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RESUMEN. La reciente introducción del método de máquinas de vectores soporte de mínimos cuadrados para regresión 
en el campo de la Quimiometría ha presentado una serie de ventajas con relación a los métodos lineales y no lineales 
de calibración multivariada. El objetivo de este trabajo consistió en usar las máquinas de vectores soporte de mínimos 
cuadrados como un método de calibración multivariado alternativo para la predicción del porcentaje de cristalinidad de 
catalizadores de craqueo catalítico mediante la espectroscopia infrarroja media con transformada de Fourier. Para el cálculo 
del modelo de regresión, se utilizó un kernel lineal y la optimización del parámetro gamma del kernel se realizó mediante 
un procedimiento de validación cruzada. Para medir el desempeño del modelo se utilizó la raíz cuadrada del error medio 
de predicción. La exactitud de los resultados obtenidos a partir del modelo está en concordancia con la incertidumbre 
reportada por el método de difracción de rayos X de referencia. Para comparar la capacidad de generalización del modelo 
desarrollado, se realizó un estudio comparativo entre los resultados alcanzados por este método y los obtenidos a partir de 
los métodos lineales de calibración: regresión por componentes principales y de mínimos cuadrados parciales. El método 
desarrollado puede ser implementado con facilidad en los laboratorios de las refinerías.

ABSTRACT. The recently introduction of the least squares support vector machines method for regression purposes in 
the field of Chemometrics has provided several advantages to linear and nonlinear multivariate calibration methods. The 
objective of the paper was to propose the use of the least squares support vector machine as an alternative multivariate 
calibration method for the prediction of the percentage of crystallinity of fluidized catalytic cracking catalysts, by means 
of Fourier transform mid-infrared spectroscopy. A linear kernel was used in the calculations of the regression model. The 
optimization of its gamma parameter was carried out using the leave-one-out cross-validation procedure. The root mean 
square error of prediction was used to measure the performance of the model. The accuracy of the results obtained with 
the application of the method is in accordance with the uncertainty of the X-ray powder diffraction reference method. To 
compare the generalization capability of the developed method, a comparison study was carried out, taking into account 
the results achieved with the new model and those reached through the application of linear calibration methods. The 
developed method can be easily implemented in refinery laboratories.

INTRODUCIÓN
El craqueo catalítico es uno de los procesos más 

importantes de la industria del petróleo, se lleva a 
cabo en reactores de lecho flluidizado. Este proceso 
consiste en romper las moléculas de los subproductos 

resultantes del proceso de destilación a través de un 
catalizador con el objetivo de aprovecharlos en la ob-
tención de productos más ligeros como las gasolinas.1 
Estos catalizadores son mezclas sólidas de elevada 
complejidad, compuestas fundamentalmente por zeo-
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litas sintéticas del tipo Faujasita Y ultraestable, una 
fase amorfa de sílice-alúmina y variados aditivos. La 
estructura cristalina de la Faujasita Y posee canales y 
cavidades tridimensionales de adecuado tamaño para 
el craqueo de las diferentes fracciones de la destila-
ción del petróleo.2

Durante la catálisis tiene lugar un proceso de desac-
tivación del catalizador debido a la deposición de coque 
sobre la superficie activa, esto conduce a una disminu-
ción de la velocidad de las reacciones de craqueo. Para 
eliminar el coque adherido y mejorar el rendimiento del 
catalizador, este es tratado bajo drásticas condiciones de 
temperatura y presión en la sección de regeneración.1 
Debido a las elevadas temperaturas típicas de este pro-
ceso se afecta la estructura cristalina de la zeolita y el 
catalizador experimenta una considerable pérdida de su 
cristalinidad, lo cual afecta sus propiedades físico quí-
micas y su estabilidad en ulteriores procesos químicos.2 

Por tal razón, la cristalinidad es uno de los parámetros 
que integra el control de calidad del catalizador y se 
determina por difracción de rayos-X de polvos según 
la norma ASTM D3906-97.3 Este instrumento define 
el porcentaje de cristalinidad por la concentración de 
zeolita tipo faujasita contenida en el catalizador; se 
calcula teniendo en cuenta la relación de intensidades 
de una serie de reflexiones de un patrón de referen-
cia y la muestra objeto de estudio. El ensayo para la 
determinación del porcentaje de cristalinidad está 
sujeto a los errores sistemáticos propios de los méto-
dos cuantitativos de análisis de fases por difracción de 
rayos-X policristalino, que son: orientación preferida y 
microabsorción,4 por otra parte, el tiempo invertido en 
el análisis es considerable.

