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RESUMEN

TiTULO

PREDICCION DE PROPIEDADES FISICOQUIMICAS DE CARBONES COLOMBIANOS
UTILIZANDO  ESPECTROSCOPIA  INFRARROJA  (FTIR-ATR) Y  METODOS
QUIMIOMETRICOS."

AUTOR
CAMILO ANDRES SANCHEZ TORRADO™

PALABRAS CLAVE

Carbén mineral, Espectroscopia (FTIR-ATR), propiedades fisicoquimicas, Quimiometria.

DESCRIPCION

En este trabajo se analizaron 29 muestras de diferentes regiones carboniferas de Colombia con las
cuales se desarrollaron 4 modelos estadisticos que permiten predecir las propiedades fisicoquimicas
de una forma rapida y con resultados efectivos de caracterizacién. Las muestras analizadas fueron
suministradas por el laboratorio de espectroscopia atémica molecular (LEAM) y la determinacion de
los modelos se realizé correlacionando las sefiales espectrales (MIR-ATR) con la composicion
porcentual de ceniza, carbono fijo, materia volatil y poder calorifico; mediante el analisis de
componentes principales (PCA) y la regresién por minimos cuadrados parciales (PLS).

A partir del analisis de varianza del espectro infrarrojo se determind que tres zonas del espectro
(3000-2800 cm-1, 1750-1050 cm-1y 900-700 cm-1) indican las diferencias estructurales, que permiten
clasificar al carbén por rango. Las propiedades de: humedad, carbono fijo, materia volatil, cenizas y
poder calorifico de cada muestra se determinaron usando los estandares establecidos por American
Society for Testing and Materials (ASTM).

La validaciéon cruzada para cada uno de los modelos PSL mostré resultados satisfactorios para la
prediccion de las propiedades fisicoquimicas con errores estandar de prediccion de 1.30% para el
poder calorifico, 20.08% (cenizas), 13.12% (materia volatil) y 4.21% (carbono fijo), de modo similar
se obtuvieron coeficientes de correlacion (R?) entre los valores predichos y de referencia superiores
a 0,95.

*Trabajo de Grado
* Facultad de Ciencias. Escuela de Quimica. Director: Rafael Cabanzo Hernandez. Fisico. M.Sc.
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SUMMARY

TITLE

PREDICTION PHYSICOCHEMICAL PROPERTIES OF COLOMBIAN COAL USING
INFRARED SPECTROSCOPY (FTIR-ATR) AND METHODS CHEMOMETRICS.”

AUTHOR
CAMILO ANDRES SANCHEZ TORRADO™

KEYWORDS
Coal, Spectroscopy (FTIR-ATR), physicochemical properties, chemometrics.

DESCRIPTION

In this work 29 coal samples from different regions of Colombia were analyzed for to develop
four statistical models which predict physicochemical properties in an fast and effective way
with effective results of characterization. The samples analyzed were provided by laboratory
of atomic and molecular spectroscopy (LEAM). Determination of models was performed by
correlating the spectral signals (MIR-ATR) with the percentage composition of ash, fixed
carbon, volatile matter and calorific value, by principal component analysis (PCA) and partial
least squares regression (PLS).

From the analysis of variance of the infrared spectrum, it was determined that three areas
of the spectrum (3000-2800 cm-1, 1750-1050 cm-1 and 900-700 cm-1) indicate structural
differences, for classifying coal by rank . Properties: moisture, fixed carbon, volatile matter,
ash and heat value of each sample was determined using the standards established by
American Society for Testing and Materials (ASTM).

Cross-validation for each of the PSL showed successful models for the prediction of
physicochemical properties with standard errors of prediction of 1.30% for the calorific value,
20.08% (ash), 13.12% (volatile matter) and 4.21% (carbon fixed), similarly correlation
coefficients (R2) greater than 0.95 between the predicted and reference values was
obtained.

*Trabajo de Grado
* Facultad de Ciencias. Escuela de Quimica. Director: Rafael Cabanzo Hernandez. Fisico. M.Sc.
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INTRODUCCION

