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RESUMEN. El índice de octano experimental (RON) es uno de los ensayos esencia-
les en el control de calidad de gasolinas, el cual está relacionado con sus característi-
cas detonantes. El RON se determina tradicionalmente mediante un procedimiento
normalizado por la ASTM, para lo cual, se utiliza un equipo de elevado precio, cuya
manipulación y mantenimiento en óptimas condiciones es también costoso. Ade-
más, requiere de una intensa atención por parte del analista y emplea apreciables
cantidades de muestra y reactivos. Las normas de calidad especifican que las prue-
bas para la certificación del producto final tienen que realizarse mediante procedi-
mientos normalizados, pero las pruebas de rutina para el control de calidad de la
producción pueden ser realizadas usando métodos alternativos. La espectroscopia
infrarroja de región media con transformada de Fourier (FT-MIR) combinada con el
análisis de calibración multivariada es una técnica versátil, eficaz y exacta para el
cálculo del RON en gasolinas y naftas. El objetivo de este trabajo consistió en desa-
rrollar de un método alternativo para la predicción del número de octano experimen-
tal empleando la espectroscopia FT-MIR y el método de calibración multivariada de
mínimos cuadrados parciales (PLS). En la calibración, se utilizaron 35 muestras de
gasolina de variada composición, a las cuales se les determinó el RON mediante
procedimiento normalizado. Se obtuvo el espectro FT-MIR de cada una de las mues-
tras y se correlacionaron con el valor de RON obtenido por el método normado. Se
utilizó el método PLS de calibración multivariada. El número óptimo de variables
latentes de los modelos y la detección de las muestras discrepantes se determinaron
por validación cruzada. El modelo óptimo se seleccionó tomando en consideración
el error estándar de predicción (SEP) mínimo.

ABSTRACT. One of the essential tests for the quality control of automotive gasolines
is the determination of their knock characteristics by the research octane number
(RON). The RON is traditionally determined by a widely used ASTM standard pro-
cedure, for which standard expensive equipment is needed, and which is also ex-
pensive to run and maintain under optimal conditions. Moreover, it requires inten-
sive attention by the analyst (time consuming) and uses large amounts of sample
and reagents. Current guides specify that tests for certifying the end product have to
be carried out using standard method, but everyday tests which are used to monitor
production units could be performed using alternative methods. Mid-band Fourier
transform infrared spectroscopy (FT-MIR) combined with multivariate calibration
analysis is a versatile efficient and accurate technique for RON estimation of gasolines
and naphthas. This paper focusing on developing an alternative method for predict-
ing the research octane number of regular gasolines by using FT-MIR spectroscopy
combined with partial least-squares (PLS) multivariate calibration analysis. 35
gasolines samples with varied composition were taken for calibration. They were

subject to the classical RON determina-
tions by using standard ASTM proce-
dure. An FT-MIR spectrum was collected
from each sample and these spectra were
correlated to the RON obtained by stan-
dard method. The PLS regression tech-
nique was used for statistical modeling.
The optimal number of latent variables
of the models and the outliers sample de-
tection were determined by cross-valida-
tion. The optimal model chosen was the
result of the minimum standard error of
prediction (SEP).