La espectroscopia infrarroja de rango medio con 
transformada de Fourier en combinación con la difrac-
ción de rayos-X ha sido utilizada ampliamente en la 
caracterización y estudios de cristalinidad de cataliza-
dores de craqueo catalítico, pero solo desde el punto 
de vista cualitativo.5,6 Las intensidades relativas de 
las bandas que se encuentran en las regiones de 400 a 
700 y 900 a 1 200 cm-1 asociadas con vibraciones de los 
tetraedros AlSiO4 permiten obtener información sobre 
los cambios estructurales en el catalizador.5 Como existe 
una evidente relación propiedad-espectro, la técnica 
espectroscópica puede ser utilizada como método alter-
nativo para la determinación cuantitativa del porcentaje 
de cristalinidad en catalizadores de craqueo. No se han 
encontrado referencias al respecto.

En la industria petroquímica se ha estado utilizando 
la espectroscopía infrarroja y los métodos de calibración 
multivariada, en el desarrollo de procedimientos alterna-
tivos que permiten predecir variadas propiedades físico  
químicas de derivados del petróleo, tales como: índice 
de octano de gasolinas y naftas, índice de cetano, tempe-
ratura de inflamación, densidad, viscosidad cinemática, 
cuantificación de diferentes compuestos oxigenados 
presentes en las gasolinas, entre otros.7-12

Al emplear datos espectroscópicos como variables 
predictoras se presentan los inconvenientes relacionados 
con la elevada colinealidad y correlación que presentan 
las variables. Por otra parte, por lo general, el número de 
variables es mucho mayor que el de muestras utilizadas 
para calibrar. La imposibilidad de invertir matrices de 
esas dimensiones es la causa esencial por la que los mé-
todos de calibración estándares resultan inadecuados, 
debido a la inestabilidad de los modelos de regresión y 
de sus predicciones (fallos de ajuste). Entre los diferen-
tes métodos que se utilizan para minimizar el problema 

antes mencionado se encuentran la regresión lineal 
múltiple basada en una selección previa de las variables 
a través de algoritmos de optimización y la regresión 
aplanada basada en la estabilización de la matrices a 
través de una penalización de los valores del vector de 
regresión; por lo general, estos métodos no proporcionan 
modelos de regresión robustos, además de su pobre capa-
cidad para detectar muestras o resultados discrepantes.13 

Para solucionar esta dificultad se han desarrollado los 
denominados modelos de regresión blandos o flexibles 
basados en una reducción de la dimensionalidad del 
sistema, entre los cuales se destacan: el método de re-
gresión por componentes principales (PCR, de sus siglas 
en inglés “Principal Component Regresión”) y el método 
de mínimos cuadrados parciales (PLS, de sus siglas en 
inglés “Partial Least Squares”).14 En años recientes, se 
han estado aplicando los métodos basados en las deno-
minadas máquinas de vectores soporte para regresión, 
desarrolladas por Vapnik y cols.,15 las cuales se basan en 
el principio de minimización del riesgo estructural y en 
la teoría del aprendizaje estadístico. Esta metodología 
pueden aplicarse tanto a sistemas lineales como a no 
lineales; los modelos de regresión desarrollados tienen 
solución única y se minimiza el problema relacionado 
con el sobre ajuste de los modelos. Sin embargo, desde el 
punto de vista computacional las máquinas de vectores 
soporte para la regresión son muy complejas, debido a 
que la solución del sistema de ecuaciones requiere de 
programación cuadrática.16-18 Suykens y cols.19,20 han pro-
puesto una variante novedosa conocida como máquinas 
de vectores soporte de mínimos cuadrados (LS-SVM, 
de sus siglas en inglés “Least Squares Support Vector 
Machines”), la cual tiene las mismas ventajas que las 
máquinas de vectores soporte para la regresión, pero 
son más simples desde el punto de vista de programa-
ción: trabajan con sistemas de ecuaciones lineales y 
programación lineal. Este nuevo método de regresión 
ha sido utilizado con éxito en sistemas lineales y no 
lineales.21-27

