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EL EXITO

Si piensas que estds vencido, o estds;

51 piensas que no te atreves, no lo hards;

St piensas que te gustaria ganar,

pero que no puedes, no lo logrards;

si piensas que perderds, ya fias perdido;

porque en el mundo encontrards

que el éxito empieza con la voluntad def hombre.

Todo estd en el estado mental;

porque muchas carreras se han perdido,
antes de haberse corrido;

y muchos cobardes han fracasado
antes de haber su trabajo empezado.

Piensa en grande y tus hechos crecerdn;
piensa en pequefio y quedards atrds;
piensa que puedes y podris;

todo estd en el estado mental

Tienes que estar seguro de ti mismo,
antes de intentar ganar un premio;

la batalla de la vida no siempre la gana,
el hombre mds fuerte o el mds figero;
porque tarde o temprano,

el hombre que gana,

es aquél que cree poder hacerfo.
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h
I. OBJETIVO GENERAL

> Realizar la comrelacién entre la medida convencional de dureza y las sefales
espectroscopicas obtenidas por NIR mediante la generacidn y tratamiento matematico de una
biblioteca de espectros obtenidos de comprimidos de Avicel PH-200 para probar la
capacidad y potencial de uso del NIR como una técnica analitica de control de procesos

alternativa a los métodos tradicionales de analisis cuantitativo.

OBJETIVOS PARTICULARES

» Crear la biblioteca en el NIR mediante el registro de espectros obtenidos a partir de
comprimidos de Avicel PH-200 elaborados a durezas de 3, 6, 9 y 12 kp y generar la base de
datos para la calibracion.

> Obtener una ecuacién de calibracién mediante el tratamiento matematico de los espectros

para generar un modelo predictivo de valores de dureza.

> Establecer una correlacién entre la medicién convencional de dureza y las sefiales
espectroscépicas obtenidas por NIR a través de una curva de calibracion para demostrar la
capacidad de uso del NIR como una técnica analitica de control de procesos alternativa.




“

2. INTRODUCCION

Desde el punto de vista industrial existe gran interés en el desarrollo de metodologias
analiticas que proporcionen gran cantidad de informacion, que ésta sea de calidad y que ademas lo
hagan en ¢l menor tiempo posible. Esta idea, que es aplicable a cualquier proceso industrial, cobra
especial relevancia en un sector como el de la industria farmacéutica, en la que es habitual la
monitorizacion y control de los procesos basindose en la informacién que proporciona el

departamento de an4lisis.®

Normalmente los métodos de andlisis utilizados en estos departamentos son métodos
normalizados por organismos oficiales, especificos para cada propiedad a analizar. Frecuentemente
tienen ciertas caracteristicas que los hacen poco eficaces, como puede ser un elevado tiempo de
andlisis o la necesidad de una manipulacién intensiva de la muestra previa al anilisis. Estas
caracteristicas hacen que sean técnicas poco adecuadas para un control en linea del proceso, tanto
por la demora en obtener el resultado, como porque es técnicamente dificil acoplarlas a la linea de

produccion.®

La espectroscopia de infrarrojo cercano resulta una técnica atractiva en éste ambito debido a
que proporciona una informacién quimica muy versatil y se hace de una forma rapida y no es
necesario un pre-tratamiento de la muestra, lo que facilita el acoplamiento de esta técnica a la linea
de produccién (anélisis en linea).*

Uno de los pardmetros mas importantes para especificar la calidad de los comprimidos es la
resistencia a la ruptura, debido a que determina la resistencia mecanica de ellos durante el
acondicionamiento y transporte del producto final, asi como la rapidez de disolucion que es clave en
la absorcién 6ptima del principio activo. El método actual para probar la dureza es destructivo por
naturaleza y puede no siempre dar una precisa representacion del lote que se evalia.

El equipo comunmente usado para ello mide la fuerza de rompimiento horizontal necesaria para el
comprimido. Este tipo de prueba de dureza es subjetiva al error del operador, en suma a la
posibilidad de un incorrecto cero y una escala que no sea la adecuada.




“

Debido a lo anterior y al hecho de que en la region del NIR la radiacion puede penetrar
materiales compactados sin ser un método invasivo y destructor y que, en teoria, permitiria probar el
100% de las muestras, convierte a la espectroscopia de reflectancia difusa en un potencial y viable

método alternativo para la medicién de la dureza de tabletas convencionates.®

Esta tesis de licenciatura surge por la necesidad de que en la industria farmacéutica hay poco
desarrollo en utilizar técnicas como el Infrarrojo cercano debido al costo, atmésfera en la cual opera
y falta de capacitacién de personal. Es por esta razon que se propone correlacionar los datos que
proporciona el NIR con la resistencia a la ruptura de las tabletas obtenidas por compresion directa y
probar la potencial utilidad de esta técnica en el &mbito farmacéutico.
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3. TECNOLOGI{A ANALITICA DE PROCESO (PAT)

3.1 GENERALIDADES

Actualmente procesos continuos de produccion a altas velocidades son favorecidos por la
existencia de tecnologias de tableteado. Hoy en dia, modemas tableteadoras rotativas son mds
sofisticadas y cuentan con una mayor instrumentacién, sin embargo la tecnologia basica no ha

tenido cambios significativos en varias décadas.®

La fabricacion farmacéutica convencional es realizada a través de lotes los cuales son
evaluados con pruebas de laboratorio llevadas a cabo en muestras recogidas para garantizar la
calidad.

Este enfoque convencional ha sido exitoso en proveer calidad farmacéutica al pablico, sin
embargo hoy en dia, existen oportunidades significativas tales como simuladores de compactacion,
técnicas analiticas de proceso (PAT) y técnicas computacionales avanzadas para incrementar la
eficiencia de los procesos y el aseguramiento de la calidad, pues el desarrollo de tabletas requiere
todavia aiin un mayor grado de destreza y habilidad, principalmente a causa de la incertidumbre de
la fisica dentro del material bajo compactacion que impide la correlacién simple de las propiedades
de la materia prima con las propiedades finales de la tableta, ain para los procesos simples de
compresién directa.”

El PAT es considerado come un sistema para diseflar, analizar y controlar procesos de
produccién a través de la medicion e interpretacién oportuna de atributos criticos de calidad de la
materia prima, en proceso y procesada con el objetivo final de asegurar la calidad predefinida del
producto. De acuerdo a lo anterior la vision del sistema de calidad para los productos farmacéuticos
debe ser: la calidad ro puede ser evaluada en los productos; ésta debe ser incorporada o debe ser
planeada ™
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Actualmente se dispone de muchas herramientas que permiten a los investigadores el manejo
de riesgos dentro del desarrollo farmacéutico, manufactura y aseguramiento de la calidad. Esas
herramientas cuando son usadas dentro de un sistema pueden proporcionar mediciones efectivas y
eficientes para la adquisicion de informacién que facilite el entendimiento del proceso, desarrollo de
estrategias para reduccién de riesgos, mejoramiento continuo e intercambio de informacién y

conocimiento.

En la estructura del PAT, esas herramientas pueden ser categorizadas como sigue:*’

a) Adquisicion y analisis de datos multivariantes.
b) Analizadores modernos de proceso o quimica analitica de procesos.
¢} Monitoreo y control de procesos.

d) Mejora continua.

Una apropiada combinacién de algunas, o todas, de esas herramientas puede ser aplicable a
una stmple operacion unitaria 0 a un proceso de manufactura completo para llevar a cabo el

aseguramiento de la calidad.

32 APLICACIONES AL TABLETEADO

La implementacién de esta tecnologia implica la medicién en linea de la calidad y
comportamiento del proceso aunado a la aplicacién de estadistica multivariante y métodos de

reconocimiento de pautas.

El enfoque convencional de medir la calidad después de cada operacién unitaria antes de
avanzar a la siguiente provoca mds gasto de tiempo esperando la aprobacion en cada paso y
prolonga el término del proceso. PAT intenta llevar intrinsecamente la calidad usando aprobaciones
no parametricas, 1o cual es un cambio para el tableteado que tiene la dependencia en métodos de
prueba destructivos (desintegracion, disolucién y dureza) (ver figura 1).

Un buen ejemplo de un método PAT es la prueba no destructiva para la dureza de tabletas
empleando espectroscopia de infrarrojo cercano ( NIR) la cual ofrece las siguientes ventajas:*




a) Reduce los tiempos en los ciclos de produccién por uso de mediciones y controles en linea.

b) Evita rechazos, desperdicios y re-procesos.

¢) Considera la posibilidad de aprobaci6n en tiempo real.

d) Incrementa la automatizacién que aumenta la seguridad del operador y reduce errores de tipo

humano.

e) Facilita la continuidad del proceso que asegura !a eficiencia y manejo de la variablidad.

) Mejora el aprovechamiento en el uso de materiales y energia que incrementan la capacidad

del proceso.

ENFOQUE CONVENCIONAL

Pruebas posteriores a cada paso para minimizar el riesgo de avance al siguiente paso

Obtencion de
materias

4

Obtencion de
materias

Mezclado de

l Tableteado Acondicionamiento

materias

ENFOQUE PAT

1111

Mezclado de

Tableteado Acondicionamiento

materias

11111

[

Continuidad o mayor frecuencia de pruebas durante cada paso para minimizar el riesgo de avance al siguiente

paso

Figura 1. Diferencias entre los enfoques actual y PAT en unm proceso de tableteado.®
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4. ESPECTROSCOPIA EN EL INFRARROJO CERCANO
4.1 INTRODUCCION

La region del infrarrojo cercano, conocida como NIR (Near-Infrared), fue descubierta en
1880 por William Herschei. Sin embargo, hasta casi un siglo mas tarde no fue aplicada como técnica
analitica cuando Abney y Festing registraron, a finales del siglo XIX, el espectro de liquidos
organicos en la region espectral comprendida entre 700 y 1200 nm.

Durante la primera mitad del siglo XX, la atencién prestada a la zona NIR era mas bien
escasa debido a las caracteristicas del espectro: bandas anchas solapadas y de poca intensidad, que
dificultaban la asignacién visual de bandas a estructuras o grupos funcionales. A lo largo de ese
periodo la zona del infrarrojo medio acapar el interés de los espectroscopistas.

A finales de los afios cincuenta, se desarrollaron las primeras aplicaciones analiticas de esta
técnica, con la determinacion de humedad, proteinas y grasas en productos agricolas. A partir de ese

momento, el interés del NIR como técnica analitica ha ido en aumento.

Los avances tecnol6gicos y un mayor conocimiento de fas herramientas matematicas
(quimiométricas) necesarias para el tratamiento de sefiales complejas, han hecho posible que en las
dos iltimas décadas de este siglo se hayan desarrollado mailtiples aplicaciones en los m4s diversos
campos industriales: alimentario, bioquimico, farmacéutico, petroquimico, polimeros y textil.®

4.2 FUNDAMENTOS DE LA TECNICA
4.2.1 ORIGEN DE LA ABSORCION
La region del espectro infrarrojo esta comprendida entre las longitudes de onda de 700 a 10°

nm. Tanto por razones instrumentales como por las caracteristicas de la interaccion de la radiacion

con la materia, se divide en tres zonas.




Loagitud de
Regién Origen de Ia absorciéa
onda (am)
Infrarrojo 700 - 2500 Sobretonos y bandas de combinacién de
cercano ) vibraciones moleculares fundamentales.
Infrarrojo medio | 2500 - 50000 Vibraciones moleculares fundamentales.
Infrarrojo lejano | 50000 - 10° Rotaciones moleculares.

Tabla 1. Regiones del espectro electremagnético de Infrarrojo.
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Figura 2. Regiones del espectro electromagnético

La radiacién en el infrarrojo no es lo suficientemente energética para producir la clase de
transiciones electrénicas que se dan cuando la radiacién es ultravioleta, visible o de myos X. ¥

La absorcion de radiacién en el infrarrojo se limita a especies moleculares para las cuales
existen pequedias diferencias de energia entre los distintos estados vibracionales y rotacionales.
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Para absorber radiacion en el infrarrojo, una molécula debe sufrir un cambio neto en el
momento bipolar como consecuencia de su movimiento de vibracién o de rotacién. Sélo en estas
circunstancias, el campo eléctrico alterno de Ia radiacion puede interaccionar con la molécula, y
provocar cambios en la amplitud de alguno de sus movimientos. Si la frecuencia de la radiacion
iguala exactamente a [a frecuencia de vibracion natural de la molécula, ocurre una transferencia neta

de energia que da lugar a un cambio en la amplitud de la vibracion molecular, como consecuencia se
absorbe la radiacion.

Cuando se trata de especies homonucleares como el O, N3, 0 Cls, el momento bipolar no se
altera durante la vibracion o la rotacién y, en consecuencia, estos tipos de compuestos no absorben
en el infrarrojo.

4.2.2 OSCILADOR ARMONICO - ANARMONICO

Las caracteristicas de vibracion de una molécula diatémica pueden aproximarse a las de un
oscilador arménico simple: dos masas unidas por un resorte, una de las cuales vibra a lo largo del eje
de este resorte.

Considérese en primer lugar la vibracién de una tinica masa unida a un resorte que cuelga de
un objeto inmovil. Si esti masa se desplaza y de su posicién de equilibrio al aplicar una fuerza a lo
largo del eje del resorte, la fuerza restauradora F es proporcional al desplazamiento (ley de Hooke).
Esto es:

F=-ky

Donde k es la constante de fuerza, que depende de la rigidez del resorte. El signo negativo’
indica que F es una fuerza restauradora. Esto significa que la direccién de la fuerza se opone a la
direccion del desplazamiento. Asi, la fuerza tiende a que la masa recupere su posicion original.

La energia potencial E de esta vibracién es 0 cuando la masa se acerca a su posicion de
equilibrio. Al comprimir o extender el resorte, la energia potencial del sistema aumenta, haciéndose
maxima cuando la distancia entre las dos masas es maxima o minima. Esta energia potencial puede

definirse como:

E=Y%ky’ 1)
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La curva de energia potencial para una oscilacion arménica simple es una parabola, como la

representada en la figura siguiente:
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Figura 3. Dizgrama de energia potencial del oscilador arménico

La frecuencia natural de vibracién de un sistema constituido por dos masas unidas por un muelle
perfectamente elastico viene dada por:

1 k(m, + my)
Ven = )
27 m;m,

Siendo ¥, la frecuencia, k la constante de fuerza y m; y m; las masas respectivas de cada una

de las masas (atomos).

11




e e — — — —— —— ——— —— — ————— —— —————————————— ———

Pero las ecuaciones de la mecénica ordinaria, tal como se han utilizado hasta ahora, no
describen completamente el comportamiento de particulas atémicas, ya que no recogen la naturaleza
cuantizada de las energias vibracionales moleculares (y por supuesto de otras energias atomicas y
moleculares). Para cada molécula, existen niveles discretos de energia y las Unicas transiciones
posibles son entre niveles energéticos consecutivos. La energia vibracional, resolviendo ecuaciones

cudnticas se puede, se puede expresar como:
E=(v+%)hv, €)

Donde v es el nimero cuéntico vibracional (que s6lo adquiere valores enteros: 0, 1,2, 3 ....)
y h es la constante de Planck. El resuitado de combinar las ecuaciones (1) y (2) proporciona la

expresion de la energia vibracional de una molécula diatémica teniendo en cuenta la naturaleza

cuantizada:

E=(v+%) (h/2n) \Jk(m1+m2)/(m1m2) 4

El modelo de oscilador arménico, ain teniendo en cuenta consideraciones cuanticas resulta
incompleto para describir la vibracién molecular. Cuando dos itomos se acercan experimentan una
repulsion couldémbica entre los dos nicleos que actiia en la misma direccion que la fuerza
restauradora del enlace, por lo que Ia energia potencial se elevard més rdpidamente que io que
predice el modelo arménico.

Por el contrario, cuando los 4tomos se alejan, se produce una disminucion de la fuerza
restauradora, al acercarse la distancia interatémica a la distancia de disociacién del enlace, por lo

que la energfa potencial disminuye.*

Las ecuaciones de onda de la mecanica cudntica permiten obtener curvas de energia
potencial més correctas para las vibraciones moleculares. Sin embargo, la elevada complejidad
matematica implica que estas ecuaciones solo permiten ser aplicadas cuantitativamente a sistemas
muy sencillos. Pero es evidente que desde un punto de vista cualitativo, las curvas que describen la
evolucion de la energia vibracional adoptan forma no arménica, como se muestra en la figura 4. Las
curvas arménicas y no armonicas son casi iguales a energias bajas, por lo que las moléculas sblo

tienen un comportamiento armdnico entorno a la posicion de equilibrio.




“

En el modelo anarménico los niveles energéticos no estan igualmente espaciados: a niveles
de energia mis altos, la energia entre niveles consecutivos es menor. La regla de seleccion para
transiciones energéticas cambia permitiendo ahora Av = + 2 0 + 3 ..., por lo que ademds de

observar la banda fundamental (Av =+ 1), pueden observarse otras bandas denominadas sobretonos.

Figura 4. Diagrama de energia potencial para anm oscilador no arménico
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423 ABSORCION DE LAS BANDAS EN EL INFRARROJO CERCANO

El origen de la absorcion de las bandas en el infrarrojo cercano es el mismo que para las
bandas en el infrarrojo medio: la molécula absorbera radicacion NIR si la energia de la radiacion se
corresponde a la diferencia energética entre dos niveles vibracionales y se da un cambio en el
momento dipolar. Sin embargo, en la zona NIR no aparecen bandas correspondientes a vibraciones
fundamentales (Av = + 1), como ocurre en la zona de! infrarrojo medio. En esta zona aparecen las
bandas denominadas sobretonos, correspondientes a transiciones energéticas en las que Av > 1.
Ademas de estos sobretonos, en la region NIR también pueden observarse otro tipo de bandas de
absorcion, {lamadas bandas de combinacién, debidas a la interaccion entre las diferentes frecuencias
fundamentales de vibracién de moléculas poliatémicas: sumas o restas de miltiplos de cada una de

las frecuencias que interaccionan.

Las bandas mas frecuentes en NIR son debidas a enlaces que contienen stomos ligeros como
C-H, N-H, O-H, S-H, debido a su mayor anarmonicidad. En la figura 5 se muestran las regiones
NIR donde absorben los diferentes enlaces: Las bandas de los grupos C=0, C-C, C-F o C-C|, en
general son muy débiles o no aparecen en la region NIR.

Las vibraciones fundamentales de estos grupos tienen bajas frecuencias en la regién IR y por
tanto, los primeros sobretonos también aparecen en esa regién.
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Figura 5. Asignacién de bandas en NIR.
4.2.4 MODOS DE REGISTRO EN NIR

Cuando la radiacién interactia con una muestra, esta radiacién puede ser absorbida,
transmitida o reflejada. Si la radiacion atraviesa la muestra hablamos de medidas de transmisién. Si
por el contrario la radiacion no atraviesa la muestra y es reflejada, estaremos realizando medidas de
reflectancia. En ambos casos, ta sefial NIR consiste en una funcién compleja de la que hay que
extraer la informacién deseada.
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4.2.5 MEDIDAS POR TRANSMISION

La absorcion de la radiacion sigue la ley de Lambert-Beer por lo que pueden usarse las
medidas de transmision para realizar medidas cuantitativas, siendo la absorbancia:

A =1logl/T = logP,/P = abc (5)

Siendo A la absorbancia de la muestra, T la transmitancia, P, la intensidad de la radiacién
incidente y P la intensidad de radiacién transmitida. La absorbancia segiin la ley de Lambert-Beer es
igual al producto de la absortividad molar (a) por el cambio dptico (b) y por la concentracion (c).

Sin embargo, de manera anéloga a lo que sucede en las regiones del visible y del infrarrojo
medio, se pueden producir desviaciones del cumplimiento de la ley por causas tales como cambios
en los enlaces por puentes de hidrogeno, complejacién o cambios quimicos.

Cuando se analizan muestras sélidas por transmisién, no puede asumirse directamente que
cualquier sistema siga la ley de Beer, ya que por efecto de la dispersion parte de la radiacién puede
sufrir reflectancia difusa y en este caso log 1/T no representa la atenuacion de la radiacion por
absorcion.

La medida de sélidos por transmision presenta como principales ventajas respecto a medidas
por reflectancia que tiene mayor sensibilidad y homogeneidad espectral, debido a que, para registrar
el espectro, se utiliza una porcion mayor de muestra, pero tiene como principal inconveniente que
componentes muy sensibles a la radiacién (termosensibles) pueden ser afectados por la gran
cantidad de energia que atraviesa la muestra.

4.2.6 MEDIDAS POR REFLECTANCIA

La espectroscopia de reflectancia estudia la radiacion reflejada por la muestra, la cual puede
ser especular o difusa. La reflectancia especular o regular no aporta informacién sobre la
composicion, por lo que solo contribuye al ruido. Por ello el disefio de los instrumentos coloca los
detectores de manera que se minimiza la contribucién de la reflexién especular.