INTRODUCCION
El octanaje o número de octano

de la gasolina es un parámetro que
refleja la facilidad con que esta se
quema y cuánta detonación produ-
ce. El 2,2,4-trimetilpentano tiene
excelentes propiedades combusti-
bles y se le asigna en una escala ar-
bitraria el índice de octano igual a
cien. El heptano normal tiene ma-
las propiedades de combustión y se
le asigna un número de octano igual
a cero. La evaluación de las propie-
dades antidetonantes se determinan
mediante dos métodos normaliza-
dos por la American Society for
Testing Materials (ASTM):1,2 el índi-
ce de octano experimental (Research
Octane Number, RON) y el índice de
octano motor (Motor Octane Num-
ber, MON). Ambos métodos utilizan
equipos de elevado precio y requie-
ren de un personal muy especiali-
zado para su manipulación y en la
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evaluación de los resultados; consu-
men además, un volumen conside-
rable de muestra y de reactivos
(aproximadamente 1 L de muestra
y alrededor de 500 ml de una mez-
cla de isooctano y n-heptano). Con
respecto a la contaminación am-
biental se debe destacar la conside-
rable emisión de vapores nocivos y
el elevado ruido que provocan los
métodos normalizados. Actualmen-
te, se están desarrollando diferentes
metodologías analíticas para la de-
terminación de las propiedades
antidetonantes de las gasolinas me-
diante procedimientos alternativos.
Entre los métodos referidos se en-
cuentran la cromatografía gaseosa,3 la
resonancia magnética nuclear4,5 y la
espectroscopia infrarroja.6,7

El desarrollo de estos procedi-
mientos alternativos ha sido posible
gracias al avance alcanzado en los
últimos años por la quimiometría,8,9

la cual es una nueva disciplina de la
química analítica que emplea méto-
dos matemáticos, estadísticos y de
lógica formal para extraer informa-
ción química relevante mediante un
adecuado análisis de los datos expe-
rimentales.

Entre los complejos procedi-
mientos matemáticos y estadísticos
que la quimiometría ha desarrolla-
do se encuentran los métodos de
calibración multivariada.10 La esen-
cia de estos métodos consiste en
modelar la relación entre una pro-
piedad físico-química univariada,
como por ejemplo: la concentración
de un analito o el índice de octano
de una gasolina y una serie multi-
variada de datos experimentales del
sistema objeto de estudio. En una
etapa inicial se registran los espec-
tros o cromatogramas de un conjun-
to de muestras patrones (muestras
de calibración), a las cuales se les de-
termina el valor de la propiedad fí-
sico-química de interés por métodos
normalizados (valores de referen-
cia). Posteriormente, mediante la
aplicación de análisis de regresión
multivariada se obtiene un modelo
matemático que permite correla-
cionar el valor de la propiedad físi-
co-química con los espectros o
cromatogramas. Finalmente, se uti-
liza el modelo para predecir el valor
de la propiedad físico-química o de-
terminar las concentraciones de los
analitos de muestras problemas.

La espectroscopia infrarroja y los
métodos de calibración multiva-
riada se han estado aplicando en la
industria del petróleo para la predic-
ción simultánea de propiedades fí-
sico-químicas de diversos combus-

tibles. En un inicio se empleó la
espectroscopia infrarroja cercana
FT-NIR (12 500 a 4 000 cm-1) y los
métodos de calibración multivaria-
da en los estudios relacionados con
la predicción de propiedades de
gasolinas, kerosinas y diesel.11-13 La
espectroscopia FT-NIR tiene la ven-
taja de que no presenta la elevada
superposición de bandas de absor-
ción que existe en la espectroscopia
infrarroja media FT-MIR (4 000 a
300 cm-1), sobre todo, en la zona de
la huella dactilar (finger print, 1 600
a 600 cm-1); no obstante, el precio de
estos equipos es muy elevado, lo
que hace difícil que los procedi-
mientos desarrollados se generali-
cen.

El desarrollo del método de ca-
libración multivariada de mínimos
cuadrados parciales (partial least
squares, PLS) hizo posible que este
tipo de aplicación se extendiera
también a las espectroscopias ultra-
violeta visible14 e infrarroja media
FT-MIR.15,16 Fodor y col. han repor-
tado la predicción de propiedades
de las gasolinas mediante el empleo
de la espectroscopia FT-MIR y el
método de calibración multivariada
PLS.17,18 Entre las propiedades de
las gasolinas que estos autores in-
vestigan se encuentran: gravedad
API, punto de ebullición a diferen-
tes temperaturas de recobrado, aro-
máticos totales y policíclicos, índi-
ce de cetano, entre otras. Andrade
y col. utilizaron la espectroscopia
FT-MIR y el método PLS de calibra-
ción multivariada en la predicción
de los índices de octano experimen-
tal y de octano motor; en la validación
de los modelos a escala industrial ob-
tuvieron valores de repetibilidad y re-
producibilidad inferiores a los que re-
portan las normas de la ASTM.6-7,19-20