El objetivo de este trabajo consistió en utilizar un 
modelo de regresión LS-SVM para la predicción del 
porcentaje de cristalinidad de cristalizadores de craqueo 
a partir de sus espectros infrarrojo y verificar además, 
su capacidad de generalización y desempeño, mediante 
una comparación con los resultados reportados para 
los métodos lineales de calibración multivariados PLS 
y PCR.

MATERIALES Y MÉTODOS

Se utilizaron 45 muestras de catalizadores de craqueo 
en equilibrio COBRA 52, colectadas durante un período 
de tres años en la unidad craqueo catalítico de la refinería 
“Ñico López” de la Unión Cuba Petróleo. Se emplearon 
25 muestras para la calibración y 20 para la validación 
del modelo de regresión. Se utilizaron los valores de re-
ferencia de porcentaje de cristalinidad determinados por 
la técnica de difracción de rayos-X policristalino acorde 
con un procedimiento interno del laboratorio basado en 
la norma ASTM D39063 la incertidumbre estimada del 
procedimiento de referencia es de ± 1,5 %.28 Los inter-
valos del porcentaje de cristalinidad que abarcaron los 
conjuntos de calibración y validación fueron respectiva-
mente de 21,8 a 30,3 % y 23,0 a 26,8 %.

Los espectros infrarrojos se obtuvieron en un espec-
trofotómetro con transformada de Fourier modelo Avatar 
360 (Nicolet). Los espectros se registraron en el modo de 
absorbancia en el intervalo de longitudes de onda de 400 a 
4 000 cm-1, con un paso entre 4 cm-1 y 32 barridos por punto. 
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El funcionamiento del espectrómetro se chequeó de forma 
periódica con el patrón de poliestireno. La corrección del 
fondo se realizó sin el porta muestra. Las muestras se 
prepararon mediante la técnica de pastillas de bromuro 
de potasio mediante el procedimiento siguiente:
	 Se pesaron 10 mg de muestra y 600 mg de bromuro 

de potasio espectroscópico. La mezcla se trituró en 
un mortero de ágata y luego, se homogeneizó en un 
vibrador por un espacio de tiempo de 5 min .

	 Posteriormente la mezcla se colocó en el troquel y se 
prensó durante tres minutos a una presión de 7 kg/cm2, 
con un vacío de 2 cm de Hg. Cuidadosamente se retiró 
la pastilla de la prensa y se colocó en el porta muestras 
del equipo de análisis infrarrojo.
Para el cálculo del modelo de regresión, se utilizó 

la región espectral comprendida entre 1 500 y 400 cm-1. 
Las matrices X de los conjuntos de calibración y de 
validación tienen dimensiones 25 x 574 y 20 x 574, res-
pectivamente. Para la confección de los vectores Y de los 
conjuntos de calibración (25 x 1) y validación (20 x 1) se 
utilizaron los porcentajes de referencia de cristalinidad 
determinados por difracción de rayos X. Se aplicó la 
transformación corrección multiplicativa de la señal a los 
datos espectrales y como preprocesamiento se utilizó el 
centrado en la media Se empleó el método de regresión 
LS-SVM. En el cálculo del modelo se utilizó un kernel 
lineal y para la optimización del parámetro gamma del 
kernel se empleó el procedimiento de validación cruzada. 
La optimización de este parámetro se realizó a través de 
un ajuste por pasos, partiendo de valores gruesos hasta 
obtener un ajuste óptimo: el intervalo utilizado en el 
proceso de optimización fue: Yinicial = 0,01, Yfinal = 10 000. 
En todos los cálculos, se empleó el sistema de programas 
LS-SVM29 soportado en Matllab 6,5.30 El kernel empleado 
en el cálculo del modelo y los estadígrafos utilizados en 
su evaluación fueron:
	 Kernel lineal [K(x, x’) = 〈x . x’〉]

donde:
〈 . 〉  producto vectorial.
	 Raíz cuadrada del error medio de la estimación en la 

etapa de calibración (RMSEC).