La reflectancia difusa tiene lugar en todas las direcciones como consecuencia de los procesos
de absorcidn y dispersién y predomina cuando los materiales de la superficie son débilmente
absorbentes a la longitud de onda incidente y cuando la penetracién de la radiacién es grande en




relacion a la longitud de onda. Este tipo de reflexi6n es la base de las medidas que se realizan en
espectroscopia por reflectancia.

Debido a su gran complejidad, no hay teorias rigurosas sobre reflectancia difusa. En cambio
si se han propuesto un conjunto de teorias empiricas, de entre las cuales las mas popular es la teoria
de Kubelka-Munk (KM)®. Esta teoria propone que la intensidad de radiacién reflejada es una capa
de grosor infinito completamente opaca (R.,) puede describirse:

(1-Ry)*/2R, = k/s ©

donde k y s son las llamadas constantes de dispersion y de absorcion respectivamente. La funcién
(1-R)*2R. se conoce como funcién de Kubelka-Munk y usualmente se escribe como f{iR.). En
anélisis cuantitativo, la ecuacion (6) puede escribirse en funcién de la concentracion del analito

absorbente (c) como:

f(Ry,) =In10&c/s (7

siendo & la absortividad molar.

La ecuacién de KM requiere medir la reflectancia absoluta. En la prictica se utiliza la
reflectancia relativa (R) que es la relacion de intensidades de fuz reflejadas por la muestra y un
estindar (R = Reuestra / Restinasr) (Suele tratarse de placas cerdamicas de alimina de alta pureza, teflén
o sulfato de bario).

De esta forma, la ecuacién en términos de reflectancia relativa resultante es:
f(R)=(1-R)/2R =c/a (8)

donde a es s/In104. Esta expresion s6lo es valida para muestras débilmente absorbentes, en matrices
no absorbentes. En espectroscopia NIR la matriz suele ser muy absorbente a la misma longitud de

onda que el analito, lo que provoca desviaciones de la ecuacién de KM.
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Una expresién muy utilizada es una aplicacién empirica de 1a relacion entre la concentracion

y la reflectancia relativa, andloga a la ley de Beer:
A=logl/r=ac 9

siendo A la absorbancia aparente, R la reflectancia relativa, ¢ la concentracién y a’ una constante de
proporcionalidad. A pesar de que esta relacién no comparte los fundamentos tedricos de KM, en la

practica proporciona resultados muy satisfactorios en muchas aplicaciones de espectroscopia NIR.

4.3 INSTRUMENTACION

El esquema basico de un instrumento NIR no difiere de cualquier espectrofotémetro. Sus
componentes basicos son: fuente de radiacién, sistema de seleccion de longitud de onda,
compartimiento de muestra y detector.

4.3.1 FUENTE DE RADIACION

Las fuentes de radiacion utilizadas s¢ pueden clasificar en dos tipos: las de espectro completo
y las de intervalo reducido.

En el primer caso, la fuente de radiacién mis usada es la limpara halégena de filamento de
tungsteno con ventana de cuarzo, la cual es capaz de proporcionar un espectro continuo en la regién
de 320 — 2500 nm.

En el segundo grupo se encuentran los diodos de luz emisora o LEDs >, los cuales son
dispositivos semiconductores que emiten radiacién en un intervalo estrecho de longitudes de onda.
Entre los més utilizados se encuentran los de GaAs, que emiten en la region entre 900 y 970 nm y
los de InGaAs que permiten llegar a longitudes de onda de hasta 1600 nm. Los instrumentos que
incorporan este ultimo sistema de radiacion no requieren un sistema de seleccién de longitudes de

onda.
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43.2 SISTEMA DE SELECCION DE LONGITUDES DE ONDA

A excepcion de los instrumentos basados en dispositivos LEDs como fuente emisora, el resto
necesitan sistemas que permitan la seleccion de una banda estrecha de longitudes de cnda del
espectro que proporciona la lampara. Un buen sistema de seleccion de longitud de onda debe ser

capaz de:

+ Proporcionar una anchura de banda estrecha con respecto a la banda de absorcion que se estd

midiendo.

% Proporcionar sefiales aitas a fin de conseguir una relacién sefial / ruido satisfactoria.

En funcién del dispositivo utilizado, los instrumentos NIR pueden ser clasificados en:
instrumentos de filtro, monocromadores e instrumentos de transformada de Fourier.

Los instrumentos de filtros seleccionan las longitudes de onda interponiendo entre fuente y
muestra materiales que permiten el paso de determinadas longitudes de onda.®

Los més sencillos son los de absorcién que transmiten longitudes de onda de forma selectiva
segun sea el material de que estin hechos. Otro tipo de filtros son los de interferencia optica {de
Fabry-Perot) que filtran longitudes de onda segiin el indice de refraccién del filtro ¥ SU rosor.

Los monocromadores son dispositivos que descomponen la luz policromatica que proviene
de la fuente de radiacion en longitudes de onda discretas. La radiacién entra en forma de haz
estrecho y un elemento dispersante, que puede ser un prisma o una red de difraccion, la
descompone. Los mas utilizados actualmente son los que incorporan una red de difraccién, ya que
son mas baratos, proporcionan mejor separaci6n de longitudes de onda y dispersan linealmente ia
radiacién.’. Un dltimo tipo de monocromador es el llamado optoacistico (AOTF), que aprovecha el
cambio de indice de refraccién de un material (TeO-) cuando es atravesado por una onda sonora,
convirtiéndose el material en una red capaz de difractar ciertas longitudes de onda de un haz
incidente.*’

Los instrumentos de Transformada de Fourier dividen la luz en dos haces cuyas longitudes
de trayectorias pueden variar peridicamente para dar modelos de interferencia mediante un espejo
moévil. Variando la posicién de esto espejos se pueden crear interferencias constructivas o
destructivas. Mediante la transformada de Fourier se convierte el interferograma (representacién de
sefial en dominio tiempo) en el espectro (en dominio de frecuencias).”
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433 COMPARTIMIENTO PARA LA MUESTRA

Para registrar el espectro de una muestra, ésta se coloca entre el sistema de seleccion de
longitud de onda y el detector.

Para las muestras en forma sélida, la medida efectuada es de reflectancia difusa. Para las
muestras liquidas suelen medirse por transmisién de radiacion, un caso intermedio es el de muestras
que se miden por transflectancia, en el que parte de la luz incidente es reflejada en la muestra y otra
parte la atraviesa, para ser reflejada por un material colocado en la cara opuesta de la muestra,
siendo recogida por el detector. Esto implica que el disefio de los instrumentos cambie segin la
finalidad del andlisis o bien que los instrumentos comerciales dispongan de varios dispositivos
intercambiables para aumentar su versatilidad.

43.4 DETECTORES

Los detectores utilizados en espectroscopia NIR son fotoeléctricos. En ellos, los fotones
incidentes afectan directamente al estado de! material fotosensible del detector, produciendo una
sefial eléctrica que constituye la respuesta.

Detectores habituales en espectroscopia en el infrarrojo proéximo son los construidos con
semiconductores (como InGaAs, PbS, InAs, InSb, Si). El més utilizado es el de PbS, dispositivo
semiconductor que presenta una sensibilidad adecuada en la regién entre 900 y 2600 nm. Para
medidas por transmisién en sblidos se utilizan detectores de arseniuro de Indio y Galio {(InGaAs),
operativo de 600 a 1900 nm."

El funcionamiento del equipo es de la siguiente manera: la luz policromatica (radiacién) que
sale de la iampara incide en el monocromador, el cual puede ser una esfera rotativa o un espejo
holografico céncavo, el cual emite a su vez luz monocromitica como funcién de la longitud de
onda. Esta radiaci6n incide sobre la muestra e interactia con las moléculas presentes en ella y parte

de la energia incidente es absorbida por las sustancias que la constituyen (Figura 6).
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En el caso de solidos, se utilizan preferiblemente mediciones de reflectancia difusa (R), para
lo cual Ia luz penetra perpendicularmente la muestra y es posteriormente reflejada y colectada por un
detector ubicado a 45° del rayo de la luz incidente.

Si 1a muestra es un liguido se requiere un detector de transmitancia y la radiacion que no es
absorbida por la muestra es transmitida al detector (Figura 7).
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Figura 6. Esquems dptico de un espectrefolémetro de imfrarrojo cereano (NIR).
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Figura 7. Esquema detectores NIR.

Como ventajas de la espectroscopia NIR se pueden citar las siguientes:

v~ Es una técnica no destroctiva.

v
v
v

'\

Es un método predictivo.

No se requiere el uso de estindar.

La preparacion de la muestre es sencilla y la medida se realiza con rapidez. Siendo el tiempo
requerido para obtener el resultado analitico de una muestra escaneada en el equipo inferior a
un (1) minuto.

El analisis presenta un bajo costo. Ls ausencia de reactivos y otro tipo de materiales para la
preparacion de muestras hace que los costos de aplicacidn de la técnica sean minimos. Por
otro lado, al ser un andlisis sutomético y de gran rapidez aumenta las razones que hacen que

Mhltiples constituyentes pueden ser analizados simultincamente en la misma muestra.




R ——

Pero como toda técnica también tiene sus inconvenientes:

v" Es una técnica secundaria; se requiere una técnica de laboratorio confiable para analizar las
muestras que van a ser escaneadas en el equipo para calibracion y validacién.

v El procedimiento de calibraci6n y validacién del equipo demanda tiempo.

¥ El error de anélisis obtenido con el NIR es mayor que con el método primario.

¥ La adquisicion del espectrofotémetro NIR es relativamente cara.

43.5 APLICACIONES ESPECIFICAS DE LA ESPECTROSCOPIA NIR

Con ia espectroscopia NIR se han desarrollado aplicaciones actualmente utilizadas en los
sectores agricola, industrial (textiles, polimeros, alimentos, farmacéuticos), petroquimico y mas

recientemente en el diagnéstico clinico.?

Se ha aplicado la espectroscopia NIR para los andlisis ripidos de proteinas, humedad vy
contenido de lipidos en granos o semillas de soya, asi como también para el diagnéstico de

nitrégeno en tejido foliar y mineralizacion de nitrégeno en suelos.
Otras aplicaciones en la agricultura han sido la estimacion de las tasas de fotosintesis y la
prediccion de resistencia al ataque de plagas como Eldana saccharina en cafia de azicar, o la

evaluacion de elementos minerales (fosforo, potasio, azufre, magnesio, caicio).

La industria farmacéutica ha mostrado un especial interés en el uso de la espectroscopia NIR,
tanto para el anilisis cualitativo o cuantitativo en control de calidad como en el control de procesos.
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Algunas aplicaciones importantes son:

- ldentificacién de materias primas. '**

( *Cualitativas ) - Identificacién de preparados. '* '°

- Diferenciaciones polimérficas.

Control de calidad < - Determinaci6n de principios activos y / o excipientes. >’
* Cuantitativas - Determinacion de humedad. %
\ - Determinacién de parametros fisicos.

{ - Homogeneizaciones de mezclas. **
* Procesos fisicos - Seguimiento del proceso de film coating. "%’
Control de Procesos
* Procesos quimicos - Seguimiento de reacciones. = '°
- Seguimiento de conversiones polimérficas. 2

Tabla 2. Aplicaciones de la espectroscopia NIR en la industria farmacéutica

4.4 QUIMIOMETRIA
4.4.1 INTRODUCCION

La sefial analitica producida por un instrumento de medida puede considerarse una sefial “en
bruto” que dificilmente podra utilizarse en forma directa. En la mayor parte de los casos se trata de

una magnitud fisica que resulta necesario correlacionar con la magnitud quimica de interés.

La necesidad de tratar adecuadamente la informaciéon adquirida para extraer lo més
importante, ha llevado al desarrollo de nuevos procedimientos de una rama de la quimica analitica
denominada Quimiometria. Esta se podria definir como la parte de la quimica que, usando métodos
matematicos, estadisticos y de logica formal, diseiia o selecciona procedimientos de medida éptimos

y proporciona la méxima informacién relevante de los datos analiticos. !
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La utilizacién de los métodos quimiométricos permite, entre otras cosas, la identificacion de
muestras, el analisis de mezclas complejas sin necesidad de separaciones previas, la posibilidad de
determinar simultaneamente varios analitos, aumentar la sensibilidad respecto a los métodos
convencionales, etc. Las principales ventajas que se derivan son un conocimiento mas amplio del

problema y la posibilidad de una alta velocidad de anélisis, lo que permite reducir costos y tiempo
de andlisis.

4.4.2 ETAPAS DEL PROCESO DE CALIBRACION

Para llevar a cabo un andlisis, ya sea cualitativo o cuantitativo, es necesario establecer,
previamente, modelos capaces de predecir propiedades desconocidas de nuevas muestras, de las
cuales se ha determinado previamente la magnitud de la sefial analitica.

El modelado de los datos puede definirse como un proceso formado por las etapas que se

describen a continuacion:

¢ Preparacion del conjunto de entrenamiento. Obtencién de un conjunto limitado de
muestras de las que se conozca la propiedad a determinar y que sea representativo de las

muestras para las que se quiere realizar predicciones futuras.

En el caso de las espectroscopia NIR, el conjunto debe ser representativo tanto de las fuentes
de variacién quimicas, como de las fisicas consecuencias del proceso de fabricacion y que
afectan al espectro (tamafio de particula, granulometria, cristalizacién, etc.).

L
b

Registro de las sefiales analiticas. La informacion puede provenir de fuentes muy diversas,
como puede ser los espectros UV-Vis y NIR de las muestras. A partir de estas sefiales
instrumentales se obtendra la informacién quimica adecuada.

¢ Pretratamiento de los datos. En esta etapa s minimizan posibles contribuciones no deseadas
presentes en las sefiales, que disminuyen la reproducibilidad y pueden provocar que el
sistema presente ciertas caracteristicas de no-linealidad que daria lugar a estimaciones menos

solidas.
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< Construccion del modelo. Seleccién del modelo que establece la relacion entre la sefial
analitica y la variable respuesta deseada. El modelo puede tener una base totalmente
empirica o bien estar soportada por una base tedrica que explica el fenémeno fisico o

quimico responsable de la sefial analitica. La optimizacién del modelo se realiza ensayando

distintos algoritmos, tratamientos matematicos, intervalos de longitud de onda, etc.

»
hod

Validacién del modelo. Aplicacion del modelo establecido a un namero de muestras de las
que se conoce la propiedad a determinar, mediante un método independiente y diferente a
NIR (método primario}; que no hayan sido utilizadas en la etapa de construccién del modelo.
De esta manera se verifica que el modelo construido constituye una correcta descripcion del

conjunto de datos experimentales.

% Prediccidén de nuevas muestras. Utilizacién del modelo construido y validado para predecir
la propiedad en muestras nuevas de las que se ha determinado previamente la magnitud de la
sefial analitica con la cual se haré la prediccion.

4.43 PRETRATAMIENTOS ESPECTRALES

Los componentes o efectos no deseados presentes en las sefiales obtenidas en espectroscopia
se denominan comanmente ruido, el cual puede tener diferentes causas u origenes; por lo que puede
afectar de forma distinta al espectro.

Puede haber ruido debido a los componentes de la instrumentacion utilizada para el registro
del espectro (ruido instrumental), debido a variaciones de temperatura, humedad u otras condiciones
ambientales durante el registro (ruido ambiental) o bien variaciones en la sefial debidas a la propia
naturaleza de la muestra. Para corregir o reducir este ruido de los datos espectrales es necesario un
pretratamiento espectral.

A continuacién se comentan los tratamientos espectrales mas habituales en espectroscopia,

aplicados con el fin de reducir o eliminar la contribucién de! ruido.
4.4.4 PROMEDIADO DE ESPECTROS

- El ruido de alta frecuencia es de naturaleza aleatoria, por lo que un promediado de varias
sefiales de una misma muestra reduce la contribucion del ruido aumentando la relacién sefal / ruido.
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Es un procedimiento muy usual en espectroscopia, siendo el espectro final el resultado de promediar
un numero determinado de espectros individuales.

4.4.5 SUAVIZADO ESPECTRAL

Se aplica en aquellos casos en lo que el promediado de espectros no es suficiente ya que la
relacion sefial / ruido es pequefia. En estos casos existen algunos algoritmos matematicos que,
aplicados al espectro reducen el ruido suavizando la sefial. Los métodos de suavizado mas habituales
son los basados en filtros de Savitzky-Golay y en transformadas de Fourier.

4.4.6 CORRECCION DE LINEA BASE

Es un tipo de pretratamiento que intenta corregir determinadas tendencias en la linea base
que aportan ruido a la sefial. Existen varios tipos de correccion de linea base segun el efecto que se
desea corregir. Un tipo de correccion es el que modela la linea base como una funcién simple de
longitud de onda y sustrae esta funcién a todos los datos espectrales. Este tipo de correccién es muy
frecuente en MIR (Infrarrojo Medio) pero menos utilizada en NIR.

Cuando se trabaja en NIR con transformada de Fourier, es frecuente utilizar una correccion
de la linea base llamada “Tilting™ que consiste en corregir el espectro, eliminando la curvatura de
manera que se cumplan ios requisitos de periodicidad para la transformacion.

Un dltimo tipo de correccién de la linea base es el llamado Ajuste de linea base (0 “De-
Trending”) que ajusta el espectro original a una funcién cuadritica, sustrayéndola posteriormente
del espectro original, eliminando Ia caracteristica curvatura ascendente a medida que aumenta la
longitud de onda. De esta forma, el conjunto de espectros corregidos tiene como media el valor de 0
y una varianza diferente de cero. Este pretratamiento se aplica a cada espectro individual, por lo
tanto no depende de ningiin espectro de referencia.

4.4.7 DERIVACION
Es uno de los pretratamientos mds utilizados en espectroscopia para minimizar desviaciones
de linea base causados por efectos de dispersién. En espectroscopia NIR se utiliza para disminuir los

problemas mas caracteristicos: solapamiento de bandas y variaciones de linea base.
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La utilizacién de la primera derivada elimina los términos constantes a todas las longitudes
de onda, es decir, desplazamientos de linea base, mientras que la segunda derivada corrige ademas
las desviaciones causadas por los términos que varian linealmente con la longitud de onda.
Generalmente no se utilizan derivadas de orden superior, puesto que la primera y la segunda
derivada suelen ser suficientes. La aplicacion de las derivadas permite un aumento de la resolucién

de bandas, pero por el contrario aumenta el ruido. Uno de los métodos mas utilizados es el propuesto
por Savitzky-Golay.

4.4.8 CORRECCION DEL EFECTO MULTIPLICATIVO DE LA DISPERSION {MSC)

Denominado habitualmente MSC (Multiplicative Scatter Correction), este método, tiene la
finalidad de corregir desplazamientos espectrales debidos al diferente tamafio de particula de
muestras.”’ Es por lo tanto un método muy uﬁlizado en NIR, ya que este efecto se presenta en
medidas de reflectancia. La correccién se lleva a cabo aplicando a cada espectro original los
parametros de la recta obtenida por minimos cuadrados representando los valores de absorbancia de
un intervalo de longitudes de onda en el que el analito no absorbe frente a los valores de absorbancia
de un espectro de referencia (normalmente el espectro medio del conjunto a tratar). Su principal
inconveniente es que si el conjunto de espectros originales es modificado, el espectro de referencia
cambia, por lo que los pardmetros de la recta obtenida deben recalcularse de nuevo.

449 VARIABLE NORMAL ESTANDAR (SNV)

Es un tratamiento propuesto para corregir los efectos del tamafio de particula en
espectroscopia NIR. A diferencia de MSC, SNV se aplica individualmente a cada espectro, sin
depender de ningiin espectro de referencia. De esta forma se obtiene una escala comtin a todos los
espectros. El procedimiento de correccion consiste en centrar cada espectro, restando el valor medio
de absorbancia del espectro a cada uno de los valores de absorbancia a cada longitud de onda,
dividiendo el resultado por la desviacion estandar del espectro.
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4.5 REDUCCION DE VARIABLES-PCA

Debido al gran volumen de informacién que proporcionan los métodos instrumentales, uno
de los campos de estudio de la quimiometria ha sido e] desarrollo de métodos de calculo capaces de
reducir este gran volumen de informacion para que ésta quede contenida, sin pérdidas relevantes, en
un numero reducido de variables. Uno de los métodos mas utilizados para la reduccion de variables,

es la descomposicion de los datos en componentes principales (PCA).
4.5.1 TRATAMIENTO PREVIO DE LOS DATOS

Los procedimientos de reduccion de variables no suelen ser aplicados a los datos originales,
sino que estos son previamente tratados para eliminar posibles efectos que puedan afectar a la
descomposicidn. Los dos tratamientos habituales son el centrado y ¢! autoescalado.

Considerando una matriz X (visto desde el punto de vista matemético no farmacéutico) de
datos donde cada fila corresponde al espectro de una muestra y cada columna corresponde a una
longitud de onda (variable), el centrado y el autoescalado transforman la matriz de la siguiente

forma:

* Centrado: se calcula el valor medio de cada variable (X,) del conjunto de calibracién (de
cada columna de la matriz), y se resta este valor a cada punto (Xik) de la columna.

El valor medio corresponde al centro del modelo, y los valores de todas las variables estin ahora

referidos a dicho centro. Este tratamiento permite seguir manteniendo las unidades originales.

