absorbancias. Por lo tanto, se establece una cantidad fija de 400 g para el andlisis
espectroscdpico de todas las muestras.

e Condiciones ambientales. Temperatura y humedad relativa.

La temperatura suele constituir un factor determinante en el comportamiento
espectroscdpico de materiales y sustancias que contienen elevados contenidos de humedad.
Desde un punto de vista espectroscépico, la temperatura tiene un efecto directo en el
espectro NIR, relacionado con los enlaces de hidrogeno [14] por lo que, en funcién del
producto a analizar, es habitual que los modelos NIRS lo contemplen [15], puesto que la
metodologia de factorizaciéon PLS proporciona modelos capaces de distinguir perturbaciones
o modificaciones debidas a la temperatura.

Un aumento de la temperatura de la muestra provoca una disminucién en el nimero de
puentes de hidrégeno entre moléculas, y por lo tanto, un aumento en los grupos hidroxilo
(OH) libres. Ademas, los puentes de hidrégeno debilitan los enlaces covalentes de estos
grupos hidroxilo, provocando que vibren a frecuencias mas bajas.



Relacionado con la humedad de la muestra, el aumento de la temperatura también reduce la
intensidad de las bandas de estiramiento de los grupos OH [16]. Por lo tanto, los cambios de
frecuencia e intensidad de las bandas de grupos OH estan directamente relacionados con la
fuerza del enlace de hidrégeno, que a su vez es dependiente de la temperatura, con lo que,
en algunos casos, variaciones inferiores a 5 2C son capaces de inducir errores significativos en
las predicciones NIRS [17].

No es recomendable desarrollar modelos de calibracion NIRS en unas condiciones
ambientales ideales porque, aunque el proceso de medida con muestras termostatizadas es
mas puro, arrojando resultados de anadlisis con errores muy bajos, el resultado es un modelo
insuficientemente robusto para trabajar en rutina en unas condiciones prdcticas mas reales,
alejadas de las ideales del laboratorio [18].

Debido a la naturaleza lignoceluldsica de la biomasa, la madera con la que se fabrican los
pelets puede presentar fluctuaciones importantes de su humedad (puede alcanzar valores de
hasta el 60 % en las primeras fases de su cadena de valor), por lo que, desde un punto de
vista espectroscépico, la temperatura podria resultar decisiva en el resultado. No obstante,
los pelets de madera, como biocombustible sdlido densificado, presentan valores bajos de
humedad (habitualmente inferior al 10 %), con lo que el efecto de la temperatura no se
considera critico. Ademads, con caracter general, son estables en los rangos de temperatura
proximos a los empleados en el anadlisis espectroscépico (condiciones ambientales de
laboratorio).

Por otro lado, el sistema ENplus® establece un requisito en la temperatura de
almacenamiento de los pelets de madera, que debe ser inferior a 40 2C, para evitar cambios
en su comportamiento, principalmente vinculados con la humedad. Segun todo lo anterior,
se entiende que desde temperatura ambiente hasta 40 2C, los pelets no sufren cambios
conformacionales en su comportamiento espectroscdpico, relacionados con la absorbancia
de los grupos O—H, que puedan afectar en el espectro de la muestra.

Teniendo en cuenta esto, es recomendable medir las muestras en las condiciones reales de
humedad y temperatura, y a la vez similares a las de un laboratorio. En una situacion real de
una planta de pelets, es posible reproducir las condiciones ambientales de un laboratorio,
puesto que el propio sistema ENplus® obliga al productor a disponer de un laboratorio de
control interno de calidad de producto. Por lo tanto, en la practica no deberian existir
diferencias relevantes entre las condiciones ambientales del laboratorio en planta, donde se
analizarian las muestras, y el laboratorio que acoge el equipo NIRS con el que se construye la
calibracién del modelo de prediccidn.

No obstante a todo lo anterior, y con cardcter general, es necesario garantizar la recogida de
todos los espectros en unas condiciones ambientales similares en todo el proceso de
modelado y operacién del modelo, es decir, tanto en la calibracién del modelo como en el
analisis de muestras en rutina. Ademas, todas las potenciales perturbaciones o fluctuaciones
que interfieren con el sistema deberan ser tenidas en cuenta en el modelo de calibracion,
para ensefiar al algoritmo a reconocerlas y a eliminarlas.



Desde un punto de vista espectroscdpico, el espectro de absorbancia del agua se observan
cambios significativos en el entorno del primer sobretono a partir de diferencias de 10 ¢C
respecto de la temperatura de la muestra [18]. Teniendo esto en cuenta, el equipo NIRS se
encuentra en un laboratorio cuyas condiciones de temperatura estdn monitorizadas y
controladas entre 20 y 25 oC, con una tolerancia permitida de +2 C (siguiendo requisitos
ENAC), que son facilmente reproducibles en un laboratorio de control interno en planta. Por
lo tanto, se puede considerar despreciable el efecto de la temperatura en la medida de la
absorbancia de la muestra.

En cuanto a la humedad relativa, también pude ser un factor que afecte a la respuesta NIRS.
La presencia ocasional de ambientes muy hiumedos durante la medida puede provocar la
aparicion de estructuras espectrales bastante afiladas (similares a ruido) en rangos
espectrales concretos (entre 7.500-6.700 cm™ y entre 5.800-5.000 cm™), que se superponen
a las estructuras originales, por lo que no pueden ser reconocidas. Segun esto, es necesario
que las medidas NIRS se realicen en unas condiciones de humedad controladas y
relativamente constantes, que puedan ser reproducibles entre las del laboratorio y las del
punto de control de calidad en fébrica. Si esto no fuera posible, las muestras medidas en
estas condiciones no habituales de humedad relativa y que presentan estas perturbaciones
no podrian ser incluidas en el conjunto de calibracion.

e Numero de espectros por muestra. Cada muestra debe analizarse en un nimero de réplicas
tal que se garantice la adquisicién de un espectro representativo de la misma.

Para sistemas complejos se suele estudiar la respuesta espectral de una muestra, de cara a
establecer el nimero éptimo de espectros a realizar sobre cada una de ellas. A partir del
espectro promedio se calcula el estadistico valor cuadratico medio (RMS, Root Mean Square),
para cuantificar las diferencias espectrales entre las réplicas de un espectro y su espectro
promedio [19]. Un elevado valor de RMS representa mayores diferencias entre los espectros,
pudiendo deberse a una naturaleza heterogénea de la muestra o a errores en el registro de
absorbancia motivado por preparaciones de muestra inadecuadas.

Teniendo en cuenta que (1) las muestras de pelets conservan una gran homogeneidad
(debido a su proceso de fabricacion) y (2) se asegura una preparaciéon adecuada de las
muestras, se puede concluir de forma experimental que la realizacion de 2 réplicas por
muestra es suficiente para mantener valores bajos de RMS y minimizar el ruido espectral.

Ademads, se identifican otros factores que potencialmente pueden interferir en la respuesta NIRS y
afectar a su linealidad, como son:

e Granulometria / tamafio de particula de la muestra. El pélet de madera es un producto
homogéneo con forma cilindrica, cuyo tamafio estd determinado por su diametro y longitud
medios. Todas las muestras analizadas tienen un didmetro medio de 6 mm y una longitud
media entre 15-25 mm, lo que asegura una homogeneidad de tamafio suficiente para evitar
distorsiones en las respuestas NIRS debidas a este factor.



e Contenido en finos. La presencia de particulas finas en la muestra puede interferir en la seial
de absorcidn NIR. Para eliminar cualquier efecto asociado y mejorar la sefial, se debe prestar
especial atencion en la etapa de preparacion y acondicionamiento de la muestra (apartado
2.1.3), retirando mediante tamizado todos los finos presentes en cada muestra.

La informacién que proporciona el estudio de estos factores permite definir las condiciones de
ensayo espectroscépico mas adecuadas y las especificaciones de preparacion de las muestras, para
asegurar la validez de todos los espectros, minimizando la generacidn de valores atipicos y espectros
redundantes.

Con caracter general, valores de absorbancia entre 0,7 y 1 proporcionan los mejores resultados para
construir modelos de calibracidn NIRS, aunque en ocasiones podrian considerarse absorbancias hasta
2,5 — 3 para la calibracién, puesto que los detectores empleados en el equipo NIRS aseguran la
linealidad en este rango de absorbancia [18], donde la aplicabilidad de la ley de Beer en NIRS ya esta
demostrada.

Analizando las diferentes regiones de los espectros registrados sobre todas las muestras puede
comprobarse que todos ellos presentan picos de absorbancias maximas inferiores a 2,5, por lo que se
asegura la conservacién de la linealidad de la sefal espectroscépica en todo el rango de frecuencias
para los pelets de madera.

Seleccion de la region o rango espectral

La definicién de la region espectral (rango de frecuencias) mas adecuado a las caracteristicas del
sistema a modelar constituye un paso crucial para obtener una correlacién entre las bandas
espectrales de absorciéon y los valores de referencia, y por ende, un modelo de prediccion fiable.

A partir de la realizaciédn de espectros preliminares, es posible analizar la sefial espectroscépica que
proporciona una muestra de pelets de madera, con objeto de estudiar cdmo es la absorcién a lo
largo de todo el espectro de frecuencias e identificar el rango espectral analizable, atendiendo a los
valores de maxima y minima absorcidn, posibles frecuencias de absorcidn total o ruido espectral.

Una vez acotado el potencial rango espectral a estudiar, es posible identificar las bandas de
absorciéon de diferentes grupos funcionales asociados potencialmente a cada pardametro a modelar.
La Figura 2.16 muestra el espectro NIR de absorcidon del agua, en el que pueden distinguirse una
subregion de absorcidn total, entre 5.200 — 4.000 cm™, y una fuerte contribucién de ruido espectral
por debajo de 4.000 cm™. En este ejemplo, Unicamente la subregién identificada como “sefial
analizable” debe ser empleada para establecer la calibraciéon del método.
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Figura 2.16. Espectro de absorcion del agua, mediante transmision.
Fuente: Multivariate calibration. J.P. Conzen [18]

La energia de radiacidon produce diferentes modos de vibracion, con su frecuencia fundamental
caracteristica del tipo de enlace excitado. La interaccién entre varios modos de vibracién da lugar a
las bandas de combinacién, cuya frecuencia es combinacion lineal de las frecuencias fundamentales
gue interaccionan.

En la region NIR las bandas son de menor intensidad que las que aparecen en la regién MIR, y mas
anchas y difusas, debido al solapamiento de los sobretonos y diferentes bandas de combinacién [20].

Con caracter general, para muestras de biomasa sdlida de origen lignoceluldsico, el rango espectral
del infrarrojo cercano que incluye toda la informacién espectroscdpica y en el que suelen aparecer
las absorbancias mas importantes es el definido entre 9.100 y 4.200 cm™. Por debajo de esas
frecuencias suele aparecer ruido espectral que no aporta informacién relevante.

En este rango espectral, las bandas de absorcién mas frecuentes son debidas a enlaces covalentes
que contienen atomos ligeros (con elevadas diferencias en el peso molecular), como C-H, O—H, N-H,
S—-H y C-0, debido a su mayor anarmonicidad [21], y que se corresponden con los primeros
sobretonos y a las combinaciones de las bandas originadas por las vibraciones fundamentales de esos
grupos funcionales. Precisamente esos grupos funcionales abundan en las cadenas celuldsicas y en el
resto componentes que caracterizan a la biomasa sdlida de origen lignocelulésico.

La Tabla 2.2 muestra las frecuencias donde se registran los modos vibracionales asociados a
estructuras presentes en la biomasa.



Tabla 2.2. Frecuencias de absorcion especificas en espectro NIR asociadas a vibraciones espectrales vinculadas a
estructuras biomdsicas.

Frecuel S8 Modo de vibracion
(cm-)

6.188 Primer sobretono O—H =CH,
5.612 Primer sobretono C-H Celulosa
5.274 Tension O—H, Tension C-O C=0; CO,H
4,931 Segundo sobretono C=0 CONH,
4.413 Combinaciones de bandas O—H, C-0 Celulosa

Las absorciones producidas por estos grupos funcionales se relacionan con medidas directas de los
parametros HUM, CHN y O, a través de las interacciones entre los enlaces covalentes de las
diferentes moléculas que estan presentes en la madera, por lo que es de esperar que se obtengan
modelos de prediccidn mas precisos para estos parametros.

Desde un punto de vista espectroscdpico, los pardmetros CEN y PCS se determinan de forma
indirecta, puesto que las absorciones registradas no se pueden vincular linealmente con los valores
medidos. En el caso del PCS, aunque a priori no constituya una magnitud que represente una
concentracion que se relacione directamente con algin grupo funcional, es razonable pensar que si
que lo estd, debido a la alta correlacidn que guarda con las concentraciones de carbono e hidrégeno,
vinculado a sus calores de formacion [22]-[24].

Todos los espectros sobre las muestras de pelets se registran en el mismo rango espectral base,
aunque cada modelo podra tomar la informacién espectroscépica en diferentes intervalos reducidos
de frecuencias, en funcién de los grupos funcionales a los que pueda estar asociado.

La Figura 2.17 muestra un ejemplo de espectro NIR donde se identifican las absorciones de las
bandas y sobretonos correspondientes al agua y a los grupos funcionales C—H y O—H sobre una

muestra de biomasa lignoceluldsica.
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Figura 2.17. Espectro NIR de bandas de absorcion y sobretonos del agua y de los grupos C—H y O—H sobre una
muestra de biomasa.



Como complemento a la figura anterior, en la Figura 2.18 se presenta un ejemplo real de muestras
de eucalipto donde se identifican las regiones de absorciones debidas a las bandas vibracionales y
sobretonos [25].
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Figura 2.18. Identificacion de regiones de bandas y sobretonos en espectros NIR de sistema de 64 muestras de
madera (Eschweilera odora). Fuente: [26]

Establecimiento de método de ensayo espectroscopico

En la espectroscopia NIR es necesario estudiar las caracteristicas tipoldgicas de la muestra a analizar,
con objeto de seleccionar (1) la modalidad espectroscépica del equipo NIRS disponible, (2) la sonda
de captacion de la absorcion de la luz incidente y (3) la configuracién del método de ensayo que
mejor se adaptan a ella y proporcionan la mayor informacion espectroscépica posible.

La tipologia de los pelets de madera como muestras de ensayo espectroscépico puede definirse con
las siguientes propiedades:

e Es un material sélido de origen lignoceluldsico.

e Esta formado por biomasa densificada, por lo que tiene elevada densidad aparente (entre
600 y 700 kg/m°).

e Esta formado por granulos de formato cilindrico, de diametro fijo (6 mm) y longitud media
variable (entre 15y 25 mm).

e Carece de particulas finas, puesto que previamente han sido retiradas.

e Tiene una composicion fisico-quimica homogénea.

e Presenta espacios intersticiales entre los propios pelets.

Como resultado de diversos analisis espectroscopicos previos realizados con los diferentes sistemas
de deteccién de absorcién infrarroja, y teniendo en cuenta la tipologia de la muestra, el método de
ensayo espectroscépico selecciona la reflectancia como técnica espectroscdpica mas adecuada para
analizar las muestras de pelets, por la cual, el equipo NIRS detecta y analiza la radiacién reflejada por
la muestra de ensayo como respuesta a la radiacién recibida.



En el andlisis espectroscépico de las muestras se empled el médulo de esfera integradora
(macroesfera rotativa, SMS) disefiado para la medida directa de un 4rea de muestra de 15 mm? de
didmetro. En este dispositivo, la muestra se introduce en el vaso de cuarzo, que una vez acoplado
dentro de la superficie de la esfera integradora va girando, con lo que la superficie irradiada
representa una corona circular 34,7 cm? de érea.

En este modo se utiliza un detector de PbS que permite cubrir un rango espectral maximo de
12.800—-3.600 cm™. De forma practica y a través del software de control del equipo OPUS™, se
establece el método de ensayo espectroscépico mas adecuado para medir la concentracidon de cada
pardmetro y obtener la mejor respuesta NIRS. Esto es posible mediante la definicidon de diferentes
factores y especificaciones instrumentales configurables del equipo NIRS:

e Rango espectral: se establecié el intervalo espectral de trabajo en 12.500-4.000 cm™.
e Numero de escaneres: se realizaron 64 barridos (scans) por espectro sobre la muestra.
e Resolucién: 16 cm™.

En este rango de la regidon NIR se obtuvieron 2 espectros por cada muestra de pelets, donde el
tiempo de adquisicién para cada par de espectros fue de 20,22 segundos.

La Tabla 2.3 muestras las especificaciones técnicas configuradas en el equipo NIRS y empleadas para
la adquisicidn de todos los espectros de este trabajo.

Tabla 2.3. Especificaciones establecidas para la configuracion instrumental del andlisis espectroscdpico.

Modalidad espectral Absorbancia por reflectancia
Rango espectral 12.500-4.000 cm™
Tipo de sonda empleada Macroesfera rotativa (SMS)
Numero de scans 64

Numero de réplicas por muestra 2

Realizacion de ensayos. Adquisicion de espectros NIR

De forma previa a la adquisicion del primero de los espectros es necesario realizar una calibracién de
la sefial de luz de la sonda de emisién comprobando el pico del interferograma con la ayuda del
software de control OPUS™. El interferograma representa la sefial en dominio tiempo, y se
convertird mediante transformada de Fourier en el espectro, que representa la sefial en dominio
frecuencias. Su pico determinard la calidad de la sefial que dara lugar al espectro de cada una de las
muestras procesadas, y por lo tanto, a la calidad de la informacidn espectroscépica obtenida.

Esta calibracion consiste en fijar la posicién exacta del pico, para asegurar que la sefial de
absorbancia que recoja el detector es adecuada y que todos los espectros estan realizados en las
mismas condiciones de operacién, para que puedan ser tratados de la misma forma. Una vez
guardada la posicién del pico, es posible generar todos los espectros posibles, siempre que no se
modifiquen las condiciones de trabajo del equipo NIRS.

Antes de proceder al andlisis de las muestras, es necesario realizar la medicidon de un espectro de
referencia o background, para compensar posibles efectos cambiantes que pueden afectar al



funcionamiento del equipo NIRS entre periodos largos de analisis entre unos conjuntos de muestras
y otros. Si se pretende analizar conjuntos amplios de muestras, sélo serd necesario realizar un
espectro de referencia antes de dar comienzo la sesiéon durante la misma jornada. Si se prevé
trabajar durante varias jornadas seguidas, puede ser recomendable realizar un espectro de
referencia diario, por si las condiciones ambientales del laboratorio se han visto modificadas.

Una vez configurado el método de ensayo que optimice la recogida de la mayor informacidn
espectroscopica (la mayor absorcién posible de luz), se procede a la adquisicidon sistematica de
espectros (escaneado) sobre todas las muestras disponibles. En el registro de espectros debe
asegurarse la replicacién del procedimiento para todas las muestras (mismo método de ensayo), con
objeto de que el andlisis espectroscépico posterior sea adecuado y permita utilizar la mayor
informacidn posible.

Cada espectro promedio recogido sobre cada una de las muestras del conjunto total refleja las
transiciones cuantizadas vibracionales producidas por la interaccién entre la radiacion de luz emitida
por la ldmpara del espectroscopio y las moléculas que forman la materia solida de la muestra, en el
rango espectral seleccionado.

Para acoger la muestra de ensayo se emplea un vaso rigido cilindrico, con fondo de cuarzo
totalmente transparente. Se vierte la muestra en el interior del vaso y se facilita el asiento de la
muestra de pelets en el interior del vaso y la ocupaciéon de los intersticios vacios, aplicando
manualmente una ligera vibracion. Se sitUa el vaso en la esfera integradora.

El software del equipo NIRS registra y codifica la muestra y permite la realizacién, por triplicado y de
forma secuencial, del andlisis espectroscépico, arrojando como resultado una curva o espectro de
absorbancia de la muestra en el rango espectral de infrarrojo cercano definido previamente.

Del andlisis espectroscépico triplicado se obtiene un espectro promedio de cada una de las muestras.
La obtencién del espectro promedio constituye la primera de las medidas de pre-procesamiento de
los datos espectroscdpicos que se suelen aplicar, de cara a reducir parcialmente el ruido espectral.

La Figura 2.19 muestra una superposicion grafica de 375 espectros medios registrados vy
almacenados. De un analisis preliminar puede observarse un comportamiento similar en todas ellas,
por el que las mayores absorbancias obtenidas se presentan a frecuencias mas bajas. Para
frecuencias mas altas (a partir de 10.000 cm™) se observan absorciones mas bajas, y con mayor
presencia de ruido espectroscopico.
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Figura 2.19. Espectros de las 375 muestras de pelets de madera analizadas.

Equipos empleados

En el tamizado de cada muestra de pelets fue empleado un tamiz circular de 200 mm de diametro,
de chapa perforada, cuyos orificios redondos tienen un didmetro de 3,15 mm, siguiendo la norma
ISO 3310-2:1999 [27]. El proceso de tamizado es manual, y debe garantizar que todas las particulas
finas inferiores a 3,15 mm atraviesen el tamiz y se separen de la muestra, para evitar que puedan

interferir en el espectro de absorcion.

Apoyados el tamiz y el recogedor sobre una superficie plana, se aplican movimientos circulares
continuos, siguiendo la norma UNE-EN ISO 18846:2017 [28]. Los finos son recogidos en el plato

recogedor que estd encajado bajo el tamiz.

Figura 2.20. Detalle de tamiz de chapa perforada de 3,15 mm.



Capitulo 2. Metodologia general, materiales y equipos
Metodologia quimiométrica de los modelos de prediccion

Los ensayos espectroscépicos sobre todas las muestras de pelets se han realizado con el equipo
espectrofotometro FT-NIR con transformada de Fourier, marca BRUKER-OPTIK, modelo MPA (Multi
Prupose Analyzer), multisonda, y estd equipado con el software quimiométrico OPUS/QUANT™
versidén 7.0, para el tratamiento de los datos espectrales y construccidon de los modelos de prediccion
NIRS.

El equipo NIRS dispone de diferentes canales de medida y detectores de absorcién de luz en el
espectro de infrarrojo cercano, que se emplean en funcién de la tipologia de las muestras a analizar.

Figura 2.21. Imagen del equipo NIRS durante el ensayo de una muestra de pelets, con el canal de medida de
esfera integradora.

Para acoger la muestra de ensayo durante el andlisis espectroscépico se emplea un vaso de cuarzo
cilindrico con fondo transparente, de un didametro de 100 mm, preparado para el analisis rotatorio.

Figura 2.22. Accesorios de soporte rotatorios de muestra del equipo FT-NIR.
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2.3.3. Seleccion de los conjuntos de calibracion y validacion

A partir del conjunto total de muestras disponibles se determinan de forma aleatoria el conjunto de
muestras de calibracion, con el que se desarrolla el tratamiento quimiométrico experimental, y el
conjunto de muestras de validacién, como procedimiento de validacion externa del modelo.

La seleccidn de estos conjuntos constituye una etapa critica en el proceso de construccién de un
modelo de calibracién NIRS, mucho mds de lo que a priori pudiera intuirse, puesto que estd
directamente relacionado con la fase de aprendizaje del método (entrenamiento del método), es
decir, el conjunto de muestras de calibracién sirven para que el modelo de prediccion “aprenda” a
predecir el valor desconocido del parametro deseado. Por lo tanto, una buena y amplia seleccion del
conjunto de calibracién contribuirda a garantizar una ecuacién de calibracidn que proporcione
predicciones mds exactas y precisas, puesto que el sistema serd capaz de reconocer cambios
estructurales mas pequenos de las muestras en los datos espectroscopicos.

De forma general, existen algunas estrategias y recomendaciones prdcticas orientadas a desarrollar
los mejores métodos de prediccidon NIRS posibles, en funcién de los procesos productivos del tipo de
muestra a controlar y del rango de concentraciones del parametro a determinar. Algunas de ellas son
las siguientes:

e El empleo de conjuntos de muestras mas grandes para construir un modelo de prediccion
NIRS esta relacionado con calibraciones mas fiables y robustas.

e En la practica, el conjunto total de muestras puede contener algunas que pueden llegar a
desestimarse por diversas razones (errores en los métodos de referencia, preparacion de
muestra inadecuada, espectros duplicados, etc). Estas muestras, consideradas no aptas, son
clasificadas como valores atipicos u outliers, que deberdn eliminarse. Existen métodos
qguimiométricos Utiles para identificarlos.

e En ocasiones, los métodos de referencia empleados para analizar el conjunto total de
muestras son lentos y costosos, por lo que el nimero de muestras a emplear puede verse
limitado. Aunque dependera del tipo de muestra y del pardmetro que se pretende predecir
con el modelo NIRS, en la practica puede considerarse un conjunto robusto aquel que se
desarrolla a partir de 200 muestras validas disponibles [29].

e El conjunto de muestras de calibracién y validacion deben, en la medida de lo posible,
distribuirse y cubrir de forma homogénea el rango de trabajo (concentraciéon del parametro)
en el que se desea modelar el método analitico NIRS y ser representativas de toda la
variabilidad quimica y fisica que presente la muestra, no sélo de la variable a medir en
cuestion, sino también de otras variables asociadas a la naturaleza de la muestra (p.e. origen
de materia prima, ciclos de produccion, etc). La herramienta PCA o “Analisis de Componentes
Principales” permitira una seleccién adecuada de las muestras.

e El modelo de calibracién debera reforzarse con un nimero de muestras suficiente para
contener toda la variabilidad del sistema a construir, buscando un equilibrio entre el
conjunto de muestras de calibracion frente a las de validacién. De forma practica, las
muestras de calibracién comprenderdn aproximadamente el 80 % del conjunto total de
muestras disponibles, y las muestras de validacidn constituiran el 20 % restante.



2.3.4. Pre-procesamiento de los datos y anadlisis quimiométrico
multivariante

Recopilados los espectros de todas las muestras que integran la poblacidn espectral, sobre ellos se
establece una metodologia de pretratamiento o pre-procesamiento espectral, orientada a mejorar
calidad de la informacidn espectroscdpica, eliminar las contribuciones no deseadas y reducir las
perturbaciones (ruido espectral), lo que simplificaran los modelos de prediccidn e intensificaran la
sefial del parametro de interés, proporcionando predicciones mas precisas.

No siempre la aplicacién simultdnea de todos los pre-procesamientos de datos sobre un conjunto de
espectros permite alcanzar los mejores modelos ni la mayor calidad de prediccién. Por lo tanto, la
bondad de los diferentes pre-procesamientos de datos sélo es posible mediante un proceso
experimental de “prueba y error”.

Para optimizar la precisidn y calidad de los modelos reduciendo el ruido y los efectos de dispersidon
de los espectros adquiridos, se emplean herramientas matematicas, métodos de pre-procesamientos
de datos y de correccion de dispersion. Los mas comunes se describen con detalle mas adelante.

Analisis de componentes principales (PCA)

La mayoria de las técnicas espectroscopicas tienen una alta correlacidn espectral entre las
frecuencias (variables linealmente dependientes). Esto conlleva un inconveniente importante en el
desarrollo de métodos de prediccién cuantitativos y cualitativos basados en calculos multivariantes,
puesto que es necesario que las variables a determinar sean linealmente independientes [30].

La descomposicion de la informacidn espectral en componentes principales (PCA) constituye una de
las técnicas estadisticas mas cominmente empleadas para la sintesis de los datos espectroscdpicos y
la reduccion de la dimensién del sistema (nimero de variables), puesto que condensa la informacién
contenida en los datos espectrales sin pérdidas relevantes, eliminando la correlacion espectral [19].

El tratamiento quimiométrico basado en el analisis PCA considera matematicamente los datos
espectroscopicos en forma matricial, con los valores de absorbancia ordenados por filas (“n”
espectros) y columnas ("p” puntos o frecuencias). El objetivo del analisis PCA es factorizar (identificar
unidades de informacidon independientes) la matriz de datos espectrales “x”, reduciendo su
dimensionalidad, sin perder significancia en el sistema, y encontrar las direcciones de maxima
variabilidad en que estan agrupados los datos en el espacio de dimensién ‘d’ utilizando un nimero
inferior de nuevos ejes representativos, o componentes principales, que expliquen la informacién
espectroscopica de partida.

En esa factorizacidn, la matriz nxd se corresponde con los “scores”, o coeficientes que representan
como los espectros son descritos por los factores (matriz dxp).

Xp1 0 Xnp Mp,q kg1 - kg

X1 " Xgp Mgy - ml,d] kip o Kyp
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Donde:



® X,,esla matriz de datos espectrales, para n espectros untos (frecuencias).
,P

® m,g4eslamatrizde “scores”, para n espectros y d scores de cada espectro.

e k,, eslamatriz de factores, para d scores y p puntos.

El conjunto de nuevos componentes principales (denominados factores PLS o rango del modelo),
resultado de la aplicacidn del andlisis PCA, serdn una combinacion lineal de las variables originales
(espectros NIR), que ademas seran independientes entre si (no correlacionados). El nimero éptimo
de componentes principales se determinara en funcién de su capacidad para explicar la mayor
informacidn espectroscdpica posible de los datos originales.

El primero de los componentes principales (PC) es la combinacién lineal de las k variables que explica
la mayor y mas importante informacidon espectroscdpica original, representando la mayor
variabilidad. El segundo, ortogonal al primero, representa una mayor variabilidad del sistema, una
vez restada la del primero. De forma secuencial, el resto de componentes van representando
paulatinamente menor variabilidad que el anterior, hasta contemplar un nimero determinado de PC
gue expliquen una cantidad de informacidn espectroscopica considerada relevante. En el momento
en gue un componente adicional no aporte una explicacidon significante al sistema (no mejora
significativamente el modelo), se habra alcanzado el nimero éptimo de componentes principales
(rango 6ptimo del modelo). Los ultimos componentes principales suelen describir las variaciones
debidas al ruido espectral.

El concepto de la transformacion de las variables en los nuevos componentes principales puede
explicarse en el ejemplo de la Figura 2.23, donde se transforma un sistema de variables en 3D a
nuevos componentes principales en 2D.
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Figura 2.23. Transformacion de las variables en 3D a los nuevos componentes principales en 2D.

La Figura 2.24 muestra una representacion grafica de la variabilidad explicada del sistema frente al
numero de componentes principales.
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Figura 2.24: Variabilidad explicada de un sistema frente al nimero de componentes principales.



El andlisis PCA reducira el amplio espacio espectral ‘k’ hasta un pequefio nimero de componentes
principales éptimos, todos ortogonales entre ellos. Una vez establecido el nUmero éptimo de forma
experimental y con la ayuda del software para el tratamiento de datos, es posible visualizar todos los
espectros en el espacio de las componentes principales.

El empleo de la herramienta Score Plot, o gréficos de puntuacién entre dos componentes principales,
permite identificar aquellos espectros que no deberian pertenecer al conjunto de calibracién, bien
porque se desvian del resto del conjunto, o porque son muestras redundantes (espectros duplicados
0 que no aportan informacion relevante) y presentan una alta colinealidad (elevada correlacion lineal
entre espectros).

Los scores permiten visualizar variaciones en los datos en un menor nimero de dimensiones. El
grafico de scores de los componentes principales que mayor fuente de variabilidad explican (p.e. PC1
vs PC2) muestra posibles relaciones entre muestras y también suele evidenciar la existencia de
outliers, o al menos permite identificar muestras candidatas a serlo.

La Figura 2.25 muestra un ejemplo de graficos de puntuacion (scores) de sistemas de muestras que
presentan colinealidad y que permiten la deteccién de outliers.
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Figura 2.25. Ejemplo de grdfico de puntuacion de scores (PC1 vs PC2).