	 Porcentaje de acierto: Se utilizó como criterio de acep-
tación para determinar si los valores de predicción 
del modelo estaban acordes con los obtenidos por el 
método de referencia.31 En la comparación se utilizó 
la incertidumbre estimada para el procedimiento de 
DRX de referencia que es de ± 1,5 %.28 

Ycalc. – U < Yobs. > Ycalc. + U

donde:
U  incertidumbre del ensayo de referencia.

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

Los espectros infrarrojos del conjunto de calibración 
tienen un adecuado ajuste de la línea base después de 
la aplicación de la transformación corrección multipli-
cativa de la señal; esta corrección minimiza el efecto 
multiplicativo de la dispersión típico de las muestras 
sólidas (Fig. 1).

Los resultados finales del proceso de optimización del 
parámetro y del kernel, calculados mediante validación 
cruzada, revelaron que el valor mínimo de la función de 
costo se obtiene en ln (γ) = 7,1 (Fig. 2). Una vez optimiza-
do este parámetro, se calculó el modelo de regresión, el 
cual tuvo un error estimado en calibración de RMSEC 
de 0,5 y un coeficiente de determinación múltiple de 

donde:
Ycalc.  valores estimados.
Yobs.  valores de referencia.
n  número de muestras utilizadas en la calibración.
	 Coeficiente de determinación múltiple (R2).

2
. .1

( )n
obs calci

Y Y
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n
=

−
=
∑
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.2 reg
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R
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donde: 
SSreg. = ∑ (ycalc. –  yASTM media)

2

Sstotal = ∑ (yref.  –  yASTM media)
2

	 Raíz cuadrada del error medio de predicción del mo-
delo de regresión durante la validación (RMSEP).

2
. .1

( )n
obs calci

Y Y
RMSEP

n
=

−
=
∑

(3)

donde:
Ycalc.  valores de predicción en la etapa de validación del 

modelo.
n  número de muestras utilizadas en la validación.

(4)

Fig. 1. Espectros infrarrojos de las muestras de catalizadores 
del conjunto de calibración. Antes (a) y después (b) de aplicar 
la transformación corrección multiplicativa de la señal.
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0,93. Los valores de los coeficientes α de Lagrange para 
cada uno de los vectores soporte (Fig. 3) permitieron 
definir cuáles eran las muestras que tenían una mayor 
influencia en el modelo de regresión calculado, lo cual 
puede facilitar el proceso de estandarización periódica 
del modelo o su transferencia hacia otro laboratorio o 
usuario.

Fig. 2. Optimización del parámetro gamma del kernel lineal.

Fig. 3. Coeficientes α de Lagrange de los vectores soporte.

Para verificar si el modelo tenía un adecuado nivel 
de predicción, se validó con un grupo de muestras 
independientes (conjunto de validación). Se observó 
una adecuada concordancia entre los porcentajes de 
cristalinidad calculados por el método de difracción de 
referencia y los predichos mediante el modelo (Tabla 1). 
Por otra parte, los errores de predicción estuvieron en el 
entorno de la incertidumbre del método de referencia 
de 1,5 % (Fig. 4).

Tabla 1. Resultados de la validación del modelo de regresión LS-SVM. Porcentajes de 
cristalinidad de referencia, predichos y errores de predicción.