* Autoescalado: consiste en, después de centrar cada columna, dividir el resultado por la
desviacion estindar de la misma, Sy, de esta forma la varianza de cada variable vale la
unidad.

X OS2 = (X — X))/ Sk
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Geométricamente es equivalente a cambiar la longitud de los ejes de coordenadas: todos los

ejes tienen la misma longitud y cada variable tiene la misma influencia en el calculo.

Si los datos son espectros de muestras puede ser mas interesante no escalarlo, ya que al
escalar se daria alguna importancia a las variables con baja absorbancia, o con principalmente solo
ruido, que a los maximos de absorcion. Por otra parte, el escalar puede favorecer la determinacion
de compuestos minoritarios en presencia de absorbentes mayoritarios. Para cada problema en

concreto hay que adoptar la solucion mas conveniente.
4.52 ANALISIS EN COMPONENTES PRINCIPALES

El espectro de una muestra registrado a k longitudes de onda puede describirse como un
vector con k coeficientes. Se puede construir un espacio de k dimensiones de forma que cada una de
ellas sea la sefial a cada una de las longitudes de onda, y se puede representar la muestra como un
punto en este espacio. Si se tienen m muestras, cada una de ellas se puede representar como un
punto en el espacio de k dimensiones. Si estas muestras no tienen nada en comiin apareceran
dispersadas en el espacio. Si por el contrario tienen algo en comiin o estan relacionadas los m puntos
apareceran agrupados.

El objetivo del PCA es hallar las direcciones que explican la maxima variabilidad de las
muestras y utilizarlas como nuevos ejes de coordenadas, denominados componentes principales
(PCs). De esta forma, se reduce 1a dimensionalidad de un espacio de k dimensiones a un espacio de
a dimensiones (a<k), manteniendo intacta la informacién relevante del sistema. Geométricamente,
un PCA es un cambio de ejes, representando las muestras en un nuevo sistema de coordenadas con
un nimero inferior de ejes al utilizado inicialmente.

El primer componente principal es combinacién lineal de las k variables que explica la
méxima variabilidad de las muestras. El segundo PC se escoge de forma que sea ortogonal (significa
que dos funciones no se solapen, la suma de los valores obtenidos en el producto es 0) al primero y
que explique la maxima variabilidad de las muestras una vez restada la explicada por el primer PC.
Para definir matematicamente estos nuevos ejes se utilizan los vectores de carga (“loadings™) que
son los cosenos de los 4ngulos que forman los nuevos ejes con los originales. Los vectores

resultantes (“scores™) son las coordenadas de las muestras en estos nuevos ejes. *

30




“

Numéricamente, la matriz de datos X (datos espectrales) se descompone en el producto de
dos matrices: una matriz de resultados T y una matriz de carga P, quedando un residual representado

por la matriz E:

X =TP' + E (10)

El PCA tiene la propiedad de que la matriz de carga P puede encontrarse mediante un ajuste
por minimos cvadrados de X en la matriz de resultados T, del mismo modo que T se puede
encontrar por un ajuste de minimos cuadrados de X en P. Esto ha llevado al desarrollo de algoritmos
de célculo para la obtencion de T y P. El més conocido es el algoritmo NIPALS (“Nonlinear
Iterative Partial Least Squares”), que permite obtener solo los primeros PCs sin necesidad de
calcular todos los vectores propios de una matriz.

Cada componente principal contiene informacién de diferente relevancia. Los primeros PCs
describen la fuente de variacion mas importante de los datos. La representacién completa de la
matriz X implica k vectores de cargas y resuliados. Sin embargo, puesto que la finalidad de la
descomposicion es la reduccion de la dimensionalidad del sistemna, se representa la matriz original

con un nimero menor de vectores a de la forma:
X=tp'+ tp' + .. + tap.’ + E (1)

El conjunto de los datos X, descrito inicialmente por variables correlacionadas, queda de esta
forma definido por un nuevo conjunto de variables (PCs) no correlacionadas entre si en un nuevo

sistema de ejes ortogonales.
4.6 TECNICAS QUIMIOMETRICAS EN ANALISIS CUALITATIVO

Las técnicas quimiométricas han sido ampliamente aplicadas a la resolucién de distintos
problemas de clasificacién de sustancias mediante una serie de caracteristicas o magnitudes fisicas
de las muestras medidas o determinadas previamente. Las técnicas quimiométricas utilizadas en
problemas de anélisis cualitativo se conocen de forma general con el nombre de Métodos de

Reconocimiento de Pautas (PRM, “Pattern Recognition Methods™).
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4.6.1 METODOS DE RECONOCIMIENTO DE PAUTAS

Los métodos de reconocimientos de pautas son un conjunto de herramientas quimiométricas
que permiten establecer agrupaciones de muestras en funcion de caracteristicas comunes o
relaciones que existan entre ellas o bien definir métodos de clasificacién para muestras
desconocidas. Existen gran variedad de métodos de reconocimiento de pautas y continuamente
aparecen nuevas variantes de los ya existentes.

La mayoria de métodos de reconocimiento de pautas se basan en la medida de la similitud,
pardmetro que indica en qué medida un objeto es igual a otro. La manera méas comiin de expresar la
similitud es a través de medidas de correlacidn o distancias:

- Medias de correlacion: se basan en el calculo del coeficiente de correlacién entre dos muestras:

p
2 (x5 — x5) (Xik —Xk)

iy = i=1 (12)

P P

2 2
Z(xij_xj) > (X —Xk)
i=1 i=1

fix oscila de -1 a 1. El valor de 1 indica coincidencia total entre los dos espectros®,

- Medidas de distancia: estas medidas se basan en et cdlculo de una distancia que representa cudn
diferente es una muestra de otra o bien de un punto en el espacio que represente el modelo de una
clase. El célculo de la distancia D entre una muestra x; y el centroide de una clase p se determina:

D’ = (x-1) ¥'(x;-1) (13)

siendo 3. la matriz de dispersién de los datos alrededor de! centroide. Dependiendo del valor que
adopte esta matriz de dispersion tendremos diferentes tipos de distancias®:

32




e Cuando ¥ = 1 la distancia se conoce con el nombre de distancia Euclidiana {(es la raiz
cuadrada de la suma de las diferencias al cuadrado entre los valores de dos casos para cada
variable). En este tipo de distancia todas las clases tienen forma esférica (hiperesferas). Sélo
puede aplicarse cuando las variables no estin correlacionadas (por ejemplo: habiendo
efectuado un analisis en componentes principales y calculado las distancias en el espacio de
los componentes principales).

e Cuando ¥ = la inversa de la matriz de varianza-covarianza, la distancia es conocida como

distancia de Mahalanobis. Con estas distancias, la forma de una clase es elipsoidal.

Dependiendo de si se aplica la misma matriz de dispersi6n para todas las clases o una distinta
para cada clase, estos elipsoides tendran formas, tamafios y orientaciones iguales o
diferentes. En concreto, podemos diferenciar entre tres maneras de calcular la distancia de
Mahalanobis:

1. ¥ = la matriz de varianza-covarianza aplicada a todo el conjunto de datos (“data
set). Esto hace que todas las clases tengan el mismo elipsoide (tamafio, forma y
orientacion).

2. ! =la matriz de varianza-covarianza aplicada a todo el conjunto de datos, pero
normalizando las distancias por el tamafio de cada clase. Los elipsoides de las clases
poseen la misma forma y orientaci6n, pero su tamaiio varia para cada clase.

3. ¥} se calcula independientemente para cada clase. Cada clase posee su propio
elipsoide, con forma, orientacién y tamafio distintos.

Los métodos de reconocimiento de pautas pueden clasificarse segin se conozca a priori o no,
la pertenencia de los objetos a clases determinadas siendo denominados respectivamente métodos
supervisados y métodos no supervisados.

4.62 METODOS NO SUPERVISADOS

Se basan en descubrir agrupaciones de pautas en el espacio de N-dimensiones sin saber a

priori a qué clase pertenece cada muestra. Algunos de los mas comunes son:
v Anilisis de “clusters™: bajo esta denominacién quedan englobados toda una serie de métodos
~ disefiados para entender la estructura de una gran matriz de datos, reconociendo similitudes
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entre objetos (o variables), y asi llegar a distinguir algunas clases, que serdn conjuntos de
objetos similares. **

v' “Minimal Spanning Tree” (MST): se basa en conectar puntos {objetos) de forma que la
longitud total es 1a minima de todas las combinaciones posibles. El algoritmo busca de todas
las distancias entre objetos la méxima y divide los objetos conectados en dos clusters. Sigue
haciendo lo mismo en cada uno de ios nuevos clusters, hasta cumplir una condicién impuesta
previamente. **

v" Redes neuronales no supervisadas (“Kohonen”): este tipo de red halla la neurona que se
parece mas a un objeto presentado a ella y modifica sus pesos para que se parezca mas al
ejemplo oresentado.

Después de un nimero determinado de entradas de los datos a Ia red, diversas zonas de la red
de “Kohonen” responden a diferentes tipos de las clases presentes en el conjunto de datos.

4.6.3 METODOS SUPERVISADOS

En estos métodos, la clasificacion se basa en un aprendizaje previo del sistema, con
conjuntos de calibracién (o “training”’) de objetos que definiran cada clase. Estos objetos son de
conocida pertenencia a una de las clases. La calidad de los resuitados de clasificacién vendrd
influenciada por la calidad de los conjuntos de entrenamiento. Estos métodos pueden ser divididos
en dos subgrupos: métodos discriminantes y métodos de modelado '6.

Meétodos discriminantes
Dividen el espacio en tantas regiones como clases haya en el conjunto de calibracion,
creando limites compartidos por los espacios. Siempre clasifican una muestra desconocida como

perteneciente a una de las clases. Los més comunes son:

¥" Anilisis discriminante (DA): estan basados en el concepto de una funcién discriminante que

divide el espacio en regiones caracteristicas para cada una de las clases, creando fronteras

entre cada una de ellas. Los dos métodos méas conocidos son Analisis Discriminante Lineal
(LDA) y Andlisis Discriminante Cuadritico (QDA).

v" KNN (“k-nearest neighbour”): este método clasifica un objeto prueba (“test”) como

- perteneciente a la clase en la cual la mayoria de objetos pertenecientes a elia son mas
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cercanos al objeto prueba. Generalmente se utiliza la distancia euclidiana como medida de
distancia .

v' “Potential Function Methods” (PFM): estos métodos, de los cuales el mas conocido en
quimica analitica es el denominado ALLOC '°, pueden considerarse como generalizaciones
del método KNN. En estos métodos, cada objeto de un conjunto de calibracion es
considerado como un punto en el espacio rodeado por un campo de potencial. La
clasificacion de un objeto prueba dentro de una de las clases es determinada mediante el
potencial acumulado de la clase en la posicion del objeto desconocido. El potencial
acumulado se obtiene sumando los potenciales individuales de los objetos de la clase en la
posicion del objeto desconocido. El objeto prueba se clasifica dentro de la clase que da el

mayor potencial acumulado.

Métodos de modelado

Los métodos de modelado se basan en la creacién de figuras tridimensionales de formas
geométricas en el espacio, cada uno de ellos con unos limites distintos para cada una de las clases.
Mediante estos métodos, una muestra puede clasificarse como perteneciente a alguna de las clases o
a ninguna de ellas. Algunos de los mas utilizados son:

v PRIMA (“Pattern Recognition by Independent Multicategory Andlisis”): en este método
cada clase es modelada mediante su centroide, teniendo el modelo una forma esférica
alrededor de éste. La semejanza entre un objeto y el modelo de cada clase se mide como la
distancia euclidiana calculada con las variables autoescaladas®®. La distancia critica (den)
define el radio de las esferas de cada clase.

¥ UNEQ: el modelo se construye mediante el centroide de la clase, teniendo forma de hiper-
elipsoide, siendo el centroide la media de la poblacién y definiendo su tamafio mediante el
valor de la du4. Teniendo en cuenta que el modelo de cada clase se construye mediante el
célculo de las distancias de Mahalanobis de forma individual, siendo la matriz de dispersion
distinta para cada clase, UNEQ es especialmente adecuado para clases que presenten
diferente dispersién (“UNEQual dispersed classes™).'

v" Métodos de varianza residual: estos métodos se basan en PCA de cada uno de los grupos de
calibracion, creando un modelo para cada uno de ellos.*® Un espectro prucba se reconstruye
segun todos los modelos, y los residuzles obtenidos son utilizados para calcular la

* probabilidad de que la muestra desconocida pertenezca o no a alguna de las clases.Z
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¥ Redes neuronales artificiales supervisadas: estos métodos muestran un gran potencial en el
campo de la clasificacion de sustancias, debido a su gran capacidad de modelado, hecho que
las hace especialmente adecuadas para la resolucién de una amplia variedad de problemas.
Existen diferentes tipos de redes neuronales artificiales segin sea su proceso de
entrenamiento. De entre todas, la mas utilizada en el campo quimico es la “Multi-Layer
Perceptron™.

Los métodos comentados en este punto son los mas habituales para clasificacién de objetos,

aunque existen otros que son producto de combinaciones o variantes de los comentados.

4.6.4 BIBLIOTECAS DE IDENTIFICACION-CLASIFICACION DE ESPECTROS

Una de las aplicaciones de los métodos de reconocimiento de pautas es la creacion de
bibliotecas de espectros que permitan clasificar, una vez creadas, muestras desconocidas como
pertenecientes a alguna de las clases de la biblioteca o bien a ninguna de ellas. Son de gran utilidad
en espectroscopia IR y NIR, ya que permiten llevar a cabo la identificacién de un producto
desconocido mediante su espectro de una forma objetiva, répida y fiable, sin tener que depender de
observaciones visuales, sujetas a interpretaciones segin los conocimientos y experiencia del
analista.

No todos los métodos de reconocimiento de pautas existentes son igualmente apropiados
para la construccién de una biblioteca de identificacién de espectros. Los mas adecuados son los
métodos supervisados de modelado ya que permiten crear clases a partir de muestras de identidad
conocida, creando un modelo que represente cada clase. La identificacién de un producto
desconocido se realiza por comparacién de su espectro con cada uno de los modelos, siendo
identificado como la clase con la que posea una mayor similitud, siempre que el resultado se

encuentre entre los limites establecidos como aceptables en la construccién de la biblioteca.
4.7 TECNICAS QUIMIOMETRICAS EN ANALISIS CUANTITATIVO

El proceso de calibracién permite establecer la relacion entre la respuesta instrumental y la
propiedad del analito a determinar, utilizando a tal efecto un conjunto de muestras representativas.
Los métodos cromatograficos separan los analitos de una muestra antes de medir la respuesta.
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Por ello, para cada analito se obtiene una sola variable respuesta, lo que simplifica el proceso
de calibracién. En cambio, las técnicas espectroscopicas proporcionan un gran nimero de variables
respuesta para cada muestra, variables que en general no pueden ser asignadas a un solo analito.
Esto ha propiciado el desarrollo de métodos de calibracién capaces de relacionar miiltiples variables
con la propiedad a determinar. Estos métodos son conocidos como Métodos de Calibracion
Multivariable.

En general, los métodos de calibracién pueden clasificarse siguiendo varios criterios.”> De
esta forma podemos tener métodos de calibracion:

« Univariables-multivariables: en funcién del namero de variables de la respuesta.

* Lineales-no lineales: segin la funcién que relaciona las variables.

* Directos-indirectos: si los pardmetros de la calibracién se calculan a partir de la sefial de los
componentes puros o a partir de mezclas.

* Clésica-inversa: en funcién de cual sea la variable independiente utilizada (concentracion o
seflal analitica respectivamente).

= Espectro completo-Seleccion de variables: segiin el niimero de variables utilizadas.

* Rigidos-flexibles: en los primeros se debe disponer de informaci6n de todas las especies que
contribuyen a la sefial, mientras que en los segundos Unicamente es necesario tener

informacién de los analitos que se desea cuantificar.

Existe una gran variedad de estos métodos, por lo que la eleccién del mas adecuado depende
del tipo de muestra a analizar, el conocimiento del sistema y de los datos disponibles.

4.7.1 REGRESION LINEAL MULTIPLE

El método de regresion lineal multiple (MLR, “Multiple Linear Regresién”) calcula, para el
andlisis de muestras con més de un componente, una relacion lineal entre la sefial y la concentracién
de cada componente mediante un ajuste por minimos cuadrados. Se deben distinguir dos variantes
de MLR llamadas clésica e inversa, segin la relacion establecida entre sefial y concentracion.

37




m

4.7.1.1 REGRESION LINEAL MULTIPLE CLASICA

Asume el cumplimiento de la ley de Lambert-Beer para cada uno de los componentes de una
mezcla en todo el intervalo de trabajo y la aditividad de las absorbancias en las muestras. La sefial
debida a una muestra es fimcion de la concentracién de cada componente por un coeficiente de
proporcionalidad, de la forma expresada en la siguiente ecuacion:

q = kjlcl + kaCz + kj3C3 + ...+ kann + €; (14)

siendo esta ecuacion vélida para una muestra que contenga n componentes, donde ¢; es el error
aleatorio de la medida, ¢; es la concentracién del componente i y kj; es el coeficiente de
proporcionalidad de cada muestra, igual al producto de su absortividad molar por el cambio dptico.
Si se registran medidas a k longitudes de onda (k>n), se obtendra un sistema de ecuaciones, que al
ser resuelto dard las constantes de proporcionalidad de la ecuacion.

Este es un método de espectro completo, por lo que puede proporcionar mejoras frente a
otros métodos en los que se trabaja con un niimero limitados de variables.”® Sin embargo, para que
este método pueda aplicarse a la determinacion simultanea de varios componentes, deben cumplirse

las siguientes condiciones:

- Se deben conocer todos los componentes que contribuyen a la sefial analitica.

- No se deben producir interacciones quimicas ni fisicas entre fos analitos, ni tampoco entre analito y
matriz.

- El ruido debe ser aleatorio en todo el intervalo de longitudes de onda y con ia menor magnitud
posible.

4.7.1.2 REGRESION LINEAL MULTIPLE INVERSA

La regresién lineal maltiple inversa (ILS, “Inverse Least Squares™) asume una relacién entre
la absorbancia y la concentracién que es inversa a la ley de Lambert-Beer. La concentracitn es
funcién de la absorbancia a cada longitud de onda y se calcula multiplicando los valores de
absorbancia por coeficientes de proporcionalidad:

Yi=bo + bix; + box; + .. + bxe + & (15)
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Este método tiene la ventaja de que no es necesaric conocer la concentracién o la
contribucion de todas las especies absorbentes de la mezcia para la cuantificacién de los analitos de
interés. Sin embargo, los componentes no incluidos en la cuantificacion deben estar presentes en
todas las muestras y son modelados implicitamente.
La principal desventaja de este método es que el niimero de muestras debe ser mayor que el
nimero de variables. La seleccién de las variables es una cuestién compleja, ya que la utilizacién de
un nimero demasiado elevado de variables puede provocar problemas de colinealidad (diferentes
variables independientes aportan la misma informacién, ya que estin altamente correlacionadas)

disminuyendo asi la precision de los resultados.
472 METODOS BASADOS EN REDUCCION DE VARIABLES

Estos métodos se basan en que la informaci6n contenida en las variables de la sefial puede
estar contenida en un nimero menor de variables (componentes principales), sin que haya pérdida
de informacion relevante.

El proceso calibracion se realiza, no sobre los datos originales, sino sobre estas nuevas
variables, simplificando el modelo y la interpretacién de los resultados.

Este tipo de métodos de calibracién son de espectro completo, no presentan problemas de
colinealidad ni las consecuencias derivadas de ella. Por estas razones, la tendencia actual es la

utilizacién de métodos de calibracion basados en una reduccion de variables previa al célculo del
modelo.

Generalmente, de la misma forma que ocurria en PCA, los procedimientos de reduccién de
variables no son realizados sobre los datos originales sino que se centran o autoescalan previamente.

4.7.2.1 REGRESION EN COMPONENTES PRINCIPALES

La Regresion en Componentes Principales (PCR, “Principal Component Regresién™)
aprovecha las propiedades de la descomposicién en componentes principales (PCA), realizando una
regresién miltiple inversa (ILS) de la propiedad a determinar sobre los resultados obtenidos en el
PCA en lugar de realizarla sobre los datos originales. No existe pérdida de informacién Gtil, ya que
los resultados contienen la misma informacién que los datos originales pero habiendo eliminado el

ruido.
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Si tenemos una muestra con un conjunto de P especies absorbentes, tendremos P variables yi,
¥2, ¥3..-¥p representando la concentracién de cada componente que pueden ser escritas en forma de
vector y. El espectro de la misma, registrado a K longitudes de onda constituye un conjunto de K
variables independientes x;, x,, X3...Xx que pueden ser escritas en forma de vector x. Si se construye
un conjunto de calibracion con M objetos, se pueden agrupar los vectores que describen cada uno de
ellos en dos matrices: la matriz Y, que contiene las concentraciones de cada componente en cada
muestra, de dimensiones (M x P) y la matriz X, que contiene los espectros de cada muestra, de
dimensiones (M x K). De este modo, dentro de las matrices la informacién espectral o las
propiedades a determinar de cada muestra est4n escritas en una fila, mientras que cada columna
contiene la informacién de una variable concreta para todas las muestras presentes.