El carbén es un combustible fésil que se originé a partir de la descomposicion de
material vegetal en zonas pantanosas, lagunares o marinas de poca profundidad; la
formacion de carbodn se inicié durante el periodo carbonifero, conocido como la
primera era del carbon, que comprende desde hace 360 a 290 millones de afios.
Los procesos fisicoquimicos y bioquimicos junto con los efectos de presion y
temperatura sufridos por la materia organica dan lugar a carbones de distinto rango,
comunmente llamado “madurez organica”. Inicialmente, la turba se convierte en
lignito o “carbén marrén”, que son tipos de carbdn con una madurez organica baja.
Durante muchos millones de afos, los efectos continuos de temperatura y presion
han producido cambios en el lignito, aumentando progresivamente su madurez
organica y transformandolo en la gama de carbones denominados “subituminosos.
Este a la vez se somete a mas cambios fisicoquimicos hasta que se hacen mas
duros y negros, formando los carbones “bituminosos” o carbones minerales.
Sucesivamente el aumento progresivo de la madurez organica continla hasta
formar la antracita. Esta clasificacion nos permite conocer los niveles de carboén
progresivamente y su capacidad de poder calorifico proporcional a su ciclo de

formacion [1,2].

La mineria de carbon se desarrolla en el transcurso de los siglos, hasta llegar a su
apogeo en la época de la “Revolucién Industrial”, considerandose como la edad de
oro, debido a la utilizacion en las fundiciones de hierro y combustible de las

maquinas de vapor [2].

El carbon suministra el 25% de la energia primaria consumida por el mundo,
ocupando el segundo lugar después del petrdleo. La produccion global del carbén
se encuentra al mismo nivel de otros compuestos fésiles energéticos como el
petréleo y gas natural, aunque sus reservas son considerablemente pequefias. En

Colombia, en los ultimos afios se ha consolidado como el segundo producto
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energético de exportacién nacional después del petrdleo y se estima que bajo las
condiciones de mercado actuales, podria superar las exportaciones de petroleo [1].

Situaciones vividas como |la crisis del petréleo de los afios 70, genero un alza en
los precios de los combustibles derivados de este, potencializando al carbon en
diferentes aplicaciones, entre estas, la generacion de energia eléctrica o vapor
para usos industriales, observandose un consumo aproximadamente de 80% de
carbon, mientras que, en una menor proporcion, se emplea en los sectores
siderurgico, cementero y en aplicaciones de menor importancia como carbon
activado para la filtracion del agua, materiales de relleno y fabricacion de pigmentos.

Practicamente todo el carbon se utiliza en procesos de combustion y coquizado [2].

La calidad comercial de un carbdén depende de propiedades tales como, la
capacidad calorifica, materia volatil, composicion elemental, carbono fijo, cenizas,
humedad y rango. Para determinar la calidad del carbon, se utilizan distintas
metodologias, muchas de ellas costosas y con gran consumo de tiempo. Por tal
motivo, surge la necesidad de determinar estas propiedades fisicoquimicas de
manera predictiva, despertando un gran interés en el sector minero energético por
la creciente necesidad de contar con informacion detallada para el seguimiento,

control calidad y optimizacion de procesos comerciales.

En este trabajo se propone desarrollar modelos predictivos de algunas propiedades
fisicoquimicas del carbén, basados en el uso de una técnica versatil, no destructiva
como es la espectroscopia infrarroja con transformada de Fourier en modo
Reflectancia Total Atenuada (FTIR-ATR), en combinacion con métodos de andlisis
quimiométricos tales como el andlisis por componentes principales (PCA) vy
regresion por minimos cuadrados parciales (PLS), los cuales permiten a partir de
procesos multivariables de forma rapida y confiable la prediccion de diferentes

propiedades [3].
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1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Colombia cuenta con grandes reservas de carbon y una participacion en la
produccion mundial del 6.3%, siendo el sexto exportador de carbon en el mundo. El
95% de las reservas del pais se ubican en los departamentos de La Guajira, Cesar,

Norte de Santander, Cundinamarca, Boyacd, Valle del Cauca y Cauca [1,4].

El carb6én es una roca sedimentaria compuesta principalmente por una fraccion
organica (macerales) y, en menor proporcion, por una fraccién inorganica que

contiene agua y gases en poros submicroscopicos y minerales.

El material mineral y en particular, nitrdgeno y azufre, tienen importancia marcada
en la calidad del carbon debido a su relevancia en problemas de tipo ambiental y en
los procesos de conversion. La calidad del carbdén esta relacionada con su poder
calorifico y es afectada por la polucion que se pueda generar en los procesos de

combustion y conversion [1].

Para determinar la calidad del carb6n existen multiples ensayos que sirven para
conocer los diferentes contenidos elementales y propiedades fisicoquimicas, sin
embargo a pesar que se han desarrollado equipos automatizados para la realizacién
de los procedimientos, estos requieren grandes cantidades de tiempo y dinero para

ejecucion.