Deteccion de valores atipicos (outliers)

Por definicién, un valor atipico u outlier es una observacion que es numéricamente distante del resto
de los datos del conjunto, es decir, existe una gran discordancia entre el valor real de referencia y el
predicho. Esta discordancia puede deberse a procesos de analisis erréneos, o puede corresponderse
con muestras de diferente naturaleza al resto de la poblacion que han sido incluidas previamente por
error. Por regla general, los tratamientos estadisticos derivados de los conjuntos de datos que
incluyen valores atipicos seran frecuentemente engafiosos, por lo que se recomienda siempre aplicar
técnicas estadisticas que permitan identificarlos y eliminarlos.

En un proceso de calibracién de un método de analisis es posible apoyarse en algunas herramientas
estadisticas y computacionales, aunque la labor de identificar correctamente si una muestra es o no
un outlier es en ultima instancia responsabilidad del analista, no del software empleado. Es posible
que el software proponga el etiquetado de outlier a una muestra que se aleja del comportamiento
general del resto de muestras, pero debe estudiarse con detalle si esa muestra lo es realmente, o si



por el contrario representa una mayor variabilidad natural del sistema que se quiere medir y del
método que se quiere calibrar, resultando una muestra “incomoda” de admitir.

Un outlier suele estar caracterizado principalmente por presentar valores elevados de residuos
espectrales, es decir, grandes diferencias entre el valor real y su prediccién. Habitualmente los
outliers existentes en una poblacidn de muestras suelen identificarse y eliminarse en un mismo
proceso de validacion interna, mejorando la precisién del modelo. Sin embargo, en ocasiones, en
algunos sistemas los outliers son mas frecuentes y van surgiendo de cada ciclo de validacién del
modelo, teniendo que ser eliminados de forma secuencial en diferentes validaciones sucesivas.

La credibilidad de la prediccion que ofrece un modelo quimiométrico para una determinada muestra
se evalla a través de dos parametros estadisticos: la distancia de Mahalanobis y los residuos
espectrales. Ademds, en la practica, el riesgo de que se produzcan errores en las calibraciones es
muy bajo o casi nulo cuando se utilizan estas variables durante el andlisis rutinario de muestras
desconocidas [31].

La distancia de Mahalanobis representa una comparativa entre la estructura espectral del conjunto
de muestras de calibracion y las estructuras de los espectros de las muestras a analizar, es decir,
cuantifica cdmo de diferente es el espectro de la muestra a analizar respecto del espectro promedio
de la poblacidon. Si un espectro contiene estructuras que no se ajustan al resto del conjunto, o si el
valor de prediccién que toma se aleja del rango de calibracién, se produce un incremento
significativo de la distancia de Mahalanobis, postuldndose asi como posible outlier. Cuanto peor es la
correlacién entre los espectros de las muestras empleadas para validar el conjunto de datos de
calibracion (en el proceso de validacion cruzada, apartado siguiente), mayores serdn las distancias de
Mahalanobis.

El calculo de los residuos espectrales es otra herramienta matematica util para evaluar la bondad de
la prediccion de una muestra, permitiendo asi identificar la presencia de outliers en un conjunto de
calibraciéon. Esta magnitud representa la diferencia entre el espectro medido de una muestra y el
espectro esperado tedricamente a partir de los factores del modelo de calibracién, es decir, la
diferencia entre el valor de referencia y el valor predicho. Cuanto menor sea esta magnitud, mejores
predicciones ofrece el modelo, asi que es inmediato concluir que cuando estos residuos adoptan
valores elevados, existen indicios claros de que la muestra en cuestién pueda tratarse de un outlier.

En ocasiones resulta sencillo identificar visualmente aquellas muestras que se desvian de las
caracteristicas generales del resto de la poblacion de muestras, y que pueden catalogarse
directamente como outliers. En general, las herramientas quimiométricas son capaces de detectar
estas muestras andmalas, por lo que, en procesos de calibracion NIRS para analisis cuantitativo, es
preferible confiar que el propio método, empleando sus herramientas estadisticas, sea capaz de
detectarlos.

En el caso de los pelets, el proceso de deteccién de outliers puede llegar a identificar muestras
analizadas que no se corresponden con la naturaleza lefiosa de la gran mayoria de la poblacién
muestral, pudiendo identificarse, por ejemplo, muestras de pelets elaborados a partir de biomasas
agricolas no lefiosas (cafote, paja, etc) u otras biomasas de origen industrial, cuyas caracteristicas
son sensiblemente diferentes al del resto de muestras.



No obstante, con objeto de dar robustez a un modelo, en ocasiones es aceptable dar cabida a una
caracteristica especifica de esas muestras “andmalas” que interese incorporarse y representarse con
el modelo. Por lo tanto, de cara a elaborar un modelo robusto y fiable en el tiempo, esas muestras
deberian mantenerse en el modelo y tratar de alimentarlo (aprendizaje del modelo) con mas
muestras similares. De esta forma, el modelo podria ser capaz de ofrecer buenas predicciones para
estas muestras, habitualmente en rangos de valores alejados del resto.

Pre-procesamientos matematicos.

Existen diferentes técnicas matematicas que se emplean para la transformacién de los datos
espectrales, corrigiendo la dispersidon y derivaciones del espectro original, con objeto de que las
sefales puedan ajustarse mejor a la Ley de Lambert-Beer [32].

Los pre-procesamientos matemadticos mas utilizados son:

e Promedio de espectros.

La realizacién de varios espectros de una misma muestra y el calculo del espectro promedio de
todos ellos suele reducir el ruido espectral, mejorando el ratio sefal/ruido, puesto que se
considera este ruido de naturaleza aleatoria.

e Suavizado espectral.

Los métodos de suavizado espectral se emplean para reducir matematicamente el ruido
aleatorio o incrementar la relacidn sefial/ruido [33].

e Variable normal estandar o normalizacion vectorial (SNV, Standard Normal Variate).

Se utiliza principalmente para corregir el efecto de dispersidn sobre la linea base (scattering)
producido, por ejemplo, por las diferencias en el tamafio de particula de muestras sdlidas [34]. El
efecto “scattering” es la dispersidon de la radiacién incidente debido principalmente a factores
fisicos de la muestra escaneada, como la textura, el tamafio y la geometria de las particulas,
provocando variaciones no deseadas en los datos espectrales NIR [11], [35].

Matematicamente este pretratamiento se aplica de forma andloga a la normalizacién vectorial
estadistica, restando el valor promedio (X) de la absorbancia a los valores de cada espectro

(xnen cada longitud de onda), y dividiendo entre la desviacion estandar (s).

x, = =X (Eq. 2.1)

N

e Sustraccion de linea recta (SSL, Subtraction of a Straight Line).

En cada rango de frecuencia seleccionado se ajusta una linea recta al espectro, utilizando el
método de minimos cuadrados parciales, restandose posteriormente esta linea recta del
espectro respectivo. Es decir, se elimina una inclinacién del cambio de linea de base [18].



e Correccion del efecto multiplicativo de dispersion (MSC, Multiplicative Scattering
Correction).

Tiene la misma utilidad que el SNV, pero el tratamiento espectral depende del conjunto de
muestras al que se aplica [36]. Este pretratamiento corrige los desplazamientos entre muestras
aplicando a los espectros originales los parametros de la recta obtenida por minimos cuadrados,
representando los valores de absorbancia de un intervalo de frecuencias en el que no absorba la
muestra, frente a la absorbancia de un espectro de referencia (normalmente el espectro medio
de los datos a tratar).

e Normalizacion minimo-maximo (N . mex)-

El objetivo de este método de estandarizacion es la transformacidn lineal de los datos originales
en valores de evaluacion de indice adimensionales, en el intervalo [0,1].

e Derivadas (19 y 29 orden).

Es un pretratamiento muy empleado en espectroscopia NIR. La baja diferenciacion que
presentan los espectros NIR puede mejorarse aplicando la derivada de los espectros,
aumentando las diferencias entre las bandas anchas y solapadas del espectro (contraste),
identificAndose mas detalles facilmente. La primera derivada se emplea para eliminar los
desplazamientos de linea base, y la segunda para eliminar los términos que varian linealmente
con la longitud de onda.

Por el contrario, esta técnica también suele aumentar el ruido, por lo que con frecuencia se
aplica en combinacion con un suavizado espectral, para evitar la pérdida de informacién [37].

e Correccion de la sefial ortogonal (OSC, Orthogonal Signal Correction).

Permite eliminar toda aquella informacién contenida en los espectros que no esta correlacionada
con la propiedad a determinar, obteniéndose modelos de calibracion mas simples.

En la busqueda de un modelo de calibracidn optimizado, la aplicacion del método mas adecuado de
pre-procesamiento matemadtico de datos es un proceso experimental, y depende en ultima instancia
del sistema espectroscépico analizado.

La experiencia quimiométrica dice que, con frecuencia, la sustraccién de la linea base (SSL), la
normalizacién vectorial de espectro (SNV) y la 12 derivada suelen proporcionar mejores resultados en
las calibraciones, aunque es necesario comprobar cémo se adaptan estos pre-procesamientos a los
datos disponibles. En otras ocasiones, la combinacion de dos métodos de pre-procesamiento de
datos conduce a los mejores resultados. A veces, diferentes métodos conducen a resultados
similares, asi que es conveniente probar siempre con todos los métodos de pre-procesamiento
posibles.



La Figura 2.26 muestra unos ejemplos de los pre-procesamientos mas cominmente empleados [18].
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Figura 2.26. Pre-procesamientos de datos mds comunes en espectroscopia NIR.

2.3.5. Construccion del modelo quimiométrico. Calibracion y validacion
cruzada

Una vez depurada la informacidon espectroscépica aplicando las técnicas de pre-procesamiento,
eliminados los espectros redundantes y outliers, es posible afrontar el proceso de construccion del
modelo de calibracién, que dard como resultado una ecuacién que correlacionarad los valores de
referencia con los espectros NIR, y proporcionard predicciones del pardmetro modelado sobre
muestras desconocidas.

En la fase de desarrollo de un modelo de calibracidon deberdn tenerse en cuenta diferentes aspectos
implicados en el proceso que estan relacionados con las propias muestras, como el pretratamiento
previo o la determinacién de los intervalos espectrales y limites de cuantificacién, y con el método de
calibracion en si, como el nimero de factores PLS (componentes principales) o los errores de
calibracién, entre otros.

En el andlisis cuantitativo de modelos quimiométricos multivariantes, el proceso de calibracién
permite establecer una relacién lineal entre la respuesta instrumental (variables experimentales
dadas por la absorbancia de un espectro NIR) y la magnitud (analisis cuantitativo) de la propiedad
fisico-quimica a determinar en la muestra, empleando un conjunto de calibracién suficientemente
representativo. Desde un punto de vista matematico, el resultado del proceso es una ecuacion lineal
formada por tantos términos como factores tenga el modelo de calibracién, capaz de predecir la
propiedad de una muestra desconocida [38].

La obtencion de modelos de calibracién robustos y que proporcionen predicciones exactas y precisas
en la totalidad de muestras de una poblacidn requiere del empleo de unas estrategias matematicas y
metodoldgicas concretas [39].

La espectroscopia NIR es capaz de proporcionar un nimero elevado de variables respuesta para cada
muestra, variables que no pueden ser asociadas a un solo parametro. Esto permite desarrollar
métodos de calibracion multivariantes, capaces de relacionar multiples variables con el pardmetro a
determinar sobre la muestra.



Existen diferentes métodos de calibracion multivariantes. Para la construccién de todos los modelos
de prediccidn que son abordados a lo largo de este trabajo, se aplicara la Regresion por Minimos
Cuadrados Parciales (Partial Least Squares Regresion, PLSR).

La técnica PLSR trabaja con todo el espectro, aunque se simplifica en una serie de variables
linealmente independientes, para evitar la colinealidad de los datos. Su principal ventaja consiste en
gue no es necesario seleccionar frecuencias para el desarrollo del modelo, aunque esto puede
dificultar la interpretacidon quimica en algunos casos. PLSR asume que la informacién espectral es
funcién de un pequeno nimero de variables linealmente independientes. Sin embargo, el cdlculo de
las variables no sdlo estd basado en los datos espectrales, sino también en los valores de referencia
del pardmetro medido para cada muestra.

Con caracter general, el modelo de regresion PLS es el método mas utilizado en las aplicaciones
NIRS, siendo un método de calibracién multivariante muy apropiado para correlacionar los espectros
NIR con la concentracién del componente o pardmetro de interés. Como gran potencialidad del
método de regresidon PLS puede decirse que es capaz de distinguir en el espectro entre estructuras
analiticamente relevantes y estructuras analiticamente no relevantes o despreciables.

El software instalado en el equipo NIRS empleado en este trabajo utiliza este método para llevar a
cabo el desarrollo de las ecuaciones de calibracién. Cuando se trabaja con métodos de regresidn PLS,
es fundamental establecer un nimero éptimo de factores o términos para el ajuste del modelo. Para
ello se aplica el método de validacién cruzada, que facilita la identificacién del nimero éptimo de
factores PLS.

El nimero 6ptimo de factores PLS (rango del modelo) determina la calidad del modelo. Tan
perjudicial para el modelo es el exceso de factores a considerar (sobreajuste u “overfitting”), como el
defecto en los mismos (“underfitting”). En el primer caso se consideran cambios estructurales del
espectro innecesarios, incluyendo ruido al sistema [40] y destruyendo el modelo. En el segundo, el
modelo selecciona un nimero escaso de factores que no son capaces de recoger toda la informacién
espectral importante del sistema, lo que repercutird en predicciones mds pobres. El método de
regresion PLS proporciona el nimero éptimo de factores, garantizando predicciones aceptables con
los minimos errores posibles.

El método de regresion PLS a emplear en los métodos de calibracién multivariante aplicado al andlisis
cuantitativo estd basado en la determinacién de una propiedad “Y” de un sistema a través de la
medida de un parametro “X”, para obtener la funcién de calibracién “b”, expresado todo ello de
forma matricial:

[Y] = [X]-[b] (Eq. 2.2)

[b] = (IXT]- [XD~* - [X]" - [¥] (Eq. 2.3)



donde:
e Yeslamatriz de valores de referencia de las concentraciones del parametro a medir.

e Xeslamatriz de valores de absorbancia de cada espectro en cada longitud de onda.
e X es la matriz transpuesta de la matriz X.

En una primera fase de calibracién, conocida la matriz X de los datos espectrales de absorbancia del
pardmetro y los datos de referencia Y, la factorizacién matricial del sistema permite modelar Ia
funcién de calibracién b. En una segunda fase, esta funcién de calibracién se aplicard a los datos
espectrales de las nuevas muestras desconocidas para obtener la matriz de datos de prediccion.

Matriz X Matriz b
datos L Matriz Y - aFr'Z
espectrales de datos de :> uncion de
muestras de R calibracion del
calibracién modelo
[ |
Matriz X _
datos Matriz b Matriz Y
espectrales de ':EF' funcién de :> datos de
muestras calibracién prediccion
desconocidas

Figura 2.27. Esquema para andlisis cuantitativo mediante regresion PLS.

El método de validacion cruzada (o validacién interna del sistema) determina la fiabilidad de un
modelo de calibracidn, empleando Unicamente los datos espectrales de las muestras de calibracion,
y se basa en el célculo de distintas ecuaciones, bajo un proceso iterativo, que permitira seleccionar
aquella que mejor predicciones ofrezca (mejores estadisticos de prediccidn).

En la practica, la validaciéon cruzada consiste en extraer determinados subgrupos de muestras
(habitualmente un 10 % de las muestras en cada iteracién) del conjunto de muestras de calibracidn,
de forma aleatoria, y emplearlos secuencialmente en validar el modelo de calibracién desarrollado a
partir del grupo de muestras restante. Este proceso se repite de forma iterativa hasta que todas las
muestras han sido analizadas [41].

Este procedimiento puede definirse como una calibracidon optimizada, puesto que permite validar
métodos y obtener una ecuacidén mas real que la que proporcionaria el modelo de calibracién sobre
el todo el conjunto de muestras de calibracién, incluso cuando no se dispone de un conjunto de
muestras elevado.



La Figura 2.28 muestra un esquema simplificado del proceso de validacidon cruzada.

CONJUNTO DE
CONJUNTO | CALIBRACION
TOTAL
CONJUNTODE |
VALIDACION

Figura 2.28. Esquema simplificado del proceso iterativo de validacion cruzada.

En la validacion cruzada, la precision de la prediccién de un parametro mediante un método NIRS se
evalua calculando la variable matematica RMSECV (Root Mean Square Error of Cross Validation), o
error de validacién cruzada, que mide de forma cuantitativa la precisién del modelo desarrollado.

1 d2
RMSECY = (LR (e —yret)’ (£q. 2.0
donde:
. yipred es la concentracién de la muestra predicha por el modelo.
real

e y;-" eselvalorreal de concentracion medida por el método de referencia de la muestra /.
e neselnimero de muestras del conjunto de calibracién.

Por otro lado, el coeficiente de determinacidn (chv), relaciona el valor real o de referencia frente a la
prediccién que proporciona el modelo NIRS en validacién cruzada (CV), e indica la proporcién de la
variabilidad existente en el sistema que puede ser explicado por el modelo. Valores elevados de R
proporcionan mejores resultados (predicciones mas precisas). En la evaluacidon de este estadistico,
para muestras solidas se considera [18], [39]:

e Una calibracién excelente para valores de R” superiores a 0,90.

e Una calibracién buena para valores e R* entre 0,70 y 0,89.

e Una calibracién aceptable para valores entre 0,50 y 0,69, permitiendo discriminar entre
muestras de alto, medio y bajo contenido del pardmetro medido.

El método PLS establece un limite maximo de 25 factores (Rank < 25), aunque matematicamente es
posible identificar el nimero d6ptimo de factores de la ecuacién de calibracién a partir de la
representacion grafica de los estadisticos RMSECV y R?, alcanzandose cuando la adicién de un factor
mas no reduce de forma significativa el valor del error de la validacidn cruzada (RMSECV) ni aumenta
de forma significativa el ajuste R’.

De todos los modelos generados del proceso de validacidn cruzada, se preseleccionan los mejores
modelos construidos por el software para cada parametro modelado (RMSECV mas bajos). Entre los
modelos con errores mds bajos, se selecciona el mejor modelo por pardmetro, representado por el
del menor ndmero de factores.



Otro estimador matematico empleado en la evaluacién del modelo es la desviacion residual de
prediccion (RPD, Residual Predictive Validation), que relaciona la desviacién estandar (SD, Standard
Deviation) de los datos obtenidos mediante el andlisis de referencia y el error estandar de prediccion
de validacién cruzada de los mismos (SECV, Standard Error Cross Validation) [38].

RPD = —2 (Eq. 2.5)
RMSECV
De forma orientativa, un modelo NIRS proporciona una prediccién aceptable cuando el valor RPD es
superior a 2,5-3,0, si bien en los casos en los que la desviacion estandar (SD) es baja (menor de la
unidad) no es necesario que alcance esos valores para asegurar la precisién. Constituye una
herramienta de evaluacién muy util cuando el conjunto de muestras no presenta una distribucion
homogénea en el rango completo de calibraciéon, por ejemplo, cuando la mayor parte de las

muestras se concentran en la zona central del rango y sélo unas pocas se ubican en sus extremos.

Numerosa bibliografia cientifica especializada sostiene que el RMSECV es el mejor estimador de la
capacidad predictiva de una ecuacion, y es equivalente al error estandar promedio o varianza de la
prediccion (RMSEP, en validacion externa) de grupos de muestras (desconocidas) ajenos a la
calibracion y seleccionados al azar. Como criterio general, en el desarrollo de esta tesis se asume que
las mejores calibraciones se correlacionan con los valores mas altos de R’c, y RPD vy los valores mas
bajos de RMSECV [33], 8], [38].

2.3.6. Evaluacion del modelo quimiométrico. Validacion externa

Una vez construido el modelo de calibracidn, se evalta su robustez determinando la capacidad real
de prediccién del modelo mediante un proceso denominado validacion externa. La validacién
externa compara el valor verdadero dado por el método de referencia (valor conocido) frente al valor
estimado o predicho por la ecuacion de calibracidn del modelo NIRS [42], y sirve ademas para
detectar posibles outliers en muestras que hayan podido ser medidas erroneamente.

La validacidn externa emplea las muestras del conjunto de validacién, que el software del equipo
NIRS extrajo previamente a la calibracion de forma aleatoria, automatica y distribuida sobre el
conjunto total de muestras (constituyen el 20 %), a partir de los datos espectrales que proporciona el
analisis PCA, por lo que las muestras de validaciéon externa representan el comportamiento del
conjunto total de muestras.

Estas muestras de validacién externa constituyen un conjunto de datos independientes de los de
calibracion, y se presentan de forma dispersa y homogénea en el rango de concentracién en el que
trabajan las ecuaciones del modelo de calibracién. Sélo bajo estas premisas serd posible evaluar la
exactitud de la prediccion real del modelo. No obstante, si los resultados de prediccidon obtenidos en
la validacidon externa no son satisfactorios, el modelo de calibracion debe ser recalculado [33].

La implementacion de un modelo NIRS en el control de calidad de cualquier proceso de produccién y
su uso en rutina permite obtener nuevas muestras que pueden ser integradas sucesivamente en el
propio modelo como muestras de validaciéon externa, manteniendo actualizando el modelo cada
cierto periodo de tiempo, con objeto de reforzar su exactitud, reproducibilidad y robustez a lo largo
del tiempo [37].



La Figura 2.29 representa un esquema de actualizacién de un modelo NIR mediante sucesivas
incorporaciones de los nuevos conjuntos de muestras de validacién al sistema.

tiempo

MODELO NIRS

Validado

MODELO NIRS

Mejorado

| CONJUNTOTOTAL | MUESTRAS DESCONOCIDAS

Figura 2.29. Actualizacion de un modelo NIRS mediante sucesivos procesos de validacion externa.

A partir del analisis espectroscdpico de las muestras de validacion externa, el modelo de calibracidon
optimizado, dado por la ecuacidn lineal resultante, proporciona unas predicciones de los valores del
pardmetro modelado. La precisién y calidad de los resultados obtenidos puede ser evaluada vy
comparada de forma objetiva, respecto de otros modelos, mediante el error estdandar de prediccion
(RMSEP, Root Mean Square Error of Prediction). El RMSEP representa el error global computado
entre los valores de referencia de las muestras de validacion y las predicciones obtenidas del modelo.

Por otro lado, el coeficiente de determinacion (R%) evalta una correlacion entre los resultados
verdaderos y los predichos por la ecuacion de calibracidn. Valores préximos a 1 se corresponderan
con los mejores resultados de prediccion.

La metodologia de evaluacion de la validacidn externa guarda estrechas analogias con el
correspondiente a la validacién cruzada (o validacién interna). Matematicamente, los estimadores
RMSEP y R’ se calculan igual que sus analogos RMSECV y R’wy, pero con los resultados de la validacién
externa.

Continuando con la analogia al proceso de validacion cruzada, se emplea el RPD como pardmetro
adicional para evaluar la capacidad predictiva de los modelos construidos, lo que representa una
medida cualitativa para la evaluacion de los resultados de la validacién externa. En este caso, en el
calculo de RPD se emplea la relacién entre la desviacion estandar (SD) de los valores de referencia
(del conjunto de muestras de validacién externa), y el error estandar de prediccidn (SEP), que es
comparable al error estandar de prediccidn en validacién cruzada (SECV).

Conforme a la ecuacion 2.5, un menor error de prediccion RMSEP respecto de la varianza de los
valores de referencia implica un alto valor de RPD, y por lo tanto, mejor y mas preciso se considera el
modelo.



Diferentes autores consideran que un modelo es adecuado desde el punto de vista analitico cuando
el estimador de la capacidad predictiva RPD es superior a valores de 2,5 [18], [37], [38]. No obstante,
para valores de RPD entre 2,5y 3 se considera que el modelo es Unicamente apto para screening. Si
toma valores superiores a 5 podria considerarse adecuado para una aplicacién de control de calidad,
y si fuera superior a 8, el modelo seria excelente para fines analiticos.

Finalmente, la Figura 2.30 resume de forma esquematica las fases del tratamiento quimiométrico
gue se sigue en el modelado de métodos NIRS para la determinacién de los pardmetros de interés
sobre muestras de pelets de madera.

Muestras de calibracién

Muestras redundantes
Qutliers

Pretratamiento >

Calibracion
Validacion cruzada

¥
Optimizacion

’
Validacion X
externa

v

r

Modelo NIRS

Figura 2.30. Esquema del procedimiento quimiométrico para la construccion de los modelos NIR.

La metodologia descrita con detalle es aplicada de forma especifica en la construccién de los
modelos de prediccién NIRS (Capitulo 3).



102




2.4. Referencias bibliogrdficas

[1] «Anexo Técnico - Alcance de Acreditacién. N° exp. 335/LE1276 Ed. 18 - FUNDACION CARTIF». ENAC -
Entidad Nacional de Acreditacion.

[2] C.ShengyJ. L. T. Azevedo, «Estimating the higher heating value of biomass fuels from basic analysis
data», Biomass Bioenergy, vol. 28, n.° 5, pp. 499-507, 2005, doi: 10.1016/j.biombioe.2004.11.008.

[3] J. Parikh, S. A. Channiwala, y G. K. Ghosal, «A correlation for calculating HHV from proximate analysis
of solid fuels», Fuel, vol. 84, n.° 5, pp. 487-494, 2005, doi: 10.1016/j.fuel.2004.10.010.

[4] AENOR, «Norma Espafiola UNE-EN ISO 14780:2018 Biocombustibles soélidos. Preparacion de
muestras.» 2018.

[5] K. Beebe y B. Kowalski, «An Introduction to Multivariate Calibration and Analysis», Anal. Chem., vol.
59, n.° 17, pp. A1007-+, sep. 1987, doi: 10.1021/ac00144a725.

[6] «International Chemometrics Society».

[7]1 J. S. Shenk, J. J. Workman, y M. O. Westerhaus, «Application of NIR spectroscopy to agricultural
products.», Pract. Spectrosc. Ser., vol. 27, pp. 419-474, 2001.

[8] J. Shenk y M. Westerhaus, «Population Definition, Sample Selection, and Calibration Procedures for
Near-Infrared Reflectance Spectroscopy», Crop Sci., vol. 31, n.° 2, pp. 469-474, abr. 1991, doi:
10.2135/cropsci1991.0011183X003100020049x.

[9] W. R. Hruschka, P. Williams, y K. Norris, «Near-infrared Technology in the Agricultural and Food
Industries. American Association of Cereal Chemists. Inc., 39-58.», 2001.

[10] H. Heise, «Donald A. Burns, Emil W. Ciurczak (Eds.): Handbook of near-infrared analysis, 3rd ed.»,
Anal. Bioanal. Chem., vol. 393, pp. 1387-1389, mar. 2009, doi: 10.1007/s00216-008-2580-0.

[11]T. Naes, T. Isaksson, T. Fearn, y T. Davies, «A User-Friendly Guide to Multivariate Calibration and
Classification.», NIR Publ. Chichester UK, 2002.

[12] M. Blanco y M. Alcald, «Use of near-infrared spectroscopy for off-line measuremens in the
pharmaceutical industry.», 1° ed. K.A. Bakeev (ed)., Oxford. UK: Blackwell Publishing, 2005.

[13] Centro Espafiol de Metrologia, «Vocabulario Internacional de Metrologia. Conceptos fundamentales y
generales, y términos asociados.» Ministerio de Industria, Energia y Turismo, ed. de 2012.

[14] E. H. Otal, F. A. Ifidn, y F. J. Andrade, «Monitoring the temperature of dilute aqueous solutions using
near-infrared water absorption», Appl. Spectrosc., vol. 57(6), pp. 661-666, 2003.

[15] M. I. Campos-Labadie, «Aplicacion de la tecnologia NIRS para la determinacion de sodio y parametros
implicados en el proceso industrial del jamén curado.», Universidad de Valladolid, 2015. Tesis
doctoral.

[16]J. A. Hageman, J. A. Westerhuis, y A. K. Smilde, «Temperature robust multivariate calibration: An
overview of methods for dealing with temperature influences on near infrared spectra», J. Infrared
Spectrosc., vol. 13, pp. 53-62, 2005.

[171W. G. Hansen, S. C. C. Wiedemann, M. Sneider, y V. A. L. Wortel, «Tolerance of near infrared
calibrations to temperature variations; a practical evaluation», J. Infrared Spectrosc., vol. 8(2), pp.
125-132, 2000.

[18] Conzen J.P., «Multivariate Calibration. A practical guide for developing methods in the quantitative
analytical chemistry», Bruker, 2006.

[19]J. S. Shenk y M. O. Westerhaus, Precalibrated instruments: A software solution. North Melbourne: Nir
Spectroscopy Group, 1995, pp. 99-102.

[20] W. R. Hruschka, P. Williams, y K. Norris, Near-infrared Technology in the Agricultural and Food
Industries. St. Paul, Minnesota, USA: American Association of Cereal Chemists. Inc., 2001.

[21] M. B. Simpson, «Near-infrared spectroscopy for process analytical chemistry: Theory, Technology and
implementation.», Process Anal. Technol., pp. 39-41, 2005.

[22]Y.-F. Huang y S.-L. Lo, «Predicting heating value of lignocellulosic biomass based on elemental
analysis», Energy, vol. 191, p. 116501, ene. 2020, doi: 10.1016/j.energy.2019.116501.

[23]S. A. Channiwala y P. P. Parikh, «A unified correlation for estimating HHV of solid, liquid and gaseous
fuels», Fuel, vol. 81, n.° 8, pp. 1051-1063, may 2002, doi: 10.1016/5S0016-2361(01)00131-4.



[24] «CORRELATION OF PHYSICAL AND CHEMICAL PROPERTIES OF TERRESTRIAL BIOMASS WITH
CONVERSION. | Semantic Scholar». https://www.semanticscholar.org/paper/CORRELATION-OF-
PHYSICAL-AND-CHEMICAL-PROPERTIES-OF-Jenkins-
Ebeling/81b30ad5b8df1a0f04a3d73ff9c271f3afc41346 (accedido 21 de octubre de 2021).

[25] P. R. G. Hein, A. C. M. Campos, P. F. Trugilho, J. T. Lima, y G. Chaix, «Near infrared spectroscopy for
estimating wood basic density in Eucalyptus urophylla and Eucalyptus grandis», Cerne, vol. 15, n.° 2,
pp. 133-141, 2009.

[26] C. Catanhede, M. Martins, C. Souza, y S. V. dos Santos, «Estimativa da densidade basica da madeira
de Eschweilera odora (Poepp.) Miers por espectroscopia no infravermelho préximo», Ciénc. Madeira
Braz. J. Wood Sci., vol. 8, n.° (1), pp. 42-53, 2017, doi: 10.12953/2177-6830/rcm.v8n1p42-53.

[27] AENOR, «Norma ISO 3310-2:1999 Test sieves — Technical requirements and testing — Part 2: Test
sieves of perforated metal plate.» 1999.

[28] AENOR, «Norma Espafiola UNE-EN ISO 18846:2017 Biocombustibles sélidos. Determinacién del
contenido en particulas finas en muestras de pélets.» 2017.

[29] M. Blanco vy . Villarroya, «NIR spectroscopy: a rapid-response analytical tool», Trac-Trends Anal.
Chem., vol. 21, n.° 4, pp. 240-250, abr. 2002, doi: 10.1016/50165-9936(02)00404-1.

[30] A. Peguero Gutiérrez, «La espectroscopia NIR en la determinacién de propiedades fisicas y
composicion quimica de intermedios de produccién y productos acabados.», Universitat Autbnoma
de Barcelona, 2010. Tesis doctoral.

[31] 1. Gonzalez-Martin, J. M. Hernandez-Hierro, I. Revilla, A. Vivar-Quintana, y |. Lobos Ortega, «The
mineral composition (Ca, P, Mg, K, Na) in cheeses (cow’s, ewe’s and goat’s) with different ripening
times using near infrared spectroscopy with a fibre-optic probe», Food Chem., vol. 127, n.° 1, pp. 147-
152, jul. 2011, doi: 10.1016/j.foodchem.2010.12.114.