El primer paso del PCR consiste en realizar una descomposicion de la matriz X en sus
componentes principales, mediante un PCA.

A
X=TP'+E =Y tp,' + E (16)

a=1

Una vez elegido el niimero de A componentes principales que se considere como ptimo

para describir la matriz X, ésta se puede representar por su matriz de resultados T .
T=XP (17)

Hasta aqui lo que se ha realizado es un PCA, obteniendo a partir de la matriz de datos X la
matriz de resultados T y Ia de cargas P. A continuacion, la matriz de datos y se puede calcular segin
la expresion:

Y=TB+E (18)

siendo B la matriz de regresi6n que se halla por minimos cuadrados conociendo los valores de Y del

conjunto de calibracion:

A
B=(T'T)'T'Y (19)
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El simbolo * indica valores calculados. Una vez calculada la regresion, y por lo tanto establecido el
modelo de calibracién, se pueden realizar los célculos para predecir un conjunto de nuevas muestras.
En primer lugar, la matriz de datos espectroscopicos del conjunto de muestras de prediccion X*, se
centra o autoescala utilizando los valores calculados a partir de la matriz de datos X empleada en la
calibracion. A partir de la matriz de carga calculada en la calibracién, para el nimero A de
componentes principales 6ptimo, se calculan los resultados de las muestras de prediccién, T*.

T* = X*P (20)

y se utiliza la matriz de regresion calculada también en la calibracion, junto con los resultados de
estas muestras, para el calculo de la propiedad a determinar en las muestras desconocidas.

A
Y=T*B 2N

Uno de los principales problemas con PCR es que los componentes principales que mejor
representan la matriz de los datos espectroscépicos, X, pueden no ser los més apropiados para la
prediccion de las propiedades de los analitos que queremos determinar. Por este motivo se ha
desarroliado otra técnica de calibracién que intenta concentrar el méximo poder predictivo en los
primeros componentes principales. Este nuevo método es la regresién parcial por minimos
cuadrados.

4.7.22 REGRESION PARCIAL POR MINIMOS CUADRADOS

El método de Regresién Parcial por Minimos Cuadrados (PLS, “Partial Least - Squares
Regresién™) fue desarrollado por H. Wold en 1975.

La principal diferencia con respecto a PCR radica en el hecho de que en PLS se intenta
contener la mayor informacién para la prediccién de las muestras en los primeros componentes
principales. Para ello, durante la etapa de calibracién, el algoritmo PLS utiliza tanto la informacién
contenida en la matriz de datos espectroscépicos (matriz X) como la informacién contenida en la
matriz de la propiedad a determinar (matriz Y), obteniéndose variables auxiliares llamadas variables
latentes, factores o componentes PLS.

Una vez centradas o autoescaladas las matrices X e Y, cada una de las matrices se
descompone en una suma de A factores, calculando simultineamente:
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X=TP+E= Y t,p,, + E 22)
a=1
A

X=UQ +E-= Zluaqat + F (23)
a:

La ecuacion (22) es la descomposicion de la matriz de datos espectroscopicos X, siendo T la
matriz de resultados, P la de cargas y E la matriz de residuales.

En la ecuacién (23), que es la descomposicion de la matriz de la propiedad a determinar Y, U
es la matriz de resultados, Q la matriz de cargas y F la matriz de residuales. Si tenemos M muestras,
A factores, K variables y P analitos, la dimensionalidad de las matrices es la siguiente: T y UM x
A), P' (A xK) y Q' (A x P). En este caso las cargas no coinciden con las direcciones de maxima
variabilidad de las muestras como en el caso de PCA, ya que estdn corregidos para obtener la
mdxima capacidad predictiva para la matriz Y.

La descomposicidon de ambas matrices no es independiente, sino que se realiza de forma
simulténea, estableciéndose una relacién interna entre los resultados de los bloques X e Y de forma
que para cada componente a se cumpla:

M
U, = byt (24)

donde el simbolo * indica que es una cantidad calculada y b, es el coeficiente de regresién para cada

uno de los factores PLS. R

A partir de aqui se calcula el valor de Y utilizando la relacién interna u,,
Y=TBQ'+F 25)

siendo B la matriz de regresion b, de dimensiones (A x A), y F la matriz de los residuales de Y.
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En el caso de calcular una sola concentracién de la matriz Y el algoritmo recibe el nombre de
PLS1 y se puede considerar una simplificacién del algoritmo global, también conocido como PLS2.

Una vez establecido el modelo de calibracién se puede realizar la prediccion de la
concentracién de un nuevo conjunto de muestras. Asi pues, si el espectro de una muestra viene dado

por el vector x;, las concentraciones de los analitos y; se pueden determinar mediante la siguiente

expresion:
vii = b +x'B (26)

donde la matriz de regresién B y el vector b,' permiten realizar la prediccién sin necesidad de
descomponer su espectro en matrices de resultados y cargas.

4.7.2.3 EVALUACION DE LA CAPACIDAD PREDICTIVA DEL MODELO

El objetivo de la calibracién es obtener los pardmetros que permitan calcular la propiedad a
determinar en futuras muestras de forma que los valores obtenidos difieran lo menos posible de los
valores reales.

En modelos de clasificacion la capacidad predictiva se evalia por los aciertos en la
clasificacién de muestras que no hayan formado parte de la calibracién.

En modelos de cuantificacion, se realizan estudios cuantitativos de los resultados obtenidos.
Se debe utilizar un pardmetro que permita evaluar e! error medio de toda la poblacion, no sélo de
una muestra.

Para ello, se puede utilizar el sumatorio del cuadrado de los residuales (X (¥ - ij)z),
denominado habitualmente PRESS (“Predicted Residual Error Sum of Squares”) o su valor medio
obtenido dividiendo el PRESS por el nimero de muestras de prediccién (ny), conocido como MSEP
("Mean Square Error of Prediction”™) (3.(§; - yij)?'!np). También se puede utilizar la raiz cuadrada del
MSEP, denominada RMSEP (“Root Mean Square Error of Prediction™).

Para la construccion de un modelo se suelen utilizar dos conjuntos de muestras: de
calibracién y de validacion (o “test set™). Si se procede de esta forma, se calcula el MSEP o el
RMSEP para cada componente principal. De igual forma, también se pueden calcular estos
parametros para ¢l conjunto de calibracién (MSEC, RMSEC).
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En calibracion, en algunos casos no se divide por el nimero de muestras del conjunto de
calibracién sino por los grados de libertad reales (n.- l-a) siendo a el numero de componentes
principales para el cual se est4 calculando el parametro.

Si el nimero de muestras disponibles es relativamente pequefio, la metodologia a seguir es la
validacion cruzada (“cross validation”),”’ la cual utiliza, para comprobar el ajuste del modelo,
muestras del conjunto de calibracion. Mediante este método, el conjunto de calibracion se divide en
varios bloques o segmentos. El modelo se construye tantas veces como nlimero de segmentos se ha
elegido, utilizando un segmento como bloque de datos para comprobar resultados y el resto para
construir el modelo, de forma que se deja un segmento fuera cada vez. Esto se realiza para cada
factor, calculando el MSE para cada segmento y acumulandolo de forma que se consiga una buena
estimacion del poder predictivo de las muestras de calibracién. Cuando el nimero de segmentos es
igual que el nitmero de muestras de calibracién, se le denomina “leave one out” (LOO).

Este procedimiento deja cada vez una muestra fuera, utilizando el resto para el célculo del
modelo, repitiendo el proceso un niimero de veces igual al niimero de muestras. Et MSECV (“Mean
Square Error of Prediction by Cross Validation”) se expresa:

(95 - ¥i ) @7
N,

lIM(p

MSECV = i

4.7.2.4 ELECCION DEL NUMERO DE COMPONENTES PRINCIPALES

La eleccion del nimero de componentes principales o factores que configura el modelo
6ptimo es el punto clave en la utilizacién de cualquier técnica de calibracién que realice reduccidn
de variables. Se han propuesto formas para reducir el nimero de PCs, que se basan, en general, en el
analisis del error de prediccién al utilizar distinto niimero de éstos. Puesto que el método mas usual
de construccion del modelo es el de validacién cruzada, una forma muy popular de seleccionar el
numero de factores 6ptimo es la sugerida por Wold, consistente en representar el valor de MSECV
frente al namero de PCs y elegir como 6ptimo el minimo de la curva.
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Se parte de que el error disminuye al aumentar el nimero de PCs que se utilizan en el
modelo, hasta que llega un momento en que los nuevos PCs anicamente explican ruido y el MSECV
aumenta debido a la sobreestimacion del modelo.

Aunque a priori parece una idea razonable, el hecho de utilizar Gnicamente un nimero
limitado de muestras hace que el método esté sujeto a error y que genere que se sobreestimen los
datos. *

Cuando no hay un minimo, se utiliza el criterio de Haaland y Thomas® para la eleccién del
numero de componentes. Este método consiste en escoger el nimero de componentes cuyo valor de

MSECYV no es significativamente diferente del valor minimo del modelo.
El minimo valor de MSECV vendré dado por un niimero de componentes que denominamos

a*. Cada valor de MSECV obtenido con un niimero de PCs menor que a* se compara con el valor

minimo mediante una prueba de Fischer. Para cada componente a=1, 2, ..., a ) se calcula

MSECV (a)

F(a) = _ 28)
MSECV (a*)

Como numero de componentes 6ptimo se escoge el menor tal que F(a)<F _edlgdl, donde
F_gd1.ga1 es el valor tabulado para una prueba F unilateral con un porcentaje de nivel de significacion
de(1-).

Basandose en un criterio meramente empirico, el valor de _ recomendado por Haaland y
Thomas es de 0.25. Los grados de libertad del numerador y denominador son los mismos (nc en el
caso de PLS1).

4.8 CORRECCION ORTOGONAL DE LA SENAL

La correccion ortogonal de la sefial {OSC) es una novedosa técnica de tratamiento de datos
espectroscopicos desarrollada por Wold, cuya idea principal es corregir la matriz de datos
espectroscopicos X, eliminando de ésta la parte que no aporta informacién sobre la matriz de
concentraciones Y. Este tratamiento se aplica conjuntamente a todos los espectros presentes en la
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matriz de calibracién. Una vez aplicado este tratamiento a la matriz de calibracion, esta correccion
puede ser aplicada a un conjunto de prediccion externo para evaluar la capacidad predictiva del
modelo construido con los datos tratados. Debido a la naturaleza de esta técnica, que resulta una
mezcla entre pre-tratamientos espectrales y calibracion multivariable (se usa para corregir espectros,
pero utilizando a tal efecto un método de calibracién multivariable) se ha preferido tratar este tema
aparte, tras haber tratado el resto de temas.

El algoritmo utilizado en este tipo de correccién es similar al algoritmo NIPALS utilizado
cominmente en PCA y PLS. En cada paso de dicho algoritmo, se modifica el vector de pesos (w),
imponiéndole la condicién que t= Xw sea ortogonal a la matriz de concentraciones Y, siendo t el
resultado correspondiente. Para el calculo OSC, en lugar de imponer en el algoritmo la condicién de
que los pesos (w) sean calculados para maximizar la covarianza entre X e Y, tal y como se hace en
PLS, se intenta todo lo contrario: minimizar dicha covarianza, haciendo a t lo mas cercano a la
ortogonalidad con Y. Se busca modelar toda aquella informacién de la matriz de datos

espectroscopicos que no contenga informacion de la matriz de concentraciones.

El resultado de este céiculo es una matriz de resultados y una matriz de cargas, que modelan
toda aquella informacién no relacionada con ia concentracién. Una vez modelada, dicha
informacion es eliminada de los datos espectroscopicos, restando a la matriz de datos originales Xx)
la matriz de resultados ortogonales por la matriz de cargas:

n
Xosc = X - ¥ tip; 29)
i=1
siendo 7 el nimero de veces que se efectiia el tratamiento (pasadas de filtro o factores OSC). Este
tipo de tratamiento matemético ha sido ya aplicado con éxito al pretratamiento de datos
espectroscopicos NIR en transferencia de calibraciones.?
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5. PARTE EXPERIMENTAL
MATERIAL

v’ Soporte universal con pinza y transportador
Probeta de 100 ml

Cilindro

Espatula

Cuchara

Brocha

Franela

Pinzas

Charola

Cristaleria

L N N U N U U AN

MATERIAS PRIMAS

% Avicel PH 200
No. Lote: M229C
Proveedor: FMC Biopolymer

< Aerosil 200
No. Lote: OKP1170
Proveedor: HELM de México

< Estearato de Magnesio
No. Lote: OKP1142.
Proveedor: Pisa Agropecuaria S.A de C.V

< Ac-Di-Sol
No. de Lote: GJP3540
Proveedor: Pisa Agropecuaria S.A de C.V




EQUIPOS E INSTRUMENTOS

A N N N N NN Y N U NN

Vernier Absolute Digmatic. Mitutoyo. Corp. Modelo CD-6"°S

Balanza Analitica Monobloc Mettler Toledo PG503-S

Termobalanza HR73 Halogen Moisture Analizer Mettler Toledo

Tap density Vankel, modelo 50-1000

Flujometro ERWEKA Apparatebau-G.m.b.H. Tipo GDT, No. 39668
Crondmetro Timex Modelo JCELL

Desintegrador ELECSA. Modelo DES-30

Fragilizador ELECSA. Modelo FE 30-A

Medidor de resistencia a la ruptura Vander Kamp. Vankel, Modelo 40-2000
Tableteadota Instrumentada Korsch EK-0 con punzones concavos de 11.22 mm de didmetro.
Equipo Rapid Content Analyser de FOSS NIRSystems Modelo 6500
Microscopio Electrénico de Barrido JEOL Modelo JSM —25SI1.

FORMULACION DE LOS COMPRIMIDOS

2
ESTEARATO DE MAGNESIO 1 4
Ac-Di-Sol . 1 4
AVICEL PH 200 c.b.p 100 400

Tabla 3. Formulacién para compresion directa.

49




—%“h“

METODOLOGIA PARA LA FABRICACION DE COMPRIMIDOS
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METODOS PARA LA EVALUACION DE POLVOS

Determinacion de Humedad

Para determinar la humedad, se peso aproximadamente 0.5 g de muestra sometiéndose 2 una
temperatura de 80 °C para determinar la desecacion durante un determinado tiempo y asi llegar a un
peso constante del Avicel PH 200, esta prueba se realizd en una termobalanza HR73 Halogen
Mosture Analizar Mettler Toledo.
La prueba se realizo por triplicado.

Morfologia y Tamatio de Particula

El estudio se realizd en un Microscopio Electronico de Barrido JEOL mod. JSM-25SI1, para
realizar el presente estudio se toma cierta cantidad de muestra de Avicel PH 200.
En un porta muestra metilico se colocé en la superficie una cinta de carbono que tiene
caracteristicas de tener adhesivo por ambos lados, sobre la cara superior se deposita el material.
Se coloca el porta muestras en una cimara de alto vacié y se procedi6 a ionizar la cimara para que
de esta manera se recubrieran con oro.

Después de ser recubierta la muestra se coloco dentro del microscopio electrénico de barrido
para obtener la micrografia y observar el tamafio y forma de las particulas de Avicel PH 200.

Angulo de Reposo

Se uso el método estético, el cual se realizé con un cilindro metélico que esti cerrado en la
parte inferior con un tapén de hule, se llena el cilindro y se retira cuidadosamente, quedando una
pila de material en la superficie del tapén de hule, después se procede a medir con el transportador,
el cual esta fijo a un soporte, el angulo formado por el material; este procedimiento se realiza por
triplicado.

Velocidad de Flujo Dindmico _

Se realizd la prueba de velocidad de flujo dinamico, se pesaron aproximadamente 40 g de
Avicel PH 200, se procedié a depositar la muestra en el embudo del aparato Erweka, después se
pone en marcha el aparato y el con ayuda de un cronémetro se mide el tiempo en el cual fluye la
cantidad de Avicel PH 200 en relacién al tiempo.

Esta prueba se realizé por triplicado.
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Cinética de Consolidacion

El estudio se llevd acabo en un equipo Tap Density Vankel, modelo 50-1000, el cual cuenta
con una probeta de 100 mi. Se pesaron aproximadamente 40 g de la muestra y se vertieron en la
probeta con un embudo, se programo el nimero de asentamientos los cuales fueron de 5, 10, 20, 50,
100, 200, 300, 400, 500, 600, 700; registrando el volumen al inicio de la prueba y para cada nimero
de golpes.
Posteriormente, con los resultados obtenidos se calculé el indice de Carr y el indice de Hausner y
mediante la ecuacién de Kawakita se obtienen las constantes a y b de la formulacion.
La medicién se realizé por triplicado.

Densidad aparente (pa)=m/ v,
Densidad consolidada (pc)=m/ v,
fndice de Hausner (ILH) =pc/ pa

) pc-pa
IndicedeCarr (IC) = — |, 100

pc

Kawakita introdujo una ecuacién que describe !a relacién entre la reduccién del volumen de una

columna de material sélido y la presién aplicada a manera de golpes o asentamientos.

V.-V abN
Vo 1+bN

donde:

C = Reduccioén de! volumen

V. = Volumen inicial

V = Volumen del s6lido bajo Ia presién aplicada (asentamientos)
a, b = Constantes caracteristicas del polvo

La ecuaci6n anterior puede ser rearreglada a la forma lineal de la siguiente forma:

N _ N+1
C a ab
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M
donde:

N = niimero de golpes o asentamientos

a, b = constante caracteristicas del material

C = volumen

Se construye el gréfico donde los datos de N se colocan en el eje de las “x” contra los datos de N/C
en el eje de las “y” donde el intercepto es igual a 1/ab y la pendiente es 1/a.

N/C
m=1/a

[=1/ab

METODOS PARA LA EVALUACION DE COMPRIMIDOS

Masa

La determinacién de masa se realizd pesando individualmente 10 comprimidos en una
balanza analitica monobloc Mettler Toledo modelo PG503-S para cada una de las durezas trabajadas
(3, 6, 9 y 12 kp); posteriormente se calculé la masa promedio (mg), la desviacién estindar y el
coeficiente de variacion para cada caso.

Didmetro y Espesor
Se midi6 el didmetro y espesor a 10 comprimidos de cada una de las durezas trabajadas (3, 6,
9 y 12 kp) empleando un Vemnier calibrador Mitutoyo digital modelo CD-6"CS; posteriormente se

calculan las dimensiones promedio {mm), la desviacién estandar y el coeficiente de variacién para
cada caso.

Resistencia a la Ruptura

La resistencia 2 la ruptura fue determinada con 10 comprimidos para cada una de las durezas
trabajadas (3, 6, 9 y 12 kp) empleando un Durémetro VanderKamp modelo VK200; se calcul la
resistencia la ruptura promedio, la desviacion estdndar y el coeficiente de variacion para cada caso.
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Friabilidad

Esta prueba se realizé con 10 comprimidos para cada una de las durezas trabajadas (3, 6, 9 y
12 kp) empleando un Fragilizador ELECSA modelo Fe.30-A a condiciones de operacion de 25 rpm
durante 10 minutos, determinando la masa total de las tabletas antes y después del tiempo de prueba;
posteriormente se determiné la pérdida de masa para cada caso expresandose en porcentaje.

Tiempo de Desintegracion

Se midié el tiempo de desintegracion (segundos) de 6 comprimidos para cada una de las
durezas trabajadas empleando un desintegrador ELECSA modelo DES-30, utilizando agua a una
temperatura de 37°C + 1°C como medio de desintegracién.
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6. RESULTADOS Y DISCUSION
6.1 RESULTADOS DE LAS EVALUACIONES A LA MATERIA PRIMA

Determinaciéon de Homedad

La realizacion de esta prueba es muy importante ya que nos determina caracteristicas
decisivas en el area del comercio y produccién, nos puede dar una idea de formacién de grumos en
los polvos si hay excesiva cantidad de agua y eso puede originar problemas en la compresion,
estabilidad microbiolégica, propiedades de fluidez y viscosidad, calidad comercial y pureza.
También es importante el porcentaje de agua, ya que facilita la unién interparticular de las
moléculas, es decir que va aumentando la fuerza de interaccién, conforme aumente el contenido de |

agua.

Como podemos observar en la tabla 4 el Avicel PH 200 presenta un porcentaje bajo de agua
(3.85), sin que este rebase los pardmetros reportados (5 - 6 %), ya que un porcentaje alto podria
ocasionaria problemas de pegado del material en los punzones en la compresion.

Con el resultado obtenido se esperaria no tener ninglin problema en la obtencion de los

comprimidos.
Evaluacién | Masa (g) | Tiempo (min) | Temperatura (°C) | % de humedad
1 0.5535 1:20 80 3.98
2 0.503 1:30 80 3.78
3 0.565 1:50 80 3.81
Promedio 3.85
D.S. 0.1078
CV 2.79%

Tabla 4. Resultados promedio de humedad de Avicel PH 200 en tres muestras.
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Morfologia y Tamaiio de Particula

La morfologia de las particulas es un factor importante para las propiedades de flujo de los
materiales, las particulas grandes, esféricas y densas fluiran mejor que las particulas peguefias,

ligeras y de formas irregulares.