Con esta investigacién se busca aportar desde la quimica analitica a la prediccién
de propiedades fisicoquimicas a partir de datos estructurales de alta precision y facil
adquisicién que permitiran generar de manera rapida y efectiva datos de calidad y
control de los carbones mejorando los tiempos de respuesta dados por las técnicas

tradicionales.
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2. JUSTIFICACION.

En los ultimos afios, la combinacion de métodos quimiométricos y técnicas
analiticas como espectrometria de masas, espectroscopia raman e infrarroja se ha
convertido en una forma innovadora para predecir las propiedades fisicoquimicas
de una gran variedad de muestras complejas, especialmente en el campo de
alimentos y energético. En este Ultimo, el Laboratorio de Espectroscopia Atomica y
Molecular (LEAM) de la universidad Industrial de Santander ha desarrollado
importantes investigaciones para predecir las propiedades fisicoquimicas de los

crudos y carbones colombianos [5,6].

El desarrollo de estos estudios proporciona informacion de las propiedades
fisicoquimicas de los carbones de manera rapida y econémica comparado con los
métodos tradicionales en los cuales los tiempos de respuesta, costos y gastos de
reactivos son mayores, generando para la industria carbonifera una alternativa
prometedora de reemplazo de los métodos tradicionales de evaluacion de calidad

de sus productos sin salirse de los lineamientos de las normas internacionales.

Con el fin de contribuir al conocimiento del carbén del pais y de sus propiedades
fisicoquimicas se implement6 un modelo predictivo en carbonos de diferentes
regiones mediante la utilizacion de la técnica espectroscopia infrarroja con
transformada de Fourier en modo Reflectancia Total Atenuada (FTIR-ATR) y
métodos de analisis multivariable como el analisis por componentes principales

(PCA) y regresion por minimos cuadrados parciales (PLS) [7].
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3. OBJETIVOS

3.1. OBJETIVO GENERAL.

Desarrollar modelos predictivos de propiedades fisicoquimicas para diferentes
carbones colombianos, a partir de datos obtenidos mediante espectroscopia
infrarroja con transformada de Fourier en modo Reflectancia Total Atenuada
(FTIR-ATR) combinado con métodos Quimiométricos de regresion por minimos

cuadrados parciales (PLS) y analisis por componentes principales (PCA).

3.2. OBJETIVO ESPECIFICOS.

e Determinar las propiedades fisicoquimicas del carbén (poder calorifico, materia
volatil, humedad y cenizas) basado en las normas internacionales de la

American Society for Testing and Materials (A.S.T.M).

e Adquisicion de los espectros infrarrojos mediante espectroscopia infrarroja con
transformada de Fourier en modo Reflectancia Total Atenuada (FTIR-ATR) en el

rango del infrarrojo medio (MIR).

e Aplicacion del analisis por componentes principales (PCA), para visualizar las
agrupaciones naturales de las muestras e identificar las variables

espectroscopicas mas importantes.
e Construccion de modelos estadisticos por minimos cuadrados parciales (PLS) a

partir de datos espectroscopicos infrarrojos para predecir las propiedades

fisicoquimicas del carbén.
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4. MARCO TEORICO

4.1 EL CARBON. ASPECTOS GENERALES

El carbon, es un agregado heterogéneo de componentes organicos provenientes de
material vegetal (macerales) y en menor proporcién por minerales, que contienen
gases y agua en poros submicroscopicos. Asi mismo, resultan de la condensacién
de anillos polinucleares carboxilicos, donde su composicion y estructura esta
fundamentada de los elementos carbono, hidrogeno y oxigeno, complementandose

con nitrégeno y azufre [4].

La formacion del carbdn es un proceso que consta de dos etapas caracteristicas, la
fase bioquimica que nos determina el tipo de carbdn y la fase metamaorfica que nos
indica el rango de este mismo. En la fase bioquimica los componentes vegetales
como la madera, algas o esporas deben preservarse de medios oxidativos y
microbianos, por este hecho el origen del carbén se desarrollé en zonas pantanosas
donde toda la materia vegetativa fue cubierta por el agua, inhibiendo la accién de
los microorganismos y limitando el ingreso de oxigeno, evitandose la putrefaccion

de las sustancias vegetales [4].

Se cree que la fase geoquimica sucedi6é en un tiempo muy corto, un millén de afios
en el transcurso de 300 millones de afios que nos separan del periodo carbonifero,
gue sometidos a cambios de temperatura y presion nos indicarian la evolucién
metamorfica o rango del carbon. Suponiéndose que el rango del carbon se eleva
regularmente con la profundidad de la capa geoquimicas, ya que la temperatura
crece de 3 a 5 grados centigrados cada 100 metros [2]. De acuerdo con la tabla 1
el carbén puede subdividirse en rangos, que van desde la turba hasta la meta-

antracita.
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Tabla 1. Proceso de carbonificacion del carbon.