Cristalinidad de referencia Cristalinidad predicha 

Muestras (%) Error

V-1 23,0 23,4   0,4

V-2 24,1 23,1 –1,0

V-3 24,0 25,2   1,2

V-4 24,5 24,1 –0,4

V-5 23,6 25,0   1,4

V-6 25,9 25,9   0,0

V-7 25,4 24,8 –0,6

V-8 25,8 25,6 –0,2

V-9 25,9 26,6   0,7

V-10 26,6 27,9   1,3

V-11 26,8 26,4 –0,4

V-12 25,3 25,5   0,2

V-13 24,9 25,4   0,5

V-14 24,6 23,3 –1,3

V-15 24,8 24,4 –0,4

V-16 24,7 25,7   1,0

V-17 23,4 24,3   0,9

V-18 22,4 23,7   1,3

V-19 24,4 25,7   1,3

V-20 23,2 23,2   0,0

LS-SVM  Máquinas de vectores soporte de mínimos cuadrados, de sus siglas en inglés “Least 
Squares Support Vector Machines”.



Revista CENIC Ciencias Biológicas, Vol. 41, No. 1, pp. 43-48, 2010.

47

Fig. 4. Cristalinidad predicha (%) vs. error.

Tabla 2. Resultados de la calibración y validación de los 
modelos de regresión LS-SVM, PLS y PCR.

Calibración Validación

 
Modelo

 
RMSEC

 
R2

 
RMSEP

Acierto 
(%)

LS-SVM
ln (Yopt.) = 7.16 0,5 0,93 0,8 100

PCR
Componentes
principales = 8 0,9 0,84 1,2   90

PLS
Variables
latentes = 6 0,6 0,92 0,8 100

LS-SVM  Máquinas de vectores soporte de mínimos cuadrados, 
de sus siglas en inglés “Least Squares Support Vector Machi-
nes”.   PCR  Método de regresión por componentes principales,  
de sus siglas en inglés “Principal Component Regresión”. PLS  
Método de mínimos cuadrados parciales (de sus siglas en inglés 
“Partial Least Squares”.   RMSEC  Raíz cuadrada del error me-
dio de la estimación en la etapa de calibración.   RMSEP  Raíz 
cuadrada del error medio de predicción del modelo de regresión 
durante la validación.

El error de la estimación del porcentaje de cristalini-
dad en la etapa de calibración del modelo de regresión 
LS-SVM, RMSEC fue de 0,5 %, con un coeficiente de 
determinación múltiple R2 de 0,93 (Tabla 2). En la etapa 
de la validación del modelo con muestras externas no 
contempladas durante el proceso de calibración se obtu-
vo un error de predicción RMSEP de 0,8 y un porcentaje 
de acierto del 100 %. Los valores de estos descriptores 
estadísticos concordaron con los obtenidos por el método 
PLS32 con seis variables latentes. No ocurrió igual con el 
modelo PCR, el cual tuvo un porcentaje de acierto del 
90 % y mayores errores de estimación y de predicción. 
Estos resultados confirmaron reportes, referentes al 
hecho de que el método PLS, a pesar de ser catalogado 
como un método de regresión lineal, puede asumir 
pequeñas desviaciones de la linealidad del sistema, 
lo cual no ocurre con el método PCR. Por otra parte, 
los resultados similares alcanzados por dos métodos 
de calibración que poseen concepciones diferentes 
de cálculo es una evidencia de la robustez del modelo 
LS-SVM desarrollado.

CONCLUSIONES

Se desarrolló un modelo de regresión  multivariado 
LS-SVM basado en máquinas de vectores soporte de 
mínimos cuadrados para la predicción del porcentaje 
de cristalinidad de catalizadores de craqueo catalítico 
a partir de sus espectros infrarrojos. Se verificó que 
la predicción del modelo desarrollado está acorde con 
la incertidumbre del procedimiento de difracción de 
rayos-X de referencia. Por otra parte, la exactitud de los 
resultados alcanzados a través del modelo de regresión 
LS-SVM resulta similar a la alcanzada por el modelo de 
regresión lineal de mínimos cuadrados parciales, lo cual 
es una evidencia de la robustez de ambos modelos, ya 
que se alcanzan resultados de predicción similares con 
diferentes metodologías.
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