En la figara 8 se muestra las micrografias de las particulas de Avicel PH 200, la longitud de
la barra localiza en la parte inferior corresponde a 100 pm. Como se observan son particulas de
tamafio grande la cual sirve para incrementar el flujo; también es usado este excipiente por sus
caracteristicas para reducirla variacién de peso y para mejorar el contenido de uniformidad en

formulaciones de compresion directa.

Figura 8. Micrografia de Avicel PH 200.

El Avicel PH 200 presenta un tamafio de particula aproximado de 180 pm, presentando
particulas unidas de tal manera que tiende a la esfericidad, por lo que no se espera tener problemas

de flujo en la compresion.
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Angulo de Reposo

El Avicel PH 200 presenta un angulo de reposo de 48.33 °, y de acuerdo a los valores
reportados tendriamos un flujo no bueno, pero hay factores que influyen en la determinacién del
angulo de reposo tal como la superficie, tamafio y forma de la particula y el contenido de humedad.
Al tener una mayor 4rea superficial la morfologia de las particulas, estas tienden a presentar
fricciones entre ellas, provocando una atraccién electrostdtica, impidiendo el deslizamiento. A pesar

de obtener este resuitado no se espera tener problemas de flujo en la compresion.

Evaluacion Medicién ( °)
1 48
2 49
3 48
Promedio 48.33
D.S. 0.5773
CVv 1.19%

Tabla 5. Resultados promedio de dngulo de reposo de Avicel PH 200.
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Velocidad de Flujo Dindmico

Con esta prueba lo que se intenta es determinar cambios durante el vaciado del material
solido a través de la tolva, para prever posibles fallas en la compresi6n.

El Avicel PH 200 presenta una velocidad de flujo de 2.7915 g/s, dentro de los factores que
pueden afectar el flujo de los solidos son la cohesion y la friccién.

Los indices que nos evalian flujo son el indice de Carr e indice de Hausner. Se obtuvo un
indice de Carr de 20.99 % y un indice Hausner de 1.26 (tabla 7). De acuerdo a los valores
reportados se tiene que e! valor obtenido del indice de Carr el flujo es pobre. Y el valor obtenido del
indice Hausner nos indica que el material tendria pobre fluidez, sin embargo la mezcla para

compresion directa a pesar de los resultados obtenidos experimentalmente no presenta problemas de

flujo dicha formulacién.

Evaluacién Masa (g) Tiempo (s) Vel (g/s)

1 40.23 14.75 2.7274

2 39.82 14.37 2.7710

3 39.72 13.81 2.8761

Promedio 2.7915

DS. 0.076

CV. 273 %

Tabla 6. Resultados promedio de velocidad de flujo dindmico para Avicel PH 200.
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Cinética de Consolidaciéon

La cinética de consolidacién hace un seguimiento de la densidad aparente bajo una serie de
asentamientos controlados, lo que se pretende es reflejar la primera etapa de compresién, en la cual

los so6lidos reducen su volumen sin llegar a deformarse.

Como podemos observar en la figura 9 hay un gran volumen ya que en la mezcla existe una
cantidad de aire interparticular, esto se puede deber a la distribucién del tamafio o forma de la
particula.

La constante a esta relacionada con el tamaiio de particuia, la compactabilidad, la fluidez y la
porosidad inicial de la cama de polvos; mientras que b ha sido relacionada con la facilidad de
compresion, y 1/b representa las fuerzas interparticulares que se resisten a la reduccién del volumen
(tabla 9). Por ejemplo las fuerzas atractivas y de friccion, asi como ha sido usada para la medicién

de fuerzas cohesivas entre la particulas.

M;=423¢g M;=434g¢ M;=417¢
No. Golpes Prueba ; Prueba , Prueba - Promedio

0 100 100 100 100
5 93.5 92 93 92.8
10 91 89.5 90 90.1
20 89 88 89 88.6
50 86.5 87.5 87 87
100 85 87 86 86
200 835 85 84 84.1
360 83 83.5 83 83.1
400 82 82 82 82
500 815 81 81 81.1
600 81 79.5 80 80.1
700 80 78 79 79

Tabla 7. Resultados promedio de cinética de consolidacién

62




Volumen (cm?)
&

Cinética de Consolidacion

=]
w

10

20 50

160 200 300 400

Namero de Golpes

500

Figura 9. Representaci6n grifica del comportamiento de la

cinética de consolidacién del Avicel PH 200

Densidades e indices de compresibilidad

600

Evaluacion

pa (g/cm’)

pec (g/om’)

LH

1L.C%

Resultado

0.424

0.5367

1.26

20.99

700

Tabla 8. Resultados de 1a densidades e indices de compresibilidad para el Avicel PH 200
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Calculo de las constantes de Ia ecuacion de Kawakita

2

Constante a b I/b

Resultado 0.2047 0.0361 27.67 0.9898

Tabla 9. Resultados de las constantes de Kawakita.

6.2 RESULTADOS DE LAS EVALUACIONES A LOS COMPRIMIDOS

Resistencia a la Ruptura

Evaluacion que permitié verificar la estandarizacion de los comprimidos a los valores de 3,
6,9 y 12 kp. Dicha uniformidad de los valores es importante, pues el presente trabajo busca verificar
la correlacion entre esta propiedad y los espectros obtenidos en el NIR.

Resistencia a la {Resistencia a la ruptura
- . . Coeficiente de variacion
ruptura tedrica | experimental promedio Desviacién estandar
(%)
(kp) (kp)
3 3.16 0.126 4
6 6.14 0.142 2.328
9 9.07 0.133 1.474
12 12.09 0.144 1.168

Tabla 10. Resultados promedio de resistencia a la ruptura.




Dureza promedio vs Dureza estimada

13
12 ®
11+
10 A

A
4

dureza experimental (kp

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
dureza estimada (kp)

Figura 10. Representacién gréfica de la resistencia a la rupturs estimada vs experimental

Masa

Esta evaluacién permitié constatar la optimizacion del proceso de tableteado ya que al
obtener comprimidos por interaccién mecénica se esperan masas individuales razonablemente
semejantes.

El volumen de la matriz se ajusté para obtener tabletas con una masa teérica de 400 mg y
durezas de 3,6, 9y 12 kp.

Masa Estimada Masa Experimental Dureza Estimada | Dureza Experimental
(mg) (mg) (kp) (kp)
400 403.1 3 3.16
404.8 6 6.14
4072 9 9.07
404.0 12 12.09

Tabla 11. Resultados promedio de masa obtenidos de diez comprimides.
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Difimetro y Espeser

Evaluacion de rutina que permite constatar medisnte el seguimiento del espesor un correcto
llenado de Ia matriz durante el proceso; dicha dimension est4 en funcién de la fuerza de compresion.
El dismetro del comprimido es mayor que ¢f de la matriz que lo engendro como resultado de la

elasticidad residual de los granulos.
(kp) (mm) (mm)
3.16 11.212 6.008
6.14 11.164 5.287
9.07 11.155 4943
12.09 11.143 4.649

Tabia 12. Resultados promedio de didmetro y espesor

Variacion del espesor y didmetro
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112 +
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11.18 A

11.16 -
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11.14

Dlimetro promedio (mm)
L
Espesor promedio (mm)

1L12 + »

11.1 + 4 t 0
316 6.14 9.07 12.09

Dereza promedio (kp)

Figura 11. Representacitn grifica de la variaciéa del espesor y el didmetro vs Ia dureza promedie




Friabilidad

Prueba que permitié verificar que los comprimidos cumplen con especificaciones de

produccién en caanto a la resistencia a la abrasién.

Dureza (kp) Friabilidad (%)
3.16 1.043
6.14 0222
9.07 0.149
12.09 0.098

Tabla 13. Resultados promedio de friabilidad

1 - Friabilidad vs dureza
l J
g 0.8 -
B
:.3 0.6
s
“ 0.4 -
02
0 T 1 T 1
3.16 614 oo &p) 9.07 12.09

Figura 12. Representacion grifica de la friabilidad vs la dureza promedio
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Tiempo de Desintegracion

Segtin la FEUM el tiempo de desintegracion no implica la solubilizacién completa de las
tabletas o aiin de sus principios activos. Esta prueba manifiesta la gran capacidad del Avicel para
realizar una rapida desintegracion de los comprimidos que forma.

Tiempo de
Dureza (kp) o
desintegracion (s)
3.16 7.07
6.14 7.50
5.07 8.50
12.09 13.50

Tabla 14, Resultados promedio de tiempo de desintegracién

Tiempo de desintegracion vs dureza

tiempo (s)
[- ]

0 T L T 1

3.16 6.14 9.07 12.09
dureza (kp)

Figara 13. Represeatacion grifica del tiempo de desintegracién vs la dureza promedio
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RESULTADOS Y DISCUSION NIR

En la figura 14 se muestran los espectros sin ningiin tratamiento matematico de tabletas de
Avicel PH 200 a los 4 niveles de dureza trabajados: 3, 6, 9 y 12 kp en un intervalo de longitud de
onda de 1100 a 2500 nm. Se puede observar que un incremento en la dureza de las tabletas
provocada por un aumento en la fuerza de compresién durante el proceso de tableteado, genera
como respuesta que los valores de absorbancia en el NIR incrementen de un modo regular como

consecuencia de una menor dispersidn de la luz por parte de las tabletas.

En la figura 15 se muestran los espectros con segunda derivada como tratamiento
matematico de tabletas de Avicel PH 200 a los 4 niveles de dureza trabajados: 3, 6,9 y 12 kp en un
intervalo de longitud de onda de 1100 a 2500 nm.

Este tratamiento se emplea generaimente para minimizar los efectos de la dispersion asi
como también resaltar las sefiales espectrales que puedan estar sobrepuestas, permitiendo eliminar

los términos que varien linealmente con la longitud de onda.

Una vez creada la biblioteca con 196 espectros capturados (49 comprimidos para cada nivel
de dureza trabajada, los cuales fueron los mismos que se evaluaron por el método convencional de
dureza) se selecciond la distancia maxima en el espacio de longitud de onda combinada con segunda
derivada como pretratamiento matematico de los datos, siendo el que mejor se ajusto a una
distribucion normal de los mismos, presentando una forma tipica de campana de Gauss,
caracterizada por un valor central més probable, o tendencia central y una dispersion. En la figura 16
se muestran los resultados obtenidos y su interpretacion es la siguiente:

De los 196 espectros capturados se formaron 3 grupos: el grupo de entrenamiento o
calibracion (azul oscuro) con 42 espectros, los cuales son convenientes para el desarrollo de la
calibracion; grupo de aceptacion o validacién (azul claro) con 108 espectros, los cuales son
convenientes para la calibracion pero redundantes y el grupo de rechazo o puntos aberrantes (rojo)
con 46 espectros impropios para el desarrollo de la calibracién.
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Para la deteccion de muestras de rechazo (u “outlier”) se mide que tan lejano estd un espectro

del centro de un sector de espectros (o espectro promedio). La desviacién estandar involucrada se

define usando todos los espectros de la biblioteca.

Una vez removidos los puntos aberrantes, las muestras redundantes son identificadas usando
un algoritmo que mide una distancia euclidiana en el espacio de longitud de onda entre ias muestras.
Vision al azar escoge un espectro y calcula la distancia de este espectro y para todos los demas.
Dicho espectro es colocado en el grupo de calibracién y todos los espectros con distancias pequefias
que el umbral son colocados en el grupo de validacion. El proceso continua hasta que todos los

espectros son distribuidos entre los grupos apropiados.

Una vez obtenida la distribucion normal, se probaron diversos tratamientos matematicos que
mejor ajustaran los datos a la obtencion de una ecuacion de calibracion, encontrando que los mas

adecuados fueron la Regresion Lineal Multiple (MLR) y los Minimos Cuadrados Parciales (PLS).
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REGRESION LINEAL MULTIPLE

La calibracion tiene como proposito ser un pronostico de la formula ¥ = f(x), sin importar
que la relacion sea causal. El modelo de regresion lineal multiple es el representante tipico de este

caso siendo el siguiente:

c=K(0)+2 [K(}) * Aj
=1

Donde:
¢ = respuesta (dureza)
K(0) = intercepto
K(?) = pendiente a la longitud de onda /
A = absorbancia a la longitud de onda i

Para efectos de estudios con espectros NIR, el método usa informacion en méas de una
longitud de onda para crear una ecuacion de calibracion, sin embargo, cuando esto sucede se corre
un riesgo de colinearidad entre las longitudes de onda elegidas. Los promedios de los valores de
absorbancias en dos o mas de las longitudes de onda usadas para la calibracién son correlacionados:
ellos describen el comportamiento del grupo de datos que no estdn relacionados. Mientras que e!
modelo puede describir el grupo de calibracién muy bien, este puede ser muy sensible” por el ruido
0 errores sistematicos en los datos de calibracion los cuales no pueden ser representativos de la

muestra en general.

Consecuentemente, los modelos de MLR con colinearidad entre las longitudes de onda
pueden no proveer seguros andlisis de muestras reales, por lo que la longitud de onda a la cual la
calibracion es realizada es usualmente seleccionada buscado la correlacion mas alta entre las
variables implicadas: correlacién es una medida de que tan bien los datos a una cierta longitud de
onda son representados por una ecuacidn lineal y puede encontrarse en un rango de entre —| y 1, con

valores en ambos extremos indicando que el modelo lineal realmente describe el grupo de datos.




"La sensibilidad es otra importante propiedad de una calibracién: es el valor absoluto de la
pendiente en la ecuacién de calibracion. Si la sensibilidad es muy alta pequefios cambios en ia
absorbancia son registrados como un gran cambio en la prediccion del constituyente. En contraparte,
baja sensibilidad indica una calibracion robusta que provee predicciones estables y fiables. Graficas
superpuestas de valores de correlacion y sensibilidad ayudan a visualizar que longitud o longitudes
de onda es o son mejores para calibracion. (ver figura 17)

Del grafico de correlacién y sensibilidad se obtiene la longitud de onda a la cual la
calibracion es conveniente: 1448 nm. El analisis se realizo en una longitud de onda donde el valor
absoluto de correlacion es alto. Al usar segunda derivada se encontré correlacion negativa alta a
longitudes de onda que comresponden a los maximos de absorbancia en el espectro original. La
longitud de onda debe seleccionarse en una region donde la correlacion es relativamente ancha y
aplastada, no estrechandose ni inclindndose, con sensibilidad baja que hace la calibracién mas
robusta, porque los cambios pequefios en absorbancia no producirdn cambios relativamente grandes
en ¢l valor real del constituyente. Por lo anterior el método de MLR se reduce a un caso de
Regresion Lineal Simple (SLR), basado en una sola variable independiente (longitud de onda) y un
solo constituyente (dureza) empleando el método de los minimos cuadrados inversos (ILS). La
suposicion es que los valores del constituyente son una funcion lineal de la absorbancia A en alguna

longitud de onda i. El modelo por este método se muestra a continuacion.

c=K(0)+K(1) e A,

Donde:
¢ = respuesta (dureza)
K(0) = intercepto
K(1) = pendiente a la longitud de onda 1448 nm
A; = absorbancia a la longitud de onda 1448 nm

A continuacion se presenta el resumen de los datos obtenidos por MLR.
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Tabla 15. Espectros que foeron tomados para la calibracién

SET PRODUCT SAMPLE NAME | 0 TEDL LAB RESIDUALIGROUP|A VERAGERANGE
NAME % %

Calibration |[AVICELPH200{ 0302100904 T8} 3.37 32 0.17 1
Calibration |AVICELPH200103L02100904 T10f 3.0985 | 3.4 [ 03015 1 0.0657 | 0.472
Calibration AVICELPHZOG|03L02100904_T11 3.7084 | 33 | 0.4084 2
Calibration AVICELPHzoolnsmzlm_Tle 3021 | 33 | 02779 2 0.0652 | 0.686
Calibration AVICELPH200]03L02100904_T27 35991 | 34 | 0.1991 3
Calibration AVICELPH200P3L02100904_T‘281 3203 34 | 0197 3 0.001 | 0.396
Calibration AV]CELPH20¢:103L02100904_T46 41837 | 34 | 0.7837 4
Calibration |[AVICELPH20003L02100904 T47] 4.1253 | 33 | 08253 4 0.8045 | 0.042
Calibration |AVICELPH200{ 06102100904 T4| 66646 | 6.4 | 0.2646 5
Calibration {AVICELPH20006L02100904 Tiof 55193 | 6.4 | -0.8807 5 0308 | 1.145
Calibration AVICELPHM]PGW;W_TH 65842 | 62 | 03842 6
Calibration AVICELPszPemlm_n4: 6449 | 59 | 0.5496 6 0.4669 | 0.165
Calibration AVICELPmoulmmmom_ns 5.602 6 | -0.398 7
Calibration AVICELPmmIoswz]oogm_m 58398 | 6.4 | -0.5602 7 | 04791 | o162
Calibration AVICELPH:OUPGL@IW_’BS 6.7849 6 | 0.7849 8
Calibration AVICELpﬁzou[osLozlw_ns 64034 | 63 | 0.1034 8 0.4441 | 0.682
Calibration AWCELPHmuPeLmlm_Tm 6109 | 63 | -0.1901 9
Calibration AVICELPmoo[mmmogm_m 56849 | 6.4 | -0.7151 9 | 0.4526 | 0525
Calibration AVICELPHN@PGLGQIM_T& 65463 | 6.4 | 0.1463 10
Calibration AVICELPH@GP&L@]M_TM 6.0909 6 | 0.0909 10 | 0118 [ 0.055
Calibration [AVICELPH20006L.02100904 T47 6.8634 | 6.1 | 0.7634 1
Calibration JAVICELPH200{09L02100904 T7| 92786 | 9.4 [ 01214 [ 1 0.321 | 0.885
Calibration |[AVICELPH200{09L02100904 T8| 88953 | 92 | -03047 | 12
Calibration |AVICELPH20009102100904 T12 89986 | 92 [ -02014 | 12 | -02531 | 0.103
Calibration AV]CELpﬂzoalwmzmwm_m 8.7254 9 | 02746 | 13
Calibration chupmwloowznw_ns 93864 | 93 | 0.0864 13 | -0.0941 | 0361
Calibration AVICELPmoaP-;Lozlm_m 86877 | 89 | 02123 | 14
Calibration AVICELPmmln-;mmmw_m 83528 | 89 | 05472 | 14 | 03797 | 0335
Calibsation AVICELpﬂzoqwmim_m 84988 | 89 | 04012 | 15
Caliibration AVICELPMJJI@LMW_U? 78592 | 91 | -12408 | 15 | -0821 | 0384
Calibration AVICELP]-Izoo]ooLozlom_m 8.94 91 | -0.16 16
Calibration v1csLPH200P9Lozmo904_T4s 96273 | 9.1 | 05273 16 | 01836 {0687




Calibration AVICELPI-QOC*]‘)LO‘ZIW_T4 5.0895 9.4 -0.3105 17
Calibration [AVICELPH200{09L02100904-TS0{ 9.6545 9 0.6545 17 0.172 0.965
Calibration |AVICELPH2001121.02100904 T16{ 12.3978 119 0.4578 18
Calibration [AVICELPH200{12L02100904 T17{ 1.8005 | 12.1 | -0.2995 18 0.0991 | 0.797
Calibration [AVICELPH200{120L02100904 T19| 122645 | 123 | -0.0355 19
Calibration |AVICELPH200{12L.02100904 T21] 12.5005 12.1 0.4005 19 0.1825 0.436
Calibration |AVICELPH200{12L02100904 T22] 119114 | 123 | -0.3886 20
Calibration [AVICELPHZ00{12L02100904 T23{ 11.5222 | 119} -0.3778 20 -03832 | 0.011
Calibration |AVICELPH200112L02100904 T26 12.4726 12 0.4726 21
Calibration [AVICELPH200{120L02100904 T33 12.283 12 0283 21 03778 0.19
TERM VALUE TYPE X-VALUE| R Squared [Std Errorcalibj F-value
-—> Equation Constants: 0.9737 0.4871 1481.5411
K(0) 259944 | Intercept
K1) -19096.3516 Slope
Wavelength 1448

Tabla 16. Valores obtenidos para la ecuacién de calibracién por el método de MLR

La curva de calibracién (figura 18) se presenta como un grafico de 42 puntos que relaciona

los valores del constituyente calculados por el instrumento y los obtenidos en el laboratorio

(mediante la prueba convencional de dureza) obteniéndose: un coeficiente de correlacién r de

0.9867 el cual no asume causalidad y expresa una medida de la fortaleza de la relacion lineal entre

las variables y. un coeficiente de determinacion r° de 0.9737 el cual es aceptable para las

condiciones establecidas en este trabajo experimental y que implica que aproximadamente 97.37%

de la suma total de los cuadrados de las desviaciones de los valores y de la muestra respecto de su

media § se puede explicar por el empleo de x para predecir y con el modelo de linea recta.