[32] A. Rinnan, F. van den Berg, y S. B. Engelsen, «Review of the most common pre-processing techniques
for near-infrared spectra», Trac-Trends Anal. Chem., vol. 28, n.° 10, pp. 1201-1222, nov. 2009, doi:
10.1016/j.trac.2009.07.007.

[33] K. R. Beebe, R. J. Pell, y M. B. Seasholtz, Chemometrics: A Practical guide. Wiley, 1998.

[34]R. J. Barnes, M. S. Dhanoa, y S. J. Lister, «Standard Normal Variate Transformation and De-trending of
Near-Infrared Diffuse Reflectance Spectra», Appl. Spectrosc., vol. 43, n.° 5, pp. 772-777, may 1989.

[35] M. S. Dhanoa, S. J. Lister, y R. J. Barnes, «On the Scales Associated with Near-Infrared Reflectance
Difference Spectra», Appl. Spectrosc., vol. 49, n.° 6, pp. 765-772, jun. 1995.

[36] P. Geladi, D. MacDougall, y H. Martens, «Linearization and Scatter-Correction for Near-Infrared
Reflectance Spectra of Meat», Appl. Spectrosc., vol. 39, n.° 3, pp. 491-500, may 1985.

[37] A. Serrano, «Curso De Iniciacién En Tecnologia NIRS. NIRSoluciones.» 2013.

[38] P. C. Williams y D. C. Sobering, «How do we do it: A brief summary of the methods we use in
developing near infrared calibrations.», en Near Infrared Spectroscopy: The Future Waves, 1996, pp.
185-188.

[39] J. S. Shenk y M. O. Westerhaus, «Calibration the ISI way.», en Near Infrared Spectroscopy: The Future
Waves, 1996, pp. 198-202.

[40]1V. M. Fernandez-Cabanas, O. Polvillo, R. Rodriguez-Acuna, B. Botella, y A. Horcada, «Rapid
determination of the fatty acid profile in pork dry-cured sausages by NIR spectroscopy», Food Chem.,
vol. 124, n.° 1, pp. 373-378, ene. 2011, doi: 10.1016/j.foodchem.2010.06.031.

[41] M. Stone, «Cross-Validatory Choice and Assessment of Statistical Predictions», J. R. Stat. Soc. Ser. B-
Stat. Methodol., vol. 36, n.° 2, pp. 111-147, 1974, doi: 10.1111/j.2517-6161.1974.tb00994 .x.

[42] D. L. Massart, B. G. M. Vandenginste, S. N. Deming, Y. Michotte, y L. Kaufmann, Chemometrics: A
textbook. Amsterdam: Elsevier, 1988.

[43] G. Sinnaeve, P. Dardenne, R. Agneessens, y R. Biston, «The Use of near Infrared Spectroscopy for the
Analysis of Fresh Grass Silage», J. Infrared Spectrosc., vol. 2, n.° 2, pp. 79-84, mar. 1994,



Capitulo 3

Modelos de prediccion y Resultados
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Contenido

El Capitulo 3 recoge todos los resultados de la experimentacion llevada a cabo en esta tesis, y esta
dividido en 4 subcapitulos, uno por cada uno de los procedimientos normalizados que se pretenden
modelar mediante espectroscopia NIR.

Conforme a la metodologia general descrita en el Capitulo 2, el objetivo de este capitulo es
desarrollar modelos de prediccidn para determinar el contenido en humedad total, el contenido en
cenizas, los contenidos en carbono, hidrégeno y nitrégeno, y el poder calorifico (superior e inferior)
sobre una muestra desconocida de pelets de madera, a partir del espectro NIR de absorcion que
presenta la muestra en el rango espectral seleccionado.

Los modelos desarrollados tienen en cuenta las limitaciones y requisitos normativos que establece el
sistema de calidad ENplus®, en aquellos parametros que estén regulados, bien porque constituyen
propiedades favorables y buscadas (a optimizar), como puede ser el poder calorifico, o bien porque
su presencia constituye una limitacién de la calidad, siendo propiedades desfavorables (a minimizar),
como son los contenidos en humedad total, cenizas y nitrégeno. El resto de pardmetros a modelar,
como el carbono y el hidrégeno, son los elementos habitualmente mas abundantes en un
biocombustible sélido, e intervienen de forma fundamental en el proceso de combustiéon de una
biomasa, no constituyendo pardmetros limitantes.

Por analogia a lo planteado en las normas sobre biocombustibles sdlidos, se considera que la clase

alcanzada en los pardmetros desfavorables esta determinada por aquel valor limite superior que la
muestra cumple. Por ejemplo, y segin la norma ISO 17225-1 [1], una muestra de pelets alcanza

calidad N3.0 cuando el contenido en nitrégeno es inferior o igual a 3 g/kg (0,3 % en base seca).

Por otro lado, se considera que la clase alcanzada en los parametros favorables estd determinada por
aquel valor limite inferior que la muestra cumple. De forma analoga al ejemplo anterior, una muestra
de pelets alcanza calidad Q16.5 cuando el poder calorifico inferior es, al menos, de 16,5 MJ/kg en
base humeda, en las condiciones recibidas.

El modelo NIRS obtenido para cada pardmetro debe proporcionar un resultado analitico rdpido vy
automatizado (en pocos segundos), fiable (con una exactitud comparable al método de referencia
correspondiente) y econémico (reduciendo el gasto de recursos en laboratorio y sin destruccién de la
muestra), pudiéndose implementar en el control de calidad de un proceso en rutina para la
produccién industrial de pelets.






3.1. Modelo de prediccion NIRS para humedad total en
pelets de madera

3.1.1. Introduccion

El objetivo de este subcapitulo es el desarrollo de un modelo de prediccion NIRS del contenido en
humedad total (HUM) sobre una muestra desconocida de pelets de madera, a partir del espectro de
absorcién que presenta la muestra. El modelo debe estar construido, al menos, en el rango de
valores de HUM de 5-10 %, dando conformidad al sistema de calidad ENplus® para pelets de madera,
en su mejor calidad Al (< 10 %).

Para lograr el objetivo previsto, se han llevado a cabo las siguientes tareas:

e Preparacién y acondicionamiento de todas las muestras de andlisis de pelets de madera,
eliminando las particulas finas (< 3,15 mm [2]) mediante tamizado.

e Determinacion del valor de referencia de HUM segun el método normalizado [3], basado en
un proceso de secado en estufa a 105 2C en atmdsfera oxidante, por duplicado, y sobre todas
las muestras disponibles.

e Analisis espectroscépico NIR de las muestras de pelets, por duplicado, obteniendo un
espectro promedio representativo y mds robusto de cada una de ellas.

e Andlisis quimiométrico multivariante, que permite transformar la informacién contenida en
los espectros y aplicar un analisis de regresién PLS para extraer aquella que resulta relevante
para desarrollar un modelo de prediccién de HUM.

Los resultados especificos obtenidos fueron:

e Modelo de prediccidon NIRS de HUM, a partir del tratamiento de los resultados analiticos y
espectroscopicos, incluyendo calibracién y validacién del modelo, permitiendo su uso en
rutina.

e Incertidumbre de medida de las predicciones NIRS para HUM respecto de los valores de
referencia.

El contenido de este subcapitulo constituye la base principal del articulo cientifico publicado en la
revista DYNA, titulado “Prediccion del contenido en humedad total en pelets de madera mediante
Near Infrared Spectroscopy (NIRS)” (DOI: https://doi.org/10.6036/9935)

3.1.2. Resultados

Para conseguir un modelo de prediccién NIRS robusto es necesario identificar y considerar todos los
factores y variables que afectan al sistema experimental, tanto en la determinacion del valor de
referencia (mediante analisis normalizado de las muestras), como en la adquisicion de la informacion
espectroscopica, con el objetivo de obtener resultados de calidad con los que pueda construirse un
modelo de prediccidn fiable.



Analisis de referencia

Conforme al procedimiento normalizado (método de referencia), se determina HUM por duplicado
sobre todo el conjunto total de muestras disponible, tomandose como valor real o de referencia el
promedio de ambas réplicas.

Todos los andlisis de HUM fueron realizados en el Laboratorio de Andlisis y Ensayos de CARTIF. El
laboratorio cumple con las exigencias de ENAC en lo relativo a los materiales y equipos a emplear,
patrones de calibracidn, condiciones ambientales de laboratorio y capacidad y cualificacion técnica
de los analistas. Ademas, el procedimiento de analisis de HUM, validado internamente y acreditado
por ENAC, cubre un rango de medida comprendido entre 5,0 y 15,0 % en masa. La incertidumbre de
la medida experimental del método fue calculada conforme a los requisitos establecidos en el
documento de Evaluacién de la incertidumbre de medida en las calibraciones [4], siendo de £ 0,3 %
(£ 3 g/kg) en todo el rango acreditado.

El control de la precision y de la exactitud de un método analitico establece la calidad de los
resultados obtenidos, y se determinan mediante el célculo de la repetibilidad y la reproducibilidad del
método, respectivamente.

El criterio de validacidon de los resultados obtenidos esta dado por los limites de repetibilidad del
método, por el cual ambas réplicas deben realizarse en el mismo laboratorio, con el mismo equipo e
instrumentacién, y por el mismo analista, sobre dos porciones de ensayo similares y representativas
de la misma muestra para analisis general [3].

El valor de reproducibilidad sirve para validar el método analitico, y esta representado por el valor
medio de los resultados de determinaciones duplicadas llevadas a cabo en dos laboratorios
diferentes sobre porciones de ensayo representativas de la misma muestra para analisis general. Este
ejercicio comparativo entre laboratorios se denomina también interlaboratorio o intercomparacion, y
constituye un requisito imprescindible en la validacién y acreditacién de un método analitico.

Debido a la naturaleza de los biocombustibles sélidos regulados por esta referencia normativa, la
norma ISO 18134-1 no proporciona valores de precision y exactitud (repetibilidad y reproducibilidad)
que deben cumplirse para este método de ensayo normalizado. No obstante, el método de ensayo
validado y acreditado del laboratorio si provee un limite de repetibilidad, dado por el coeficiente de
variacidn entre ambas réplicas (CV%), y establecido en el 2 % respecto del valor promedio de ambas
réplicas. El coeficiente de variacion entre dos réplicas, expresado en porcentaje, se calcula segun la
siguiente expresion:

CV (%) =

x| Q

- 100, (Eq. 3.1)

donde:

e o esladesviacion estandar de ambas réplicas.
e X es el valor promedio de ambas réplicas.

Se ha calculado y validado experimentalmente la repetibilidad de todos los ensayos de humedad
total realizados, manteniéndose todos ellos por debajo del limite del 2 %.



El valor de reproducibilidad media de los ensayos de validacion del método del laboratorio (ensayos
de aptitud), procedente de los ejercicios de intercomparacién, cumple con los criterios de evaluacién
de los circuitos internacionales de laboratorios, donde el z-score calculado, que representa el
rendimiento de este ejercicio por parte de un laboratorio, es siempre menor de 2 [5].

El conjunto de muestras disponibles para modelar HUM es de 375 muestras. Para modelar HUM los
valores se expresan en unidades de g/kg con dos cifras decimales, redondeandose a una, conforme a
las reglas de redondeo para resultados con incertidumbre [6].

Los resultados de HUM se distribuyen de forma normal (Figura 3.1) en el intervalo de valores que dan
conformidad a la especificacidn de calidad A1-ENplus® (< 10 %), y que representa el rango de trabajo
sobre el que se elabora el modelo de prediccion.

Desde un punto de vista estadistico y quimiométrico es interesante representar graficamente como
se distribuyen estos datos en el rango de valores de HUM, con objeto de evaluar la adecuacién del
modelo de prediccion NIRS a los datos reales disponibles. Las técnicas estadisticas habituales
emplean expresiones matematicas especificas para aproximar de forma tedrica el numero de clases
optimo en la representacion grafica de una distribucion de frecuencias (histograma) a partir de una
serie de datos. Estas expresiones matemadticas dependen exclusivamente del nimero de datos a
representar, y son utilizadas en funcion de las caracteristicas y naturaleza de los propios datos.

En la practica, suele emplearse la Regla de Sturges para encontrar una primera aproximacion al
numero 6éptimo de clases [7]:

NC =1+ log,(n) (Eq. 3.2)
donde:

e NCes el nimero de clases éptimo.
e neselnimero de datos a representar.

Para el nimero de resultados de HUM disponibles (n = 375) la Eq. 3.2 proporciona una aproximacion
del numero de clases dptimo tedrico de 10. Teniendo en cuenta este resultado, y considerando la
naturaleza de los datos a representar (el rango de valores representados por los datos) se asume una
distribucion de los datos en 11 clases, para facilitar su interpretacién en el marco de calidad en el que
se evalua el parametro HUM.

La Tabla 3.1 incluye los resultados de HUM las 375 muestras, agrupados por clases, en intervalos de
longitud de 10 g/kg.



Tabla 3.1. Frecuencias absoluta y acumulada de valores de HUM agrupados por clases.

HUM30 [20 - 30] 30 3 3
HUMA40 [30—40] 40 7 10
HUMS50 [40 - 50] 50 35 45
HUM60 [50 - 60] 60 77 122
HUM70 [60 —70] 70 101 223
HUMS80 [70 - 80] 80 95 318
HUM90 [80 —90] 90 33 351
HUM100 [90 —100] 100 12 363
HUM110 [100 - 110] 110 6 369
HUM120 [110-120] 120 5 374
HUM130 [120-130] 130 1 375

La Figura 3.1 muestra el histograma de frecuencias (de distribucién) de los valores de referencia de
HUM de las 375 muestras analizadas en el rango maximo de 20-130 g/kg, en intervalos (longitud de
clase) de 10 g/kg.

Frecuencia

30 40 50 60 /0 80 90 100 110 120 130

Clase (g/kg)

Al .

Figura 3.1. Histograma de frecuencias de los valores de referencia de HUM, respecto del limite que establece la
calidad A1 segun ENplus®.

HUM constituye un pardmetro limitante en cualquier sistema de calidad de biomasas, puesto que su
presencia incide directamente en la energia calorifica neta que es capaz de aprovecharse de la
muestra (poder calorifico inferior). Por lo tanto, la clase que identifica cada intervalo estara
determinada por el valor limite superior de ese intervalo, es decir, cada clase incluye las muestras
cuyo valor es inferior al valor limite dado por la clase (exceptuando las muestras ya incluidas en
clases anteriores). Por ejemplo, la clase HUMG60 incluye las muestras cuyos valores son inferiores a 60
g/kg, a excepcidn de los incluidos en las clases 30, 40 y 50.




Las clases HUMG60, 70 y 80 (equivalentes al intervalo 6 — 8 % m/m) acumulan el grueso de muestras
disponibles, sumando entre ellas mas del 70 % del total de las mismas. Por lo general, desde el punto
de vista productivo, los fabricantes de pelets de madera buscan en su producto un nivel de
compromiso entre el cumplimiento de la especificacion ENplus—A1 y la dificultad técnica de elaborar
un pélet con muy baja humedad, debido a que esta humedad facilita el proceso, actuando como
ligante natural [8].

Desde un punto de vista regulatorio, mas del 95 % de las muestras analizadas cumplen con la maxima
calidad A1 segun las especificaciones ENplus®, establecido en 10 % m/m (hasta la clase HUM100).

Analisis espectroscopico

Previo a la adquisicion de los espectros, se realizaron estudios previos para garantizar la linealidad de
la sefial espectroscépica y la validez de la informacion almacenada para su tratamiento.

El tamizado de todas las muestras fue realizado al inicio del andlisis de las mismas para eliminar las
particulas finas presentes, evitando introducir factores que distorsionen la sefial espectroscdpica
adquirida.

Conforme a las especificaciones técnicas descritas en la metodologia general desarrollada en el
Capitulo 2, se realizaron los espectros sobre el conjunto total de las muestras, por duplicado,
tomandose los espectros promedios de cada una de ellas con objeto de obtener un modelo de
prediccién mads robusto vy fiable, ya que el calculo del espectro promedio de una muestra reduce el
ruido espectral, pues este es considerado aleatorio.

El analisis quimiométrico asocia de forma biunivoca el espectro promedio de cada muestra con su
respectivo valor de referencia, para completar la configuracién y tratamiento de las muestras previo
a la calibracién del modelo de prediccion.
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Figura 3.2. Espectros de absorbancia NIR de las 375 muestras disponibles en todo el rango espectral.



La Figura 3.2 presenta los espectros de absorbancia registrados sobre el conjunto total de muestras
en un rango de longitudes de onda entre 11.000 cm™ y 3.500 cm™. En la practica, mayores rangos
espectrales no implican necesariamente mejores resultados, puesto que el modelo puede verse
afectado por el ruido espectral en frecuencias mas altas. Para evitar esto, se ha reducido el rango
espectral efectivo desde 9.500 cm™ hasta 4.200 cm™. Este rango incluye cominmente la informacién
espectroscopica mas relevante que puede obtenerse de un biocombustible sélido.

Se llevd a cabo el estudio del espectro promedio de todas las muestras junto con el pre-
procesamiento matematico de la derivada de primer orden. En los espectros obtenidos se pudieron
observar algunos picos anchos en las bandas de 7.500-6.400 cm™ y 5.400-4.900 cm™, que se
relacionan con el primer armdnico de estiramiento del enlace O—H y sus vibraciones de combinacion,
respectivamente. Dichas bandas se asocian directamente con el contenido de agua en las muestras

[9].

La Figura 3.3 muestra (a) el espectro promedio de todas las muestras y (b) los picos de absorbancia
del espectro derivada de primer orden sobre el espectro promedio, relacionado con la humedad.
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Figura 3.3. (a) Espectro promedio de las 375 muestras y (b) derivada de primer orden correspondiente.



Con el objetivo de identificar las regiones espectrales en las que se acumula la informacién
espectroscopica relevante, que puede relacionarse con el pardmetro HUM a modelar, y de cara a
acotar el espacio espectral considerado para obtener un modelo mds preciso, se superponen
graficamente los espectros de dos muestras con valores de referencia de HUM significativamente
muy diferentes. La Figura 3.5, muestra un ejemplo de (a) los espectros de absorcién de las muestras
BIO-354 y BIO-519, con valores de HUM de 23,9 y 108,2 g/kg, respectivamente, y (b) los mismos,
sometidos al pre-procesamiento matematico de primera derivada, donde se puede apreciar una
clara diferencia en las bandas de absorcién relacionadas con las vibraciones del primer arménico del
enlace O—H. Con la segunda derivada (c) también se observa esta diferencia, pero se arrastra mucho
ruido espectral respecto del espectro de la primera derivada.

En general, para el estudio de calibracion del pardmetro HUM se verifica que la regidon que
comprende a los arménicos O—H (9.400-4.200 cm™) es donde se observan las mayores variaciones
entre ambos espectros, y por lo tanto, la mayor informacion espectroscdpica asociada a este
pardmetro, que permitiria desarrollar este modelo de prediccién.
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Figura 3.4. (a) Espectros NIR de dos muestras con valores de HUM significativamente diferentes, (b) derivadas
de primer orden de dichos espectros y (c) derivadas de segundo orden.

Para la realizacién del modelo de calibracién a partir de los espectros recopilados, es recomendable
atender a la magnitud de los valores de absorbancia registrados. Las bandas con valores de
absorbancia entre 0,6 y 1,5 generalmente conducen a mejores resultados. Ademas, a tales efectos,
nunca las sefiales saturadas (absorbancias superiores a 1,5) deben ser utilizadas [11] [12].

Analisis quimiométrico. Modelo de prediccion NIRS

El modelo de prediccion de HUM se ha desarrollado mediante la técnica de regresién por minimos
cuadrados parciales (PLSR), utilizando el software quimiométrico OPUS/QUANT™ versidén 7.0 Bruker
Optics. La calibracidn se ha realizado empleando el método de validacion cruzada para determinar el
numero éptimo de factores de las ecuaciones de los modelos de regresion, para evitar el overfitting.

El procedimiento quimiométrico del modelo de prediccion de HUM ha seguido una metodologia
experimental compuesta por las siguientes etapas:

e Realizacidn de los espectros por duplicado de las 375 muestras de pelets disponibles segin la
configuraciéon del ensayo espectroscépico establecido.

e (Calculo de los espectros promedios.

e Asociacién biunivoca de los espectros NIR promedios con sus correspondientes valores de
referencia (ISO) promedios.

e Analisis de Componentes Principales (PCA): factorizacion de componentes principales.

e Establecimiento aleatorio de los conjuntos de muestras de calibracidn y validacion externa, a
partir de los resultados de PCA, extrayéndose el 20 % de muestras para validacién externa.

e Eliminacién de muestras redundantes. Mediante técnicas metodoldgicas descritas en el
capitulo anterior (graficos de puntuacion), durante el proceso de calibracién se identifican y
eliminan del modelo de calibracion las muestras redundantes, para dar robustez al modelo.

e Aplicacién iterativa de la metodologia de validacién cruzada sobre el conjunto de muestras
de calibracién (considerando en cada iteracién subconjuntos de muestras del 10 %, excluidas



aleatoriamente del conjunto de calibracidon). En este proceso es posible identificar y eliminar
los valores atipicos (outliers) presentes en el conjunto de calibracién, para mejorar los
resultados de prediccidn.

e (Cada nueva iteracion de validacion cruzada da como resultado un sistema de modelos de
calibracién calculado mediante el método de regresidon por minimos cuadrados parciales
(PLS), determinandose el ajuste de la recta de calibraciéon y su correspondiente error de
prediccion RMSECV en funcidn del numero de factores PLS (rango del modelo, hasta un
maximo de 15) y de diferentes rangos espectrales.

e Aplicacién de pre-procesamientos matematicos y cdlculos computacionales de datos
espectroscopicos. Con objeto de optimizar la precision de los modelos, a la vez que se reduce
el ruido y los efectos de dispersion de los espectros adquiridos, se aplican transformaciones
espectrales mediante diferentes pre-procesamientos matematicos y de correccién de la
dispersidn, con objeto de minimizar el error RMSECV y el nimero de factores PLS.

o Seleccién del modelo de calibracion dptimo. De los multiples modelos de calibracidon
procesados, se selecciona aquel que ofrece los mejores resultados, dados por el mayor ajuste
(R’cy), menor error de prediccién (RMSECV) y, de forma recomendable, menor rango.

e Validacidon externa del modelo seleccionado, empleando el conjunto de muestras de
validacién externa, independientes de las de calibracion.

e Evaluacion de la validacién externa mediante los estadisticos del error de prediccion (RMSEP)
y la capacidad predictiva (RPD).

e Mejora del modelo de la calibracién. Si los resultados de la validacion externa se consideran
satisfactorios, es posible incorporar esas muestras de validacién externa al modelo de
calibraciéon, para aumentar su robustez.

e (Calculo de la incertidumbre del método NIRS y andlisis comparativo frente a los errores de
prediccién del modelo y a la incertidumbre calculada en el método de referencia acreditado.

Resultados de la calibracion del modelo de prediccion HUM

El analisis PCA se realiza sobre el conjunto total de muestras para seleccionar y extraer el conjunto de
muestras a emplear en la validacidon externa (20 % del total). El PCA considera la informacion
espectroscopica de cada espectro NIR, por lo que la seleccidn de este conjunto suele representar la
diversidad de las muestras disponibles, obteniéndose mejores resultados de validacion.
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Figura 3.5. Grdfico de puntuacion como resultado de PCA, con la seleccion de muestras de validacion (en rojo).
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La Figura 3.6 muestra, en formato de graficos de puntuacion, el resultado del PCA, destacando en
color rojo las muestras seleccionadas para validacion.

El conjunto total de las 375 muestras se desglosa en el conjunto de calibracién (300 muestras) y del
conjunto de validacion (75 muestras). La Tabla 3.2 presenta los estadisticos descriptivos de HUM de
todas muestras de pelets de madera analizadas por el método de referencia. La Figura 3.6 presenta
la distribucion de frecuencias de ambos conjuntos. Esta representacion muestra la similitud que se
busca en el conjunto de validacidn frente al de calibracién.

Tabla 3.2. Resumen estadistico de los andlisis de referencia de los conjuntos de calibracion y validacion externa

para el modelo de prediccion de humedad total, en unidades de g/kg.

Conjunto de muestras o Rango SD?
muestras
Calibracidn 300 66,04 23,90-121,03 13,9 21,1
Validacién externa 75 69,83 25,56 -117,60 18,9 27,1
Total 375 66,80 23,90-121,03 16,7 24,9
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Figura 3.6. Histograma de frecuencias de los valores de referencia HUM incluidos en los conjuntos de (a)
calibracion y (b) validacion.

Tras extraer las muestras de validacion, da comienzo el proceso de calibracién, realizando sucesivas
iteraciones mediante validacion cruzada sobre el conjunto de muestras de calibracién, obteniéndose
como resultado multiples modelos de calibracion, en funcion del nimero de factores (rango del
modelo), de los pre-procesamientos empleados y del rango espectral considerado.

En cada proceso es posible identificar los outliers (que estadisticamente constituyen observaciones
anémalas o atipicas). De forma experimental se establece un criterio de deteccién de estas
anomalias, por el cual se establece un nimero mdaximo de outliers del 6 % de las muestras empleadas
en la calibracion [13], [14]. El nUmero de valores atipicos detectados durante la calibracién es de 4, lo
que representa el 1,3 % del conjunto de calibracidn inicial, probando asi la calidad de los resultados
analiticos obtenidos de las muestras en la etapa experimental, tanto los de referencia como los
espectroscopicos.



Para la construccion del modelo optimizado de prediccion HUM, los pre-procesamientos
matemadticos que ofrecen mejores resultados son los correspondientes a la primera derivada,
combinada con el método de normalizacidn vectorial (SNV).

De las iteraciones realizadas para optimizar los modelos de prediccion de HUM, se seleccionan 4
modelos representativos del proceso con resultados favorables, en funcién del rango espectral, pre-
procesamiento y numero de factores, que se presentan en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3. Resultados de la optimizacion del modelo de calibracion de HUM.

Muestras de

RMSECV

calibracion Rango espectral | Pre-procesamiento | Factores PLS | R? (%) (g/ke) RPD
296 9.404-4.243 12 derivada + SNV 10 89,6 4,6 3,1
296 7.506-4.598 12 derivada + MSC 9 90,0 4,6 3,2
296 7.506-4.598 12 derivada + SNV 8 90,5 4,5 3,2
296 9.404-4.598 12 derivada + SNV 9 90,9 4,4 3,3

El modelo éptimo a seleccionar serd aquel que, teniendo un ajuste considerado bueno o excelente y
un error de prediccién bajo, no mejora de forma significativa con el aumento de un factor mas en la
ecuacion de calibracién. La Figura 3.7 muestra la evolucion de (a) los parametros R? (expresado en
porcentaje) y (b) RMSECV, segun el rango del modelo.
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Figura 3.7. Numero de factores PLS (rango) del modelo frente al (a) R> y a (b) RMSECV para el modelo de HUM.



A la vista de los resultados, se selecciona el modelo dptimo de prediccién que proporciona el rango
9, que representa el mejor ajuste de calibracién y el menor error de prediccion. A partir de este
rango, un aumento en el nimero de factores no aporta ninguna mejoria significativa en el modelo.

La Tabla 3.5 presenta los pardmetros que caracterizan el modelo de calibracion.

Tabla 3.5. Resultados del modelo de prediccion seleccionado y pardmetros de la recta de calibracion.

= parimeo | uUnidades | Valores

Numero de muestras - 300
Outliers - 3
Rango de concentracion g/kg 23,9-118,2
Rango espectral cm™ 9.404-4.598
Numero de factores - 9
RMSECV g/kg 4,4
R? % 90,9
RPD - 3,3
Inclinacién - 0,924

El modelo seleccionado ofrece las mejores predicciones para el nimero éptimo de factores que
explican el comportamiento del sistema, y esta representado por la recta de calibracién mostrada en

la Figura 3.8.
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Figura 3.8. Predicciones de los valores de humedad total del conjunto de muestras de calibracion del modelo
frente a los valores de referencia, y la recta de ajuste de las predicciones (trazo verde).

A continuacién, el modelo de calibracidon es sometido a la validacién externa mediante el analisis
espectral del conjunto de muestras de validacién, formado por las 75 muestras que fueron excluidas
previamente al proceso de calibracién, y que representaban el 20% del conjunto total de muestras.

Analizando el espectro de una muestra de validacion, el modelo de prediccion compara la
absorbancia producida en el rango espectral seleccionado y determina un valor de prediccién de la
humedad a partir de la recta de calibracion, que es comparado con el valor de referencia de dicha
muestra [15]. Para evaluar la precisién de esta prediccidn, se calculan los estadisticos RMSEP y RPD.

La Tabla 3.6 muestra los resultados de la validacion externa del modelo de calibracidon.



Tabla 3.6. Resultados de la validacion externa del modelo de prediccion seleccionado.

| Pardmetro |  Unidades |  Valores |

Numero de muestras - 75
Outliers - 1
Rango de concentracion MJ/kg 37,3-121,0
RMSEP MJ/kg 4,8
R? % 92,3
RPD - 3,6
Inclinacién - 0,967

La Figura 3.9 representa graficamente los resultados de las predicciones de la validacidon externa

frente a los valores de referencia.
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Figura 3.9. Predicciones de los valores de HUM del conjunto de muestras de validacion externa frente a los
valores de referencia, y recta de ajuste de las predicciones (trazo verde).

El error promedio de la prediccién RMSEP en validaciéon externa es 4,8 g/kg, muy similar al error de
prediccion en calibracién. Ademas, el ajuste R® de la recta es muy alto, alcanzando casi el 95 %, y su
pendiente se aproxima a 1.

Por otro lado, el valor calculado de RPD es de 3,6, superior a 3, por lo que las predicciones de HUM
que establece el modelo son consideradas aceptables y el modelo desarrollado es lo suficientemente
robusto para el analisis de rutina.

Asumiendo la idoneidad de los resultados de un modelo de calibracién y de su validacion externa, en
la practica quimiométrica es habitual incluir las muestras de validacidn externa en la propia
calibraciéon, con el objetivo de obtener un modelo mds robusto y fiable en sus predicciones. Dado
que las muestras de validacién externa son muestras independientes a las del conjunto de
calibracion, esta etapa no genera ninguna pérdida de significancia del modelo.

Las Tablas 3.7 y 3.8 muestran las condiciones de configuracidn y los resultados finales del modelo
completo para HUM.



Tabla 3.7. Condiciones de configuracion del modelo completo de HUM.

CONFIGURACION DEL MODELO

Instrumento MATRIX-F, Bruker Optik
Software OPUS QUANT (v7.0)
Método Poder calorifico superior
Datos espectroscépicos Absorbancia
Rango de frecuencias (cm™) 9.404-4.598
Numero de datos por espectro 624
Pre-procesamiento de datos 12 derivada + SNV
Resolucién espectral 16 cm™

Tabla 3.8. Resultado del modelo completo de HUM.

MODELO DE PREDICCION

Rango de concentracion 5-10 %
Tipo de validacion Validacidn cruzada
Conjunto inicial de muestras 375
Outliers 4
Nimero de muestras del modelo 371
Numero de factores 9
RMSECV 4,6 g/kg
R? 90,9 %
RPD 3,3
Inclinacién 0,912

La Figura 3.10 muestra la representacion grafica de todos los valores de referencia frente a las
predicciones que ofrece el modelo completo.
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Figura 3.10. Valores de referencia frente a valores de prediccion del modelo HUM completo y recta de ajuste de
las predicciones (trazo verde).