El método PLS en comparación
con otros de calibración multiva-
riada, por ejemplo, el clásico de mí-
nimos cuadrados (CLS) y el de re-
gresión lineal múltiple (MLR), tie-
ne las ventajas de procesar grandes
cantidades de datos experimentales
(full spectrum method),21,22 y la posi-
bilidad de detectar en el proceso de
calibración las muestras fuera de
intervalo (outliers); generalmente
esto se lleva a cabo a través de pro-
cedimientos de validación cruza-
da.23 Estas ventajas hacen posible
que el método PLS sea mucho más
poderoso y versátil que los métodos
CLS y MLR y que  logre modelos
de calibración mucho más precisos,
exactos y robustos.24

Uno de los pasos fundamentales
para lograr un modelo de regresión

adecuado es la selección de las
muestras que constituyen el grupo
de calibración. Estas muestras de-
ben ser representativas del modelo
que se pretende calibrar y deben
contemplar la composición quími-
ca del sistema y sus posibles varia-
ciones. Otro aspecto importante lo
constituyen los valores de referen-
cia utilizados en el proceso de cali-
bración; en el caso particular de las
mezclas complejas, como por ejem-
plo las provenientes de los procesos
petroquímicos, resulta difícil la pre-
paración de patrones de referencia,
por lo tanto, la calibración debe rea-
lizarse con muestras reales tomadas
del propio proceso productivo. En
estos casos, los valores de referen-
cia se deben obtener a partir de
métodos de análisis normalizados.
La exactitud de la calibración depen-
de de la exactitud y de la precisión
del método de referencia utilizado.
En general, el error estándar de pre-
dicción (SEP) debe estar en el en-
torno de la repetibilidad del méto-
do referencia empleado, valores de
SEP mucho menores que la repeti-
bilidad del método de referencia
son un indicio de un ajuste inade-
cuado del sistema estudiado.25

Se debe destacar que estos pro-
cedimientos alternativos en rela-
ción con los métodos de referencia
tradicionales tienen la virtud de su
rapidez, bajo costo y el empleo de
pequeñas cantidades de muestras
en el análisis (1 a 2 mL); no obstan-
te, en el estado actual de su desa-
rrollo no pretenden desplazar a los
métodos tradicionales de la ASTM
−que son los que actualmente están
plenamente establecidos en el con-
trol de calidad del producto final−,
pero pueden utilizarse para el segui-
miento del proceso de producción
en las refinerías, así como en las ta-
reas de investigación en las cuales,
por lo general, la disponibilidad de
muestra para analizar es pequeña.

Este trabajo se propuso desarro-
llar un modelo para la predicción del
índice de octano experimental de
gasolinas mediante el empleo de la
espectroscopia FT-MIR y el método
PLS de calibración multivariada.

MATERIALES Y METODOS
Muestreo

 Se utilizaron 56 muestras de
gasolina sin aditivos: 40 para la ca-
libración, 15 para la validación del
modelo de calibración y una para
estudios de estabilidad a corto pla-
zo del espectrómetro infrarrojo. Su
traslado y manipulación se llevó a
cabo tomando como base la norma
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ASTM 4057;26 fundamentalmente,
se tuvo presente su elevada vola-
tilidad y posible degradación, aspec-
tos que influyen desfavorablemen-
te en la reproducibilidad de los re-
sultados. Se utilizaron viales croma-
tográficos de 4 mL sellados con ta-
pones de silicona. Los viales fueron
�endulzados� con varias alícuotas
de muestra previo a su envase. Tanto
el trasvase hacia los viales croma-
tográficos como el posterior alma-
cenaje de las muestras se realizaron
entre 0 y 5°C .