Calibration Set : Calculated vs Lab Data
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Figura 18. Grifica de linealidad donde se observa la correlacién de la dureza de los valores calculados
por ¢l instrumento y los valores experimentales por el método MLR

Al ajustar cualquier modelo lineal, el analisis de residuos del modelo de regresién es
necesario para determinar la idoneidad del ajuste por minimos cuadrados. Un residual de regresion
se define como la diferencia entre un valor observado de y y el valor predicho correspondiente:
Residual = y-§¢

Un método para analizar los residuales consiste en graficar el valor de cada residual contra el
valor correspondiente de la variable. A continuacion se muestran dos graficos de residuales: contra
valores calcuiados por el instrumento (NIR) (figura 19) y contra valores obtenidos a través de la

prucba de dureza convencional (figura 20).
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Calibration Set : Residuals vs Calculated
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Figura 19. Grifica de residuales vs valores calculados por el instramento

Calibration Set : Residuals vs Lab Data
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Figura 20. Grifica de residuales vs valores experimentales
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La figura 20 permite verificar que no se ha especificado mal el modelo, pues no se detecta

una tendencia curvilinea que sugeriria la inclusién de un término cuadratico para la variable. La
figura 19 verifica la estabilidad de la varianza, pues no se detectan patrones que sugieran un reajuste
en el modelo empleando la transformacion apropiada de y, asi mismo al no existir homocedasticidad
en los datos, obliga a tener en cuenta que los residuos obtenidos a distintos valores del constituyente
pertenecen a poblaciones con distintas dispersiones, por lo que no es posible tratarlos conjuntamente
y por lo cual no se realiza un histograma de frecuencia relativa de los mismos.

Para completar el analisis de residuales es necesario verificar la presencia de datos fuera de
intervalo, es decir, valores de y que al parecer no concuerdan con el modelo. Lo anterior se realiza
encontrando los residuales que estén a una distancia de 3s 0 mas arriba o debajo de 0 en una grafica

de residuales contra ¥ (grafica X). Dicho gréifico se muestra a continuacion (figura 21).

DUREZA Average Differences : Calibration
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Figura 21. Carta de Control X para comprimidos de Avicel PH 200
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De la interpretacion del grafico anterior podemos concluir proceso en control: todas las

medias de muestra caen dentro de los limites de control aunque pueden estar presentes causas
asignables de variacion. Otro aspecto importante a controlar en el proceso es la variabilidad, la cual
se vigila mediante una grafica de intervalos (grafica de rangos) o grifica R en la cual los limites de
control superior e inferior se ubican a una distancia 3cg = 3dsc arriba y debajo de la linea central

como se muestra a continuacion {figura 22).

DUREZA Range of Differences : Calibration
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Figura 22. Carta de Control R para comprimidos de Avicel PH 200
De la interpretacion del grifico anterior podemos concluir que el proceso esta bajo control:
todos los intervalos de muestra caen dentro de los limites de control.

Cabe recordar que es importante interpretar la grafica R antes que la griafica X. Solo si la

grafica R indica que la variacién del proceso esta en control, tiene sentido analizar la grafica X.




Una altima comprobacion de la idoneidad del modelo propuesto es el célculo del valor de F

o prueba estadistica de F, la cual es definida como sigue:

R*> (N-K-1)

K(1-R%)

Donde: F = estimador
N = numero de muestras
K = nimero de longitudes de onda o factores

R2 = coeficiente de correlacion

El valor de F es un estimador util de la bondad de ajuste del modelo de regresion. También
puede ser usado como una herramienta para evaluar el nimero de longitudes de onda o factores que
deben ser usados en una ecuacion, y para determinacién de que muestras deben ser eliminadas como

puntos fuera del grupo de calibracion.
Las hipétesis que se desea probar son:

H, = El modelo se ajusta adecuadamente a los datos
H. = El modelo no se ajusta a los datos

El valor de F = 1481.5411 y como F cacutada >> F wpies -~ H, DO se rechaza y no existe una

razon aparente para dudar de la adecuacion del modelo.




MINIMOS CUADRADOS PARCIALES

El método de regresion parcial por minimos cuadrados (PLS, Partial Least - Squares

Regresion) fue desarrollado por H. Wold en 1975. La principal diferencia con respecto a PCR radica

en el hecho de que en PLS se intenta contener la mayor informacion para la prediccion de las

muestras en los primeros componentes principales. Para ello, durante la etapa de calibracion, el

algoritmo PLS utiliza tanto la informacion contenida en 1a matriz de datos espectroscdpicos (matriz

X) como la informacion contenida en la matriz de la propiedad a determinar (matriz Y),

obteniéndose unas variables auxiliares llamadas variables latentes, factores o componentes PLS.

En la siguiente tabla se presentan los resultados obtenidos por el método de minimos

cuadrados parciales.

Tabla 17. Resultados obtenidos por el método PLS

FACTOR R SQUARED STD ERROR PRESS | F-VALUE STDERR X
CALIB VALIDATION

Equation Constants:

Factor 1 0.9271 0.9236 37.4134 495.972 0.9553
Factor 2 0.9765 0.5316 20.7042 7883896 0.7106
Factor 3 0.9851 0.4284 15.4202 816.6392 0.6133
Factor 4 0.9906 0.3459 12.9016 9442509 0.561
Factor 5 0.9937 0.2877 10.4071 | 1095.6656 0.5038
Factor 6 0.9959 0.2343 9.5512 1379.6207 0.4827
Factor 7 0.9974 0.1905 8.8018 1792.1503 0.4633
Factor 8 * 0.9985 0.1445 8.4708 2726.0002 0.4545
Factor 9 0.9991 0.1179 8.9551 3644.1089 0.4674
Factor 10 0.9995 0.0861 52114 6157.5444 0.474
Factor 11 0.9997 0.0734 9314 7693.6997 0.4766
Factor 12 0.9998 0.0569 9.6 11735.8486 0.4839
Factor 13 0.9999 0.0461 9.4635 16543.502 0.4804
Factor 14 0.9999 0.0367 94827 | 24188.8926 0.4809
Factor 15 1 0.026 9.5672 | 44881.2031 0.4831
Factor 16 1 0.0177 9.5285 | 90523.0469 0.4821
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Los minimos cuadrados parciales (PLS), son un método de regresion que permite el uso de

muchas longitudes de onda -en ¢l ancho del segmento o regularmente en el espectro completo-
mientras se evite el problema de colinearidad que ocurre en MLR. Distinto a los métodos
tradicionales de minimos cuadrados, el PLS no asume que los datos del espectro son exactos y todos
los errores estan en los valores de los constituyentes. En cada paso, parte de los datos del espectro
(llamado un “factor”) y una parte correspondiente a el dato del constituyente es substraida de el
conjunto de datos, dejando restos del espectro y residuales del constituyente.

Con la determinacion de cada factor, la informacion del residual en el grupo de datos de
calibracién (la informacion todavia aun no puede ser modelada) llega a ser pequefia. La calibracién
parcial para cada factor (cargas para los datos del especiro y resultados para los valores de los
constituyentes) son usados para calcular la cantidad de variancia del modelo para cada factor (ver
figura 23). En el fin del proceso, estos son ensamblados dentro de una ecuacion global de

calibracién.

Preprocesamiento de los datos de calibracion

Los datos de espectro y constituyentes son rutinariamente preprocesados antes de la
calibracién de PLS (el termino pre “procesamiento” se refiere a las calculos lievados a cabo durante
la calibracién del PLS, no operaciones de espectros antes de la calibracién como tomar la segunda
derivada). El vector de los valores del constituyente es promediado, centrado y escalado a varianza
de uno (1). El grupo de entrenamiento es siempre promediado centrado. Por supuesto, los valores
promedio y los factores escalados son contados para la ecuacion final de calibracion.

Antes de calcular los espectros de cargas, otros célculos son llevados para determinar como
efectivamente los datos en cada longitud de onda explican los valores de concentraciones residuales.
(Esto es analogo para el coeficiente de correlaci6n descrito para MLR). Los resultados son llamados
un vector de peso, o simplemente “weight”.

Vision escala los datos, asi los pesos son proporcional al producto de la correlacion y
varianza en los datos del espectro, con los resultados que la longitud de onda con alta absortividad
son enfatizadas {figura 24).
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Seleccionando el nimero de factores

Generalmente, mas factores de PLS pueden ser calculados los cuales son apropiados para el
uso en la calibracién final. Decidiendo cuantos factores pueden usarse es una parte importante en la
calibracién del PLS. Con pocos factores la calibracion cuenta con poca informacién y da como
resultado un alto error de prediccion. Cuando se usan muchos factores, el modelo sobreajusta
(“overfits™) los datos de calibracion (el ruido o los errores sisteméticos uUnicamente para el

entrenamiento es incluido en el modelo), resultando un modelo que es no robusto o estable.

Usualmente el nimero optimo de factores es establecido durante la validacidon cruzada o
usando el grupo de prediccién externo. Cuando el grupo de validacion esta disponible, Vision
calcula el PRESS (Suma de cuadrados del error residual) para cada factor, entonces se recomienda
el uso de el factor que tenga el minimo valor de PREES (figura 25).

Ei método consiste en representar el nimero de PRESS frente al nimero de componentes y
buscar el minimo. Este criterio parte de la idea de que el error disminuye al aumentar el nimero de
componentes que se utilizan en el modelo, hasta que llega un momento en que los nuevos

componentes introducidos Unicamente explican ruido y el PRESS aumenta debido al sobreajuste del

modelo.

Como puede observarse, conforme aumenta el nimero de factores disminuye el error en la
prediccion, alcanza un minimo en un punto determinado y comienza a ascender nuevamente al
integrar €]l modelo vectores ruido (figura 26). El incluir vectores ruido en 1a matriz de calibracion se
conoce como sobreajuste (“overfitting”). Por eso, es recomendable elegir el nimero de factores

donde el PRESS alcance el minimo.
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PRESS, using Factor 8
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Figura 25. Representacion del PRESS vs niimero de factores
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Figara 26. Representaci6n del Error vs mémero de factores




VYalidacion cruzada

Es una alternativa para la validacion de muestras para los cilculos del PRESS, una
validacién cruzada puede ser llevada a cabo usando el grupo de entrenamiento. En la validacion
cruzada, las muestras del grupo de entrenamiento son agrupadas dentro de subgrupos (“subset™). Un
subgrupo puede contener varias o solamente una muestra.

Durante la validacion cruzada, un subgrupo es retenido un tiempo, una calibracién es creada
con el resto de las muestras de entrenamiento. Entonces, el resultado de la calibracién es usada para
analizar las muestras en el subgrupo como desconocidas. Finalmente, el valor del constituyente

predicho es sustraido del valor de referencia (lab), y sus diferencias elevadas al cuadrado y sumadas.

El primer subgrupo es regresado a un grupo de entrenamiento, y cada subgrupo remanente es
turnado y analizado de la misma manera que el primero. El resultante valor del PRESS de cada
factor es un indicador de como se lleva a cabo el modelo PLS. Un indicador relacionado de

ejecucion es MSECV (error cuadrado medio de la validacién cruzada).

La curva de calibracién obtenida (ver figura 27) se presenta como un grafico de 42 puntos
que relaciona los valores del constituyente calculados por el instrumento y los obtenidos en el
laboratorio (mediante la prueba convencional de dureza) obteniéndose: un coeficiente de
determinacién * de 0.9985 para un factor de 8, el cual es aceptable para las condiciones
establecidas en este trabajo experimental y que implica que aproximadamente 99.85% de la suma
total de los cuadrados de las desviaciones de los valores y de la muestra respecto de su media v se
puede explicar por el empleo de x para predecir y con el modelo de linea recta.

De acuerdo a lo anterior y a los resultados obtenidos por MLR, podemos apreciar que hay
una mejor correlacién por el tratamiento matemético de PLS.




Calibration Set : Calculated v= Lab Data
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Figura 27. Grafica de linealidad donde se observa la correlacién de la dureza de los valores calculados
por el instrumento y los valores experimentales por el método de PLS

Para analizar los residuales se grafica el valor de cada residual contra el valor
correspondiente de la variable. A continuacién se muestran dos graficos de residuales: contra
valores calculados por el instrumento (NIR) y contra valores obtenidos a través de la prueba de
dureza convencional (ver figuras 28 y 29).

El anilisis de los residuales permite observar un mejor ajuste de los datos al modelo
propuesto en comparacion con MLR, pues ademés de no observarse ninguna tendencia curvilinea
(figura 29) y verificarse la estabilidad de la varianza (figura 28) se destaca la gran similitud entre
ambos gréficos, es decir, el comportamiento del grupo de calibracion en los datos calculados
mediante espectroscopia de infrarrojo cercano es muy semejantes a los datos calculados en el
laboratorio bajo condiciones controladas, lo cual permite inferir una prediccion mas confiable en los
valores de dureza empleando la técnica instrumental en cuestion y el modelo matematico de PLS.




Esto es, la diferencia con respecto al valor promedio entre cada uno de los valores predichos
mediante NIR y cada uno de los valores obtenidos mediante el durémetro son muy parecidos, lo cual

se manifiesta en un mejor ajuste de los datos a la regresion como se observo en la figura 27.

Calibration Set : Residuals vs Calculated
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Figura 28. Grifica de residuales vs valores calculados por el instrumento
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Calibration Set : Residuals vs Lab Data
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Figura 29, Grifica de residuales vs valores experimentales

Para concluir con el andlisis de los residuales se analiza la variabilidad del proceso mediante
un grafico de rangos (figura 31). En dicho gréfico se observa que un punto esta fuera de los limites
de control, sin embargo, se atribuye a causas aleatorias debido al comportamiento de los siguientes y
anteriores datos, lo cual no pone en riesgo el modelo propuesto y queda descartado sin repercusion
alguna sobre el comportamiento linea! encontrado.

Lo anterior queda reforzado mediante el analisis de la figura 30, €l cual muestra que no existen datos
fuera de intervalo, es decir, valores de y que al parecer no concuerden con el modelo, con lo cual

podemos concluir proceso en control: todas las medias de muestra caen dentro de los limites de
control.
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DUREZA1 Average Differences : Calibration
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Figura 30. Carta de Control X para comprimidos de Avicel PH 200
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Figura 31. Carta de Control R para comprimidos de Avicel PH 200
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7. CONCLUSIONES

Esta investigacién demostrd que la espectroscopia de reflectancia difusa en el NIR es un
método alternativo, viable y no destructivo para la medicion de la dureza de tabletas

convencionales de Avicel PH 200.

Se demostré que existe una correlacion entre la dureza de las tabletas y su correspondiente
espectro en el NIR, debido a que al aumentar ia dureza de las tabietas resulta un incremento
en la absorbancia.

La curva de calibracién usando el analisis de regresion PLS, mostré un mayor coeficiente de

correlacién que la curva de calibracion obtenida por regresion lineal maltiple.

La utilizacién de bibliotecas de espectros NIR para la evaluacion de la dureza de tabletas es
una buena alternativa a los métodos tradicionales de analisis cuantitativo, por su rapidez,
sencillez y objetividad.

E! NIR puede predecir la dureza de tabletas intactas de Avicel PH 200 a diferentes fuerzas de
compresion, demostrando de esta manera la capacidad y potencial de uso de esta técnica
como prueba no destructiva para productos farmacéuticos.

La espectroscopia NIR, unida a técnicas quimiométricas de calibracion, permite desarrollar
métodos analiticos de preparados farmacéuticos solidos que, por su rapidez y calidad de los

resultados, constituyen una alternativa ventajosa a los métodos tradicionales.

Para que el modelo de calibracion desarrollado proporcione resultados satisfactorios es
necesario la utilizacién de un conjunto de calibracion que incorpore espectros de muestras de
laboratorio y de produccién. Las muestras de laboratorio permiten extender el estrecho
intervalo de dureza con que se elaboran los comprimidos, mientras que las de produccion

incorporan la variabilidad normal del proceso de fabricacion.




8. PERSPECTIVAS

v" Seguir esta linea de investigacion evaluando otros pardametros como humedad, contenido de

principio activo, tamafio de particula, recubrimiento, etc., para fomentar el empleo de

técnicas analiticas instrumentales no destructivas en la industria farmacéutica.

Realizar la validacién del modelo de calibracion para tener una mayor confiabilidad en los

resultados obtenidos y asi poder generar predicciones satisfactorias.

Una vez desarrollado y validado un método de calibracién, es importante flevar a cabo un
estudio de los resultados obtenidos a lo largo del tiempo, para poder garantizar la calidad de
los mismos. A veces se producen alteraciones en los valores de prediccion, las cuales pueden
ser debidas a distintas causas, como cambios o modificaciones en la composicion del
preparado farmacéutico, en el instrumento, en los protocolos de pretratamiento de las
muestras, etc. Una vez identificadas las causas de estas alteraciones, pueden ser solucionadas
mediante una correccién del modelo de calibracion a partir de la introduccién de un vias y / o
el reajuste de la pendiente. Para ello solo es necesario disponer de un conjunto pequefio de
muestras analizadas por ¢l método de referencia. Sin embargo, para llevar a cabo la
correccion mediante el reajuste de la pendiente es necesario que estas muestras cubran un

intervalo de dureza lo suficientemente amplio.
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9. TABLETAS
GENERALIDADES

En la actualidad la forma farmacéutica mas utilizada en todo el mundo por una serie de

ventajas que representa tanto en la administracién como en la transportacion es la tableta.

Las tabletas o comprimidos son formas farmacéuticas s6lidas de dosificacion unitaria, que
contienen sustancias medicinales o principios activos con alguna actividad farmacoldgica con o sin

excipientes cuyo método de fabricacion es por compresion. 2% *°

VENTAJAS

Féacil administracion.
Dosis precisa.
Proporciona mayor estabilidad que las formas farmacéuticas liquidas o semisdlidas.

Facil transporte.

b U N N NN

Posibilidad de enmascarar propiedades organolépticas desagradables.

DESVENTAJAS

¥ No se puede administrar a pacientes inconscientes.
v No recomendable para pacientes con vémito.
v No recomendable cuando se requiera un efecto terapéutico inmediato.

INGREDIENTES DE LA FORMULACION

Los materiales que integran una formulacion de comprimidos se pueden agrupar en dos

categorias:

1. Farmaco(s) o Principio(s) Activo(s).
2. Excipientes:

a. Aglutinantes.

b. Diluentes.
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c. Lubricantes.
d. Deslizantes.
e. Antiadherentes.

f. Desintegrantes.

El Farmaco o Principio Activo es toda sustancia natural o sintética que tenga alguna actividad
farmacoldgica y que se identifique por sus propiedades fisicas, quimicas o acciones bioldgicas, que
no se presenta en forma farmacéutica y que reina condiciones para ser empleada como

medicamento o ingrediente de un medicamento.’’

Por lo tanto, los excipientes son fundamentales en el disefio de una tableta, el IPEC —
América (Consejo Internacional de Excipientes Farmacéuticos) ha producido la siguiente definicion
de un excipiente: “Los excipientes farmacéuticos son sustancias diferentes del principio activo o
pro-farmaco que han sido apropiadamente evaluadas en cuanto a su seguridad y que se incluyen en
un sistema de liberacién para”: >

e Ayudar al procesamiento del sistema durante la manufactura.

e Proteger, soportar e incrementar la estabilidad, o la aceptabilidad por parte del paciente.

e Ayudar a la identificacién del producto.

¢ Incrementar cualquier otro atributo de la seguridad y efectividad total del producto durante

su almacenamiento o uso.

9.1 ViAS DE FABRICACION DE COMPRIMIDOS

Las tabletas se realizan por métodos que consisten en ejercer una fuerza sobre un édrea
expuesta de una determinada cantidad de sdlidos contenidos en una cavidad. Las propiedades de una
tableta se ven afectadas por la formulacion y el método de manufactura, por ello es necesario
primero disefiar la formulacién de forma conveniente, la cual debe poseer buenas propiedades de
flujo para facilitar el llenado de la matriz, compresibilidad para formar un buen compacto y

propiedades lubricantes para facilitar la expulsién de la tableta. '* *!
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Existen 3 procesos para la fabricacion de formas farmacéuticas solidas orales:

¢ Granulacion por via himeda.
e Granulacion por via seca.
e Compresion directa.

El método de fabricacion depende de las cualidades o caracteristicas del principio activo.

[ PRINCIPIO ACTIVO |

'

J { COMPRESIBILIDAD } l
BUENAS PROPIEDADES NO TIENE BUENA
DE COMPRESIBILIDAD. COMPRESIBILIDAD.
Mezclar con el resto de la ¢ Proporcion dentro de
formulacion la formulacién?

y
k 4 b
[ co 5 BAJA.
MPRESION DIRECTA No més del 20 %, se peede [ aLta

enmascarar con otros exciprentes

[ ESTABILIDAD }‘

I r }
HIDROESTABLE Y HIDROLABIL Y
TERMOESTABLE TERMOLABIL

y
L
j GRANULACION
GRANULACION 'L POR VIA SECA
POR ViA HUMEDA

Figura 32. Criterios para la seleccién del método de fabricacién de comprimides
<<Cruz, R.1997>>
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COMPRESION DIRECTA

El término compresion directa fue ampliamente usado para identificar la compresion de un
compuesto cristalino simple (una sal inorgdnica como el cloruro de sodio, bromuro de sodio o de
potasio) en un compacto sin la adicion de ninguna otra sustancia.