La operatividad del modelo desarrollado puede también evaluarse desde un punto de vista practico
respecto del cumplimiento de la especificacion ENplus®, cuantificdndose las muestras en las que se
cometen errores de clasificacidon: (1) aquellas cuya prediccién cumple Al y segin su valor de
referencia no lo cumple, y (2) aquellas cuya predicciéon no cumple Al, pero en realidad si.
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Atendiendo a esto, y comprobadas todas las predicciones del modelo completo, sélo existe una
muestra cuya prediccion no acierta con la clasificacién dada por su valor de referencia,
representando menos del 0,3 % de las muestras del conjunto total. El modelo desarrollado establece
como Al un total de 361 muestras (mas del 97 %).

Calculo de la incertidumbre del método.

La incertidumbre del resultado de una medida refleja la falta de conocimiento sobre el verdadero
valor del mensurando. Esta falta de conocimiento hace que el valor del resultado obtenido del
analisis espectroscépico se considere una estimacién o prediccion.

La incertidumbre de una medida se puede evaluar de una forma sencilla a través de la variabilidad en
el resultado de un numero determinado de observaciones independientes entre si sobre una
magnitud de entrada, siempre bajo las mismas condiciones de ensayo. La incertidumbre denominada
de “tipo A” emplea como mejor estimador la varianza experimental de la media de todas las
observaciones [16].

{o:n
| “f

La incertidumbre tipica de tipo A de la estimacién que proporciona la medida experimenta estd

dada por la expresion:

(xp)
u(xy = s(X) = -2 (Eq. 3.3)

donde:

e s(x;) es la desviacion tipica experimental de la medida.
e neselnumero de observaciones del sistema.

En el modelo de prediccién NIRS desarrollado, la medida experimental u observacion independiente
constituye el valor de la diferencia entre el valor de referencia y el valor de la predicciéon para una
muestra (error cometido por la prediccidn). A partir de este error es posible calcular la incertidumbre
de la prediccién que ofrece un modelo NIRS sobre una muestra.

La incertidumbre expandida “U” se calcula como el producto de la incertidumbre tipica “u(x;)”
(desviacidn tipica de las diferencias absolutas entre valor real y prediccidn) por el factor de cobertura
“k,” para un nivel de confianza (NC) de “p”. El factor de cobertura depende de la distribucién de las
observaciones. Para un NC adecuado del 95 %, considerando las distribuciones mas habituales, el
factor de cobertura puede tomar los valores que se muestran en la Tabla 3.9.

Tabla 3.9. Factores de cobertura al nivel de confianza del 95% de las distribuciones mds habituales.

Rectangular 1,65
Triangular 1,90
Normal 1,96



La diferencia entre los valores de referencia y las predicciones que ofrece un modelo NIRS suele
asemejarse a una distribucién normal, por lo que se tomara el factor de cobertura correspondiente a
esta distribucién para el cdlculo de la incertidumbre de esta diferencia.

Los valores calculados de incertidumbre deben expresarse conforme a tres reglas establecidas:

1. Sise parte de una incertidumbre con una cifra significativa, se mantiene esa cifra significativa
y el resultado se redondea conforme a dicha incertidumbre.

2. Las incertidumbres con dos o mas cifras significativas se redondean hasta dejar sélo 2 cifras
significativas.

3. El resultado se redondea hasta alcanzar el niumero de cifras significativas que tenga la
incertidumbre.

Ademas de estas tres reglas, en el redondeo de la incertidumbre debe considerarse la regla del 5 %,
gue limita la pérdida de valor de incertidumbre por redondeo a un maximo de 5 %. Es decir, si para
alcanzar las dos cifras significativas de la incertidumbre se redondea por defecto (a la baja), la
disminucién del valor de incertidumbre tras el redondeo no debe ser superior al 5 % relativo. Si al
redondear, esto sucediera, se redondearia al alza, para estar del lado de la seguridad [6].

La Tabla 3.10 muestra las incertidumbres de medida calculadas para las predicciones que ofrecen el
modelo de calibracién, los resultados de validacidon externa y el modelo completo, expresadas con
dos cifras significativas.

Tabla 3.10. Incertidumbres expandidas del modelo de calibracion, validacion externa y modelo completo.

Incertidumbre expandida U (g/kg)
NC.95%

Modelo de calibracién 8,7
Validacién externa 9,2
Modelo completo 9,0

Conforme a los resultados anteriores, el valor de la incertidumbre del modelo HUM se establece en
+ 9,0 g/kg en todo el rango de trabajo del modelo. A modo de ejemplo, la Figura 3.11 muestra el
intervalo de confianza que establece la incertidumbre de medida calculadas para el modelo HUM
completo.

16

12

= 8 ) Y
£ ¢ e | *
g ¢ b
o . of .
8- O .
e e
& o e °®
g 4l PO .
& . Ses
£ 8 e .2
L]
-12
-16

20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130
Valorde prediccion (g/kg)

Figura 3.11. Incertidumbre calculada para un Intervalo de confianza del 95 % sobre las diferencias
entre los valores de referencia y las predicciones del modelo HUM completo.



Los valores de incertidumbre del método NIRS, calculados con un nivel de confianza del 95 %, son
superiores a la incertidumbre de medida del método de referencia, fijada en + 3 g/kg en todo el
rango de trabajo.

3.1.3. Conclusiones.

La principal conclusién extraida de este subcapitulo es que el modelo de prediccién NIRS del
contenido de humedad total en pelets de madera, en el rango de valores de 5 a 10 % en masa (%
m/m), permite dar conformidad de producto segln el esquema de certificacién ENplus® en el control
de calidad de procesos de produccién industrial de biocombustibles sélidos, proporcionando
predicciones fiables y acordes con las precisiones esperadas por esta tecnologia para este tipo de
muestras.

El modelo HUM completo proporciona ajustes precisos, con un R* de 90,9 (mejorando los resultados
obtenidos del modelo de calibracién), y ofrece predicciones aceptables con un error medio de
prediccion RMSECV bajo, de 4,6 g/kg. Expresado en las unidades empleadas en la Norma ISO 18134-
1, se corresponde con un 0,46 % m/m, lo que constituye un valor cercano la incertidumbre del
método de + 0,3 % m/m.

El valor de RPD del modelo HUM completo valida la idoneidad de sus predicciones que ofrece (3,31,
superior a 3), lo que asegura un resultado de prediccion satisfactorio [17].

La tecnologia NIRS constituye un método secundario de determinacién cuantitativa, que emplea el
método de referencia analitico en sus célculos, por lo que arrastra el propio error de dicho método
analitico. Por lo tanto, una incertidumbre de medida NIRS de 9,0 g/kg puede considerarse aceptable
respecto de la incertidumbre de medida del método (+ 3,0 g/kg).

El modelo construido para HUM se considera satisfactorio, conforme a otros modelos NIRS
encontrados en la bibliografia cientifica aplicados a otros biocombustibles sélidos, mejorando los
resultados de ajuste del modelo de calibracion (81,4 %) el error medio en validacion cruzada (0,6), la
precision de las predicciones de la validacién externa (0,9) y el valor de RPD (1,5) [9].

A pesar de los resultados satisfactorios obtenidos, puede observarse en la Figura 3.11 que en los
extremos de la recta de calibracion la densidad de valores es baja, observacion que encaja con lo
mostrado en el andlisis de distribucion de frecuencias de la Figura 3.1. No obstante, podria
recomendarse que el modelo fuera reforzado en los extremos con mas muestras, con objeto de que
proporcione predicciones satisfactorias, en rutina, en todo el rango considerado.

La credibilidad del método NIRS para predecir el valor de HUM de una muestra de pelets de madera
puede evaluarse desde un punto de vista practico a partir del nimero de muestras cuya clasificacion
ENplus® es capaz de clasificar adecuadamente, es decir, si “acierta” o no al clasificar, con sus
predicciones, una muestra conforme a los requisitos de ENplus®—A1. Segun esto, el modelo NIRS
desarrollado para HUM predice con acierto en 370 de las 371 muestras incluidas en el modelo
completo de calibracion, es decir, acierta en la clasificacién en mas del 99 % de las muestras.



Conforme a los resultados obtenidos en el modelo HUM y basdndose en la aplicabilidad de los
modelos de prediccién NIRS, los resultados obtenidos permiten discriminar si el producto tiene la
calidad suficiente como biocombustible sdlido segun el sistema ENplus® con una fiabilidad casi
perfecta, lo que habilitaria la toma de decisiones en la propia linea de produccidn de pelets en una
instalacion industrial, aunque se arriesgue precision en la medida con respecto al andlisis segln
método de referencia normalizado.

La metodologia NIRS implementada en una linea de produccién industrial requiere de un control de
analisis con una periodicidad marcada por la propio productor segiun el método normalizado
acreditado (a través de su incertidumbre de medida) para comprobar si se mantiene la desviacion
entre ambas metodologias. Estos controles permiten reforzar el modelo de prediccién, absorbiendo
las eventuales variaciones que pueden tener lugar con el paso del tiempo, como pueden ser
eventuales cambios en la calidad de la materia prima, modificaciones en su acondicionamiento
previo al procesado, etc.



3.2. Modelo de prediccion NIRS para el contenido en
cenizas en pelets de madera

3.2.1. Introduccion

El objetivo de esta seccién del Capitulo 3 es el desarrollo de un modelo de prediccién del contenido
en cenizas en base seca (CEN) sobre una muestra desconocida de pelets de madera, a partir del
espectro NIR de absorcidon que presenta la muestra. El modelo debe proporcionar un resultado
analitico fiable y veraz, y estar construido en el rango inicial de valores de cenizas de 0,2-6,0 % m/m
b.s, pudiendo dar conformidad al sistema de calidad ENplus® para pelets de madera, en sus tres
calidades: A1 (< 0,7 %), A2 (< 1,2 %)y B (<2,0 %).

Todos los resultados de CEN que se manejan en el modelo de prediccién estan expresados en base
seca, calculados a partir de los valores de humedad (HU3) determinados simultdaneamente, conforme
a las requisitos establecidos en la Norma UNE-EN ISO 18122 [18].

Para lograr este objetivo, se han realizado las siguientes tareas:

e Acondicionamiento de las muestras de pelets mediante tamizado y eliminacién de particulas
finas, previo a los anadlisis espectroscépicos.

e Preparacion de muestra para anadlisis de referencia, mediante proceso de triturado y
molienda de la muestra hasta un tamafio nominal maximo de 1 mm. Esta tarea sirve también
para determinar de forma analitica los siguientes parametros a modelar (subcapitulo 3.3
para CHN y subcapitulo 3.4 para PCS/PCI).

e Determinacién de CEN por procedimiento de calcinacién en horno mufla a 550 °C en
atmoésfera oxidante, por duplicado, mediante el método de referencia normalizado.

e Determinacion de la humedad sobre muestra general de analisis (HU3), de forma simultanea
a la de cenizas, para evaluar la correccion de cambio de base humeda a base seca.

e Andlisis espectroscépico NIR de las muestras de andlisis, por duplicado, obteniendo un
espectro promedio representativo y mas robusto de cada una de ellas.

e Andlisis quimiométrico multivariante, que permite transformar la informacidn contenida en
los espectros y aplicar un analisis de regresion PLS para extraer aquella que resulta relevante
para desarrollar un modelo de prediccidon de CEN.

Los resultados obtenidos en este subcapitulo son:

e Modelo de prediccion NIRS (calibrado y validado) de CEN en base seca, mediante andlisis
guimiométrico, incluyendo la calibracién y validacion del modelo, que permitird su uso en
rutina.

e Incertidumbre de medida del modelo de prediccidon NIRS para CEN en base seca, respecto de
los valores de referencia.



El contenido de este subcapitulo constituye la base principal del articulo cientifico publicado en los
Proceedings del 332 Congreso Internacional ECOS 2020: The 33rd International Conference on
Effciency, Cost, Optimization, Simulation and Environmental Impact of Energy Systems, celebrado en
Osaka, Japon, los dias 29 de junio a 3 de julio de 2020 (https://ecos2020.org).

3.2.2. Resultados

Analisis de referencia

Siguiendo el procedimiento normativo correspondiente, se determina de forma simultdnea y por
duplicado CEN y HU3 sobre las muestras disponibles, tomandose como valor real el promedio de
ambas réplicas para cada parametro.

Todos los andlisis fueron realizados en el Laboratorio de Analisis y Ensayos de CARTIF, en
conformidad con las exigencias de la acreditacion ENAC en lo relativo a los materiales y equipos a
emplear en los dos procedimientos analiticos, condiciones ambientales de laboratorio y capacidad y
cualificacion técnica de los analistas.

El procedimiento de analisis de CEN en base seca, validado internamente y acreditado por ENAC,
cubre un rango de medida comprendido entre 0,3 y 15,0 % en masa. La incertidumbre de la medida
experimental fue calculada conforme a los requisitos ENAC [4], siendo de:

e 10,2 % absoluto en el intervalo de 0,2-3,6 %.
e 10,3 % absoluto en el intervalo de 3,6-6,0 %.

Para la determinacién del contenido en cenizas, la norma UN-EN ISO 18122 establece los limites de
repetibilidad y de reproducibilidad del método, que se presentan en la Tabla 3.11:

Tabla 3.11. Limites de repetibilidad y reproducibilidad del método analitico UNE-EN ISO 18122.

Diferencias maximas permitidas entre resultados
cenizas
<1% 0,1 % absoluto 0,2 % absoluto
>1% 10 % absoluto 20 % absoluto
Fuente: Norma ISO 18122.

Los valores de repetibilidad calculados a partir de las muestras analizadas por duplicado, expresados
en base seca, se mantuvieron por debajo de 0,1 % absoluto.

Al igual que en el resto de pardmetros acreditados, el valor de reproducibilidad media de los ensayos
de validacién del método del laboratorio cumple con los criterios de evaluacién de los circuitos de
intercomparacién entre laboratorios que se realizan cada afio, donde el z-score calculado es siempre
menor de 2.

El conjunto total de muestras disponibles para modelar CEN se compone de 375 muestras, cuyos
valores de referencia se distribuyen en el intervalo aproximado de 0,2 hasta 6,0 % m/m (2-60 g/kg).
Los valores de CEN se expresan en unidades de g/kg en base seca, operandose con dos cifras
decimales y redondeandose a una, conforme a la norma y a las reglas de redondeo para resultados
con incertidumbre.



Los valores de referencia CEN se distribuyen de forma muy heterogénea en el rango de trabajo sobre
el que se elabora el modelo de prediccion NIRS. Mas de la mitad de ellas (190) se concentran en el
estrecho rango de 2,0-7,0 g/kg, dando conformidad a la especificacién de maxima calidad para este
parametro (ENplus®-A1,<0,7 % m/m b.s.).

Por otro lado, algo mas del 17 % de las muestras analizadas dan conformidad a la calidad ENplus®—
A2,y poco mas del 12 % hacen lo propio con la especificacidon de calidad ENplus®-B. El resto de ellas,
casi un 20 % del total, se encuentran en el intervalo de cenizas de 20-60 g/kg%, quedando excluidas
del esquema de certificacién ENplus® y no pudiendo ser clasificadas. Muchos de los valores incluidos
en este uUltimo intervalo pueden no corresponderse con muestras de pelets de madera, sino que
estan elaboradas a partir de otras biomasas lignoceluldsicas de mucha menor calidad, y por lo tanto,
alejadas del sistema de calidad ENplus® en un parametro tan restrictivo como es el contenido en
cenizas. No obstante, se incluyen de forma preliminar en el modelado de este pardmetro, para tratar
de maximizar el rango de valores del modelo, y estudiar si es posible ampliar la variabilidad que el
modelo es capaz de predecir, de cara a mejorar la robustez en sus predicciones.

La Figura 3.13 muestra el histograma de frecuencias de los valores de referencia de CEN de las 375
muestras analizadas, expresados en unidades de g/kg. La Regla de Sturges (Eq. 3.2) recomienda el
uso de 10 clases, pero se emplearan hasta 15, considerando longitudes de clases de 4 g/kg, con
objeto de disgregar la distribucion de las muestras para identificar posibles heterogeneidades y
agrupamientos localizados de muestras.

Tabla 3.12. Frecuencias absoluta y acumulada de valores de CEN, agrupados por clases.

' Frecuencia Frecuencia
Marca de clase | Intervalo de clase | Limite sup. (g/k

CENO4 [0-4] 4,0 42 42
CENOS [4-8] 8,0 179 221
CEN12 [8-12] 12,0 35 256
CEN16 [12 - 16] 16,0 30 286
CEN20 [16 - 20] 20,0 15 301
CEN24 [20 - 24] 24,0 5 306
CEN 28 [24 - 28] 28,0 6 312
CEN 32 [28 - 32] 32,0 13 325
CEN 36 [32- 36] 36,0 12 337
CEN40 (36— 40] 40,0 12 349
CEN 44 [40 - 44] 44,0 7 356
CEN 48 [44 - 48] 48,0 6 362
CEN 52 [48 - 52] 52,0 6 368
CEN 56 [52 - 56] 56,0 6 374
CEN 60 (56 — 60] 60,0 1 375

La Figura 3.12 muestra la distribucién de los resultados de CEN conforme a las clases definidas en la
Tabla 3.12.
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Figura 3.12. Histograma de frecuencias de los valores de referencia de CEN.

El contenido en cenizas constituye también un parametro limitante (no deseable) en cualquier
sistema de calidad de biocombustibles sélidos, puesto que altas concentraciones de cenizas estan
relacionadas con menores poderes calorificos, implicando ademas una mayor cantidad de residuos
generados durante la combustion, que deben ser retirados. Por lo tanto, y de forma andloga a lo
expuesto para HUM, la clase que identifica cada intervalo estara determinada por el valor limite
superior de ese intervalo, incluyendo las muestras cuyo valor es inferior al valor limite dado por la
clase (exceptuando las muestras ya incluidas en clases anteriores). Segun esto, por ejemplo, la clase
CENO7 incluye las muestras cuyos valores son inferiores a 7 g/kg (0,7 % m/m), a excepcion de los
incluidos en las clases anteriores (CENO2, CENO3, CENO4, CENO5 y CENO6).

Desde un punto de vista regulatorio, el 80 % de las muestras analizadas cumplirian con alguna de las
especificaciones de calidad ENplus® para este parametro, cuyo limite lo estableceria la clase CEN20,
equivalente al 2 % m/m.

Analisis espectroscopico

Siguiendo la misma metodologia, para modelar CEN se tienen en cuenta los espectros promedios de
todas muestras disponibles, que se relacionan de forma biunivoca con su valor de referencia
correspondiente.

El modelado de este pardametro mediante NIRS entrafia a priori una dificultad mayor que otros que
caracterizan a una biomasa, puesto que, ademas de constituir esta una técnica analitica secundaria
(no se determina directamente la magnitud del parametro), no se identifican claramente frecuencias
de absorcidon propias de las cenizas.

El contenido en cenizas de una biomasa se corresponde con su fraccién inorganica, que se compone
de una serie de sales alcalinas y térreas, silice y éxidos metalicos (principalmente de calcio, magnesio,
y aluminio). Estos compuestos estan formados por enlaces idnicos que no se relacionan con los
principales modos de vibracion espectral del infrarrojo cercano, es decir, no producen absorbancia
en el espectro NIR. Sin embargo, las moléculas diatémicas producen una vibracién a lo largo de su
enlace quimico, mientras que los ligandos monoatdmicos, donde los metales se coordinan con



atomos como halégenos, H, N u O, producen bandas de absorcidon NIR caracteristicas [19]. Por
ejemplo, el ion carbonato produce bandas y sobretonos de absorcién NIR en las frecuencias 5.260,
5.000, 4.630y 4.255 cm™ [9].

Analisis quimiométrico. Modelo de prediccion NIRS

Siguiendo la misma metodologia quimiométrica experimental descrita en el subcapitulo anterior, el
modelo de prediccion CEN se ha desarrollado mediante la técnica de regresidn por minimos
cuadrados parciales (PLSR), utilizando el mismo software quimiométrico OPUS/QUANT™ versioén 7.0
Bruker Optics, y la calibracién se ha realizado mediante el método de validacién cruzada para
determinar el numero éptimo de factores de las ecuaciones de los modelos de regresién.

El procedimiento quimiométrico para el desarrollo del modelo de prediccion de CEN ha seguido la
misma metodologia experimental que la empleada para HUM, y consta, de forma esquematica, de
las siguientes etapas:

e Analisis espectral y de referencia de las 375 muestras.

e Analisis PCA de los espectros. Identificacion y eliminacién de muestras redundantes vy
outliers.

e Validacion cruzada (subconjuntos del 10 % de muestras).

e Aplicaciéon de pre-procesamientos matematicos.

e Seleccién del modelo de calibracion éptimo.

e Validacion externa del modelo.

e Incorporacién de las muestras de validacién externa al modelo.

e (Calculo de la incertidumbre del método NIRS.

Resultados de la calibracion del modelo de prediccion CEN

Siguiendo la metodologia adoptada para HUM, de forma preliminar se han realizado pruebas de
modelado en todo el rango disponible (2—60 g/kg). Esto trata a todas las muestras de la misma
forma, sin atender a posibles pautas de comportamiento de las muestras.
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Figura 3.13. Modelo CEN preliminar con todas las muestras disponibles. Valores de referencia (abscisas) frente a
valores de prediccion (ordenadas).



Una primera calibracién preliminar con todas las muestras arroja un modelo de calibracién pobre con
un ajuste que no alcanza el 25 % y errores de prediccidén por encima de 10 g/kg (Figura 3.14).

A partir de ello, se estudian posibles causas que pueden condicionar estos resultados, como es la
distribucidn fuertemente heterogénea observada en los valores a lo largo del rango de trabajo. En
valores bajos se observa una gran densidad de valores, contraponiéndose con la baja densidad
detectada a partir de aproximadamente 12—-15 g/kg (marcado en naranja).

Con caracter general, la densidad de valores de componentes en el rango de trabajo afecta de forma
significativa a la precisiéon de los modelos de prediccién. Esta magnitud cuantifica, respecto de un
espectro de calibracién, la presencia cercana de otros espectros de calibraciéon “vecinos” por unidad
de componente, es decir, proporciona informaciéon sobre el nimero de espectros de calibracién
cercanos al valor de concentracién predicho. Por ejemplo, un valor de densidad de valores de
componentes de 5 significa que en el entorno de un espectro existen otros 5 espectros de calibracién
por unidad de componente (g/kg) [20]. Conforme a los valores que tome esta magnitud, un modelo
NIRS serd mads robusto y proporcionara predicciones mas precisas cuanto mas alta sea esta densidad
de valores de los espectros empleados en la calibracién [12].

Analizando la densidad de los valores de CEN y su distribucidn en el rango de trabajo (histograma de
frecuencias de la Figura 3.14), se detecta una densidad de valores significativamente mas alta en los
valores mas bajos del rango (hasta valores de 10-15 g/kg) que en los altos (hasta 60 g/kg).
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Figura 3.14. Representacion de las densidades de valores de componentes en todo el rango disponible.

Este hecho motiva el estudio tentativo del rango en dos tramos o intervalos diferenciados, con el
objetivo de agrupar muestras con comportamientos similares que proporcionen modelos de
prediccidn mas precisos. De forma preliminar se propone estudiar dos escenarios diferentes,
definidos por los siguientes intervalos:

e Escenario 1, que incluye las muestras con valores entre 2—12 g/kg, correspondiéndose las
categorias ENplus®—A1ly ENplus®-A2.

e Escenario 2, que incluye las muestras restantes (desde 12 hasta 60 g/kg), que se encajan en
la categoria ENplus®—B o en ninguna de las definidas en el esquema ENplus®.



El analisis espectroscépico que realiza el PCA es capaz de discriminar, a través de los graficos de
puntuacion (scores) diferentes grupos de muestras representados en un mismo modelo. Aunque el
PCA sélo puede aplicarse a datos numéricos, es posible emplearlo para detectar diferencias
categoricas o cualitativas en las muestras, siempre que estén transformadas en forma numérica.

Para comprobarlo, se marcaron con diferente color los espectros de las muestras pertenecientes a
los diferentes escenarios y se estudiaron sus graficos de puntuacién (Figura 3.15) con el objetivo de
identificar diferencias espectroscépicas que induzcan a pensar que, desde un punto de vista
espectroscopico (y lignoceluldsico), constituyen muestras diferentes. La diferencia observada puede
deberse, por ejemplo, a que no se corresponden con muestras de pelets de madera de alta calidad
(certificados segun ENplus®), sino de muestras de otras especies lefiosas de menor calidad (madera
no descortezada) o de otro origen (especies lefiosas agricolas, como el sarmiento, o incluso

herbaceas).
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Figura 3.15. Grdficos de puntuacion que proporciona el PCA, discriminando las muestras del escenario 1 (en
verde) y las del escenario 2 (en azul).

Debido a que habitualmente las 3 primeras componentes principales representan mas del 95 % de la
variabilidad explicada por el modelo, se incluyen Unicamente dos graficos de puntuaciéon vinculados a
los 3 primeros “scores”. En ellos puede advertirse una diferencia significativa entre las muestras de
ambos escenarios representados. Las muestras de un conjunto se muestran agrupadas y separadas
de las muestras del otro conjunto, lo que consigue probar la existencia de diferencias cualitativas
entre las muestras analizadas.

Segun lo anterior, el resultado de los graficos de puntuacidon que proporciona el PCA corrobora la
decisién de modelar los dos escenarios definidos previamente de forma independiente, y se
considera adecuado tomar como punto de corte entre ambos tramos el definido por el valor maximo
de la especificacién normativa para la categoria ENplus®—A2, establecida en el valor de 12 g/kg (ver
histograma de frecuencias de la Figura 3.13).

De esta manera, el escenario 1, con un total de 255 muestras, contempla las muestras cuyos valores
de referencia se sitdan en el intervalo de valores 2—12 g/kg, correspondiéndose con las calidades
ENplus Al (hasta clase CENO7) y ENplus A2 (hasta clase CEN12). Por otro lado, el escenario 2 esta
constituido por las muestras cuyos valores de referencia se encuentran en el intervalo de valores 12—
60 g/kg, que se corresponden con aquellas muestras caracterizadas por su peor calidad, clasificadas



como ENplus B (hasta clase CEN20, < 20 g/kg), asi como las que estan excluidas de cualquier
categoria (> 20 g/kg). El conjunto del escenario 2 (B+OTRAS) esta formado por 120 muestras.

Se espera que esta discriminacidon por rangos de valores proporcione de forma independiente
modelos NIRS mas fiables y precisos en ambos escenarios que de forma unificada. Teniendo en
cuenta la Figura 3.13, la Figura 3.16 muestra de forma preliminar una primera aproximacion tentativa
realizada con las muestras incluidas en el escenario 1 (muestras en color naranja) y en el escenario 2
(muestras en color verde), donde ya permite intuir que el modelado independiente segun los dos
diferentes escenarios proporciona mejores ajustes de calibracion.
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Figura 3.16. Modelos preliminares de prediccion NIR independientes. (a) Escenario 1, (b) Escenario 2.

Segun esta definicién de escenarios, y teniendo en cuenta el volumen de muestras que contiene cada
uno, se adivinan mejores y mas robustas predicciones en el modelo del escenario 1 frente al modelo
del escenario 2. Los resultados de la metodologia quimiométrica definida en el Capitulo 2 para cada
uno de los escenarios planteados podran demostrar si la heterogeneidad de los valores de referencia
puede condicionar la precision del modelo NIRS obtenido.

Modelo de prediccion y validacion. Escenario 1

Aplicando el criterio de seleccion de muestras de validacion externa, basado en el andlisis espectral
PCA, los subconjuntos de calibracién y validaciéon en el escenario 1 estan formados por 204 y 51
muestras, respectivamente.

La Tabla 3.12 muestra los estadisticos descriptivos de CEN de las muestras encuadradas en el
escenario 1 y analizadas por el método de referencia. La Figura 3.12 presenta la distribucion de
frecuencias de ambos subconjuntos, considerando una longitud de clase de 1 g/kg, para facilitar la
comprension e interpretacidn de la distribucidn. Esta representacion refleja la similitud que se busca
en el conjunto de validacién frente al de calibracidén en el rango de valores en el que se construira el
modelo de prediccion NIRS.



Tabla 3.13. Resumen estadistico de los andlisis de referencia de los conjuntos de calibracidn y validacién externa

del Escenario 1, en unidades de g/kg.

Conjunto de Ne de Promedio
Rango
muestras muestras (g/kg)
Calibracion 204 5,76 2,21-11,11 1,8 30,5
Validacidén externa 51 5,94 2,41-11,57 1,9 32,8
Total 255 5,79 2,21-11,57 1,8 30,9

SD. Desviacidn estdndar.
b . . . .z
CV. Coeficiente de variacion.
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Figura 3.17. Histograma de frecuencias de los valores de referencia CEN en el escenario 1: (a) conjunto de
calibracién y (b) conjunto de validacion.

La distribucidn de las muestras del subconjunto de calibracién en el rango de valores del escenario 1
se asemeja a una distribucion normal, al igual que el conjunto total (Figura 3.12), concentrando la
mayor parte de ellas en los valores mas bajos (por debajo de 9 g/kg). Sin embargo, el
correspondiente conjunto de validacién se asimila a una distribucién uniforme. De igual forma, sus
valores se concentran principalmente hasta los 9 g/kg. Por lo tanto, debido a esto, puede esperarse
gue el modelo de prediccién CEN en este escenario 1 sea mas robusto hasta los 9 g/kg.

Aplicando la metodologia quimiométrica definida en el Capitulo 2, sobre el conjunto de calibracion se
inicia el proceso de modelado, realizando sucesivas iteraciones mediante validacidon cruzada vy
aplicando diferentes criterios y técnicas computacionales de pre-procesamiento de datos para (1)
identificar y excluir de la calibracidn los outliers y (2) minimizar el error de prediccion y el nimero de
factores PLS.

En funcion del nimero de factores PLS (maximo de 15) y del rango espectral se obtienen multiples
modelos de calibracidon. Atendiendo a las diferentes regiones espectrales, pre-procesamientos
utilizados y factores PLS de los modelos obtenidos, se seleccionan aquellos que presentan valores
mas bajos de RMSECV. Con frecuencia, para evaluar la bondad de un error de calibraciéon en
validacién cruzada se compara su valor frente al dado por el limite de repetibilidad del método de
referencia I1SO, o incluso con su incertidumbre de medida, si se ha calculado [12]. Segun esto, el valor
RMSECV alcanzado de 0,8 es comparable, e incluso ligeramente inferior al limite de repetibilidad del
método analitico (1 g/kg hasta valores de referencia de 10 g/kg) y a la incertidumbre de medida,
calculada en 2 g/kg en el rango que cubre el escenario 1.
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El nimero de valores atipicos detectados durante la calibracion es de 3, lo que representa el 1,5 %
del total de muestras de calibracién inicial.

La Tabla 3.14 recoge los resultados obtenidos en los cuatro mejores modelos una vez optimizados.

Tabla 3.14. Escenario 1. Resultados de calibracion y validacion cruzada para el modelo de CEN.

201 2:‘1‘8‘2‘1‘2‘22 12 derivada + SNV 10 75,7 0,91 2,0
201 9.404-4.598 12 derivada + SNV 12 77,5 0,90 2,1
201 9.404-4.598 12 der. +SSL 11 77,6 0,89 2,1
201 9.404-4.598 22 derivada 10 79,3 0,80 2,2

Los pre-procesamientos aplicados que ofrecen mejores resultados para el escenario 1 del modelo
CEN son la derivada de primer combinada con la normalizacidn vectorial (SNV) y con la sustraccion de
linea recta (SSL), y la segunda derivada.

Para el modelo que arroja los mejores resultados, en la Figura 3.18 se muestra la evolucion de los
pardametros R’ y RMSECV, segun el rango del modelo.