Determinación del índice de octa-
no (RON)

La determinación del índice de
octano experimental se realizó se-
gún el procedimiento establecido
en la norma ASTM D2699,1 en un
equipo G-45765 (Wakeska, USA). En
los análisis se utilizaron mezclas de
isooctano y n-heptano calidad reac-
tivo.

Registro de los datos espectrales

Los datos espectrales se regis-
traron en el espectrómetro infrarro-
jo de región media Avatar 360
(Nicolet, USA). El funcionamiento
del espectrómetro se chequeó de
forma periódica con el patrón de po-
liestireno. Se utilizó una celda de
bromuro de potasio con espaciador
de teflón de 0,10 mm . La corrección
del fondo se realizó con la celda va-
cía y seca. Previo al análisis, la cel-
da se endulzó de dos a tres veces con
alícuotas de la propia muestra. El
registro espectral se realizó en el in-
tervalo entre 400 y 4 000 cm-1 con
una resolución de 4 cm-1 y un pro-
medio de 32 barridos. En el registro
y procesamiento de los espectros, se
utilizó el sistema de programas
OMNIC.27

Procesamiento estadístico
En la calibración se utilizó el

método de calibración multivariada
de mínimos cuadrados parciales.
Los datos espectrales se sometieron
a un proceso de centrado previo al
desarrollo del modelo de calibra-
ción. El procesamiento matemático
y estadístico se realizó en el inter-
valo espectral 600 a 1 600 cm-1. El
número óptimo de factores y la de-
tección de las muestras fuera de in-
tervalo se determinaron mediante
el procedimiento de validación cru-
zada. El algoritmo empleado elimi-
na de la calibración una muestra
cada vez (leave one out) y calcula un
modelo con las muestras restantes;
a partir de este modelo se predice
el valor de la propiedad físico-quí-
mica o concentración de la muestra
omitida; este proceso se repite has-
ta que cada una de las muestras
haya sido excluida del sistema. Esta
forma de validación presenta la ven-
taja de que el modelo no está in-
fluenciado por la inclusión de la
muestra estándar analizada. En el
análisis de los errores de la valida-
ción cruzada se utilizó la suma de
los cuadrados de los errores resi-
duales de predicción (PRESS). La
detección de las muestras fuera de
intervalo se realizó mediante análi-
sis de residuales y análisis estadís-
tico de influencia espectral. El núme-
ro óptimo de factores se seleccionó
de la gráfica de PRESS frente a nú-
mero de factores; el criterio utiliza-
do fue el punto en el cual, PRESS
es un mínimo. En el procesamiento
matemático y estadístico se empleó
el sistema de programas Quant-IR.28

Los descriptores estadísticos emplea-
dos se relacionan a continuación:

Suma de los cuadrados de los
errores residuales de predicción.

PRESS =∑ (ycalc.(CV) − Yref.)
2

donde:
ycalc.(CV)  valores estimados a través

de la validación cruzada.
yref.  valores de referencia.

Error estándar de predicción de
la validación cruzada.

SEPCV = (PRESS / n)1/2

donde:
n  número de muestras utilizadas en

la calibración.
Error estándar de predicción del
modelo de calibración.

SEPcal.= [∑ (ycalc. � yref.)
2 / n]1/2

donde:
ycalc.  valores estimados a través del

modelo de calibración.
Error estándar de predicción de
la validación (SEPval.).

SEPval. = [∑(yref. − ycalc.)
2 / n ]1/2

donde:
yref. y ycalc.  valores de referencia y cal-

culados en el proceso de valida-
ción de los modelos con muestras
externas (muestras para la vali-
dación del modelo de regresión).

Coeficiente de determinación
múltiple.