Las tabletas se obtienen como su nombre lo indica por compresién directa de los activos
premezclados con los excipientes disponibles, los cuales deben poseer buenas propiedades de flujo y
de compactabilidad. Estas mezclas incluyen todos los demas ingredientes de la formulacion

(desintegrantes, lubricantes, deslizantes) y no requiere de un tratamiento anterior al tabletear. *°

EVALUACION CONTROL DEL
DE LA MEZCLA PROCESO
FARMACO EXCIPIENTES \ f
Y
R— [ s
L1
MOLIENDA MEZCLADO COMPRESION TABLETA

EMPAQUE

Figura 33. Compresitn directa
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VENTAJAS DE LA COMPRESION DIRECTA
v
v
v
v
v
v
v
v

DESVENTAJAS DE LA COMPRESION DIRECTA

Economia. Menos mano de obra, etapas de manufactura y equipo.
Reduccion del tiempo del proceso.

Menor gasto de energia (secado).

Eliminacion del calor y humedad.

Mayor estabilidad del activo.

Uniformidad del tamafio de particula.

Menor riesgo de contaminacidn cruzada.

Menor tiempo de desintegracion.

v" La eleccion de excipientes y activos es més critica.

v No se puede formular dosis altas de activo, debido a que presentan caracteristicas de gran
volumen aparente, pobre compresibilidad y flujo.

v" Incompatibilidad con los excipientes.

\

Posibilidad de segregacién.
¥ Precio alto del diluente / aglutinante.

EXCIPIENTES PARA COMPRESION DIRECTA

Los excipientes de compresion directa son sustancias inertes capaces de compactarse sin
dificuitad cuando se les adicionan y mezclan cantidades importantes de farmaco. La méxima
proporcion de material no comprensible, habitualmente constituido por el o los principios activos,
que puede incorporar el excipiente para formar el comprimido se conoce como “capacidad de
compresion”. Este tipo de excipientes deben ser capaces de promover una buena disgregacion y
tener unas adecuadas propiedades organolépticas. >

Deben presentar adecuadas caracteristicas en:
Tamadio de las particulas. Determina la fluidez y capacidad de compresion del excipiente.
Ademas, el tamafio debe ser tal que minimice la segregacién en la operacion de mezclado de

excipientes con el firmaco.
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Forma de las particulas. La forma esférica es la que proporciona las mejores propiedades de flujo.

Esta forma se consigue obteniendo los excipientes por desecacién en lecho fluido o por atomizacién.

Estado cristalino y de hidratacion. Las diferentes formas polimorfas o de hidratacion en las que

pueden encontrarse algunos excipientes dan lugar a comportamientos diferentes en la compresion.

Desecacion. Los excipientes deben estar desecados y presentar una escasa humedad residual.

Densidad. Se aconseja utilizar excipientes de alta densidad, puesto que si el excipiente es ligero y

esponjoso, su flujo serd inadecuado y el peso del producto incorporado en la matriz resultard bajo, y

en consecuencia, se obtendran comprimidos finos y sin uniformidad de peso.

A continuacion se presentan algunos ejemplos de excipientes de compresion directa.

NOMBRE .
EXCIPIENTE CARACTERISTICAS
COMERCIAL
Celulosa microcristalina Avicel PH * Buena compresibilidad.
* No requiere adicién de lubricante.
Celulosa microfina Elcema
Lactosa secada por atomizacion Zeparox * Elevada compresibilidad.
* Buenas propiedades de flujo.
* Elevada densidad.
Almiddén modificado Starch 1500 | * Buen disgregante.
Coprecipitado de sacarosa-dextrina | DI-PAC * Buenas propiedades de flujo.
* Sensible a la humedad.
Dextrosa-maltosa Emdex
Fosfato dicélcico Emcompress * Insoluble en agua.

* Buenas propiedades de flujo.

Tabla 18. Excipieates de compresién directa
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9.2 EVALUACIONES A LOS POLVOS

EVALUACIONES REOLOGICAS

La Reologia se encarga del estudio de las propiedades de flujo de los gases, liquidos y

solidos cuando se someten a la accion de una fuerza. *° Existen métodos para la medicién de dichas

propiedades en polvos como:
- Angulo de reposo

- Distribucién de tamafio de particula

- Forma y textura de la particula

- Velocidad de flujo estético y dindmico

ANGULO DE REPOSO

Es definido como el angulo entre la horizontal y la pendiente de polvos bajo la accién de la

aceleracion de la gravedad. Es una determinacion relativa de la friccion, entre particulas del polvo y

la determinacién de la cohesividad de las particulas, la cual se ve afectada por el tamafio de

particula. Entre los factores que modifican el angulo de reposo se encuentran la superficie, tamaiio y
forma de la particula y el contenido de humedad. Se pueden hacer varias generalizaciones con

respecto a este parametro: z

Calificacion de desempeiio de flujo Angulo de reposo (grados)
Excelente 25-30
Muy bueno 31-35
Bueno 36 -40
Normal 41 - 45
No bueno 46 - 55
Malo 56 - 65
B Muy malo - 66-90

Tabia 19. Angulo de reposo
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TAMANO DE PARTICULA

Las particulas grandes (250 pm) secas fluyen mejor que las particulas pequefias porque
tienen mayor masa y porque existe una menor fuerza superficial. Particulas pequefias {(menores a
149 um) crean problemas de mezclado porque tienen un area superficial muy alta, lo que puede
ocasionar fuerzas electrostiticas fuertes como resultado del proceso y la friccién interparticular

provocado por el movimiento.”’
VELOCIDAD DE FLUJO ESTATICO O INTRINSECO

La fluidez de polvos es definida como la facilidad que tienen de fluir libremente y en
relacién al cambio de posicion de las particulas individuales formando un lecho de polvo; la fluidez
del polvo esta fuertemente relacionada a las propiedades fisicas de las particulas tales como fuerza

de friccidn y fuerzas cohesivas.*
VELOCIDAD DE FLUJO DINAMICO

Es definida como la facilidad del polvo que tiene de fluir aplicando un movimiento mecanico
con el objetivo de disminuir las fuerzas cohesivas y aumentar las fuerzas de friccion induciendo el
cambio de posicion de las particulas individuales para la formacion de un lecho de polvo.

Existen métodos para la prediccion de las caracteristicas de flujo, como son el Indice de
Compresibilidad y el fndice de Hausner.™

iNDICE DE COMPRESIBILIDAD (Carr)

Esta definido como:
[ndice de Carr (%) = (pc-pa/ pe)* 100
Pe = M/ V fina
pa = densidad aparente
pc = densidad consolidada
m = masa

V fina = volumen final
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Indice de compresibilidad (%) Flujo
5-10 Excelente
11 -15 Muy bueno
16 - 20 Bueno
21-25 Normal
26 - 31 No bueno
32-37 - Pobre
38>45 Muy pobre

Tabla 20. indices de compresibilidad®
INDICE DE HAUSNER
Es la relacion de la densidad compactada entre la densidad aparente; proporciona

informacion sobre la friccion interparticular; valores < 1.25 indican buenas propiedades de flujo y

valores > 1.5 indican pobres propiedades de fiujo*’. Esta definida como:

indice de Hausner = p./pa.
pa = densidad aparente

Pe densidad consolidada

EVALUACIONES FISICOQUIMICAS
MICROSCOPiA ELECTRONICA DE BARRIDO
Se le considera uno de los métodos directos mas exactos para medir el tamafio de particula.

El modo en que se determina el tamafio de las particulas es directo e individual, la medicion lineal
de las particulas se hace por comparaciéon con una escala calibrada que por lo general estd

incorporada en el microscopio. **
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HUMEDAD

La humedad de un material comprende todas aquellas substancias (especialmente al agua)
que se volatilizan por calentamiento y producen una pérdida de peso. La humedad est4 presente en
la mayor parte de los productos a granel e indica determinadas caracteristicas decisivas para el
comercio y la produccién, por ¢jemplo:

- Formaci6n de grumos en caso de polvo
- Estabilidad microbioldgica

- Propiedades de fluidez y viscosidad

- Calidad comercial

- Concentracion o pureza
ANALISIS TERMICO

Incluye a todos los métodos en los cuales se mide una propiedad fisicoquimica como funcién
de la temperatura. Las propiedades que se pueden medir con el anlisis térmico son: *?
- Propiedades mecénicas en el analisis mecénico
- Calor especifico, esfuerzo mecanico y deformacidn con el analisis termomecénico

- Calor especifico en calorimetria diferencial de barrido
CALORIMETRIA DIFERENCIAL DE BARRIDO

Es una técnica que se emplea para estudiar el comportamiento de un material cuando se
somete a un calentamiento. Se usa para analizar las transiciones térmicas que sufre el material a
causa del calentamiento.

La transicién térmica se divide en: transiciones vitreas, cristalizacién y fusion.

Transicion Vitrea: Cuando existe un mayor flujo de calor significa que hemos obtenido un
incremento en la capacidad calorifica del polimero, esto sucede porque el polimero ha sufrido la
transicion vitrea y de acuerdo a lo anterior, los polimeros poseen una mayor capacidad calorifica por
encima de la temperatura de transicién vitrea que por debajo.

Cristalizacion: Por encima de la transicion vitrea los polimeros poseen una gran movilidad, se

contornean, se retuercen y Nunca permanecen en una misma posicioén durante mucho tiempo.
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Cuando alcanzan la temperatura adecuada, han ganado la suficiente energia como para adoptar una
disposicion sumamente ordenada, a ta cual se le 1lama cristales.

Fusion: St seguimos calentando nuestro polimero finalmente llegaremos a otra transicién térmica
que se denomina como fusién. Cuando alcanza la temperatura de fusién del polimero, los atomos
comenzardn a separarse, es decir, las cadenas abandonan sus arreglos ordenados y comienzan a

moverse libremente. *?
DIFRACCION DE RAYOS X

La difraccion de rayos X se basa en la medida de la emisién, absorcion, dispersion,
fluorescencia y difraccién de la radiacién. Es la identificacion cualitativa de la composicién atémica
de una muestra cristalina. Los picos mas altos y delgados de un difractograma refleja una mayor
cristalinidad del compuesto. Los picos anchos y bajos de un difractrograma es sinénimo de que
existen una mayor cantidad de particulas amorfas. El estado cristalino de cada uno depende del

tratamiento por el cual ha sido obtenido.

9.3 EVALUACIONES AL COMPRIMIDO

CARACTERES ORGANOLEPTICOS
Consiste en evaluar la apariencia visual, color, olor, sabor y textura de los comprimidos.
CARACTERES GEOMETRICOS

Estas evaluaciones son de rutina, se realiza con la ayuda de un vernier, para determinar el

diametro y espesor.
MASA

La cantidad colocada en la matriz determinara la masa de la tableta resultante. Es necesaria
estd medicidn porque la formulacion de las tabletas debe proporcionar una dosis asignada. Es
necesario llevar un control durante la produccidn, y verificar periédicamente la masa de las tabletas

para evitar desviaciones que pueden provocar costos innecesarios.
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RESISTENCIA A LA RUPTURA

La dureza es definida como la resistencia de un espécimen contra la penetracion dentro de su
superficie. Es una cualidad segin sea su valor podré o no resistir las manipulaciones de envasado,

transporte, etc. Tiene cierta relacion con la presion de compactacion.
FRIABILIDAD

Es la capacidad que tienen los comprimidos a resistir las fuerzas tangenciales con escasa
peérdida de sustancia. Es la medida de la resistencia de los comprimidos a la abrasion. La prueba se
realiza solo una vez, expresandose la pérdida de masa en %, considerandose satisfactoria si es igual

o inferior al 1 %.%7

DESINTEGRACION

La desintegracion del comprimido es el proceso por el cual se deshace en unidades menores
cuando se pone en contacto con un liquido. Segin la USP-24 la prueba se realiza utilizando un
minimo de 6 tabletas o grageas cuyo didmetro sea inferior a 15 mm. El tiempo de desintegracién no
implica la solubilizacién completa de las tabletas o la de sus principios activos, si no que se define
como ¢l tiempo necesario para que las tabletas muestra se desintegren y que quede sobre la maila del

aparato de prueba un residuo en forma de masa suave, sin niicleo palpablemente duro. ***'

9.4 COMPRESION
ETAPAS EN EL PROCESO DE COMPACTACION

La formacidn de un comprimido a partir de una mezcla de polvos de un granulado ocurre en
varia etapas:
& Rearreglo de particulas.
& Deformacion elastica.
& Deformacion plastica.
4 Fragmentacion.
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El tipo de deformacién depende de la velocidad y la magnitud de la fuerza aplicada asi como

la duracion de la tension local y las propiedades fisicas del material. *®
ENLAZAMIENTOS DENTRO DE UN COMPRIMIDO

Los mecanismos para la formacién de los cuerpos particula — particula, de manera general,
pueden ser adhesion y cohesion. Asi las atracciones entre superficies de diferente material son
llamadas fuerzas de adhesion y las atracciones interparticulares de superficies del mismo material

son llamadas fuerzas de cohesion. %

Los mecanismos son S segiin Rumpf:

1. Puente solido (fusion, cristalizacion, reacciones quimicas y aglutinantes endurecidos).
Enlaces debidos a liquidos moviles (fuerzas de tension capilar y superficial).

Puente de aglutinante sin movimiento libre (aglutinante viscoso y capas de adsorcion).
Atraccion entre particulas sélidas (fuerzas moleculares y electrostaticas).

U

Enlaces relacionados a la forma (entrelazamientos o atrapamiento mecéanico).

Puentes Solidos
Los puentes sdlidos debido a fusién, difusion “propia” de 4tomos entre superficie y

recristalizacion de materiales solubles en los compactos.

Fuerzas Intermoleculares

Es un término colectivo para todas las fuerzas de enlace que actiian entre las superficies
separadas por alguna distancia. Asi el término de fuerzas intermoleculares incluye a las firerzas de
Van der Waals. Estas operan tanto en ambiente de vacio como en gas o liquido a una distancia
aproximadamente de 100 — 1000 A. Dentro de las fuerzas de Van der Waals encontramos a las
fuerzas de London. **

Fuerzas de London

Son fuerzas intermoleculares que actiian entre todos los atomos, independientemente de su

polaridad o de su carga eléctrica.
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Deben su origen al momento eléctrico variable producido por el movimiento de los electrones en sus
oOrbitas atémicas, son capaces de inducir un momento correspondiente en un atomo o ion adyacente,
y asi conducir una atraccion. %
Fuerzas electrostaticas

La mayoria de los polvos poseen carga electrostatica; sin embargo la magnitud de estas
fuerzas es mucho mas pequefia que las fuerzas de Van der Waals y estas por lo tanto contribuyen
muy poco a la fuerza final de formacion del granulo.
Fuerzas de Hidrogeno

Se lleva acabo si el polo negativo de un dipolo fuerte se acerca al extremo cargado
positivamente de otro que consiste en un atomo de hidrogeno. La fuerza resultante es una
interaccion particularmente fuerte, debido a la poca masa y tamafio del atomo de hidrégeno que le

permite acercarse al dtomo eléctrico negativo y establecer el enlace. '

Para la fabricacién de comprimidos se considera lo siguiente:

El proceso de compresion se divide en:

a) Reempaque (acomodamiento).

b} Deformacion de punto de contacto.
c) Fragmentacion y / o deformacion.
d) Union de particulas.

€) Deformacion de cuerpos solidos.
f) Descompresion.

g) Eyeccion.

Reempaque
Es la colocacion del granulo en la matriz, asegurdndose que el volumen de ilenado sea

constante y uniforme, de modo que la variacion del peso de los comprimidos sea minima.

Deformacion de puntos de contacto

Es la fuerza aplicada a un material provocando una deformacién, si la deformacion
desaparece totalmente, entonces es una deformacion elastica.
Una deformacién que no es recuperada después de la tension por presion, entonces es una

deformacion plastica. Cuando las particulas se encuentran cerca sin llenar los vacios entre ellas
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puede ocurrir un aumento en la fuerza de compresion causando una deformacion en los puntos de

contacto, la cual aumenta el drea de contacto verdadera y la formacion de areas de unién potencial.

Fragmentacion y deformacion
La existencia de una presion alta puede provocar la fractura dentro de las particulas, las
cuales pueden provocar grietas. La fragmentacién aumenta el numero de particulas y 4areas

superficiales nuevas las cuales son rea de union potencial.

Union o enlazamiento
Existen varios mecanismos de enlazamiento, los cuales son:

1. Enlazamientos mecénicos: Propone que bajo presion las particulas presentan una
deformacién fragil plastica o elastica, dando asi una interaccién de los bordes de las
particulas formando una unién mecanica.

2. Enlazamiento intermolecular: Propone que bajo una presién los puntos de contacto, nuevos y
limpios en su superficie estan lo bastante cerca para poder unirse bajo fuerzas de Van der
Waals obteniendo particulas solidas.

Eyeccion
Cuando el comprimido es retirado de la matriz, ocurre una elevacion de la presion lateral
dentro de la pared de la matriz, provocando un desplazamiento elastico del comprimido,

aumentando su volumen entre un 2 y un 10 % at salir de la matriz.
9.5 TABLETEADORAS

GENERALIDADES

La parte esencial la constituye la matriz y los punzones. Los dispositivos se ajustan de modo
tal, que hay dos tipos de méaquinas, las de impacto o excéntricas y las rotativas. En las excéntricas la
presién de compactacion se hace desde el punzén superior, el inferior Ia soporta conjuntamente con
el granulado; en el ciclo final este punzén inferior eyecta el comprimido formado.

En las rotativas el esfuerzo de compresién es compartido tanto por el punzén superior como
inferior. Para los voliumenes de produccion reducidos o con muy diversos formatos se prefiere la
excéntrica, también para la granulacion en seco; para voliimenes de produccién grandes se prefieren
las rotativas, maquinas més complicadas que las otras, pero de gran rendimiento. **
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PARTES DE UNA TABLETEADORA
v
v
v
v
v
v
v
v
v

TABLETEADORAS EXCENTRICAS

Tolva

Punzdén Superior
Punzén inferior
Matriz

Platina

Zapata

Razador

Control de masa
Control de dureza

También Hamadas de impacto, alternantes o monopunzonicas. Sus partes principales son:

Matriz: bloque de acero cilindrico perforado por uno o mas agujeros cilindricos verticales.
Punzones: mdviles, superior e inferior. Los movimientos verticales de ambos son regulables, el del
punzon superior por medio de una excéntrica, que le da la denominacion a la maquina.

La platina de compresion fija: alberga la matriz y representa la pista donde transcurren los eventos
diagramados en la animacién inferior.

La tolva-zapata: con una funcién doble, asentada sobre la platina ésta le sirve de piso; es mévil y
por su parte superior se carga ¢l granulado con los polvos adicionales para comprimir, al moverse en
la platina pasa sobre la matriz y deposita en el hueco una cantidad de material. Al terminar el ciclo
de compresién y volver a pasar, empuja en funcién de zapata, el comprimido terminado, sacandolo

de linea a un canal de caida. La tolva puede tener movimiento de vaivén o bien circular.

Las fases de compresion en las tableteadoras excéntricas son:

Alimentacion: El punzon superior estd en la parte mas alta de su carrera, y deja libre el area de
trabajo 2 la tolva; el punzon inferior se halla en lo mas bajo de su carrera.
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La tolva avanza sobre la platina y llena el hueco de la matriz con granulado. Se retira por el mismo

camino, enrasando por retiro el exceso de material.

Compresion: Se inicia la carrera hacia abajo del punzon superior; se produce la entrada del mismo

en {a matriz y la compresion del granulado.

Eyeccicn: Se retira el punzon superior y asciende el inferior elevando, en su carrera, el comprimido
terminado que aflora a la superficie de la platina. Al avanzar la tolva para reiniciar el ciclo, empuja
con su zapata el comprimido terminado, al tiempo que bruscamente desciende el punzén inferior,
creando de nuevo la cavidad dentro de la matriz. Todos los movimientos estin sincronizados por

arboles de levas movidos por motor eléctrico.

Las regulaciones fundamentales son:

Calce de la matriz y punzones: Se fija la matriz en la platina por medio de tomillos o pernos, lo
mismo se hace con los punzones. Estos se ajustaran estando dentro de la matriz, y colocando un
poco de almidén entre ambos, a fin, de que no se perfilen los bordes al tocarse entre si. El ajustado
final se probara moviendo la maquina a mano suavemente, cuidando en especial el momento de

entrada del punzén superior dentro de 1a matriz.

Ajuste de masa: La excursién hacia abajo del punzén inferior esté limitada por una silla regulable; el
ajuste de la misma, por medio de un sinfin y contra-tomillo correspondiente, fijard el volumen de la
camara de compresidn y con ello la masa. Este ajuste es sélo aproximado y se hara con el granulado

genuino a comprimir.