MATERIAL PROCESO PRINCIPALES REACCIONES QUIMICAS
PARCIAL

VEGETACION

TURBA Turbitificacion Ciclos de vida de hongos y bacterias

LIGNITO Lignificacion Oxidacion en presencia el aire, seguido

por Descarboxilacién y deshidratacion

CARBON Bituminizacién Descarboxilacion y deshidrogenacion

BITUMINOSO

SEMI-ANTRACITA Pre- Condensacion de anillos aroméaticos a
antracitizacion pequefios sistemas

ANTRACITA Antracitizacion Condensacion de anillos aromaticos a

grandes sistemas unicos
META-ANTRACITA  Grafitizacion Carbonificacién completa

Fuente: SISTEMA DE INFORMACION AMBIENTAL DE COLOMBIA. PERFIL DEL ESTADO DE LOS
RECURSOS NATURALES Y DEL MEDIO AMBIENTE EN COLOMBIA. Tomo. 3 Carlos Castafio, Ricardo
Carrillo Carrillo, Fernando Salazar Holguin Editores. Colombia: 2002. p. 102-111

El primer tipo de carbdn es la antracita, que contiene un mayor grado de pureza, al
tener el méas alto indice de concentracion de carbono por volumen, se obtiene a
través del proceso de carbonificacion, por migracion paulatina a temperatura
moderada y alta presion en carbones y turbas. Posee bajo contenido de materia
volétil y es usado normalmente para la fundicién de metales, generacion de vapor y
energia. Por su condicion se puede utilizar para la purificacién del agua o como filtro

para la misma.

El segundo tipo de carbdn es el bituminoso, el cual no contiene agentes quimicos
contaminantes. Data de los periodos jurasicos, su color es negro y de alta dureza,
estructuralmente posee gran cantidad de meso a macro-poros, con contenidos altos
y medios volatiles y su pH es minimo. Por sus caracteristicas es utilizado en

centrales térmicas para la produccion de coque metallrgico.
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Colombia cuenta con suficientes recursos de carbon de excelente calidad; se estima
que 7.063,6 Mt de las reservas estimadas se encuentran ubicadas principalmente
en la Costa Atlantica, donde se halla el 90% del carbén térmico, que a su vez
corresponde al 98% del carbon nacional. El resto de carbon lo podemos encontrar
en las zonas de Norte de Santander, Santander, Antioquia, Boyaca, Cundinamarca,
Valle del Cauca y Cauca. Se argumenta que es en la cordillera oriental es donde se
encuentran los mejores carbones bituminosos para uso térmico y metallrgico junto
con carbones antracitas, tanto para el consumo interno como de exportaciony en la

cordillera Occidental se hallan carbones bituminosos y sub-bituminosos [1].

4.2 CLASIFICACION FISICOQUIMICA

4.2.1 Clasificacion ASTM

Una de las clasificaciones mas aceptadas (tabla 3) corresponde a La American
Society for Testing and Materials (ASTM D388) [8], en la que se divide en 4 tipos de
rango, dependiendo del grado de transformacién, las condiciones de presion y
temperatura a las que estuvo sometida [2].
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Tabla 2. Clasificacion ASTM. Clasificacién de los rangos de maduracion de los carbones. Limites
por % de carbono fijo, material volatil, poder calorifico.

Limite del Limite del porcentaje  Limite del contenido
porcentaje de de material volatil calorico(MJ/Kg)
Carbono fijo

Clase/grupo > < > < > <
Antracitico
Meta-antracita 98 - - 2 - -
Antracita 92 98 2 8 - -
Semi-Antracita 86 92 8 14 - -
Bituminoso
Bajo volatil 78 86 14 22 - -
Medio volatil 69 78 22 31 - -
Alto volatil A 69 31 - 32,6 -
Alto volatil B - - - - 30,2 32,6
Alto volatil C - - - - 26,7 30,2
Sub-bituminoso
Sub-bituminoso A - - - - 24,4 26,7
Sub-bituminoso B - - - - 22,1 24,4
Sub-bituminoso C - - - - 19,3 22,1
Lignitico
Lignito A - - - - 14,7 19,3
Lignito B - - - - - 14,7

Fuente: Encyclopedia of Energy, volume 1. P. 411-550. 2004 Elsevier Inc.