(a)

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Rango

10 11 12 13 14 15

(b)

IN)

RMSECV (a/kg)

©

o
@

o
(=)

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Rango

0 11 12 13 14 15

Figura 3.18. Escenario 1. Numero de factores PLS (rango) del modelo frente al (a) R’ y a (b) RMSECV para el
modelo de CEN.
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En el escenario 1, el modelo de prediccién con un mejor ajuste de calibracién y menor error es el que
proporciona el maximo permitido conforme a la configuracién del método: rango 10. Conforme a los
resultados obtenidos de los estimadores del modelo, puede considerarse que no alcanzan valores
considerablemente satisfactorios obteniéndose ajustes con un valor de R* que no supera el 80 %. No
obstante, podrian etiquetarse de moderadamente aceptables, teniendo en cuenta que el pardmetro
CEN se mueve en un intervalo bastante estrecho y en bajas concentraciones.

La Tabla 3.15 presenta los parametros que caracterizan el modelo de calibracién en el escenario 1.

Tabla 3.15. Escenario 1. Resultados del modelo de prediccion CEN seleccionado y pardmetros de la recta de

calibracion.
_parimero | Unidades | __Valores
Numero de muestras 201
Outliers - 3
Rango de concentracidn g/kg 2,08-10,47
Rango espectral cm™ 9.404 - 4.598
Numero de factores - 10
RMSECV g/kg 0,80
R? % 79,3
RPD - 2,2
Inclinacién - 0,815

El modelo de prediccién caracterizado por los resultados de la Tabla 3.16 ofrece las mejores
predicciones para el nimero éptimo de factores que explican el comportamiento del sistema en este
escenario 1, y estd representado por la recta de calibracién mostrada en la Figura 3.19.
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Figura 3.19. Escenario 1. Predicciones de los valores de CEN del conjunto de muestras de calibracion del modelo
frente a los valores de referencia, y recta de ajuste (trazo verde).

A continuacién, el modelo de calibracidn seleccionado es sometido a la validacion externa, mediante
el andlisis espectral de las 51 muestras que fueron excluidas previamente al proceso de calibracion.
La Tabla 3.16 muestra los resultados de la validacion externa en el escenario 1.



Tabla 3.16. Escenario 1. Resultados de la validacion externa del modelo de prediccion seleccionado.

| Pardmetro |  Unidades |  Valores |

Numero de muestras - 51
Outliers - 0
Rango de concentracién g/kg 3,02-11,09
RMSEP g/kg 0,80
R? % 84,0
RPD - 2,5
Inclinacién - 0,788

La Figura 3.20 representa graficamente los resultados de las predicciones de la validacién externa
frente a los valores de referencia.
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Figura 3.20. Escenario 1. Predicciones de los valores de CEN del conjunto de muestras de validacion externa
frente a los valores de referencia, y recta de ajuste (trazo verde).

Los resultados de la validacién externa mejoran el ajuste de las predicciones que ofrece el modelo de
calibracion, alcanzando el 84 %, y manteniéndose los errores de prediccion similares a los errores
obtenidos por el método en validacion cruzada (en torno a 0,8 g/kg). La incertidumbre del error
cometido, calculada con un NC del 95 %, es de * 1,6 g/kg, superior al error de repetibilidad del
método (fijado por la norma ISO 18122 en una diferencia absoluta de 0,1% entre réplicas hasta el 1%
y del 10 % relativo en el resto), y ligeramente inferior a la incertidumbre del método de referencia
validado en laboratorio (establecida por redondeo en + 2,0 g/kg).

Por otro lado, el valor que toma del estimador RPD es 2,5 que, si bien no alcanza el limite de 3,
denota una gran fiabilidad de las predicciones, pese al ajuste moderadamente bajo que alcanza la
recta de calibracion.

La mejoria en los resultados de validacion externa respecto de los de validacidon cruzada invita a
proponer la incorporacidon de las muestras de validacién externa en el modelo de calibracidn
desarrollado, con objeto de construir un modelo completo mas robusto en el rango definido por el

escenario 1.



Las Tablas 3.17 y 3.18 muestran las condiciones de configuracidn y los resultados finales de este

modelo completo para CEN en el escenario 1.

Tabla 3.17. Escenario 1. Condiciones de configuracion del modelo completo de CEN.

CONFIGURACION DEL MODELO

Instrumento MATRIX-F, Bruker Optik
Software OPUS QUANT (v7.0)
Método Cenizas (base seca)
Datos espectroscépicos Absorbancia
Rango de frecuencias (cm™) 9.404 - 4.598
Numero de datos por espectro 624
Pre-procesamiento de datos 22 derivada
Resolucién espectral 16 cm™

Tabla 3.18. Escenario 1. Resultado del modelo completo de CEN.

MODELO DE PREDICCION

Rango de concentracidn 2-12 g/kg b.s.
Tipo de validacion Validacidn cruzada
Conjunto inicial de muestras 252
Outliers 3
Nimero de muestras del modelo 249
Numero de factores 10
RMSECV 0,79 g/kg
R? 80,3 %
RPD 2,3
Inclinacion 0,801

La Figura 3.21 representa los valores de referencia frente a las predicciones que ofrece el modelo

completo CEN en el escenario 1.
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Figura 3.21. Escenario 1. Valores de referencia frente a valores de prediccion del modelo completo, y la recta de
ajuste (trazo verde).




Siguiendo el procedimiento aplicado en el subcapitulo 3.1, se calculan las incertidumbres de medida
de las predicciones del modelo de calibracidn, de las predicciones de la validacién externa y del

modelo completo para el escenario 1.

Considerando el caso mas desfavorable, puede asumirse que las diferencias entre los valores de
referencia y las predicciones que ofrece un modelo NIRS en calibracidn, validacion externa y el
modelo de calibracion completo se asemejan a una distribucion normal. Segun esto, las
incertidumbres de medida calculadas “U” de las predicciones que proporciona el modelo
desarrollado en el escenario 1, para un nivel de confianza del 95 %, se presentan en la Tabla 3.19.

Tabla 3.19. Escenario 1. Incertidumbres expandidas del modelo de calibracion, validacion externa y modelo
completo.

Incertidumbre expandida U (g/kg)
NC.95%

Modelo de calibracién 1,6
Validacidn externa 1,5
Modelo completo 1,6

Conforme a los resultados anteriores, el valor de la incertidumbre del modelo CEN se establece en
+ 1,6 g/kg en el rango de trabajo del modelo determinado por el escenario 1.

A modo de ejemplo, la Figura 3.22 muestra el intervalo de confianza (NC. 95 %) que establece la
incertidumbre de medida calculadas para el modelo completo en el escenario 1.
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Figura 3.22. Escenario 1. Incertidumbre calculada para un NC del 95 % sobre las diferencias entre los
valores de referencia y las predicciones del modelo completo.

Modelo de prediccion y validacion. Escenario 2

El escenario 2 contempla un total de 120 muestras en el intervalo de valores 12—60 g/kg. De ellas,
conforme al resultado del PCA (informacién espectral), los subconjuntos de calibracién y validacién
externa estdn formados por 96 y 24 muestras, respectivamente.



La Tabla 3.20 muestra los estadisticos descriptivos de CEN de las muestras del escenario 2 analizadas
por el método de referencia. La Figura 3.23 presenta la distribucién de frecuencias de ambos
subconjuntos, manteniendo una longitud de clase de 4 g/kg. En este caso, los estadisticos de ambos
subconjuntos no resultan tan parecidos, debido a un nimero ligeramente escaso de muestras.

Tabla 3.20. Resumen estadistico de los andlisis de referencia de los conjuntos de calibracidn y validacién externa
del escenario 2, en unidades de g/kg.

Conjunto de Ne de Promedio
Rango
muestras muestras (g/kg)
Calibracion 96 27,99 11,88-59,62 13,6 48,6
Validacién externa 24 32,27 12,08-54,77 12,2 37,9
Total 120 28,85 11,88-59,62 13,4 46,5

SD. Desviacidn estdndar.
b . . . .z
CV. Coeficiente de variacion.
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Figura 3.23. Histograma de frecuencias de los valores de referencia CEN en el escenario 2: (a) conjunto de
calibracion y (b) conjunto de validacion.

La distribucién de las muestras del escenario 2 en ambos subconjuntos es irregular, aunque se
podrian asemejar a un ley uniforme, exceptuando la elevada frecuencia que presenta la clase CEN16
frente al resto de clases en el subconjunto de calibracién (Figura 3.25.a).

De forma analoga a la metodologia seguida en el escenario 1, el proceso de validacién cruzada da
como resultado multiples modelos de calibracién. Se seleccionan los 4 mejores modelos variando el
pre-procesamiento empleado, la regién espectral y el rango del modelo. Una vez optimizados para
lograr minimizar el error de prediccion RMSECV y maximizar el ajuste de la recta de calibracién, los
resultados se presentan en la Tabla 3.21. En este escenario 2 se ha identificado 1 muestra clasificada
como outlier, que constituye Unicamente el 1 % del total de muestras de calibracion.




Tabla 3.21. Escenario 2. Resultados de calibracion y validacion cruzada para el modelo de CEN.

95 7.506-5.446 12 derivada + MSC 10 92,2 3,8 3,7

95 7.506—-4.243 CDM 10 92,7 3,7 3,7
7.506—6.094 a

95 5 454-4.598 12 derivada + SNV 10 93,0 3,6 3,8
7.506-6.094

% 4.428-4.243 DM 8 94,8 31 4,4

Los pre-procesamientos que ofrecen mejores resultados para el escenario 2 del modelo CEN son la
correccién de dispersion multiplicativa (CDM) y la primera derivada, combinada con la normalizacion
vectorial (SNV) y con la correccion del efecto multiplicativo de dispersién (MSC).

Seleccionado el modelo que presenta el mejor ajuste, en la Figura 3.24 se muestra la evolucién de los
pardmetros R? (a) y RMSECV (b) seguin el rango del modelo, para el segundo escenario.
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Figura 3.24. Escenario 2. Numero de factores PLS (rango) del modelo frente al (a) R’ y a (b) RMSECV para el
modelo de CEN.
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En la figura anterior puede observarse que a partir del rango 8, aunque aumente el numero de
factores PLS los valores de R* y de RMSECV se mantienen practicamente constantes, e incluso
empeoran hasta llegar al rango 15, mostrando un caso claro de overfitting.

En este escenario 2 se modela sobre un rango de concentraciones mucho mas amplio que en el
escenario 1, lo que en la practica se correlaciona con ajustes mucho mejores [20]. Ademas, el error
de prediccidn también se acerca a los limites que caracterizan la precisién del método analitico. El
error RMSECV toma el valor 3,1, comparable con el limite de repetibilidad del método I1SO (entre 1y
6 g/kg en el rango que cubre el escenario 2), e incluso con la incertidumbre de medida calculada, que
varia entre 2 y 3 g/kg en el rango de este escenario.

No obstante, y aunque el modelo obtenido presenta una buena precisidon, se recomienda ser
reforzado con un mayor volumen de muestras en todo el rango estudiado, con objeto de que
adquiera una mayor robustez que asegure la fiabilidad futura del método en un control de calidad de
producto.

La Tabla 3.22 presenta los parametros que caracterizan el modelo de calibracién.

Tabla 3.22. Escenario 2. Resultados del modelo de calibracion CEN seleccionado y pardmetros de la recta de

calibracion.
" Parémetro | Unidades | Valores |
Numero de muestras - 120
Outliers - 1
Rango de concentracién g/kg 10,24-56,95
Rango espectral cm™ 7.506-6.094
4.428-4.243
Nimero de factores - 8
RMSECV g/kg 3,1
R? % 94,8
RPD - 44
Inclinacién - 0,943

A pesar de las limitaciones que presenta el modelo, en cuanto al escaso nimero de muestras, los
resultados de las predicciones ofrecen un estimador RPD de 4,4, considerandose aceptable para su
uso en rutina.

El modelo de prediccién desarrollado ofrece las mejores predicciones para el nimero dptimo de
factores que explican el comportamiento del sistema en este escenario 2, en los dos rangos
espectrales identificados, y esta representado por la recta de calibracidn mostrada en la Figura 3.25.
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Figura 3.25. Escenario 2. Predicciones de los valores de CEN del conjunto de muestras de calibracion del modelo
frente a los valores de referencia, y recta de ajuste (trazo verde).

Tras ello, el modelo es sometido a la validacidon externa, mediante el andlisis espectral de las 24

muestras que conforman el subconjunto que fue excluido previamente al proceso de calibracién. La
Tabla 3.23 muestra los resultados de la validacién externa en el escenario 2.

Tabla 3.23. Escenario 2. Resultados de la validacion externa del modelo de prediccion seleccionado.

Unidades Valores

Numero de muestras - 24
Outliers - 0
Rango de concentracion g/kg 15,35-53,72
RMSEP g/kg 2,7
R? % 96,0
RPD - 4,6
Inclinacién - 0,880

La Figura 3.26 representa graficamente los resultados de las predicciones de la validacién externa

frente a los valores de referencia en el escenario 2.
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Figura 3.26. Escenario 2. Predicciones de los valores de CEN del conjunto de muestras de validacion externa

frente a los valores de referencia, y recta de ajuste (trazo verde).



Los resultados de la validacién externa vuelven a mejorar los resultados que ofrecia el modelo de
calibracién de partida, alcanzandose un ajuste de las predicciones del 96 % y reduciéndose el error
de prediccion a 2,65 g/kg.

La incertidumbre del error cometido, calculada con un NC del 95 %, es de # 5,2 g/kg, superior al
error de repetibilidad del método (fijado por la norma ISO 18122 en una diferencia relativa del 10 %
entre réplicas, variando a lo largo del rango del escenario 2 entre 1 y 6 g/kg), y también a la
incertidumbre del método de referencia validado en laboratorio (establecida por redondeo en * 2,0
g/kg hasta 35 g/kg y en * 3,0 g/kg hasta 60 g/kg).

Por otro lado, el valor que toma del estimador RPD es 4,6, lo que asegura una buena fiabilidad de las
predicciones.

Los resultados aceptables que ofrecen las muestras de validacién externa permiten incorporarlas en
el modelo de calibracion, con el objetivo de construir un modelo de calibracién completo mas
robusto, en el rango de concentraciones definido por el escenario 2.

Las Tablas 3.24 y 3.25 muestran las condiciones de configuracidon y los resultados finales del modelo
completo para CEN en el escenario 2.

Tabla 3.24. Escenario 2. Condiciones de configuracion del modelo completo de CEN.

CONFIGURACION DEL MODELO

Instrumento MATRIX-F, Bruker Optik
Software OPUS QUANT (v7.0)
Método Cenizas (base seca)
Datos espectroscépicos Absorbancia

. 1 7.506 - 6.094
Rango de frecuencias (cm™) 4.428 —4.243
Numero de datos por espectro 209
Pre-tratamiento de datos CDM
Resolucién espectral 16 cm™

Tabla 3.25. Escenario 2. Resultado del modelo completo de CEN.

MODELO DE PEDICCIéN

Rango de concentracion 12-60g/kg
Tipo de validacion Validacidn cruzada
Conjunto inicial de muestras 120
Outliers 1
Numero de muestras del modelo 119
Numero de factores 8
RMSECV 2,9g/kg
R? 95,3
RPD 4,6
Inclinacién 0,965

La Figura 3.27 representa los valores de referencia frente a las predicciones que ofrece el modelo
completo CEN en el escenario 2.
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Figura 3.27. Escenario 2. Valores de referencia frente a valores de prediccion del modelo completo, y recta de
ajuste (trazo verde).

A partir de los resultados obtenidos en el escenario 2, las incertidumbres de medida de las
predicciones del modelo de calibracién, de las predicciones de la validaciéon externa y del modelo
completo, para un NC del 95 %, se muestran en la Tabla 3.26.

Tabla 3.26. Escenario 2. Incertidumbres expandidas del modelo de calibracion, validacion externa y completo.

Incertidumbre expandida U (g/kg)
NC. 95 %

Modelo de calibracién 6,1
Validacién externa 5,2
Modelo completo 5,6

Conforme a los resultados de la Tabla 3.28, el valor de la incertidumbre del modelo CEN se establece
en + 5,6 g/kg en el rango de trabajo del modelo determinado por el escenario 2. A modo de ejemplo,
la Figura 3.28 muestra el intervalo de confianza (NC. 95 %) que establece la incertidumbre de medida
calculadas para el modelo completo en el escenario 2.
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Figura 3.28. Escenario 2. Incertidumbre calculada para un NC del 95 % sobre las diferencias entre los
valores de referencia y las predicciones del modelo completo.



Analisis conjunto de los 2 escenarios

El andlisis conjunto de los 2 escenarios modelados proporciona una informacién adicional sobre la
adecuacion de cada uno de ellos. La precision un modelo NIRS se ve afectado fuertemente por la
naturaleza de las observaciones empleadas para construir el modelo de calibracidn: longitud del
rango de trabajo o de la distancia al origen (promedio de los valores de referencia de las
observaciones). Los modelos construidos en ambos escenarios son muy diferentes y sus resultados se
ven influenciados por la naturaleza de sus muestras.

El modelo del escenario 1 se extiende en un estrecho rango de unos 10 g/kg, en valores cercanos al
origen. Para ello emplea un nimero de muestras elevado, lo que proporciona errores de prediccién
relativamente bajos, aunque con ajustes peores. Por otro lado, el escenario 2 se modela en una
longitud de rango de 48 g/kg (casi 5 veces mas que el anterior), lo que proporciona ajustes mejores,
pero con un nimero de muestras sensiblemente inferior, lo que se traduce en errores promedios
mas elevados.

La forma de comparar la adecuacion de ambos escenarios en términos similares puede realizarse a
partir de un nuevo estimador que relativice el error de prediccién segun la naturaleza de los valores
de referencia, o error de prediccion relativo (RMSECV e 4ng0), calculado como un ratio entre el error
promedio de prediccidn y la longitud de rango a lo largo del cual se extiende el modelo, expresado en
porcentaje. La expresion matematica se muestra en la Eq. 3.4.

RMSECV,yo1 rango = —ol — . 100, (Eq. 3.4)

Xmax—Xmin
donde:

e  X,u €s el valor maximo de todas las predicciones del modelo.
® X..» es el valor minimo de todas las predicciones del modelo.

También es posible relativizar el error de prediccién respecto del valor promedio de todos los valores
de referencia (RMSECV e prom), Para introducir el factor que determina la lejania o cercania del rango
de valores hasta el origen (Eq. 3.5).

_ RMSECV

RMSECVy 1 prom = —=—— - 100 (Eq. 3.5)

donde X es el valor promedio de todas las predicciones del modelo.

La Tabla 3.27 presenta los resultados de los mejores modelos de calibracién obtenidos en los 2
escenarios diferentes.



Tabla 3.27. Resultados comparativos de los mejores modelos de prediccion en los 2 escenarios.

Rango de concentracion g/kg 2,21-11,57 12,02-59,62
Valor promedio g/kg 6,89 35,82
Longitud de rango (CEN,,.x — CENmin) g/kg 9,36 47,60
Numero de muestras -- 255 120
Numero de outliers -- 1 1
A 7.506-6.094
Rango espectral cm 9.404-4.598 4.428-4.243
Numero de datos por espectro -- 624 209
Pre-tratamiento de datos -- 22 derivada CDM
Numero de factores -- 10 8
RMSECV g/kg 0,79 2,9
R? % 80,34 95,3
RPD - 2,3 4,6
RMSECV e rango ° % 8,4 6,1
RMSECV e prom % 11,5 8,1
Incertidumbre calculada g/kg +1,6 +5,6

? Error de prediccién relativo respecto de la longitud de rango de valores CEN.
® Error de prediccion relativo respecto del valor promedio de predicciones CEN.

Los dos escenarios planteados se ven afectados por efectos muy diferentes, por lo que, desde un
punto de vista espectroscopico, cada modelo de prediccion CEN ofrece ciertas ventajas y desventajas
que deben advertirse. Conforme a los resultados de la Tabla 3.29, se destacan las diferencias mas

importantes:

El escenario 1 abarca una longitud de rango relativamente pequefia (5 veces menos que el
escenario 2), lo que exige al modelo unas predicciones casi perfectas para obtener ajustes de
calibracion considerados aceptables [21]. No obstante, el error de prediccién alcanzado es
moderadamente aceptable, debido principalmente a la robustez del modelo, que dispone de
un numero considerable de muestras (mas de 250), distribuidas a lo largo de un extenso
rango espectral (mas de 600 puntos o valores de absorbancia). Ademas, el escenario 1
modela el pardmetro CEN en rangos de concentracion mads cercanos a cero, lo que suele
estar relacionado con peores predicciones en los valores mdas bajos de concentracion,
elevando su dispersién y empeorando el ajuste. Aunque en un primer momento el nimero
de muestras contemplado en el modelo parece suficiente para su construccién, a la vista de
los resultados y de la dispersion de los valores alrededor de la curva de calibracion, es preciso
aumentar el conjunto de calibracién para lograr una mayor precisidon y exactitud en sus
predicciones.

Por el contrario, el escenario 2 ofrece resultados destacables, pese a que presenta un error
de prediccién RMSECV absoluto casi 4 veces mas elevado que el del escenario 1. Expresando
este error de prediccidn en términos relativos respecto de la longitud de rango y del valor
promedio de valores CEN, ambos calculados en la Tabla 3.29, puede comprobarse que el
escenario 2 alcanza errores relativos mas bajos, es decir, es mas preciso en sus predicciones
teniendo en cuenta en qué rango de valores predice.



e La principal desventaja del modelo del escenario 2 es su baja robustez, apenas cuenta con
120 muestras para cubrir un rango de valores tan amplio. Pese a ello, es capaz de alcanzar
ajustes significativamente altos (> 95 %) con menos informacién espectral
(aproximadamente unos 200 puntos). Ademads, el estimador RPD supera ampliamente el
valor de 3 que caracteriza la calidad de las predicciones.

Graficamente es posible identificar algunas de las observaciones comparativas realizadas. La Figura
3.29 superpone todas las predicciones de ambos escenarios en una misma representacion.
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Figura 3.29. Superposicion de predicciones de los dos escenarios frente a los valores de referencia.

Analisis de incertidumbres

Un analisis comparativo de las incertidumbres calculadas a partir de las predicciones CEN obtenidas
de los dos modelos NIRS contextualiza la bondad y adecuacion de dichos resultados frente a otros
métodos de analisis.

Por definiciéon, un método NIRS es un procedimiento experimental secundario para determinar un
parametro cuantitativo (valor de concentracion) o cualitativo (propiedad), es decir, emplea la
informacidn espectroscdpica obtenida del infrarrojo cercano para predecir el valor que toma un
pardmetro de la muestra. Esta forma indirecta que adopta la tecnologia NIRS para analizar una
muestra no podra competir en precisién a un método normalizado ni a un método correctamente
validado y acreditado, pero si puede mantenerse en una aproximacion razonable, lo que permite su
amplia aplicacion para el control rutinario de calidad en determinados procesos industriales en los
que se requiere de un seguimiento minucioso del mismo.

La Figura 3.30 resume graficamente el resultado del modelado NIRS del contenido en cenizas, puesto
que representa la superposicion de todas las predicciones que proporcionan los modelos de los 2
escenarios, junto con diferentes limites de dispersién maxima permitida conforme a tres criterios
concretos:

e El trazo negro (NIRS) representa los valores de incertidumbre de medida calculada en cada
uno de los escenarios modelados. En el tramo modelado en el escenario 1 la incertidumbre
calculada es 1,6 g/kg, y se eleva hasta 5,9 g/kg en el tramo modelado en el escenario 2.



e El trazo verde (Upnediqa) representa los valores de incertidumbre de medida del método
analitico validado y acreditado empleado para determinar los valores de referencia de CEN.
Debido al redondeo, la incertidumbre calculada del método para valores bajos es
relativamente elevada (+ 2 g/kg hasta los 36 g/kg), pero para valores mas grandes se
mantiene en un valor aceptablemente bajo (+ 3 g/kg).

e El trazo rojo (ISO) representa el limite de repetibilidad (diferencia maxima permitida entre
dos réplicas realizadas de forma simultdanea y en las mismas condiciones) que permite el
método normalizado I1SO 18122. Hasta un contenido en cenizas menores o iguales a 10 g/kg
la norma permite una diferencia absoluta entre réplicas de 1 g/kg. Para valores superiores, se
permite una diferencia maxima del 10% relativo respecto del promedio de las réplicas.
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Figura 3.30. Superposicion de predicciones de los dos escenarios frente a los valores de referencia.

En el escenario 1 la incertidumbre calculada del modelo NIRS es ligeramente inferior a la
incertidumbre expandida del método validado, y el 100 % de las predicciones obtenidas estan por
debajo de esa incertidumbre. Por lo tanto, en el escenario 1 el modelo NIRS tiene una precisién
comparable a la que proporciona el método validado y acreditado.

En el escenario 2 la incertidumbre calculada del modelo NIRS se eleva hasta casi los 6 g/kg, por lo que
pierde precision frente a los otros dos métodos. De las 119 predicciones validas que ofrece el modelo
NIRS en este escenario 2, un 56 % de ellas encajaria dentro de la incertidumbre del método validado
(en Figura 3.32, predicciones externas al intervalo delimitado por la incertidumbre del método, en
verde).



3.2.3. Conclusiones

La conclusién mas importante que puede extraerse del desarrollo de este subcapitulo 3.2 es la
idoneidad para modelar mediante NIRS el parametro CEN en dos tramos independientes, motivado
por una distribucion de valores fuertemente heterogénea.

Los modelos de predicciéon NIRS construidos para el contenido en cenizas en pelets de madera, en el
rango de valores de 0,2 a 6,0 % m/m, permite dar conformidad de producto segun el esquema de
certificacion ENplus® en el control de calidad de procesos de produccidon industrial de
biocombustibles sdlidos, proporcionando predicciones fiables y acordes con las precisiones
esperadas por esta tecnologia para este tipo de muestras.

La calidad del modelo se ve afectada de forma muy significativa por el nimero de muestras
disponibles y por la distribucién de los valores de referencia [20].

Teniendo en cuenta el resultado de los estimadores de las predicciones que proporcionan ambos
escenarios, puede concluirse que:

e Modelos con mayor nimero de muestras estan relacionados con errores de prediccion mas
bajos.

e Mayores longitudes de rango del modelo estdn relacionados con mejores ajustes vy
predicciones mas fiables.

De forma analoga a lo realizado para HUM, se evalua la fiabilidad del método NIRS desarrollado para
CEN a partir de las muestras que es capaz de clasificar correctamente, con sus predicciones,
conforme a los requisitos de ENplus®—A1, ENplus®—A2 y ENplus®-B.

e El escenario 1 incluye 189 muestras clasificadas como A1l segln su valor de referencia, y el
modelo clasifica 178 muestras como Al (94 % de aciertos).

e El escenario 1 incluye 65 muestras clasificadas como A2 segun su valor de referencia, y el
modelo clasifica 47 muestras como A2 (72 % de aciertos).

e El escenario 2 incluye 45 muestras clasificadas como B seguln su valor de referencia, y el
modelo clasifica 34 muestras como B (87 % de aciertos).

e El escenario 2 incluye 74 muestras fuera de clasificacion ENplus® segln su valor de
referencia, y el modelo excluye de clasificacién ENplus® a 73 muestras (99 % de aciertos).

e Globalmente, los modelos CEN de ambos escenarios aciertan en su clasificacion ENplus® en
el 92 % de las muestras analizadas.

Conforme a los resultados obtenidos de ambos modelos, y basdndose en la aplicabilidad de los
modelos de prediccidn NIRS, los resultados obtenidos permiten clasificar o discriminar si el producto
tiene la calidad suficiente como biocombustible sdlido segun el sistema ENplus® con una fiabilidad
mayor del 90 %.

Por el contrario, y como era de esperar, no serd posible obtener errores iguales o inferiores a los que
proporciona un método normalizado acreditado (a través de su incertidumbre de medida). No
obstante, la tecnologia usada constituye un método secundario de determinacién cuantitativa, que
emplea el método de referencia analitico en sus célculos, por lo que arrastra el error que el método



analitico que ya comete. Por lo tanto, las incertidumbres de medida calculadas se consideran
aceptables respecto de la del método acreditado.

El modelo CEN desarrollado en dos escenarios independientes se considera satisfactorio, conforme a
otros modelos NIRS encontrados en la bibliografia cientifica aplicados a otros biocombustibles
sélidos, mejorando los resultados de ajuste del modelo de calibracién (R’= 81 %) y del error de
prediccion RMSECV (0,44 %) [22].



3.3. Modelos de prediccion NIRS para contenidos en
carbono, hidrégeno y nitrégeno en pelets de madera

3.3.1. Introduccion.

La seccién de este Capitulo 3 replica la metodologia empleada anteriormente para construir modelos
de prediccion NIRS de los contenidos elementales en carbono, hidrégeno y nitrégeno en base seca
(CHN), en muestras desconocidas de pelets de madera, a partir del espectro de absorcidn
correspondiente.

En funcidn de los valores de referencia disponibles de CHN, de forma preliminar se establece el
objetivo de que los modelos NIRS proporcionen resultados fiables en los siguientes rangos de valores
para cada elemento:

e 46-53 % para el contenido en carbono.

e 5,2-6,8 % para el contenido en hidrégeno.

e 0,01-1,10 % para el contenido en nitrégeno, dando conformidad al sistema ENplus® en sus
tres calidades: A1 (< 0,3 %), A2 (<0,5 %)y B (<1,0%).

Para lograr este objetivo, serd necesario realizar las siguientes tareas:

e Preparacion y acondicionamiento de las muestras de analisis, segun los procedimientos
descritos anteriormente.

e Determinacién del contenido en carbono, hidrégeno y nitrogeno segin el método de
referencia normalizado, definido en la Norma UNE-EN ISO 16948, basado en un proceso de
combustion oxidante a 950 2C, y deteccién simultdnea de C y H mediante célula de IR y
deteccion de N por termoconductividad. Se realizan por duplicado, y sobre todas las
muestras disponibles.

e Determinacidn del contenido en humedad sobre muestra de analisis general (HU3) de forma
simultanea a la determinacidn elemental, segun los procedimientos descritos en subcapitulos
anteriores, para transformar el resultado de los contenidos elementales de la base himeda a
base seca.

e Andlisis espectroscépico NIR de las muestras de analisis, por duplicado.

e Andlisis quimiométrico multivariante, siguiendo la misma metodologia descrita en
subcapitulos anteriores.

Los resultados especificos que se esperan conseguir a la finalizacion de este subcapitulo son
fundamentalmente dos:

e Modelo de prediccion NIRS (calibrado y validado) de los contenidos elementales de CHN en
base seca, mediante analisis quimiométrico, incluyendo la calibraciéon y validacion del
modelo, que permitird su uso en rutina.

e C(Calculo de la incertidumbre de medida que ofrece los modelo de prediccion NIRS
desarrollados para los contenidos elementales de CHN en base seca, respecto de los valores
de referencia.



Los tres contenidos elementales que son objeto de modelado en este subcapitulo adquieren una
gran relevancia en la caracterizacion de la calidad de un biocombustible sélido. El carbono vy el
hidrégeno son los principales elementos que contribuyen, mediante su oxidacidon (reaccion
exotérmica), al poder calorifico. Es amplia la bibliografia cientifica orientada a desarrollar
correlaciones experimentales para estimar el poder calorifico de una biomasa a partir del
conocimiento de los contenidos en carbono e hidrégeno [23]-[25]. Ademads, existe otra féormula
matematica cientificamente aceptada para calcular poderes calorificos, como es la Ecuacion de
Dulong [26], que tiene en cuenta los calores de los procesos exotérmicos de combustidon de los
elementos que lo forman (principalmente carbono, hidrégeno util, o no procedente a la humedad, y
azufre), para dar una estimaciéon mas precisa.

Por otro lado, el nitrégeno constituye un elemento con gran significacidon, puesto que, pese a
encontrarse en las biomasas habitualmente en bajas concentraciones, es un potencial precursor de
NO,, gases nitrogenados contaminantes y que contribuyen al calentamiento global. Es por ello que el
contenido en nitrégeno es un pardmetro regulado en los sistemas de calidad de biocombustibles
solidos y limitado a valores muy restrictivos.