Ajuste de presion-dureza: Aflojando el tomillo-retén de la excéntrica se libera la excursion del
punzén superior; se calibra por tanteo (la platina de la excéntrica tiene marcas de referencia, no
exacta), y se ajusta fuertemente el tomillo-retén. Se prueba a mano, con la tolva ya cargada, y si no

se advierte obstruccion mecanica se pone en marcha el motor.

Casi todas las excéntricas tienen transmision por embrague, de modo que bajando la palanca del |
mismo, se prueba brevemente la maquina. _
Si todo estd en orden se comienza la compresién. Los comprimidos que resultan de los primeros

minutos de trabajo se desdefian; esa produccién va al granulador oscilante reciclindose para
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mezclarlo con el resto del granulado. Esta etapa constituye el “asentado” de la maquina. Una vez
producida la entrada en régimen —que se corrobora por la constancia de peso y dureza— se hace un
ensayo “previo” de la produccion, determinandose peso promedio, dureza al esclerémetro y tiempo
de desintegracion. Si se halla dentro de las normas, se continiia la elaboracion hasta el fin. Debe

realizarse permanentemente el control de peso promedio, in situ.
TABLETEADORAS ROTATIVAS

La tolva-zapata de la excéntrica era mévil, en tanto que la matriz y la platina eran fijas. En
las rotativas en cambio, la tolva es fija y la funcion de zapata de eyeccién la cumple otra pieza. La
matriz y los punzones estin adosados a una platina circular y se desplazan con ésta, que tiene un
movimiento giratorio horizontal.

La platina tiene una serie de matrices a la que acompafian en su giro, sus correspondientes punzones

(superior e inferior).

Las fases de compresion son las siguientes:

Alimentacion: La platina, en su marcha, pasa bajo la tolva fija y se carga de granulado. La cantidad
de carga es superior al peso fijado; al continuar la platina su carrera los punzones inferiores se
encuentran con la zapata (Zr) que regula el volumen final, rechazando el excedente, que es quitado
por la pestafia (Pr).

Precompresién: Etapa caracteristica de las rotativas: para cumplir un empaquetamiento suave, dos
cuias de acero (Cp) producen una ligera compresion—desde arriba y desde abajo— engendrando la

deformacion eldstica y el reacomodo de los grénulos.

Compresion: Al terminar la zona de cufias de compresion los punzones se encuentran con las ruedas
de presién (Rp) que con un ligero toque terminan la compresién, produciendo la deformacion
plastica y el forjado. El comprimido queda terminado.

Eyeccion: Continuando su giro, la platina se encuentra con una pestaiia de eyeccion que saca el

comprimido fuera de pista, hacia un canal de caida.
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Pr = pestaila reguladora
Zp = zapata reguindora

Ze = zapata de eyeccion

Rp = ruedas de presion

Cp = cuilas de compresion

T =

Figurs 34. Partes de una tableteadora
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10. DATOS DE RESISTENCIA A LA RUPTURA

Promedio 3.16
DS 0.126
CV 4.00 %

Tabla 21. Resultados de resistencia a la ruptura
para comprimidos elaborados a una dureza de 3 kp

Resistencia a la ruptura para comprimidos estandarizados a 3 kp |

Resistenciaa la
Comprimido
ruptura (kp)
| 32
2 3.1
3 3.1
4 3.2
5 3.3
6 3.0
7 3.1
8 3.2
9 34
10 3.0
3.5
3.4 4
g
ki
E
B2
=
2
£ 39
8
2.9 4
28 T

5 6 7 8 g 10
nimero de comprimido

Figura 35. Variacién de resistencia a la ruptura para comprimidos elaborados a una dureza de 3 kp
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Comprimido

Resistencia a la

ruptura (kp)

6.3

6.3

6.2

5.9

6.0

6.1

6.0

6.3

O 00 = N b W M

6.2

[=]

6.1

o
L-%
{

(=)
L
!

o

Promedio 6.14
D.S 0.142
C.V 2.328 %

Tabla 22. Resultados de resistencia a la ruptura
para comprimidos elaborados a una dureza de 6 kp

Resistencia a la ruptura para comprimidos estandarizados a 6 kp

[=a)
1

resis}t,gncia ala erturaa(kp) .
LY et

wh
(-]
1

4 5 6 7 8 9 10
nimero de comprimido

Figura 36. Variacién de resistencia a Is ruptura para comprimidos elaborados a una dureza de 6 kp
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Resistencia a la ruptura para comprimidos estandarizados a 9 kp

Promedio 9.07
D.S 0.133
C.V 1.474 %

Tabla 23. Resultados de resistencia 2 la ruptura
para comprimidos elaborades a una dureza de 9 kp

Resistencia a la
Comprimido
ruptura (kp)
1 9.2
2 9.2
3 9.0
4 93
5 9.0
6 89
7 89
8 9.1
9 9.1
10 9.0
9.4 -
9.3 -
a
9.2
[+=]
3
59.1 .
=
= 9
2
S
789 1
8
8.8
8.7 T T

Figura 37. Variacién de resistencia a la raptura para comprimidos elaborados a una dureza de 9 kp

niimero de comprimido
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Resistencia a la ruptura para comprimidos estandarizados a 12 kp

Promedio 12.09
D.S 0.144
C.V 1.198 %

Tabla 24. Resultados de resistencia a la ruptura
para comprimidos elaborados a una dureza de 12 kp

Resistencia a la
Comprimido
Ruptura (kp)
1 11.9
2 12.1
3 12.3
4 12.1
5 12.3
6 11.9
7 12.0
8 12.0
9 12.2
10 12.1
12.4 -
123 -
=
<122 A
g
2
5121 1
=
= 12
g /
F11.9 -
8

11.8 1

L7

Figura 38. Variaciéa de resistencia a la ruptura para comprimidos elaborados 2 wna dureza de 12 kp

5 6

nimero de comprimido

10
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10.1 DATOS DE MASA
Comprimido| Masa(mg) | Dureza (kp) |
| 404 32 P ” 403.1
2 Az 3.1 DS 1852
3 403 3.1 CV | 0459%%
4 405 32
5 399 33
6 405 3.0 Tabla 25. Resultsdos de masa para
3 203 31 comprimides elsherados s una
' durezade 3 kp
8 405 32
9 402 34
10 403 3.0
Variacion de masa para dureza de 3 kp
406 +— +~35
m 4
+34
404
403 1 -’- 33
B 4021 132
‘é’ 401 +
E m B + 3.1
39% T 13
398 +
+ 29
397 4
396 4 : : 4 f t . + 28
1 2 3 4 5 7 8 9
oamero de comprimido

—8—masa —8— dureza

Figwra 39. Variacién de la masa para comprimides clsborades a was dureza de 3 ip
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Comprimido| Masa (mg) | Dureza (kp)
1 406 6.3 P " 404.8
2 405 6.3 D.S 1686
3 406 6.2 CV | 04166%
4 403 5.9
5 402 6.0
6 404 6.1 Tabia 26. Resuitades de mass para
7 405 6.0 m"‘“""""’* p h:""" ados & una
8 408 6.3
9 405 6.2
10 404 6.1
Variacion de mass para dureza de 6 kp
600 + + 6.4
500 | +63
+ 6.2
m .
Eq 1 6.1
' m _
g P
m -+
T 59
100 + 1538
o Ll % } ¥ T ‘IL ‘; L) {; Il 5 7

Figura 40. Variacién de la masa pera comprimides elaborades a wna dureza de 6 kp

duroza (kp)




Comprimido{ Masa (mg) | Dureza (kp)
1 409 92 Promedio 407.2
2 408 92 DS 1.088
3 408 9.0 cv | 04384%
4 405 93
5 403 9.0
6 407 8.9 Tabla 27. Resultndos de masa para
comprimidos claborades a wna
7 409 8.9 durezs de 9 kp
8 406 9.1
9 408 9.1
10 409 90
Variacién de masa para dureza de 9 kp
410 - - 9.4
m 4
- 93

m -

407 + - 9.2
BsT 9.1
g
& a04 4 9

403 - 8.9

4;02 4

88

401 +

400 t } 4 + i } 87

I 2 4 5 7 8 9 10
mimero de comprinido

—@—masa —@—durcza

Figura 41. Variaciéa de Ia masa para comprimidos elsboradoes a uaa dureza de 9 kp
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| 403 119 omex
2 403 12.1 DS 1414
)
3 405 123 cv 0.35%
4 402 12.1
5 405 123
Tabia 28. Resuitados de masa para
6 406 119 comprimidos elsberades a una
7 403 12.0 delZkp
8 404 12.0
9 403 12.2
10 406 12.1
Variacion de masa para dureza de 12 kp
407 - 12.4
406 - 123
405 + - 122
S 404 | 121 &
‘g g
3 403 + 12 _g
402 T 119
401 + - 11.8
400 . r : : : . t 11.7
1 2 3 4 7 8 10 11
némero de comprindo

——mass —@— dureza

Figura 42. Variacién de la masa para comprimidos elaborades & wna dureza de 12 kp
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10.2 DATOS DE DIAMETRO Y ESPESOR

Comprimido
(mm) (mm) (kp)
1 11.17 5.99 32 Promedio | 11212 6.008
2 1120 599 3.1 DS 0.059 0.029
3 11.19 6.01 3.1 CV. 0.5331% | 04887 %
4 11.35 6.01 32
5 11.17 6.08 33
3 11.29 6.0 30 Tabla B.Badtadu!h_upmry
dismetro pars comprimvides elaborades a
7 1120 5.98 3.1 una dureza de 3 kp
8 11.17 6.02 32
9 11.19 6.02 34
10 11.19 5.98 3.0
Variacion del espesor y didmetro para comprimidos
elaborados a una dureza de 3 kp
11.4 -|' - 6.1
1135 - T80
T 6.06
. 113
E + 604
< 1125 ¢ 1602
E. 112 1 T6 g
53]
+ 598
1115 +
T 5.96
11.1 + 1504
11.05 1 . r : + } . ¢ 592
32 31 3.1 32 33 3 3.1 32 34 3
Dureza (kp)

—8— Didmetro —@— Espesor
Figura 43. Varisciéa del espeser y difanctro para comprimides eiaberades s wna dureza de 3 kp
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Didmetro Dureza
 ido Espesor
(mm) (mm) &p)
1 11.19 528 63 Promedio { 11.164 5.287
2 11.16 528 6.3 DS 0.014 0.015
3 11.15 5.30 6.2 CV. 0.1280% | 0.2963 %
4 11.16 530 59
5 11.16 5.29 6.0
6 t11.16 530 6.1 Tabla 30. Resuitados de espesor y
7 11.16 528 T Ryt i claborados &
8 11.19 531 6.3
9 11.15 5.27 6.2
10 11.16 5.26 6.1
Variacion del espesor y dismetro para comprimidos
elsborados a una dureza de 6 kp
112 1 532
119 + + 5.31
+53
1118 +
g [
< 1117 4 1sig =
E 1116 + T 527 g
4526
11.15 +
+ 5.25
11.14 + 1504
1113 + : + r .L i + + ; 523
63 63 62 59 6 61 6 63 62 6l
Dureza (kp)

—o— Didmetro —8— Espesor

Figura 44. Variaci6n del espesor y difmetro pars comprimides elaborados 2 uns durera de 6 kp




Digmetro Dureza
i mido Espesor
(mm) (mm) (kp)
1 11.16 4.94 92 Promedio ;| 11.155 4.943
2 11.16 4.94 92 D.S 0.011 0.0067
3 11.16 4.93 9.0 CV. 0.1056% | 0.1365%
4 11.18 494 93
5 11.16 494 9.0
6 11.14 495 89 Tabla 31. Resultades de espesoer y
7 1115 495 B9 | rera oy don ciaborades &
8 11.15 495 91
9 11.14 495 921
10 11.15 494 90
Variacion del espesor y didmetro para comprimidos
elaborados a una dureza de 9 kp
1119 1 - 4.955
1.18 4 L 3 ® 1 495
11.17 + + 4.945
g 11.16 + 1 4.94 g
2 g
E- 115 + 14935 g
a8
11.14 + + 490
1113 + 1 4.925
11.12 } + + + } f t } 3 4.92
92 92 9 93 9 89 89 91 91 9
Dureza (kp)

—@—Diinctro —@— Espesor

Figura 45. Variacién del espesor y didmetro para comprimidos elasberados a uaa dureza de 9 kp




Comprimido
(mm) (ram) (kp)
1 11.14 4.66 11.9 Promedio | 11.143 4.649
2 11.15 4.66 12.1 DS 0.0082 0.013
3 11.14 4.67 123 C.V. 0.0738% | 0.2947%
4 11.14 4.66 12.1
5 11.14 4.65 12.3
6 11.13 4.64 11.9 Tsbia 32. Resultados de espesor y
7 11.16 4.65 120 | Sukemetrs pas u"?p""""’ claborades »
8 11.14 463 12.0
9 11.15 4.64 122
10 11.14 4.63 121 1
Variacion del espesor y difimetro para comprimidos
elaborados a uns dureza de 12 kp
11.165 T - 468
1116 1
1 467
11.155 A
. 115+ T466
E 11145 E
S 1465 &
g 1114 + g
11.135 | 1 4.64 g
1113 + 1 463
11125 +
1 462
11.12 -
11.115 : } : ¢ } F : } — 4.61
119 121 123 121 123 119 12 12 122

121
Dureza (kp) '

—— Didmetro —@— Espesor

Figura 46. Variaciéa del espeser y didmetro para comprimides elshorades a2 was dureza de 12 kp
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Instrument Diagnostic

Date: 10/09/2004 Time: 12:40:42
Instrument Maodel: NIRSystems Model 6500

Serial number: 2082
Sampling System: RCA
Amplifier: Reflectance

Amplifier S/N: 026
Sampling System S/N: 026

Test Type: Performance Test
Scan Range: 1100 - 2500
User ID:; EdﬂyKaNmegaTq:sla

Noise Test (mA) Scan Range: 1100 - 2500

segl . 1100-1700
seg 2 1700 - 2500

Scan [EOC] P-P _|Minimum|W Maximum |Wavelength| Bias | RMS Gain

1 |- 0] 035 | 0226 2440 0,133 | 2444 0,016 | 0,037 1
I seg 1 | 0,095 | 0036 1630 0059 | 1392 0016 | 0015
Teeg2 0359 | 0226 2440 . 0,133 2444 | 0016 | 0047

2 o o282 | 008 | 2356 0193 t 2480 | @016 | 0032 1
gt - 00897 | -0.638 1106 | 6059 | 1386 | 0005 | 0016

2 022 | 0089 | 2356 | 0,193 2430 | 0024 | 0039

3 ) 0| 0288 0,198 1 249 0,090 2424 0011 | 0033 P
[ seg 1 0,094 | 0,061 1532 { 0032 1554 | 0002 | 0017 |

seg 2 0288 | 0,198 2490 0,090 2424 0017 | 0042

4 0| o308 ] 0,01 2346 0,207 2430 0022 | 0035 1.
sez1 ] | 0075 | 0,031 1544 0,044 1384 0012 | 0014 T
[seg 2 0,308 | 0,101 2346 0,207 2430 0,031 | 0044 i

s ] ol e333] 0125 ] 2300 } 0208 2452 0.013 | 0031 | 1
segl| 0,082} -6.031 1698- 0,651 1562 | o010 | o012 |
5082 0333 | 0,125 23000 | 0208 21452 | 06016 | 0040 |

6 03 0339 | -0.II3 2420 0227 | 2466 | 0013 { 0039 1
| seg 1 0,078 | -0,041 1152 0,037 1604 0,001 | 0013
g2 0,339 | 0,113 2420 0,227 2466 0,024 | 0,050

71 o] 0343 | 0,161 2474 0,182 2460 0,015 | 0,032 1

seg 1 0,084 | 0032 1690 0,052 1592 0,004 | 0014 | K
seg2f | 0383 ] o161 | 2474 | 0182 2460 0,023 | 0041 |

‘8 | o]l o322] 0145 ] 2488 | 0177 2428 | o010 | 0034 | 1
[ sep 1 L 0076 | 0039 | 1382 0,037 1562 } 0,006 | 0012
[ seg2 L 0322 | 0145 2480 | o177 | 2428 0,022 | o044 |
- 9| ot 0268 ; -0.111 | 2498 0156 | 2362 [ 0031 | 0630 1
seg 1 [ 0,076 | 0,008 5% | 0068 1682 0028 | 0014 |
| seg 2 [ 0,268 { 0,111 2498 0,156 | 2362 0,032 | 0038 [

16! o] 0302 | 0,188 2304 0,114 248 | 0018 | 003% 1
seg 1 0,118 | 0,059 1638 0,059 1384 0,006 | 0,015
seg 2 0302 | 0,188 2304 0,114 2486 | 0028 | 0,046
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Summary of Noise

Date: 10/09/2004
Instrument Model:
Serial nurber:
Sampling System:
Amplifier:

Amplifier S/N:
Sampling System S/N:
Test Type:

Scan Range:

User ID:

seg 1 1100 - 1700
seg? 1700 - 2500

Time: 12:40:42
NIRSystems Model 6500
2082

RCA

Reflectance

026

026

Performance Test

1100 - 2500

Eddy Kei Noriega Tesista

Summery of Post-toPos: (A
_ Ovenll T Sl | Sesz | Seg3

Segd
0268 0,075 0,263
0314 0,087 0314
0359 0,118 0359
of Bias (mA)
L Overall | Segl | Scg2 Seg3 | Scg4d
0018 | 0006 0,008
0,011 0,006 0,014
0,031 0,028 0,032
'RMS (mA
Overall | Scgl Seg2 Sezd Segd
0,030 0,012 0,038
0,034 0,014 0,043
0,039 0,017 0,050
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Wavelength Accuracy and Bandwidth

Date:

1040972004 Time:

12:40:42

Instrument Model: NIRSystems Model 6500
Serial aumber:
Sampling System: RCA

2082

Amplifier: Reflectance
Amplifier S/N: 026
Sampling System S/} 026
Test Type: Performance Test
Scan Range: 1100 - 2500
brser D Eddy Ket Noriega Tesista
and Bandwidlh
Scan Peak1 | Peak2 | Peak3 { Peak4 | Peak5 | Peak 6 |Bandwidth
1 114366 | 1680,79] 216691 | 230599 9,27
2 1143,66 | 1680,78 | 2166,91 | 230599 9,26
3 114366 | 1680,78 | 2166,90 | 2305,99 9,27
4 1143.66 | 168078 | 2166,90 | 230599 926
5 1143.66 | 1680.79| 2166,91 ] 230599 9.26
6 1143.66 | 1680,79| 216691 | 230600 9,26
7 143,66 | 168078 | 216691 | 230599 9,27
8 114366 | 1680,78 | 216690 | 230599 2,26
9 114367 | 1680,79 | 216691 ] 230599 927
10 1143.66 | 1680,78 | 2166,91] 230599 927
Summary of Accuracy and Bandwidth
Peak 1 | Peak2 { Peak3 | Peak4 | Peak 5 | Peak 6 |Bandwidth
Average | 1143,66 | 1680,78 | 2166,91 | 2305,99 9.26
Delta 0,03 0,12 0,19 0,11 0,74
8D 0,003 0,002 | 0,003 0.003 0,005
Max 114367 | 1680,79 | 2166,91 | 2306,00 9,27
Min 1143.66 | 1680,78 | 2166,90] 230599 9.26
Max-Min 00104 | 0,0054 | 0,0103 | 0,0107 0,0162
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Operation Qualification

Instrument Model: NIRSystems Model 6500
EPROM Version: 32

Wavelength Rev: C

Motherboard S/N: 94091876

Sampling System: RCA

Amplifier: Reflectance

Amplifier N 06

Sampling System SYN: 026

Test Type: Performance Test

Scan Range: 1100 - 2500

User ID: Eddy Kei Noriega Tesista

10 samples taken at 32 scans/sampie
Noise Test (mA) ScanRamge. 1100 -1700

Test Specification | Actual Valid
P-P 0,250 0,087 Yes
RMS 0,020 0,014 Yes
Biss 0,100 0,006 Yes

Scan Range: 1700 - 2500

Test Specification | Actual Valid
P-P - 0,000 0,314 N/A
RMS 0,045 0,043 Yes
Bias 0,100 0,014 Yes
Scan Range:
Test Specification ] Actual Valid
PP )
RMS
Bias
Scan Range:
Test Specification | Actual Valid
PP
RMS
Bias

Date: 10/0972004
Time: 12:40:4_2
Page 1 of 2
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Operation Qualification

Bandwidth Test

Norinal Specification Actnal Vatid
10,0 +/-1,0 926 Yes

Wavelength Accuracy

(Wavelength | Specification  |Accuracy Precision< 0015 |Valid
1143.66 1143,63+/-0,30 | 0,03 0,003 Yes
1680,78 1680.90+/-0.30 |-0.12 0,002 Y
216691 2166, 72+/-630 10,19 0,003 Yes
2305.99 2306,10+/-0.30 |-0,11 0,003 Yes
Date: 10/06/2004

Time: 12:40:42

Operator:

Page 2 of 2
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