R2 = ∑(ycalc. � ymedia)
2 / ∑(yref. � ymedia)

2

donde:
ymedia  valor medio.

RESULTADOS Y DISCUSION

A continuación se reportan los
resultados de la validación cruzada
del modelo de regresión inicial, en
el cual se incluyeron todas las mues-
tras del conjunto de calibración. En
los análisis de residuales y de in-
fluencias espectrales (leverage) (Fig. 1),
las muestras 37 y 40 tuvieron resi-
duales elevados y la 38 una influen-

Fig. 1. Resultados del análisis de residuales y de influencias espectrales (leverage).
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cia espectral que se aparta conside-
rablemente del resto del conjunto
de calibración; por lo cual, fueron re-
tiradas como muestras discrepan-
tes.

Este proceso de análisis median-
te validación cruzada se repite has-
ta alcanzar un modelo de regresión
adecuado. En total se eliminaron
cinco muestras del conjunto de ca-
libración inicial, el modelo de regre-
sión final se calculó para n = 35. Al
graficar el número de factores en
función de la PRESS (Fig. 2), se se-
leccionaron como óptimos 8 factores
o variables latentes. La figura 3 pre-
senta los valores de referencia del
número de octano en función de los
de predicción obtenidos a partir del
modelo de regresión. La Tabla 1 ofre-
ce los resultados del comportamien-
to estadístico del modelo obtenido.

El valor del error estándar de
predicción (SEP) del modelo estu-
vo dentro del intervalo de la disper-
sión experimental de 0,5 RON que
se obtiene mediante el método de
referencia. Para comprobar la esta-

bilidad de la respuesta espectral a
corto plazo, el modelo de calibración
se sometió a un estudio de repetibi-
lidad. El ensayo consistió de ocho
repeticiones de una muestra de ga-
solina regular utilizando el mismo
equipo, el mismo operador y en in-
tervalos de tiempo pequeños. Los
resultados del estudio de repetibili-
dad (Tabla 2) permitieron considerar
satisfactoria la estabilidad de la res-
puesta espectral a corto plazo.

Para la validación del modelo se
seleccionaron 15 muestras apartes
a las del conjunto de calibración. Se
obtuvo un error estándar de valida-
ción de 0,45. Solo una muestra pre-
sentó una diferencia entre el valor
de referencia determinado según la
norma y su valor de predicción su-
perior 0,7, que es el valor de repro-
ducibilidad reportada por el méto-
do de la ASTM (Tabla 3). El trabajo
desarrollado permite que las refine-
rías y laboratorios de investigación
cubanos dispongan de un procedi-
miento analítico alternativo con
adecuada exactitud para la predic-

ción del índice de octano mediante
el empleo de la espectroscopia
infrarroja, lo cual no solo presenta
ventajas en cuanto a la rapidez de la
respuesta analítica, sino también, en
el consumo de muestras y reactivos.

CONCLUSIONES

Se obtuvo un modelo de regre-
sión multivariada para la predicción
del índice de octano experimental
de gasolinas mediante el empleo de
la espectroscopia infrarroja de re-
gión media (FT-MIR) y el método de
calibración multivariada de míni-
mos cuadrados parciales (PLS). Los
resultados del estudio de repetibi-
lidad permiten considerar satisfac-
toria la estabilidad de la respuesta
espectral a corto plazo.

Los resultados de la validación del
modelo de calibración fueron satis-
factorios. Se obtuvo un error estándar
de validación de 0,45 y un coeficien-
te de determinación R2 de 0,98. El
93 % de los resultados de predicción
cae en el intervalo de reproducibilidad
del método estándar de referencia.

Fig. 3. Resultados de la predicción del índice de octano.

Fig. 2. Resultados de la determinación del número de factores.
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Tabla 1. Resultados de la calibración del índice de octano (RON).

Tabla 3. Resultados estadísticos de la validación.

Tabla 2. Resultados de las pruebas de estabilidad espectral a corto plazo.
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