3.3.2. Resultados

Analisis de referencia

Siguiendo el procedimiento normativo correspondiente [27], se determina de forma simultanea y por
duplicado el contenido elemental CHN y HU3 sobre las muestras disponibles, tomandose como valor
real el promedio de ambas réplicas para cada parametro.

En este caso, el procedimiento de analisis del Laboratorio donde se realizaron los ensayos de
referencia, validado internamente y acreditado por ENAC, cubre los siguientes rangos de medida con
sus incertidumbres de medida [4] calculadas:

e (Carbono: entre 48,0 y 52,0 % en masa, con una incertidumbre de medida de + 3,5 %
absoluto en todo el intervalo acreditado.

e Hidrégeno: entre 5,0 y 6,5% en masa, con una incertidumbre de medida de + 0,9 % absoluto
en todo el intervalo acreditado.

e Nitrégeno: entre 0,15 y 2,40 % en masa, con una incertidumbre de medida de + 15 %
relativo (del valor medido) en todo el intervalo acreditado.

Ante la falta de limites de repetibilidad (control de precisidn) y de reproducibilidad (control de
exactitud) en el documento normativo, para su obligado cumplimiento, se establecen los limites
obtenidos de forma experimental, derivado del proceso de validacién y acreditacién del método del
laboratorio.

El limite de repetibilidad estd dado por un coeficiente de variacion maximo (% CV) permitido entre
ambas réplicas, que se calcula como el cociente entre la desviacion estandar y el valor promedio,
expresado en porcentaje.



El limite de reproducibilidad esta dado por un error relativo maximo (%E,), y se corresponde con la
diferencia relativa entre el valor medido respecto de un valor certificado, expresado en porcentaje.
Este valor certificado puede estar dado por un patrdn certificado o una muestra de intercomparacion
de un circuito entre laboratorios robusto.

La Tabla 3.28 muestra los limites experimentales de precisidn y exactitud del método validado, para
cada uno de los elementos:

Tabla 3.28. Limites de repetibilidad y reproducibilidad experimentales del método de referencia validado.

| Limite de repetibilidad | Limite de reproducibilidad .
(% CV) (% E,)
(o

<1% <3%
H <2% <14 %
N <5% <6%

Estos limites han sido considerados y validados en el andlisis de todos los valores de referencia. En
primer lugar, se verificé la reproducibilidad en cada sesiéon de trabajo con el equipo analizador
elemental, representada por la exactitud, a partir del %E,, calculando la diferencia relativa entre el
valor real medido sobre un patrdn certificado y su valor certificado. En segundo lugar, se verificd la
repetibilidad de todos los duplicados realizados sobre todas las muestras, representada por la
precision del método a partir del %CV, para cada elemento.

El conjunto total de muestras disponibles para modelar CHN se compone de 259 muestras. Para
modelar el carbono se conservan las unidades normalizadas de porcentaje en masa en base seca (%
m/m b.s.). Para modelar el hidrégeno y el nitrégeno se expresan ambos en unidades de g/kg en base
seca. Todos ellos se operan con dos cifras decimales, redondedndose a una, conforme a las reglas de
redondeo para resultados con incertidumbre.

Los resultados de CHN se distribuyen de forma dispar en sus correspondientes rangos de trabajo. Las
distribuciones de los valores de carbono e hidrégeno se aproximan a una curva normal en torno a
valores promedios de 50,6 % y 6,1 % respectivamente, valores habituales en un biocombustible
solido. Por el contrario, para el nitrégeno si que se establecen unos requisitos de calidad estrictos, lo
qgue hace que la mayor parte de los resultados disponibles se concentren en valores bajos. Desde un
punto de vista regulatorio, algo mas del 84 % de las muestras analizadas cumplen con la calidad
ENplus®A1l (< 0,3 % m/m b.s.), poco mas del 12 % se reparten entre las calidades A2 (< 0,5 % m/m
b.s.)yB(<1%m/m b.s.) y menos del 3 % de las muestras se quedan fuera de la clasificacién.

Aplicando la Regla de Sturges para representar la distribucion de frecuencias, para un valor de n=259
se obtiene un nimero dptimo de 9 clases. A partir de esta aproximacién, y teniendo en cuenta lo que
representa cada parametro y los valores frecuentes que toman, se estableceran 14 clases para el
carbono, 15 clases para el hidrégeno y hasta 21 clases para el nitrogeno, con longitudes de clase de
0,5%, 1 g/kgy 0,5 g/kg, respectivamente.

La Tabla 3.29 presenta las frecuencias absolutas y acumuladas de los valores de referencia de CHN,
agrupados por clases, y sus correspondientes histogramas de frecuencias.



Capitulo 3. Modelos de prediccién y Resultados Validacion de la tecnologia NIRS en la evaluacién de la
Modelo de prediccién de CHN calidad de los pelets de madera como biocombustible

Tabla 3.29. Frecuencias absoluta y acumulada de valores de C agrupados por clases.

C47,5 [47,5-48,0] 48,0 13 13
C48,0 [48,0-48,5] 48,5 8 21
C48,5 [48,5-49,0] 49,0 9 30
C49,0 [49,0-49,5] 49,5 21 51
C49,5 [49,5-50,0] 50,0 37 88
C50,0 [50,0-50,5] 50,5 34 122
C50,5 [50,5-51,0] 51,0 64 186
C51,0 [51,0-51,5] 51,5 46 232
C51,5 [51,5-52,0] 52,0 23 255
C52,0 [52,0-52,5] 52,5 3 258
C52,5 [52,5-53,0] 53,0 1 259
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Figura 3.31. Histograma de frecuencias de los valores de referencia de C.

Tabla 3.30. Frecuencias absoluta y acumulada de valores de H agrupados por clases.

o Frecuencia Frecuencia

Marca de clase | Intervalo de clase | Limite sup. (g/kg) absoluta acumulada
<55 [< 55] 55,0 2 2
H55 [55-56] 56,0 0 2
H56 [56-57] 57,0 1 3
H57 [57-58] 58,0 7 10
H58 [58-59] 59,0 9 19
H59 [59-60] 60,0 28 47
H60 [60-61] 61,0 65 112
H61 [61-62] 62,0 105 217
H62 [62-63] 63,0 38 255
H63 [63-64] 64,0 4 259
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Figura 3.32. Histograma de frecuencias de los valores de referencia de H.

Tabla 3.31. Frecuencias absoluta y acumulada de valores de N agrupados por clases.

o Frecuencia Frecuencia
Marca de clase | Intervalo de clase | Limite sup. (g/kg) absoluta acumulada
NO,5 [0,0-0,5] 0,5 42 42
N1,0 [0,5-1,0] 1,0 110 152
N1,5 [1,0-1,5] 1,5 34 186
N2,0 [1,5-2,0] 2,0 18 204
N2,5 [2,0-2,5] 2,5 10 214
N3,0 [2,5-3,0] 3,0 5 219
N3,5 [3,0-3,5] 3,5 6 225
N4,0 [3,5-4,0] 4,0 2 227
N4,5 [4,0-4,5] 4,5 6 233
N5,0 [4,5-5,0] 5,0 1 234
N5,5 [5,0-5,5] 5,5 4 238
N6,0 [5,5-6,0] 6,0 3 241
N6,5 [6,0-6,5] 6,5 2 243
N7,0 [6,5-7,0] 7,0 0 243
N7,5 [7,0-7,5] 7,5 2 245
N8,0 [7,5-8,0] 8,0 1 246
N8,5 [8,0-8,5] 8,5 3 249
N9,0 [8,5-9,0] 9,0 1 250
N9,5 [9,0-9,5] 9,5 1 251
N10,0 [9,5-10,0] 10,0 1 252
>10,0 [>10,0] 34,0 7 259
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Figura 3.33. Histograma de frecuencias de los valores de referencia de N.

De los elementos CHN, sélo el nitrégeno representa un parametro limitante (no deseable) en
cualquier sistema de calidad de biocombustibles sélidos. La clasificacion de una muestra de pelets de
madera como Al, A2 o B asegura y limita el control de la formacion de este agente y su emisién al
ambiente en los focos de emision de las instalaciones de combustion de biomasa.

Segun el histograma de la Figura 3.35, la clase N3,0, que cumple la especificacion Al, incluye las
muestras cuyos valores son inferiores a 3 g/kg, a excepcion de las incluidas en las clases anteriores.

Analisis espectroscopico

Siguiendo la misma metodologia, se obtienen los 259 espectros promedios de todas las muestras
disponibles, que se relacionan de forma biunivoca con su valor de referencia correspondiente.

En los espectros NIR es posible identificar frecuencias de absorciédn relacionadas con grupos
funcionales que contienen dtomos de carbono, hidrégeno y nitrégeno. Con caracter general, en la
Tabla 3.32 se identifican las absorbancias relacionadas con diferentes grupos funcionales que
contienen los 4tomos de CHN, asi como diferentes combinaciones de enlaces entre ellos.

Las frecuencias en las que se presentan todas las vibraciones producidas por los enlaces entre los
diferentes atomos de CHN se observan a partir de muestras de sustancias puras. Desde el punto de
vista espectroscépico, una muestra de materia organica, como es la biomasa, representa una mezcla
que componentes, como la celulosa, hemicelulosa, lignina y extractivos, que presentan multiples
estructuras moleculares encadenadas en las que intervienen los atomos de CHN. Por lo tanto, la
interpretaciéon de un espectro realizado sobre una muestra de biomasa resulta a priori compleja,
debido a que las caracteristicas espectrales de las uniones CHN no son el resultado de un solo
componente, sino que se superponen, y es dificil filtrar aquellas absorciones no deseadas por otros
grupos funcionales para identificar aquellas que pueden ser utiles para la construccién de los
modelos de prediccién deseados.



Tabla 3.32. Frecuencias de absorbancia de grupos funcionales que incluyen dtomos de CHN.

Combinacién 4.390; 7.355; 9.850
12 sobretono 5.815; 5.625
29 sobretono 8.640; 8.365
32 sobretono 11.395; 11.050
—CH,
Combinacion 4.300; 4.330; 7.065; 7.165; 9.475
12 sobretono 5.735; 5.595
22 sobretono 8.510; 8.295
32 sobretono 11.235; 10.930
—CH (alifdticos)
12 sobretono 5.665
22 sobretono 8.405
32 sobretono 11.050
—CH (aromdticos)
Combinacion 6.920; 7.065; 9.285
12 sobretono 5.935
22 sobretono 8.810
32 sobretono 11.690
:c—
Combinacion 4.215; 4.570; 4.670
12 sobretono 5.935; 6.050
29 sobretono 8.790; 8.970
32 sobretono 11.560; 11.830
—-C=—C-
12 sobretono 6.490
22 sobretono 9.615
32 sobretono 12.740
-OH -libre- -unido-
Combinacion 4.815
12 sobretono 7.095 6.865; 6.470
29 sobretono 4.200; 10.555 10.150; 9.615
32 sobretono 9.615 -
—COOH, -COOR
22 sobretono 5.250; 5.155
-C=0
22 sobretono 5.120
-CHO
Combinacion 4,545
-COoC-
12 sobretono 6.080
—NH,
Combinacion 5.030
12 sobretono 6.535; 6.625; 6.840
29 sobretono 9.710; 9.900; 10.000
—CONH,
Combinacion 4.640; 4.725; 4.875; 5.105
12 sobretono 6.210; 6.580; 6.665; 6.895
292 sobretono 4.925; 9.260; 9.755; 9.900; 10.205

Fuente: [20]

Los principales absorbancias que se detectan de los grupos funcionales vinculados a los elementos
CHN aparecen distribuidos en todo el rango espectral, en la Figura 3.34.
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Figura 3.34. Bandas de absorcion NIR asociadas a enlaces y grupos funcionales vinculados a los
elementos CHN. Fuente: https://www.guialab.com.ar

Observando el espectro promedio de las muestras analizadas en la Figura 3.35, y conforme a la
bibliografia encontrada, es posible relacionar numerosos picos y bandas de absorcién con la
presencia de grupos funcionales que contienen estos elementos CH.
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Figura 3.35. Espectro promedio de todas las muestras analizadas, identificando absorciones vinculadas a
enlaces CHy OH (no asociadas al agua).

Analisis quimiométrico. Modelo de prediccion NIRS

Siguiendo la misma metodologia quimiométrica, los modelos de prediccion CHN se han realizado
mediante regresion por minimos cuadrados parciales (PLSR), empleando el método de validacién
cruzada para determinar el rango dptimo del modelo de calibracion. El procedimiento quimiométrico
ha seguido la misma metodologia experimental:

e Realizacién de los espectros duplicados de las 259 muestras disponibles para CHN segun la
configuracion del ensayo espectroscopico establecido y calculo de los espectros promedios.

e Asociacién biunivoca de los espectros NIR promedios con sus correspondientes valores de
referencia (ISO) promedios.

e Factorizacién PCA para extraer el conjunto de validacién externa del de calibracidn, y para
identificar la existencia de observaciones anémalas o redundantes.



e Aplicacion iterativa de validacién cruzada sobre el conjunto de muestras de calibracién, para
la mejora de los estimadores del sistema de modelos de calibracién obtenidos tras cada
iteracion (ajuste, error de prediccidn, rango del modelo, rangos espectrales).

e Optimizacidon del sistema de modelos de calibracién mediante la aplicacién de pre-
procesamientos matemadticos y calculos computacionales de los datos espectroscépicos, para
minimizar el nimero de factores PLS y el error de prediccidn.

o Seleccién del modelo de calibracién 6ptimo que ofrece los mejores resultados de cada
elemento CHN modelado, evaluando su precisién a través del mayor ajuste (R?), menor error
de prediccidon (RMSECV) y, de forma recomendable, menor rango.

e Validacién externa del modelo de calibracién seleccionado, a partir de las predicciones que
proporciona del conjunto de muestras de validacién, y evaluacion de dicha validacidon
mediante el cdlculo del error de prediccién (RMSEP) y la capacidad predictiva (RPD).

e Si la validacién externa lo permite, se incorporan las muestras de validacién externa al
modelo de calibracién, para construir el modelo completo con todas las muestras, para dar
robustez al modelo.

e (Cdlculo de la incertidumbre del método NIRS, a partir de las diferencias entre los valores de
referencia y las predicciones que proporciona el modelo, y analisis comparativo de los
errores de prediccién del modelo frente a las incertidumbres del método NIRS y a las
analiticas del método de referencia.

Resultados de la calibracion del modelo de prediccion CHN

El modelado de los 3 elementos CHN se construye de forma independiente para cada uno de ellos,
pero todos consideran la misma informacién espectroscépica de cada una de las 259 muestras
disponibles, por lo tanto, la extraccidn del conjunto de muestras para validacion externa del conjunto
total podra ser comun a los 3 modelos, puesto que el PCA tiene en cuenta Unicamente los datos
espectrales para proveer una seleccidon “espectralmente” representativa del conjunto.

Segun lo anterior, se realiza el andlisis PCA sobre el conjunto total de muestras disponibles para CHN,
obteniéndose una seleccién de muestras para validacidon externa muy representativa de la tipologia
espectroscopica de las muestras, por lo que se espera que proporcione resultados de prediccidon
satisfactorios para los 3 modelos. La Figura 3.36 muestra el resultado del grafico de puntuacion del
PCA para CHN, destacando en color rojo las muestras seleccionadas para validacién externa.

Score 1vs Score 2

018 022

Figura 3.36. Grdfico de puntuacion como resultado del PCA sobre las 259 muestras de CHN, destacando la
seleccion de muestras de validacion (en rojo).



El conjunto total de 259 muestras se desagrega en el conjunto de calibracion (207 muestras) y del
conjunto de validacién (52 muestras). La Tabla 3.33 presenta los estadisticos descriptivos de CHN de
las muestras analizadas por el método de referencia. Las Figuras 3.37 a 3.39 presentan las
distribuciones de frecuencias de ambos conjuntos para los 3 elementos CHN.

Tabla 3.33. Resumen estadistico de los andlisis de referencia de los conjuntos de calibracion y validacion externa

y total para los modelos de calibracion de CHN.

Elemento | Conjunto de muestras | Promedio | Rango
Calibracion 50,44 47,54-52,98 0,9 1,8
C (% m/m) Validacién externa 50,21 47,88-52,07 1,1 2,2
Total 50,40 47,54-52,98 1,0 1,9
Calibracion 61,05 54,82-63,63 1,2 1,9
H (g/kg) Validacién externa 60,48 54,18-63,49 1,7 2,9
Total 60,94 54,18-63,63 1,3 2,1
Calibracion 1,70 0,05-17,85 2,5 144
N (g/kg) Validacién externa 2,88 0,09-33,80 5,4 188
Total 1,94 0,05-33,80 3,3 170

°SD. Desviacidn estdndar.
bev. Coeficiente de variacion.
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Figura 3.37. Histograma de frecuencias de los valores de referencia de C incluidos en los conjuntos de
(a) calibracion y (b) validacion.
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Validacién de la tecnologia NIRS en la evaluacion de la Capitulo 3. Modelos de prediccion y Resultados
calidad de los pelets de madera como biocombustible Modelo de prediccion CHN
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Figura 3.38. Histograma de frecuencias de los valores de referencia de H incluidos en los conjuntos de
(a) calibracién y (b) validacion.
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Figura 3.39. Histograma de frecuencias de los valores de referencia de N incluidos en los conjuntos de
(a) calibracién y (b) validacion.



Estudio de colinealidad

En el modelado NIRS de sistemas multi-componentes (como puede considerarse el correspondiente
al de CHN), para calibrar varios componentes que parten de la misma informacidn espectroscdpica es
necesario comprobar que no existe colinealidad entre las concentraciones individuales de cada uno
de ellos, es decir, que las concentraciones de CHN no incrementan o disminuyen de forma similar
entre las muestras. Una eventual colinealidad entre un par de parametros a modelar afectaria a los
resultados del modelado, puesto que el algoritmo PLS no podria relacionar de forma clara cualquier
banda espectral individual de absorcidn con las concentraciones de un componente.

Para muestras de pelets de madera, y con caracter general, se dan algunas correlaciones esperadas
entre algunos parametros concretos (por ejemplo, entre el contenido en carbono y el poder
calorifico), pero no entre parametros incluidos en el andlisis elemental. En este caso, no se esperan
correlaciones significativas entre los pares C—H, H-N y C—N. La Figura 3.40 representa graficamente
los valores de referencia CHN segun esos pares de componentes, cuyas correlaciones, dadas por el
ajuste R’ son 0,16, 0,15 y 0,36, respectivamente. Todas las correlaciones calculadas son
significativamente inferiores a 0,70, lo que aleja la existencia de cualquier indicio de colinealidad
entre componentes CHN [25].
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Figura 3.40. Grdfica de colinealidad entre (a) los datos de referencia de carbono e hidrégeno, (b) entre carbono
y nitrégeno y (c) entre hidrégeno y nitrogeno.

Modelado de Cy cdlculo de incertidumbre

Una vez evaluada la adecuacion de los resultados CHN a las necesidades de la metodologia
guimiométrica, se da comienzo al proceso de calibracidon del modelo de prediccion NIRS para el
carbono, expresado en unidades de % m/m en base seca, siguiendo los mismos pasos que los
realizados en los anteriores desarrollos.

Aplicando esta metodologia, se identifican hasta 9 muestras sospechosas de ser outliers y, por lo
tanto, de ser excluidas del conjunto de muestras de calibracién por presentar valores de referencia
muy alejados del resto. Estas muestras constituyen un 4,3 % de las del conjunto de calibracion.

A partir de un nimero maximo de 15 factores PLS se obtienen multiples modelos de calibracidn,
selecciondndose los que presentan valores mas bajos de RMSECV, que se situan cerca de 0,3 %.
Atendiendo a los criterios empleados para comparar y contextualizar este error de prediccion,
resulta significativamente mas pequefio que el limite de repetibilidad del método analitico, dado por
un CV de 1 %, y sobre todo de la incertidumbre del método acreditado, calculada en + 3,5 %.

Para la construccion del modelo optimizado de prediccién de C, los pre-procesamientos matematicos
que ofrecen mejores resultados son los correspondientes a la primera derivada, combinada con el
método de normalizacién vectorial (SNV) y la sustracciéon de linea recta (SSL), y la correccion de
dispersidn multiplicativa.

A continuacidn, en la Tabla 3.34 se presentan los resultados de iteracién de los modelos obtenidos de
calibraciéon y validacién cruzada en el proceso de calibracion del contenido en carbono:

Tabla 3.34. Resultados de la optimizacion del modelo de calibracion de C.

Muestras de Rango
Pre-procesamiento
callbracmn espectral

9.404 - 4.243 12 der + SSL 85,1 0,35 2,6
198 9.404 - 4.243 CDM 15 85,8 0,34 2,7
198 9.404 - 4.598 12 derivada + SNV 13 86,3 0,34 2,7
9.404 - 6.094 R
198 5454 — 4,243 12 derivada + SNV 14 88,5 0,31 3,0




Siguiendo la misma metodologia, de los multiples modelos procesados en la ultima iteracién
realizada, se selecciona aquel con menor error de prediccion posible (RMSECV) y menor rango del
modelo. A partir de este, una nueva iteracidn de validacién cruzada da como resultado un sistema de
modelos de prediccidn, con su ajuste R* y su correspondiente RMSECV en funcién del rango.

La Figura 3.41 muestra la evolucién de los parametros R? (a) y RMSECV (b), segun el rango, para el
modelo de calibracion del carbono.
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Figura 3.41. Numero de factores PLS (rango) del modelo frente al (a) R’ y a (b) RMSECV para el modelo de C.

El rango maximo del modelo que presenta errores de prediccién mds bajos y ajustes mas elevados es
de 14. Aunque el mdximo rango estudiado es 15, en la Figura 3.43 se representa la evolucion del
sistema hasta rango 20, comprobandose asi que el rango éptimo de 14 ofrece los mejores resultados
y que, a partir de este rango, el modelo no mejora, sino que incluso empeora, aumentando el error y
disminuyendo el ajuste cuando aumenta el rango (situacién de overfitting).

En la Tabla 3.35 se muestran los parametros que caracterizan el modelo dptimo de calibracidn de C.



Tabla 3.35. Resultados del modelo de prediccion seleccionado y paradmetros de la recta de calibracion.

Parametro Unidades Valores
Numero de muestras - 198
Outliers - 9
Rango de concentracion % m/m 47,88-51,74
Rango espectral cm™ 9.404 - 6.094
5.454 - 4.243
Numero de factores - 14
RMSECV % 0,3
R? % 88,4
RPD - 2,9
Inclinacién - 0,885

La Figura 3.42 representa la recta de calibracién del modelo de prediccién.
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Figura 3.42. Predicciones de los valores de humedad total del conjunto de muestras de calibracion del modelo
de C frente a los valores de referencia, y recta de ajuste de las predicciones (trazo verde)

A continuacién, el modelo es sometido al proceso de validacién externa, mediante el analisis
espectral de las 52 muestras que fueron excluidas previamente del conjunto total. La Tabla 3.36
muestra los resultados de la validacion externa del modelo del carbono.

Tabla 3.36. Resultados de la validacion externa del modelo de prediccion de C seleccionado.

Parametro Unidades Valores
Numero de muestras - 51
Outliers - 1
Rango de concentracion % m/m 48,1-51,9
RMSEP % 0,4
R® % 88,4
RPD - 2,9
Inclinacién - 0,922




La Figura 3.43 representa graficamente los resultados de las predicciones de la validacién externa
frente a los valores de referencia.

53
y=0,9222x+4,005
52 s
[ ]
oo o] *
£ 51 DL A3
8 <> '
7
850 4
o
3 %
o
=4 .
- 8,
48
47 «
47 48 49 50 51 52 53
Valorde referencia (%)

Figura 3.43. Predicciones de los valores de carbono del conjunto de muestras de validacion externa frente a los
valores de referencia, y recta de ajuste de las predicciones (trazo verde)

El error promedio de la prediccién RMSEP en validacidon externa se mantiene en valores cercanos a

0,3 %, con un estimador RPD cercano a 3 (2,9), umbral minimo considerado para evaluar
adecuadamente la capacidad predictiva de un modelo.

A continuacidn se incluyen las muestras de validacidn externa en el modelo de calibracién, para
evaluar la robustez alcanzada por el modelo. Las Tablas 3.37 y 3.38 muestran las condiciones de
configuracion y los resultados finales del modelo completo para C.

Tabla 3.37. Condiciones de configuracion del modelo completo de C.

CONFIGURACION DEL MODELO

Instrumento MATRIX-F, Bruker Optik
Software OPUS QUANT (v7.0)
Método Contenido en Carbono
Datos espectroscépicos Absorbancia
. 1 9.404-6.094
Rango de frecuencias (cm™) 5.454-4.243
Numero de datos por espectro 588
Pre-procesamiento de datos 12 derivada + SNV

Resolucidn espectral 16 cm™




Tabla 3.38. Resultado del modelo completo de C.

MODELO DE PREDICCION

Rango de concentracion 48-52 % m/m
Tipo de validacidn Validacion cruzada

Conjunto inicial de muestras 259
Outliers 10
Numero de muestras del modelo 249
Numero de factores 14

RMSECV 0,3%

R® 88,7 %
RPD 3,0

Inclinacion 0,885

La Figura 3.44 muestra la representacion grafica de todos los valores de referencia frente a las

predicciones que ofrece el modelo completo.

53

y=0,8847x+5,8157
52 5
o 0¥
—_ '. .h
=51 e
.'E '..: ? °
8 ° o
b=} o.) o, .
3 oa. c"
S 7 ol
s o L
ordl
48 °
47 ¢

47 48 49 50

Valor de referencia (%)

51

52 53

Figura 3.44. Valores de referencia frente a valores de prediccion del modelo C completo, y recta de ajuste de las
predicciones (trazo verde)

Siguiendo el procedimiento anterior, se calculan las incertidumbres de medida de las predicciones
del modelo de calibracién de carbono, de las predicciones de la validacidon externa y del modelo

completo.

Considerando el caso mas desfavorable, puede asumirse que las diferencias entre los valores de

referencia y las predicciones que ofrece un modelo NIRS
modelo de calibracion completo se asemejan a una

en calibracién, validacidon externa y el
distribucion normal. Segun esto, las

incertidumbres de medida calculadas “U” de las predicciones que proporciona el modelo completo
desarrollado, para un nivel de confianza del 95 %, se presentan en la Tabla 3.41.
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Tabla 3.39. Incertidumbres expandidas del modelo de calibracion, validacion externa y modelo completo de C.

Incertidumbre expandida U (g/kg)
NC.95%

Modelo de calibracién 0,6
Validacién externa 0,7
Modelo completo 0,6

Conforme a los resultados anteriores, el valor de la incertidumbre del modelo C se establece en £ 0,6
% en el rango de trabajo del modelo determinado, siendo significativamente mas baja que la que
ofrece el método acreditado, fijada en + 3,5 %. Esta incertidumbre tan elevada del método de
referencia se debe a la contribucion de muchos factores que aportan variabilidad. Entre ellos,
destaca el tipo de tecnologia empleada para la determinacidon del carbono mediante el método de
referencia: termoconductividad. La celda de termoconductividad del equipo analizador elemental,
gue detecta la presencia de carbono en forma de CO,, ofrece una respuesta cercana a la parabdlica
(no lineal) para determinar la concentracién de carbono en una muestra sélida, por lo que, desde el
punto de vista de la calibraciéon del método, sélo se puede asegurar la linealidad en intervalos de
valores muy estrechos (48-52 %), permitiéndose dispersiones mds elevadas de los valores de
referencia.

A modo de ejemplo, la Figura 3.45 muestra el intervalo de confianza (NC. 95 %) que establece la
incertidumbre de medida calculadas para el modelo completo en el escenario 1.
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Figura 3.45. Incertidumbre calculada para un NC del 95 % sobre las diferencias entre los valores de referencia y
las predicciones del modelo completo de C.

Modelado de H y calculo de incertidumbre

A continuacién se inicia el proceso de calibracién del modelo de prediccion del hidrégeno, expresado
en unidades de g/kg en base seca, siguiendo la misma metodologia. Del estudio quimiométrico se
identifican 3 muestras sospechosas de considerarse como outliers y ser excluidas del conjunto de
muestras de calibracién, constituyendo un 1,5 %.

Considerando un nimero maximo de 15 factores PLS se obtienen miultiples modelos de calibracién,
seleccionandose los que presentan valores mas bajos de RMSECV, que se sitlan cerca de 0,4 g/kg.
Contextualizando este error, resulta significativamente mas pequefio que el limite de repetibilidad



del método analitico, dado por un CV de 2 %, y sobre todo de la incertidumbre del método
acreditado, calculada en + 0,9 %.

Para la construccion del modelo optimizado de prediccion de H, los pre-procesamientos matematicos
qgue ofrecen claramente los mejores resultados son los correspondientes a la primera derivada,
combinada con el método de correccion de dispersidon multiplicativa (MSC), y en menor medida, la
normalizacién vectorial (SNV). La Tabla 3.40 presenta la seleccién de modelos derivados de la
optimizacidn del proceso de calibracién para el contenido en H.

Tabla 3.40. Resultados de la optimizacion del modelo de calibracion de H.

202 9.404-6.094 SNV 6 75,4 0,53 2,0

202 9.404-7.498 12 derivada + MSC 3 77,8 0,51 2,1

202 Zgg::zgzg 12 derivada + MSC 4 79,2 0,48 2,2
9.404-7.498

202 6.102-5.446 12 derivada + MSC 5 88,9 0,44 2,3
4.606-4.243

De los multiples modelos procesados, se selecciona el de menor error de prediccién y menor rango,
dando como resultado un sistema de modelos de prediccién, con su ajuste R? y su correspondiente
RMSECV en funcién del rango. La Figura 3.46 muestra la evolucién de los parametros R (a) y RMSECV
(b), segun el rango, para el modelo de calibracién del hidrégeno.
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Figura 3.46. Numero de factores PLS (rango) del modelo frente al (a) R’ y a (b) RMSECV para el modelo de H.

173



El rango maximo del modelo que presenta errores de prediccién mas bajos y ajustes mas elevados es
de 5. Estudiando el sistema con un rango mdaximo de 15 se prueba que es posible alcanzar unos los
resultados de la calibracién éptimos con Unicamente 5 factores PLS. De hecho, aumentando el rango
se incurre en una clara situacién de sobreajuste u overfitting, empeorando significativamente los
resultados. En la Tabla 3.41 se muestran los parametros que caracterizan el modelo dptimo de
calibracién de H.

Tabla 3.41. Resultados del modelo de prediccion seleccionado y pardmetros de la recta de calibracion para el H.

= pardmeo | uUnidades | Valores

Numero de muestras - 202
Outliers - 5
Rango de concentracion g/kg 56,9-63,4
9.404-7.498
Rango espectral cm™ 6.102-5.446
4.606-4.243
Numero de factores - 5
RMSECV g/kg 0,4
R? % 88,9
RPD - 2,3
Inclinacién - 0,801

La Figura 3.47 representa la recta de calibracién del modelo de prediccién.
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Figura 3.47. Predicciones de los valores de hidrégeno del conjunto de muestras de calibracion frente a los
valores de referencia, y recta de ajuste de las predicciones (trazo verde)

A continuacion, el modelo es sometido a validacién externa, mediante el analisis espectral de las 52
muestras que fueron excluidas previamente. La Tabla 3.42 muestra los resultados de la validacion
externa del modelo del hidrégeno.



Tabla 3.42. Resultados de la validacion externa del modelo de prediccion de H seleccionado.

Parametro Unidades Valores
Numero de muestras - 52
Outliers - 0
Rango de concentracion g/kg 57,0-63,4
RMSEP g/kg 0,5
R? % 89,9
RPD - 3,1
Inclinacién - 0,867

La Figura 3.48 grafica los resultados de las predicciones de validacidn externa frente a los valores de

referencia.
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Figura 3.48. Predicciones de los valores de hidrogeno del conjunto de muestras de validacion externa frente a

los valores de referencia, y recta de ajuste de las predicciones (trazo verde)

El error promedio de la prediccién RMSEP en validacidon externa se mantiene en valores cercanos a

0,5 g/kg, con un estimador RPD de 3,1, superior al umbral que valida la adecuacién de la capacidad

predictiva de un modelo.

A continuacidn se incluyen las muestras de validacidn externa en el modelo de calibracién, para

evaluar la robustez alcanzada por el modelo completo. Las Tablas 3.43 y 3.44 muestran las

condiciones de configuracion y los resultados finales del modelo completo para H.

Tabla 3.43. Condiciones de configuracion del modelo completo de H.

~ CONFIGURACION DELMODELO

Instrumento MATRIX-F, Bruker Optik
Software OPUS QUANT (v7.0)
Método Contenido en Hidrégeno

Datos espectroscopicos

Absorbancia

Rango de frecuencias (cm™)

9.404-7.498; 6.102-5.446

4.606-4.243
Numero de datos por espectro 382
Pre-procesamiento de datos 12 derivada + MSC
Resolucién espectral 16 cm™

Tabla 3.44. Resultado del modelo completo de H.




MODELO DE PREDICCION |

Rango de concentracion 57-64 g/kg
Tipo de validacion Validacidn cruzada
Conjunto inicial de muestras 259
Outliers 6
Numero de muestras del modelo 253
Numero de factores 5
RMSECV 0,5 g/kg
R? 85,1 %
RPD 2,6
Inclinacién 0,853

La Figura 3.49 muestra la representacion grafica de todos los valores de referencia frente a las
predicciones que ofrece el modelo completo.
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Figura 3.49. Valores de referencia frente a valores de prediccion del modelo completo de H, y recta de ajuste de
las predicciones (trazo verde)

Siguiendo el mismo procedimiento, se calculan las incertidumbres de medida de las predicciones del
modelo de calibracidon de hidrégeno, de las predicciones de la validacion externa y del modelo
completo.

Considerando el caso mas desfavorable, puede asumirse que todos los valores a considerar en el
calculo de las incertidumbres se asemejan a una distribucidon normal. Segun esto, las incertidumbres
de medida calculadas “U” de las predicciones que proporciona el modelo completo de hidrégeno,
para un nivel de confianza del 95 %, se presentan en la Tabla 3.45.

Tabla 3.45. Incertidumbres expandidas del modelo de calibracion, validacion externa y modelo completo de H.

Incertidumbre expandida U (g/kg)
NC. 95 %

Modelo de calibracién 0,8
Validacién externa 1,0
Modelo completo 0,9
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Conforme a los resultados anteriores, el valor de la incertidumbre del modelo H se establece en £ 0,9
g/kg, siendo significativamente mas baja que la que ofrece el método acreditado, fijada en + 9,0 g/kg
en el rango de valores 50-65 g/kg, el cual incluye el rango de trabajo del modelo desarrollado.

La Figura 3.50 muestra el intervalo de confianza (NC. 95 %) que establece la incertidumbre de medida
calculadas para el modelo completo de H.
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Figura 3.50. Incertidumbre calculada para un NC del 95 % sobre las diferencias entre los valores de referencia y
las predicciones del modelo completo de H.

Modelado de Ny calculo de incertidumbre

Por ultimo, se realiza el modelo de prediccidn del nitrégeno, expresado en unidades de g/kg en base
seca, siguiendo la misma metodologia.

Atendiendo a los valores de referencia de nitrégeno disponibles, se observa una gran dispersién (ver
Figura 3.35), acumulandose mas del 80 % de las muestras en apenas un décimo de la longitud del
rango de valores en los que se distribuyen las muestras. Debido a que en el rango alto de valores se
carece de muestras suficientes que aseguren robustez al modelo, se opta por recortar el rango,
eliminando 19 muestras cuyos valores son superiores a 5,0 g/kg. El rango resultante de 0-5 g/kg da
conformidad a las calidades ENplus®—A1 y ENplus®—A2. Los resultados del modelo resultante en este
rango acotado podrdn avalar la decisién de reducir el rango de trabajo, o por el contrario habilitara
una nueva estrategia que busque construir un modelo robusto y preciso.

Tras la exclusion del 20 % de muestras para validacién externa se disponen de 194 muestras de
calibracion, de las cuales, desde un punto de vista quimiométrico, se identifican 8 de ellas como
sospechosas de constituir outliers, lo que supone el 4,1 % del total de muestras de calibracién en el
rango de trabajo de 0-5 %.

De forma analoga a lo considerado en los modelos precedentes de C y H, se establece un maximo de
15 factores PLS. De los multiples modelos de calibracién, se seleccionan los que presentan valores
mas bajos de RMSECV, que se sitian en el entorno de 0,4 g/kg. Contextualizando este error, resulta
significativamente mas pequefio que el limite de repetibilidad del método analitico, dado por un CV
de 5 % (equivalente aproximadamente a una diferencia entre réplicas de 1 g/kg).
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Respecto de la incertidumbre del método acreditado, su valor no es fijo en el rango de trabajo, y
depende del valor que toma a lo largo del mismo. Estd calculada en £ 15 % del valor medido (en el
rango de 1,5-6,5 g/kg). Calculando oportunamente, en el rango acreditado la incertidumbre toma
valores desde 0,2 hasta 1,0 g/kg, por lo que el error de prediccion se sitia magnitudes similares.

Para la construccion del modelo optimizado de prediccién de N, los pre-procesamientos matematicos
que ofrecen mejores resultados son los correspondientes a la primera derivada, combinada con la
sustraccion de linea recta (SSL), la normalizacidén vectorial (SNV) y con el método de correccion de
dispersidon multiplicativa (MSC).

La Tabla 3.46 presenta la seleccion de modelos optimizados del proceso de calibracién para el
contenido en N:

Tabla 3.46. Resultados de la optimizacion del modelo de calibracion de N.

Muc.-:stra?’de Rango Pre-procesamiento Factores PLS % (%) RIVISECY
calibracion espectral (g/kg)

186 7.506—4.243 12 derivada + MSC 79,9 0,40

186 7.506—4.598 12 derivada + MSC 13 81,6 0,39 2,3
186 9.404-4.243 12 derivada + SNV 12 82,4 0,38 2,4
186 7.506—4.598 12 derivada + SSL 15 83,2 0,37 2,4

De los multiples modelos procesados, se selecciona el de menor error de prediccién y menor rango,
dando como resultado un sistema de modelos de prediccién, con su ajuste R? y su correspondiente
RMSECV en funcién del rango. Los mejores modelos tienen rangos en el entorno de 15, por lo que
corresponde ampliar el estudio de factores PLS a 20, para observar la tendencia del sistema
conforme a un nimero mayor de factores.

La Figura 3.51 muestra la evolucién de los parametros R* y RMSECV, hasta rango 20, para el modelo
de calibracion del nitrégeno.
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Figura 3.51. Numero de factores PLS (rango) del modelo frente al (a) R’ y a (b) RMSECV para el modelo de N.

El rango maximo del modelo que presenta errores de prediccién mds bajos y ajustes mas elevados es
de 15. Estudiando el sistema con un rango mdaximo de 20 se prueba que con un nimero mayor de
factores PLS no se consigue explicar mds variabilidad del sistema, sino que provoca un ligero
sobreajuste o exceso de rango, lo que empeora ligeramente los resultados. En la Tabla 3.47 se
muestran los pardmetros que caracterizan el modelo éptimo de calibracién de N.

Tabla 3.47. Resultados del modelo de prediccion seleccionado y pardmetros de la recta de calibracion del N.

Unidades Valores

Numero de muestras - 186
Outliers - 8
Rango de concentracidn g/kg 0,06-5,62
Rango espectral cm™ 7.506—-4.598

Nimero de factores - 15
RMSECV g/kg 0,4

R? % 85,6
RPD - 2,6

Inclinacion - 0,964

La Figura 3.52 representa la recta de calibracion del modelo de prediccién de N.

y=0,9641x+0,0677

Valorde prediccion (g/kg)
w

3 4

Valor de referencia (g/kg)

Figura 3.52. Predicciones de los valores de nitrogeno del conjunto de muestras de calibracion frente a los
valores de referencia, y recta de ajuste de las predicciones (trazo verde)
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A continuacion, el modelo es sometido a validacidon externa, mediante el analisis espectral de las 49
muestras previamente extraidas. La Tabla 3.48 muestra los resultados de la validacidon externa del
modelo del nitrégeno.

Tabla 3.48. Resultados de la validacion externa del modelo de prediccion de N seleccionado.

= pardmeo | uUnidades | Valores

Numero de muestras - 49
Outliers - 2
Rango de concentracion g/kg 0,01-6,87
RMSEP g/kg 0,5
R? % 89,7
RPD - 2,7
Inclinacion - 1,005

La Figura 3.53 grafica los resultados de las predicciones de validacidn externa frente a los valores de

referencia.
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Figura 3.53. Predicciones de los valores de nitrégeno del conjunto de muestras de validacion externa frente a los
valores de referencia, y la recta de ajuste de las predicciones (trazo verde).

El error promedio de la prediccién RMSEP en validacidon externa se mantiene en valores cercanos a
0,5 g/kg, con un estimador RPD de 2,7. Por otro lado, la inclinacién de la recta de ajuste de las
predicciones de validacion externa toma el valor de 1,005, aproximandose significativamente al
ajuste perfecto, dado por la recta y=x.

Excluidas las muestras anémalas de la validacion externa, a continuacién se incorpora el resto en el
modelo de calibracién, para evaluar la robustez alcanzada por el modelo completo. Las Tablas 3.49 y
3.50 muestran las condiciones de configuracién y los resultados finales del modelo completo para N.



Tabla 3.49. Condiciones de configuracion del modelo completo de N.

CONFIGURACION DEL MODELO

Instrumento MATRIX-F, Bruker Optik
Software OPUS QUANT (v7.0)
Método Contenido en Nitrégeno

Datos espectroscépicos

Absorbancia

Rango de frecuencias (cm™) 7.506-4.598
Numero de datos por espectro 378
Pre-procesamiento de datos 12 derivada + SNV
Resolucién espectral 16 cm™

Tabla 3.50. Resultado del modelo completo de N.

MODELO DE PREDICCION

Rango de concentracidn 0-5g/kg
Tipo de validacidn Validacion cruzada

Conjunto inicial de muestras 259
Outliers 26
Numero de muestras del modelo 233
Numero de factores 14
RMSECV 0,4

R? 86,8 %
RPD 2,8

Inclinacién 0,887

La Figura 3.54 representa graficamente los valores de referencia frente a las predicciones que ofrece

el modelo completo.
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Figura 3.54. Valores de referencia frente a valores de prediccion del modelo completo de N, y recta de ajuste de
las predicciones (trazo verde)

El modelo completo mejora ligeramente el ajuste R” del modelo de calibracién en validacién cruzada,

incluso con un menor rango (14).



A continuacion se calculan las incertidumbres de medida de las predicciones del modelo de
calibracion de nitrégeno, de las predicciones de la validacién externa y del modelo completo.

Las incertidumbres de medida calculadas “U” de las predicciones que proporciona el modelo
completo de nitrégeno, para un nivel de confianza del 95 %, se presentan en la Tabla 3.51.

Tabla 3.51. Incertidumbres expandidas del modelo de calibracion, validacion externa y modelo completo de N.

Incertidumbre expandida U (g/kg)
NC. 95 %

Modelo de calibracién 0,8
Validacién externa 0,8
Modelo completo 0,7

Conforme a los resultados anteriores, el valor de la incertidumbre del modelo N se establece en £ 0,7
g/kg en todo el rango del modelo desarrollado.

La Figura 3.55 muestra el intervalo de confianza (NC. 95 %) que establece la incertidumbre de medida

calculadas para el modelo completo de N.
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Figura 3.55. Incertidumbre calculada para un NC del 95 % sobre las diferencias entre los valores de referencia y
las predicciones del modelo completo de N.

3.3.3. Conclusiones.

La conclusion mas importante que es posible extraer de los resultados de este subcapitulo 3.3 es la
idoneidad de los modelos NIRS desarrollados para predecir los contenidos elementales de carbono,
hidrégeno y nitrégeno. La Tabla 3.52 recoge los resultados mds representativos de los modelos.




Tabla 3.52. Resultados globales de los modelos CHN.

R? (%) 88,7 85,1 86,8
RMSECV 0,32° 0,46 ° 0,35°
Longitud de rango 4° 7° 5°
RMSECV ¢ rango “(Eq.3.4) (%) 8,0 6,6 7,0
RMSECV ¢/ prom d(Eq.3.5) (%) 0,64 0,76 14
RPD 3,0 2,6 2,8
Incertidumbre calculada +0,6° +0,9° +0,7°
® Expresado en %.
b Expresado en g/kg.

© Error de prediccion relativo respecto de la longitud de rango de valores CHN.
? Error de prediccion relativo respecto del valor promedio de predicciones CHN.

Los ajustes R de los 3 elementos estan por encima del 85 %, destacando un ajuste del 88,7 % del
carbono. Ademas, los errores de prediccion son significativamente bajos. Atendiendo a los valores
relativos de RMSECV, considerando el rango de valores en el que estd modelado y el valor promedio
de sus predicciones, destacan los errores relativos de prediccion del C e H, inferiores al 1 %. Por otro
lado, la capacidad predictiva de los 3 modelos supera el valor de 2,5, acercandose a 3 en el C.

El modelo de prediccion NIRS construido para el contenido en nitrégeno, en el rango de valores de 0
a 5 g/kg, permite dar conformidad de producto segln el esquema de certificacion ENplus® en las
calidades Al y A2, proporcionando predicciones fiables en el rango de valores en el que se mueven
en torno al 85 % de las muestras. Segun esto, la estrategia adoptada en el modelado, basada en la
exclusién de los valores de referencia mds altos y reduciendo el rango de valores al intervalo 0-5
g/kg ha proporcionado unos resultados satisfactorios, avalando la decision.

Para evaluar la credibilidad del modelo de nitrégeno, se evalua el acierto de la prediccidon segun la
clasificaciéon ENplus®:

e El modelo de N incluye 216 muestras clasificadas como Al segln su valor de referencia,
siendo capaz de evaluar con acierto un total de 214 muestras (99 % de aciertos).

e El modelo de N incluye 17 muestras clasificadas como A2 segln su valor de referencia,
siendo capaz de evaluar con acierto 14 de ellas (82 % de aciertos).

e El modelo es capaz de predecir con acierto casi en el 98 % de las muestras analizadas.

No obstante, los 3 modelos de prediccion desarrollados son dispares, lo que dificulta el ejercicio
comparativo entre ellos para evaluar objetivamente sus resultados. En el C, su modelo cubre un
rango de valores de aproximadamente 4 % del rango de concentracién, 6 veces mas extenso que los
de Hy N (aprox. 0,7 % y 0,65 % respectivamente, expresados en las mismas unidades). Con caracter
general, el modelado NIRS en un rango muy estrecho de valores constituye un handicap importante a
la hora de buscar buenos ajustes y errores de prediccidn significativamente bajos.

Ademas, el reparto desigual de las muestras a lo largo de la longitud del rango reduce la fiabilidad de
sus predicciones en rutina. Por lo tanto, es recomendable reforzar el rango de valores mas pobre en
muestras (> 3 g/kg) con mas observaciones, para aumentar la robustez del modelo y conseguir
mejores capacidades predictivas.
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3.4. Modelo de prediccion NIRS para el poder calorifico en
pelets de madera

3.4.1. Introduccion.

El objetivo de este ultimo subcapitulo es el desarrollo de un modelo de prediccién NIRS del poder
calorifico sobre una muestra desconocida de pelets de madera, a partir del espectro NIR de
absorcién, teniendo en cuenta que este pardmetro constituye la propiedad mas determinante en la
evaluacion de la calidad de un biocombustible sélido.

Conforme a la norma, desde un punto de vista conceptual el poder calorifico de un biocombustible
solido representa su contenido energético, y cuyo valor depende estrechamente de su contenido en
humedad, por lo que puede ser expresado en diferentes condiciones de tipo termodindmico
(volumen o presién constante) y en diferentes bases de calculo segin su humedad (base humeda o
seca). De todos los poderes calorificos que pueden calcularse sobre un biocombustible (ver Figura
1.10), en el marco de esta tesis se consideran de interés el poder calorifico superior a volumen
constante en base seca (PCS, ) y el poder calorifico inferior a presiéon constante en base humeda
(PCl,1um), que son calculados secuencialmente y de forma matematica a partir del resultado analitico
obtenido en el ensayo calorimétrico:

100
PCSV,bs = PCSV,HU3 " m (Eq. 3.6)

PClp s = PCSy ps — 212,2- w(H)ps — 0,8 - [W(0)ps + W(N)ps] (Eq. 3.7)
PClp yyy = PClp s+ (1 —0,01- HUM) — 24,43 - HUM (Eq. 3.8)
Donde:

e PCS, 3 es el valor del poder calorifico determinado analiticamente en el calorimetro, en la
base de célculo dada por HU3.

e PClps es el valor del poder calorifico inferior a presidn constante y base seca, que relaciona
ambos pardmetros de interés.

A partir de los valores de referencia de PCS, s y PCl,num (en adelante PCS y PCl, respectivamente)
sobre las muestras analizadas, se detecta una correlacién matematica entre ambos parametros
representada por un ajuste R* de 0,69, lo que prueba la existencia de una importante correlacién
[25].

Desde un punto de vista espectroscopico, la relacién matematica entre el PCS y el PCl implica una
potencial colinealidad entre los resultados de ambos pardmetros (ambos se distribuyen de forma
similar en sus rangos de valores). La existencia de esta eventual colinealidad deshabilita la aplicacion
de la metodologia NIRS sobre ambos parametros, puesto que no se realizaria un modelo de
predicciéon sobre un parametro analitico, sino sobre un valor calculado matematicamente. Esto
induce a estudiar la relacién entre los resultados de ambos parametros.
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Figura 3.56. Correlacion entre valores de poderes calorifico superior e inferior ( R’=0, 69).

Teniendo en cuenta lo anterior, para lograr los objetivos previstos en este subcapitulo se sigue una
estrategia metodolégica especifica que se adapta a diferentes factores analiticos y procedimentales
asociados a este parametro. Esta metodologia contempla las siguientes consideraciones:

e En primer lugar, se desarrolla un modelo NIRS para el poder calorifico superior (PCS), en
condiciones de volumen constante y en ausencia de humedad.

e La especificacién ENplus® considera de interés el PCl a presidn constante y en base humeda,
que es resultado de un cdlculo matematico basado en la aplicacién de una serie de
correcciones oportunas sobre el valor de PCS. Por lo tanto, a partir de las predicciones
obtenidas de los modelos NIRS desarrollados, se calculan los valores de PCI, aplicando las
expresiones matematicas correspondientes, obteniéndose un modelo de prediccidn
calculado de PCI.

e La Ultima fase de esta metodologia consiste en evaluar la precision del modelo de prediccion
calculado de PCl, a partir de las diferencias entre los valores predichos por este modelo y los
correspondientes valores de referencia obtenidos del analisis de los parametros implicados
en el calculo de PCI.

El modelo de calibracion NIRS de PCS debe cubrir el rango de valores de 18,5-21,0 MJ/kg, vy el
modelo matematico calculado de PCI un rango de valores de 15,5-19,0 MJ/kg, dando conformidad al
sistema de calidad ENplus® en su mejor calidad A1 (> 4,6 kWh/kg 6 16,5 MJ/kg).

Todos los valores de referencia de PCS se han obtenido a partir de los resultados de los analisis
calorimétricos, aplicando las correcciones oportunas que establece la norma [28]. Por lo tanto, cada
resultado de PCS implica la determinacidn simultanea de HU3, y cada resultado de PCl implica,
ademas, el conocimiento de los valores de HUM, CEN, CHN y O (este ultimo se obtiene mediante
calculo a partir de los anteriores). Todos ellos deben ser realizados de la forma mas simultanea
posible, para que las correcciones aplicadas sean precisas.



La estrategia metodoldgica descrita implica la realizacién de las siguientes acciones:

e Determinacién del poder calorifico mediante calorimetria, por duplicado, mediante el
método de referencia normalizado y célculo de los valores de referencia de PCS en base seca,
con la ayuda de los valores de referencia de HU3 para la correccidn de la humedad.

e Andlisis quimiométrico multivariante, cuyo analisis de regresién PLS permite elaborar un
modelo NIRS que proporcione predicciones de PCS.

e (Calculo de los valores de PCl a partir de los valores de referencia de PCS, HUM, CEN, CHNy O,
mediante las expresiones matematicas descritas en la Norma (Egs. 3.6 a 3.8), para cada
muestra.

e Desarrollo del modelo de prediccion PCI empleando los valores predichos a partir de los
modelos NIRS obtenidos anteriormente, a través de las mismas expresiones matematicas.

La Figura 3.57 muestra un esquema de la metodologia empleada para el desarrollo de modelos de
prediccién NIRS del poder calorifico.

Valores ISO Predicciones NIRS
Modelo HUM
Modelo CEN
Modelo CHN

Modelo

PCS

v
VALIDACION DE METODO
PCS / PCI

Figura 3.57. Metodologia del modelado NIRS para los poderes calorificos PCS y PCI.

De forma andloga a lo perseguido en los capitulos anteriores, del desarrollo de este subcapitulo se
espera conseguir:

e Modelo de prediccion NIRS de PCS mediante analisis quimiométrico, incluyendo la
calibracion y validacién del modelo, que permitird su uso en rutina.

e Modelo de prediccion PCl obtenido mediante calculo, a partir de los modelos NIRS
anteriores.

e Calculo de la incertidumbre de medida que ofrecen ambos modelos desarrollados respecto
de los valores de referencia.




3.4.2. Resultados

Analisis de referencia

Siguiendo el procedimiento normativo correspondiente, sobre todas las muestras disponibles se
determinan, de forma simultanea y por duplicado, los valores de PCS (aplicando la correccién de
HU3) y se calcula su correspondiente PCI (aplicando las correcciones de HUM, CEN, CHN y O). Se
toma como valor de referencia el promedio de ambas réplicas para cada pardmetro.

Todos los ensayos calorimétricos fueron realizados en el Laboratorio de Analisis y Ensayos de CARTIF,
en conformidad con las exigencias de la acreditacion ENAC en lo relativo a materiales y equipos
empleados, materiales de referencia certificados (dcido benzoico), condiciones ambientales de
laboratorio y capacidad y cualificacidn técnica de los analistas.

Ambos poderes calorificos estdn validados internamente y acreditados por ENAC, en el rango de
valores comprendido entre 13 y 21 MJ/kg. Ambas incertidumbres de la medida experimental fueron
calculadas conforme a los requisitos establecidos por ENAC [4], siendo de + 0,9 MJ/kg en todo el
rango acreditado.

Para la determinacién del poder calorifico sobre biomasas, la norma UNE-EN I1SO 18125 establece un
limite especifico de repetibilidad del método de 120 J/g (0,12 MJ/kg) para pelets de madera, siendo
menos exigente para el resto de resto de biocombustibles sélidos (300 J/g 6 0,3 MJ/kg), debido a su
menor homogeneidad.

Conforme a los requisitos de calidad del procedimiento validado y acreditado, los valores de
repetibilidad para el PCS calculados a partir de las muestras analizadas por duplicado, expresados en
unidades de MJ/kg en base seca, se mantuvieron por debajo de 0,12 MJ/kg.

De forma andloga al resto de pardmetros acreditados, el valor de reproducibilidad media de los
ensayos de validacidon del método del laboratorio cumple con los criterios de evaluacion de los
circuitos de intercomparacion entre laboratorios que se realizan anualmente, donde el estimador de
la precision del ejercicio (z-score) es siempre menor de 2.

El conjunto de calibracion para modelar PCS y PCl se compone de 259 muestras, que se
corresponden con las muestras empleadas en el modelo CHN, y estan contenidas en el conjunto de
muestras empleado en el modelado de los otros pardmetros, HUM y CEN, y por lo tanto, habilita la
aplicacion de las correcciones oportunas para calcular el PCl. Se emplearan las unidades
normalizadas de MJ/kg, operandose con dos cifras decimales, y redondeandose a una, conforme a la
normay a las reglas de redondeo para resultados con incertidumbre.

Siguiendo la Regla de Sturges, el numero 6ptimo tedrico de clases de las distribuciones de
frecuencias para los valores de poder calorifico es de 9. En la practica, se consideraran hasta 10
clases para PCS y 11 para PCl, tomandose, para ambos pardmetros, un intervalo de clase de 0,5
MJ/kg.



En cuanto a los valores de PCl, la gran mayoria de muestras analizadas (casi el 94 %) dan conformidad
a la calidad ENplus®-A1 (> 16,5 MJ/kg). Solo unas pocas quedarian excluidas del esquema de
certificacion ENplus® y no podrian ser clasificadas. Las Tablas 3.54 y 3.55 incluyen los resultados de
PCS y PCl de las 259 muestras, agrupados por clases, en intervalos de longitud de 0,5 MJ/kg. La Figura
3.60 muestra los histogramas de frecuencias correspondientes, observdndose una aproximacién de
ambos pardmetros a una curva normal.

Tabla 3.53. Frecuencias absoluta y acumulada de valores de PCS agrupados por clases.

Marca de Intervalo de Limite sup. Frecuencia Frecuencia

clase clase (MJ/kg) absoluta ET T ELE]
PCS16,5 [16,5-17,0] 17,0 2 2
PCS17,0 [17,0-17,5] 17,5 2 4
PCS17,5 [17,5-18,0] 18,0 0 4
PCS18,0 [18,0 — 18,5] 18,5 1 5
PCS18,5 [18,5-19,0] 19,0 6 11
PCS19,0 [19,0 - 19,5] 19,5 9 20
PCS19,5 [19,5-20,0] 20,0 25 45
PCS20,0 [20,0 - 20,5] 20,5 156 201
PCS20,5 [20,5-21,0] 21,0 54 255
PCS21,0 [21,0-21,5] 21,5 4 259

Tabla 3.54. Frecuencias absoluta y acumulada de valores de PCl agrupados por clases.

Marca de Intervalo de Limite sup. (MJ/kg) Frecuencia Frecuencia
clase clase . absoluta acumulada
PClI13,5 [13,5-14,0] 14,0 2 2
PCl14,0 [14,0 —14,5] 14,5 1 3
PCl14,5 [14,5 - 15,0] 15,0 0 3
PCI15,0 [15,0 —15,5] 15,5 1 4
PCI15,5 [15,5-16,0] 16,0 4 8
PCl16,0 [16,0 — 16,5] 16,5 8 16
PCl16,5 [16,5-17,0] 17,0 25 41
PCI17,0 [17,0-17,5] 17,5 68 109
PClI17,5 [17,5-18,0] 18,0 105 214
PClI18,0 [18,0 - 18,5] 18,5 41 255
PCI18,5 [18,5-19,0] 19,0 4 259
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Figura 3.58. Histograma de frecuencias de los valores de referencia de (a) PCS y (b) PCI.



El poder calorifico es un pardmetro deseable en un biocombustible sélido, puesto que un mayor
poder calorifico proporciona un rendimiento energético mayor. Segun esto, la clase que identifica
cada intervalo estara determinada por el valor limite inferior de ese intervalo, que incluye las
muestras cuyo valor es superior al valor limite dado por dicha clase (exceptuando las muestras ya
incluidas en clases posteriores). Segun esto, por ejemplo, la clase PCI17,0 incluye las muestras cuyos
valores son superiores a 17,0 MJ/kg, a excepcién de los incluidos en las clases posteriores (PCI17,5,
PCI18,0 y PCI18,5).

Los valores de PCS son menos dispersos en el rango donde se distribuyen (menor desviacién
estandar), porque en su obtencidn (a partir del resultado analitico procedente del calorimetro) sélo
interviene la correccién debida a HU3. Por el contrario, en el célculo del PCl intervienen mas factores
de correccién, lo que introduce mayor variabilidad.

Tabla 3.55. Resumen estadistico de los andlisis de referencia de PCS y PCl, en unidades de MJ/kg.

Promedio 20,20 17,48
Rango 16,92-21,30 13,08-18,80

SD° 0,57 0,71

cv° 2,80 4,03

SD. Desviacion estdndar.
Pev. Coeficiente de variacién (SD*100/promedio)

Analisis espectroscopico

Siguiendo la misma metodologia, se obtienen los 259 espectros promedios de todas las muestras
disponibles, que se relacionan de forma biunivoca con su valor de referencia correspondiente.

Desde un punto de vista quimico, el contenido energético o poder calorifico de una biomasa esta
determinado por la energia contenida en los diferentes enlaces covalentes de los que estdn
formados sus componentes estructurales (celulosa, hemicelulosa, lignina, extractivos), y que durante
su proceso de combustién se libera, formando los productos de combustidn: principalmente CO,,
H,0 y de forma residual otros gases como NO, y SO,, entre otros.

Estos enlaces covalentes contribuyen al poder calorifico de forma desigual, siendo el que mas
energia libera el enlace C=C, presente fundamentalmente en la fraccidon carbonosa de la biomasa y
en componentes extractivos. En orden descendente de energia liberada, los enlaces C—H, C-C, C—N,
N-H, C=0, C-0 y O-H [29] también contribuyen al valor del poder calorifico de una biomasa (ver
Tabla 3.32). Estos enlaces presentan absorciones en el espectro NIR, por lo que puede concebirse un
modelo de prediccion del poder calorifico de una biomasa que proporcione resultados satisfactorios
mediante la aplicacién de la metodologia expuesta en esta tesis.

Relacionados con los enlaces que contribuyen al poder calorifico, en el espectro promedio de la
Figura 3.59.a pueden identificarse fuertes absorciones hasta un rango de frecuencias de 9.500 cm™.
Estas absorciones se corresponden con las del enlace C-H (4.393 cm™) y en menor medida de las
absorciones de primer y segundo sobretono, en las frecuencias de 5.799 y 8.307 cm”,
respectivamente. Ademas, pese a su menor contribucion al poder calorifico, pueden identificarse las



absorciones fundamentales correspondientes al enlace O—H (4.743 cm™), que suelen combinarse con
las del enlace C—0 en torno a ese rango de frecuencias, y las del primer sobretono de O—H, en 6.400
cm™. Por Ultimo, en muestras similares a las estudiadas es posible identificar absorciones de
combinaciones del enlace C=C en el entorno de 4.275 cm™ [5], aunque contribuyen de forma menor

al modelo.

En el pre-procesamiento de la derivada de primer orden realizado sobre el espectro promedio (Figura
3.59.b) también se observan 3 importantes bandas de absorcidn relacionadas con el poder calorifico.
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Figura 3.59. (a) Espectro promedio de todas las muestras analizadas, identificando absorciones vinculadas al
poder calorifico, y (b) espectro de la derivada de primer orden.

No se observan bandas de absorcidn significativas correspondientes a enlaces en los que interviene
el N, debido a los bajas concentraciones que presenta, de forma general, en la biomasa de origen
forestal, principal fuente de biomasa empleada en la elaboracion de las muestras analizadas.



Analisis quimiométrico. Modelo de prediccion NIRS

Teniendo en cuenta la metodologia experimental abordada en el Capitulo 2, el procedimiento
guimiomeétrico del modelo de prediccidn de PCS sigue la siguiente metodologia especifica:

e Realizacién de los espectros duplicados de las 259 muestras disponibles seglin la
configuracién del ensayo espectroscépico establecido y calculo de los espectros promedios.

e Asociacion biunivoca de los espectros promedios con sus correspondientes valores de
referencia promedios.

e Definicion mediante la factorizacion PCA de los conjuntos de muestras de calibracién y
validacién externa, extrayéndose el 20 % de muestras para su empleo en validacién externa.

e Mediante los graficos de puntuacidon que proporciona el PCA, del conjunto de muestras de
calibracion se identifican y eliminan, segun proceda, las muestras redundantes.

e Aplicacién de la metodologia iterativa de validacién cruzada sobre el conjunto de muestras
de calibracion.

e Aplicacién de pre-procesamientos matematicos para optimizar el modelo y minimizar el
error de prediccidn y el nimero de factores PLS.

e I|dentificacién y eliminacion de posibles outliers, buscando mejorar la calidad de la
calibracion.

e Seleccién del modelo de calibracién éptimo que maximice el ajuste R* y minimice el error de
prediccién y el rango del modelo.

e A partir del mejor modelo seleccionado, se determinan las predicciones de las muestras de
validacidn externa y se evalla su eficacia mediante el calculo del error de prediccion RMSEP y
la capacidad predictiva RPD.

e Sj los resultados de la validacion externa son satisfactorios, las muestras de validacion
externa se incorporan al propio modelo, para fortalecer su respuesta predictiva.

e (Calculo de la incertidumbre del método NIRS, y analisis comparativo de los errores de
prediccion del modelo frente a las incertidumbres del método NIRS y a las analiticas del
método de referencia.

Resultados de la calibracion del modelo de prediccion PCS

Para construir el modelo de PCS se dispone, por un lado, de los resultados analiticos duplicados de
PCS de 259 muestras (obtenidos a partir del valor analitico de PCS en base humeda que proporciona
el calorimetro) con sus correspondientes contenidos en HU3; por el otro lado, se recopilan los
correspondientes espectros promedios de cada una de ellas.

Sobre el conjunto total de muestras disponibles se aplica la factorizacion PCA para (1) definir los
conjuntos de calibracién y validacién externa y (2) identificar y eliminar posibles muestras
redundantes. Ademas, se emplean técnicas de pre-procesamiento de datos espectrales para (1)
identificar y eliminar muestras consideradas outliers y (2) minimizar el nimero de factores PLS y el
error de prediccion.

Debido a que este modelo emplea las mismas muestras y los mismos espectros que los considerados
en el modelo CHN, el analisis PCA también resulta ser el mismo, puesto que este analisis considera la
informacidn espectral como criterio para seleccionar de forma adecuada un subconjunto de



muestras, en este caso, las de validacidon externa. Segun esto, los conjuntos de las muestras de
validacién de los modelos CHN y PCS seran idénticos.

El conjunto total de 259 muestras se compone del conjunto de calibracién (207 muestras) y del
conjunto de validacién (52 muestras). La Tabla 3.56 muestra los estadisticos descriptivos de los
valores de referencia del PCS. La Figura 3.60 presenta las distribuciones de frecuencias de ambos
conjuntos.

Tabla 3.56. Resumen estadistico de los andlisis de referencia PCS (MJ/kg) del total de las muestras y de los
conjuntos de calibracidn y validacién externa.

Conjunto de muestras Promedio Rango SD® cv®
Calibracion 20,22 16,92-21,30 0,6 2,8
Validacion externa 20,11 18,34-21,01 0,6 2,8
Total 20,20 16,92-21,30 0,6 2,8

°SD. Desviacién estdndar.
b . . . .2
CV. Coeficiente de variacion.
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Figura 3.60. Histograma de frecuencias de los valores de referencia de PCS incluidos en los conjuntos de
(a) calibracién y (b) validacion.

De forma andloga al resto de modelos desarrollados anteriormente, tras extraer las muestras de
validacidén, se aplican sucesivas iteraciones mediante validacién cruzada sobre el conjunto de
muestras de calibracién, obteniéndose como resultado multiples modelos de calibracidn, en funcién
del numero de factores (rango del modelo), pre-procesamientos empleados y rango espectral
considerado.

En cada proceso es posible identificar aquellas muestras como potenciales outliers, con objeto de
evaluar su exclusion del modelo de calibracién y mejorar los resultados. El nimero de outliers
detectados en dos pasos durante la calibracién es de 11, lo que representa el 5,3 % del conjunto de
calibracion (inferior al limite experimental establecido en el 6 %, para no perder robustez), lo que
prueba la calidad de los resultados analiticos de partida y la bondad del modelo de calibracién
desarrollado.

Para la construccion del modelo optimizado de prediccion PCS, los pre-procesamientos matematicos
que ofrecen mejores resultados son los correspondientes a la normalizacién de minimos y maximos,
la correccién de dispersién multiplicativa (CDM), la normalizaciéon vectorial (SNV) y la primera
derivada combinada con la sustraccion de linea recta (SSL).




1

A partir de las iteraciones realizadas para obtener los multiples modelos de prediccién de PCS, se
seleccionan 4 modelos representativos del proceso con resultados favorables, en funcién del rango
espectral, pre-procesamiento y numero de factores, que se presentan en la Tabla 3.57.

Tabla 3.57. Resultados de la optimizacion del modelo de calibracion de PCS.

199 9.404 - 6.095 SNV 11 80,1 0,13 2,2

199 9.404 - 4.243 12 derivada + SSL 11 85,1 0,12 2,6

199 9.404 - 4.243 CDM 13 86,5 0,11 2,7
9.404 - 6.094 o , .

199 5454 —4.243 Normalizacién min-max. 14 86,7 0,10 2,8

La seleccion del mejor modelo obtenido tiene un rango de 14, es decir, el modelo compuesto por 14
factores explican de forma dptima el comportamiento del sistema. Un rango mayor no proporciona
resultados significativamente mejores. La Figura 3.61 muestra la evolucion de los parametros R? (a) y
RMSECV (b), segun el rango del modelo, hasta un maximo de 20, probandose que un aumento en los
factores PLS no implica una mejora significativa en un incremento de variabilidad explicada, dada por
errores mas bajos y ajustes mas altos.
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Figura 3.61. Precision del modelo frente al R (a) y frente al error RMSECV (b).



En la Tabla 3.58 se muestran los parametros que caracterizan el modelo 6ptimo de calibracion PCS.

Tabla 3.58. Resultados del modelo de prediccion de PCS seleccionado y pardmetros de la recta de calibracion.

Parametro Unidades Valores
Numero de muestras - 196
Outliers - 11
Rango de concentracion MJ/kg 18,88-20,83
Rango espectral cm™ 9.404 - 6.094
5.454 - 4.243
Numero de factores - 14
RMSECV MJ/kg 0,10
R? % 86,7
RPD - 2,8
Inclinacion - 0,861

La Figura 3.62 representa la recta de calibracién del modelo de prediccién.
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Figura 3.62. Predicciones de los valores de humedad total del conjunto de muestras de calibracion del modelo
de PCS frente a los valores de referencia, y recta de ajuste (trazo verde).

El modelo de calibracion seleccionado es sometido a la validacion externa mediante el analisis
espectral del conjunto de 52 muestras de validacién, previamente excluidas. Los resultados de la
validacién externa son evaluados mediante al cdlculo de los estadisticos RMSEP y RPD. La Tabla 3.59
muestra los resultados de la validacién externa del modelo de calibracidn.

Tabla 3.59. Resultados de la validacion externa del modelo de prediccion PCS.

Parametro | Unidades | Valores \
Numero de muestras - 52
Outliers - 2
Rango de concentracion MJ/kg 18,52-20,76
RMSEP MJ/kg 0,19
R? % 92,0
RPD - 2,9
Inclinacion - 0,908




En el proceso de validacién se han identificado 2 muestras consideradas outliers, que representan el

3,8 % del conjunto de muestras de validacion.

La Figura 3.63 muestra la representacion grafica de los resultados de las predicciones de la validacién

externa frente a los valores de referencia.
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Figura 3.63. Predicciones de los valores de humedad total del conjunto de muestras de validacion externa frente
a los valores de referencia.

El error promedio de la prediccion RMSEP en validacion externa es 0,19 MJ/kg vy las predicciones
alcanzan un ajuste R? de casi el 92 %. Ademas, el valor de la capacidad predictiva es de 2,85, cercano

al limite de 3.

Incorporando los resultados de la validacion externa al modelo de calibracién se obtiene un modelo
completo, cuyas condiciones de configuracién y resultados se muestran en las Tablas 3.60 y 3.61.

Tabla 3.60. Condiciones de configuracion del modelo completo de PCS.

CONFIGURACION DEL MODELO

Instrumento MATRIX-F, Bruker Optik
Software OPUS QUANT (v7.0)
Método Poder calorifico superior

Datos espectroscopicos

Absorbancia

Rango de frecuencias (cm™)

9.404 - 6.094
5.454 -4.243

Numero de datos por espectro 562
Pre-procesamiento de datos Normalizacién min-max
Resolucién espectral 16 cm™




Tabla 3.61. Resultado del modelo completo de PCS.

MODELO DE PREDICCION

Rango de concentracion

18,88-20,90 MJ/kg

Tipo de validacion

Validacion cruzada

Conjunto inicial de muestras 259
Outliers 13
Numero de muestras del modelo 246
Numero de factores 14
RMSECV 0,12 MJ/kg

R® 87,7%
RPD 2,9

Inclinacion 0,877

La Figura 3.64 muestra la representacién grafica del modelo completo PCS.
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Figura 3.64. Valores de referencia frente a valores de prediccion del modelo PCS completo.

Calculo de la incertidumbre del método de PCS

En el cdlculo de la incertidumbre del modelo PCS, la diferencia entre los valores de referencia y las

predicciones que ofrece el modelo se asemeja a una distribucidon normal, por lo que se tomara el

factor de cobertura correspondiente a esta distribucidn. La Tabla 3.62 muestra las incertidumbres de

medida calculadas para las predicciones que ofrecen el modelo de calibraciéon, los resultados de

validacion externa y el modelo completo.




Tabla 3.62. Incertidumbres del modelo de calibracidn, validacion externa y modelo completo para PCS.

Incertidumbre expandida U (MJ/kg)
NC.95%

Modelo de calibracién 0,31
Validacién externa 0,21
Modelo completo 0,24

Conforme a los resultados anteriores, el valor de la incertidumbre calculada del modelo PCS es de
+ 0,24 MIJ/kg, aproximandose a + 0,3 MJ/kg (segin las reglas ENAC para el calculo de
incertidumbres) en todo el rango de trabajo del modelo.

La Figura 3.65 muestra el intervalo de confianza que establece la incertidumbre de medida calculadas
para el modelo PCS completo.
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Figura 3.65. Incertidumbre calculada para un Intervalo de confianza del 95 % sobre las diferencias entre los
valores de referencia y las predicciones del modelo PCS completo.

Los valores de incertidumbre del método NIRS, calculados con un nivel de confianza del 95 %, son
inferiores a la incertidumbre de medida del método de referencia, fijada en + 0,9 MJ/kg en todo el
rango de trabajo.

Resultados de la calibracion del modelo de prediccién PCI

Conforme al esquema presentado en la Figura 3.59, en este apartado se presentan los resultados de
la calibracion del modelo de prediccion PClI mediante un procedimiento matematico, no
quimiométrico, a partir de las predicciones que proporcionan los modelos NIRS construidos hasta
este momento. Segun esto, el modelo de predicciéon PCl enfrenta los resultados de los andlisis de
referencia calculados seglin procedimientos ISO con los resultados de PCl obtenidos a partir de las
predicciones que proporcionan los modelos completos NIRS desarrollados, empleando en ambos
casos las mismas expresiones matematicas.



La bondad de los resultados obtenidos en este modelo de prediccidon PCl es evaluado a partir del
ajuste R’ permitiendo validar el método quimiométrico. Una validacion explicita del método
matematico de prediccién del PCl habilita la validacion del resto de modelos NIRS de los que
depende el primero.

Desde un punto de vista matematico, el valor de PClI es funcidn del PCS y de los contenidos en
humedad total, cenizas y contenidos elementales. Asumiendo como despreciable la correccidn
asociada a los contenidos elementales de azufre y cloro (en pelets de madera no suelen sumar mas
de 0,05 % m/m), y desarrollando las ecuaciones ya mostradas (Egs. 3.6 a 3.8), el modelo matematico
de PCl esta regido por la siguiente expresién matematica:

PClL yy = {[(PCS +1000 — 211,47+ 0,8 (C + Cf—ON) - 80) : (1 - M)] — 24,43 %} . (;)

1000 1000
(Eq. 3.9)
donde:

e PCS es el poder calorifico superior, a volumen constante y base seca, expresado en MJ/kg.
e Heselcontenido en hidrégeno, expresado en % m/m en base seca.

e C(Cesel contenido en carbono, expresado en % m/m en base seca.

e CEN es el contenido en cenizas, expresado en g/kg en base seca.

e HUM es el contenido en humedad total, expresado en % m/m, segun recibido.

La ecuacién 3.9 se expresa en las unidades empleadas para desarrollar los modelos, esto es, en
MJ/kg para el PCS, en % m/m para el carbono y en g/kg para las cenizas y el hidrégeno.

Segun la Norma [28], El término [w(0)ys + w(N)ps] que aparece de la Eq.3.7 puede calcularse por
diferencia a 100 del contenido CEN, C y H. Por lo tanto, aunque el oxigeno intervenga de forma
significativa en el PCl, su dependencia se resuelve matematicamente, por lo que no es necesario su
modelado NIRS para completar el modelo matematico de prediccion PCI.

El modelo matematico para predecir el valor de PCI considera el nUmero maximo de muestras de las
que se disponen de predicciones vdlidas del resto de modelos NIRS desarrollados, es decir, para
emplear una muestra en el calculo de PCl es preciso disponer de ella los valores de prediccion de los
pardmetros que intervienen en la Eq. 3.9 (PCS, HUM, CEN, C, y H). Si de una muestra se carece de
uno solo de los valores, se debe desestimar, para evitar la pérdida de precision del modelo
matematico.

De cada uno de los modelos completos de calibracion NIRS realizados para cada parametro se
dispone de un nimero de muestras diferente:

e El modelo completo de HUM contiene 375 muestras.

e El modelo completo de CEN contiene 373 muestras, entre ambos escenarios.
e El modelo completo de C contiene 249 muestras.

e El modelo completo de H contiene 253 muestras.

e El modelo completo de PCS contiene 246 muestras.



De todas ellas, se identifican un total de 221 muestras de las que se disponen predicciones NIRS de
los 5 pardmetros modelados. A partir de esas predicciones, se emplea la Eq. 3.9 para obtener los PCI
de las 221 muestras, y se enfrentan con los resultados correspondientes de los PCl de referencia para
construir el modelo matematico de prediccidn de PCI. Los resultados del modelo se muestran en la
Figura 3.66.
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Figura 3.66. Modelo matemadtico de prediccion PCl y recta de ajuste de las predicciones (trazo verde)

El modelo matematico construido para predecir el PCl a partir de los otros modelos NIRS alcanza un
ajuste R’de 87,6 %.

Analizando los resultados que proporciona el modelo completo de prediccién PCl, desde el punto de
vista normativo (ENplus®) sdlo 2 de las 221 muestras clasifica erréneamente la calidad de producto
conforme a la especificacién del poder calorifico, es decir, el modelo de prediccién es capaz de
“acertar” en la evaluacién ENplus® en el 99 % de las muestras.

Calculo de la incertidumbre del método de PCI

Para calcular la incertidumbre del modelo matematico de predicciéon del PClI se toman las
desviaciones estandar de las diferencias entre los valores de PCl procedentes de los valores de
referencia y de las predicciones de los modelos NIRS, que se asemejan a una distribucién normal.

La Figura 3.67 muestra el intervalo de confianza que establece la incertidumbre de medida calculadas

para el modelo PCI.



06
L]
05
04 °
..
- o o ¢
o X L ]
£ AL
= ’ ° '. ¢ o '.. L]
g oi '-‘;," ".'.‘f'-.: ° :
-4 . . 0 LA RS N
o *e Re e
= 01 LN St (TN
@ -0, ry
§ 0o ‘ RO .
E g Py ) obe
S .03 . . s .
L]

04 [ o *

0,5

06

155 16,0 16,5 17,0 175 18,0 18,5 19,0
Valor de prediccion (MJ/kg)

Figura 3.67. Incertidumbre calculada para un Intervalo de confianza del 95 % sobre las diferencias entre los
valores de referencia y las predicciones del modelo PCI.

La incertidumbre que ofrece el modelo matemadtico de prediccién de PCl para un NC del 95 % es de
+ 0,32 MJ/kg en todo el rango de trabajo del modelo, que aproximando a una cifra decimal, y segin
las reglas ENAC para la expresion de las incertidumbres en ensayos cuantitativos, se redondea a £ 0,4
MJ/kg. Esta incertidumbre del calculo de PCl es inferior a la del método de referencia, fijado en + 0,9
MJ/kg en todo el rango de trabajo.

3.4.3. Conclusiones.

La conclusién fundamental que se extrae del andlisis de los resultados obtenidos en este subcapitulo
es la adecuacion de la tecnologia NIRS para la construccion de un modelo de prediccion del poder
calorifico en biocombustibles sélidos. Por un lado, es posible obtener un modelo quimiométrico NIRS
para predecir el poder calorifico superior a volumen constante en base seca, en el rango de valores
de 18,5-21,0 MJ/kg. Por otro lado, dicho modelo habilita la construccién de un modelo matematico
que permite predecir los valores correspondientes de PCl a presidn constante en base humeda, en el
rango de valores de 15,5-19,0 MJ/kg, a partir de las predicciones que proporcionan el resto de
modelos NIRS construidos en el marco de esta tesis.

Tanto el modelo de prediccién de PCS como el de PCl proporcionan ajustes precisos y practicamente
iguales (87,7 y 87,6, respectivamente). Este resultado es especialmente relevante en el caso del PCl,
puesto que alcanza un ajuste similar al de PCS, pese a arrastrar los errores de los modelos de los que
depende (HUM, CEN, C, Hy el propio PCS).

Por otro lado, el modelo de prediccién de PCS comete errores de prediccién muy bajos, de 0,12
MJ/kg, coincidiendo con el limite de repetibilidad del método que establece la norma.

En cuanto a la capacidad predictiva RPD, el modelo de PCS ofrece un valor de 2,85 que, si bien no
alcance el limite establecido para considerarse satisfactorio, es significativamente elevado, puesto
que el modelo estd acotado en un estrecho rango de valores. Segln esta consideracidn, puede
deducirse que un mayor niumero de observaciones repartidas principalmente en la parte baja del



rango de valores conduciria a capacidades predictivas mds altas, mejorando significativamente el
modelo.

El modelo construido para PCS se considera satisfactorio, conforme a otros modelos NIRS
encontrados en la bibliografia cientifica aplicados a otros biocombustibles sdlidos, con ajustes y
capacidades predictivas similares (en torno al 89% y a 3, respectivamente) [9] o incluso mejores, con
errores de prediccién mas bajos [22].

En dltima instancia, la adecuacién del modelo PCI obtenido habilita y valida el resto de modelos de
los que parte, con lo que constituye una validacidn explicita de los modelos de prediccién NIRS
desarrollados en esta tesis.

Con los resultados obtenidos, el modelo matematico de PCl permite dar conformidad de producto
segln el esquema de certificacién ENplus® en el control de calidad de procesos de produccion de
pelets de madera, proporcionando predicciones fiables y acordes con las precisiones esperadas en el
empleo de una técnica secundaria como es la espectroscopia NIR.

Basdndose en la aplicabilidad de los modelos de prediccién NIRS, los resultados obtenidos permiten
evaluar la calidad del producto segun el sistema de certificacion ENplus®, lo que habilita la toma de
decisiones en la propia linea de produccion de pelets.
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Los resultados experimentales obtenidos a lo largo de este trabajo, asi como el conocimiento
cientifico generado de la investigacion realizada, permiten concluir que el uso de la tecnologia de
espectroscopia de infrarrojo cercano (NIRS), aplicado a un proceso de control de calidad de pelets de
madera, garantiza unas predicciones precisas y fiables de sus propiedades, desde un punto de vista
técnico, y rdpidas y economicas, desde un punto de vista practico. Segun esto, la tecnologia NIRS,
pese a constituir una técnica secundaria, proporciona una herramienta analitica alternativa a los
procedimientos normalizados y contribuye a la incorporacién de soluciones innovadoras en el sector
de los biocombustibles sélidos.

El trabajo realizado ha abordado el desarrollo de 6 nuevos métodos analiticos NIRS mas un nuevo
modelo matematico, orientados a predecir los pardmetros mas importantes en la caracterizacién
como biocombustible sélido de los pelets de madera: humedad total (HUM), contenido en cenizas
(CEN), analisis elemental (CHN) y los poderes calorificos (PCS/PCI), correspondiéndose con 4
procedimientos normativos: 1ISO 18134-1, ISO 18122, ISO 16948 e ISO 18125, respectivamente.

El modelo de prediccion desarrollado para HUM proporciona predicciones fiables en un rango muy
amplio de valores de 20-120 g/Kg (equivalente a 2-12 % m/m en unidades normativas), con un
ajuste R” superior al 90 % (90,9), un error de prediccion RMSECV de 4,6 g/Kg (0,46 % m/m) y una
capacidad predictiva RPD superior a 3 (3,3) lo que validan con garantias su uso en rutina. El modelo
da conformidad a la especificacion técnica del esquema de calidad ENplus® en la Unica categoria que
establece para este parametro (A1), para contenidos en HUM inferiores o iguales al 10 % m/m.

La incertidumbre calculada de las predicciones que proporciona el método NIRS es de + 9,0 g/Kg. Si
bien es superior a la del método acreditado, de * 3,0 g/Kg (6 £ 0,3 % m/m), se interpreta como un
resultado satisfactorio, puesto que el modelo es capaz de predecir con acierto y de forma casi
perfecta (mas del 99 % de las muestras) la calidad segun la especificacién ENplus® de cada una de las
muestras analizadas, en un rango muy amplio, varias veces mds extenso que los rangos cubiertos por
el resto de modelos NIRS desarrollados.

Debido a la alta heterogeneidad de los valores de referencia de CEN, y validado por los resultados
obtenidos, en el modelo de prediccién CEN define dos escenarios diferentes en funcién del rango de
valores (escenario 1 entre 2-12 g/Kg y escenario 2 entre 12-60 g/Kg). Ambos escenarios dan
conformidad a las 3 calidades establecidas en ENplus®: A1 (CEN < 7 g/Kg), A2 (7 < CEN <12 g/Kg)y B
(12 < CEN <20 g/Kg).

El escenario 1 modela el pardametro CEN con un ajuste de R* de 80,3 y una capacidad predictiva de
2,3. El error de prediccion RMSECV es 0,8 g/Kg, inferior al limite de repetibilidad (diferencia entre
réplicas) del método normalizado ISO 18122 (1 g/Kg hasta valores de 10 g/Kg). Esto constata la
adecuacidn del modelo a las necesidades de precision del método, asegurando unas predicciones
muy fiables, teniendo en cuenta las concentraciones tan bajas (cercanas a cero) que cubre el
escenario 1 del modelo desarrollado.

Ademas, la incertidumbre calculada del modelo CEN en el escenario 1 es de + 1,6 g/Kg. Aplicando las
reglas del redondeo de incertidumbres, se aproxima a + 2,0 g/Kg, coincidiendo con la del método
acreditado en este rango. Esto constituye un gran resultado, puesto que asegura la precisiéon y



fiabilidad del método NIRS para predecir el contenido en cenizas en un rango de valores tan critico
como el que cubre el escenario 1 (calidades ENplus®—A1 y ENplus®—A2), donde se acumulan la mayor
parte de las muestras.

El escenario 2 estd modelado en un rango de valores mas alto y extenso (12—60 g/Kg), lo que
conduce a mejores ajustes de la recta de calibracién (R*= 95,3 %) y mejores capacidades predictivas
(4,6). El error de prediccidn absoluto es de 2,9 g/Kg, superior al error que se comete en el escenario
1, pero expresado en unidades relativas, considerando el rango de valores que toman, mejoran
incluso los resultados del primer escenario. La incertidumbre de medida del modelo CEN en el
escenario 2 es de + 6,0 g/Kg, que se aproxima a la repetibilidad maxima permitida en el método
normalizado en el limite superior del rango del escenario 2 (10 % del valor medido).

De forma global, y atendiendo a las calidades ENplus® para el contenido en cenizas, los modelos de
ambos escenarios son capaces de clasificar con acierto la calidad de la muestra en el 92 % de ellas.

Como accién de mejora futura en el modelado de CEN, serd recomendable fortalecer el modelo del
escenario 2 aumentando el nimero de muestras, para aumentar la robustez de las predicciones.

Los modelos de prediccidn desarrollados para los contenidos elementales de carbono (expresado en
% m/m en base seca), hidrégeno y nitrégeno (expresados ambos en g/Kg en base seca) proporcionan
resultados igualmente satisfactorios. El modelo de C alcanza el mayor ajuste R* de los tres (88,7 %),
por 85,1 %y 86,8 % del Hy N, respectivamente. Ademas, el RMSECV de los modelos CHN son 0,32 %,
0,46 g/Kg (0,046 %) y 0,35 g/Kg (0,035 %), respectivamente (inferiores en los 3 casos a los limites de
repetibilidad de sus respectivos métodos acreditados, 1, 2 y 5 %). Las capacidades predictivas de los 3
modelos se sitdan entre 2,5y 3, lo que avalan la precision de sus predicciones.

De los 3 elementos modelados, sélo el nitrogeno estd regulado conforme a los requisitos de calidad
de ENplus®: A1 (N <3 g/Kg), A2 (3<N<5g/Kg)yB(5<N <10 g/Kg). EI N resultd el parametro mas
complejo de modelar, debido a la muy alta heterogeneidad de sus valores de referencia. Por este
motivo se redujo el rango de trabajo a 05 g/Kg, dando conformidad Unicamente a las calidades Aly
A2. La estrategia planteada fue posteriormente validada por los resultados del modelo de calibraciéon
desarrollado, capaz de predecir con acierto la calidad de casi el 98 % de las muestras analizadas.

En lo relativo a las incertidumbres calculadas de los 3 modelos, para el C y el H se alcanzan
incertidumbres significativamente mas bajas que las del método acreditado (+ 0,6 % y + 0,9 g/Kg
frente a + 3,5 % y + 9,0 g/Kg respectivamente). Para el N, la incertidumbre calculada del modelo se
acerca a la del método acreditado en los valores mas altos del rango de trabajo (+ 0,7 g/Kg).

Por ultimo, los resultados obtenidos de los modelos de prediccién de los poderes calorificos (PCSy s
y PClpyum) han permitido revalidar, de forma implicita, el resto de modelos desarrollados
previamente, puesto que el modelo PCl es calculado a partir de los valores de prediccidon que ofrecen
los modelos quimiométricos de HUM, CEN, CHN y PCS, dando conformidad a la calidad A1 (PCI < 16,5
MJ/Kg), Unica categoria que establece ENplus® para este parametro.

EL modelo NIRS de PCS y modelo matematico de PCl ofrecen predicciones fiables en los rangos
aproximados de 19-21 MJ/Kg (en base seca) y 16-19 MIJ/Kg (en base hdimeda HUM),
respectivamente, con ajustes R® practicamente iguales, cercanos al 88 %. Ademds, cabe destacar el



bajo error de prediccion del modelo de PCS, de 0,12 MJ/Kg, coincidiendo con el limite de
repetibilidad del método analitico que establece la Norma ISO 18125. Estos resultados se reflejan en
la precisién con que el modelo PCI clasifica la calidad de la muestra, acertando en el 99 % de las
predicciones.

Las incertidumbres calculadas de los modelos PCS y PCl son de £ 0,3 MJ/Kg y + 0,4 MIJ/Kg,
respectivamente, significativamente inferiores a la dada por el método acreditado (+ 0,9 MJ/Kg).

Desde una perspectiva general, y basandose en los resultados obtenidos, todos los modelos
desarrollados se consideran satisfactorios y adecuados para su uso en el control de calidad de
producto, cumpliendo los objetivos inicialmente previstos. Globalmente, los modelos de prediccién
desarrollados han sido capaces de predecir con acierto la calidad ENplus® en el 96,7 % sobre un total
de 1.153 predicciones realizadas en todos ellos.

Los resultados habilitan la posibilidad de incorporar un sistema de control de calidad de producto en
un proceso de fabricacidn industrial de pelets de madera basado en la tecnologia NIRS, aunque en
algunos casos es recomendable reforzar los modelos con un mayor nimero de muestras, para
conferirle la robustez necesaria que exige el uso en rutina de esta tecnologia en un proceso industrial
real de control de calidad.

Los resultados obtenidos auguran un escenario favorable de aplicacién de la tecnologia NIRS sobre
otros recursos biomadsicos, posibilitando un incremento en el uso energético de biomasas residuales
de menor calidad. El uso de métodos espectroscopicos NIR promueven la creacién de nuevos
modelos de gestion de la logistica y de la trazabilidad de la biomasa mas econdmicos, tanto en
planta, con el uso de equipos NIRS instalados en la linea de produccién, como en el origen del
recurso biomasico, mediante el uso de equipos NIRS portatiles.

Ademas, la tecnologia NIRS habilita el desarrollo de nuevas estrategias futuras en el
aprovechamiento de los recursos biomasicos basadas en el concepto de “pelets inteligentes”, por el
cual es posible elaborar productos biomasicos peletizados con unas caracteristicas determinadas y
previamente establecidas, a partir de mezclas de biomasas de diferentes origenes, optimizando la
productividad de la instalacidn y mejorando la calidad de sus productos.
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Abstract:

Mankind consumes in one year the same amount of fossil fuels that Nature produces in a million years.
Furthermore, world energy consumption has increased three times in last 60 years. and will be double in
2050. due, among others, to the technological and economic growth of strong emerging countries, such as
Brazd, Russia, India or China.

In this scenano, an imperative change of national energy policies has been needed, promoting the ensrgy
diversification, increasing energy efficiency and boosting the consumption of sustainable, safe and
environmentally friendly energy resources, such as solid biofuels for thermal use. Therefore, solid biofuels
should lead the energy and climate policies for achieving of global energy objectives aimed at reducing CO;
emissions. In this sense, the control of the quality of the sokd biofuels and the knowledge of its physical-
chemical properties establish the guidelines that promote its energy use.

Near infrared spectroscopy (NIRS) is an adequate and eifective technological tool to characterize the quality
of sobd biomass and to evaluate its energy use quickly and easdy. determining the most important
properties, such as the calorific value. moisture and ash contents.

The wood peliet is the highest quality solid biofusl in the current biomass market, which is regulated by
ENplus® certification scheme in the European-wide, ensuring the quality of product to consumers. Ash
content is one of the most important parameter of solid biofuel, according to quality scheme of biofuels. This
paper presents the development of a NIR prediction madel for ash content in wood pellets, in the range of
values of 0.3 — 1.2%, providing a methodology for product quality control in industrial plants of wood peliets.
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1. Introduction

In the current energy scenario. more intense efforts are necessary to limit the effects of climate
change by reducing CO: emissions to the environment and placing energy efficiency as a priority in
the use of renewable energy sources [1].

Future government roadmaps must be focused on more direct. ambitious and more impactful
actions on current energy models. addressing the climate emergency situation, fighting global
warming and promoting a sustainable and environmentally friendly society. In this scenario,
biomass fuels are the rencwable resources with the greatest growth potential to face the next energy
challenges of our society.

From a gencral point of view. biomass fuels from wood have a higher quality than other solid
biofuels of lignocellulosic origin, presenting higher heat values. lower ash content and very low
levels of polluting elements, such as nitrogen. sulphur and chlorine. These biomass fuels are usually
used in energy applications when higher quality fuel is demanded. such as the production of wood
pellets.

The quality of solid biofuels is regulated by ISO standards [2]. which provide the criteria for
classification and define the most appropriate analytical procedures to determine the propertics as a
biofuel. promoting the growth of biomass market.
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