4.3 PARAMETROS DEL CARBON.

La calidad de los carbones esta determinada por las propiedades quimicas y fisicas,
que finalmente determinan el uso final del material. Entre los parametros que se
evalian para la determinacién de calidad del carb6n por medio del andlisis
préximo [1,2] tenemos:

4.3.1 Humedad total (ASTM D3302).

Es la suma de la humedad superficial y la humedad residual

4.3.1.1 Humedad superficial.
Segun normas ASTM es la humedad que pierde el carbon a temperatura ambiente

y en un 97% de humedad relativa de las condiciones dadas en el medio ambiente
del laboratorio.
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4.3.1.2 Humedad residual (ASTM D3173).

Es la humedad que pierde un carbon seco al aire cuando se somete a una
temperatura de 105°C. Temperaturas mayores generaria perdidas en agua ocluida
(agua estructural y retenida en los poros del carbon) afectando su estructura
quimica y las sefales de absorbancia en el IR.

4.3.2 Materia voléatil (ASTM D3175).

Durante el proceso de combustion del carbon se desprenden compuestos y
sustancias volatiles. Se compone esencialmente de diferentes cantidades de
hidrégeno, 6xidos de carbono, metano y otros hidrocarburos de bajo peso
molecular. El alto contenido de oxigeno permite que al quedar libres los atomos de
carbono, estos reaccionaran mejor en la combustion, y en el caso que disminuyan,
también decrecen los elementos volatiles, por lo que son directamente

proporcionales.

El método descrito en la ASTM D3175 consiste en calentar la muestra hasta 900°C,
en ausencia de aire, durante 7 min, su medicion proporciona un indicativo de la
reactividad y facilidad de ignicion del carbén. La materia volatil se expresa, a partir
de la pérdida de peso debido a la evaporacion del agua y eventualmente a la

transformacioén de las materias minerales.

4.3.3 Poder Calorifico (ASTM D5865).
Se define como la cantidad de calor que se libera en el proceso de combustién

completa del carbon [2], generalmente se expresa en Calorias/Gramo 0 en
Unidades Térmicas Britanicas (BTU/Lb).
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43.3.1 Poder calorifico inferior.

Es la cantidad de calor desprendido del carbdén sin contar la parte correspondiente
al calor latente del vapor de agua y los otros compuestos acidos generados en la

combustién, ya que no se produce cambio de fase, y se expulsa como vapor.

4.3.3.2 Poder calorifico superior.

Este ensayo se realiza en una bomba calorimétrica. La muestra de carbén y un
exceso de oxigeno se inflaman en la bomba y tras la combustion, se mide la
diferencia de temperaturas antes y después de la ignicion para determinar la
cantidad de calor. Durante dicho enfriamiento, el vapor de agua y otros compuestos
acidos (HNOs Y H2S04) se condensan, generando un calor de condensacion que

se incluye en el calor resultante de la reaccion.

El poder calorifico depende de la proporcion y calidad de la fraccién organica; que
se ve reducida en todos los rangos por el porcentaje de humedad y ceniza. Este
pardmetro es el mas importante a tener en cuenta en los carbones térmicos y

especialmente en los contratos de compra venta.

4.3.4 Cenizas (Cz. ASTM D3174).

Es el residuo solido a 750°C tras la combustién completa de toda la materia organica
y de la oxidacién de la materia mineral presente en el carbon. Las cenizas definen
la calidad del carbén en la combustion al determinar el contenido de materia
incombustible presente. Su composicion suele expresarse en o6xidos, de la
descomposicion de carbonatos, sulfuros, silicatos, y otros minerales, mayormente
silicoaluminatos. La tabla 4 nos da una aproximacién a la posible identificacion de

tipos de minerales debido a su % Cenizas.

23



Tabla 3. Identificacién de tipos de minerales debido al % cenizas.

SiO, 30 al55% MgO 1lal4%
Al,O3 15 al 35% KO + Na,O 1al 4%
Fe:0; 2 al 20% SO; lal3%
CaO 2al15% TiO, 0.5al 2%

Fuente: Dr. CORTES, J., Vicente. CARBON. Pp 3-33.

4.3.5 Carbono fijo (CF. ASTM D 3174).

Es la parte no volatil que se encuentra en el residuo restado de las cenizas del crisol,
luego de ser determinado el material volatil. Es una medida de material combustible
sélido y permite clasificar los carbones y definir los procesos de combustion y
carbonizacion. El carbono fijo es de suma importancia, ya que permite calcular la

eficiencia en los equipos de combustién de carbonos en sus procesos.

El carbon es una mezcla compleja de material organico y componentes inorganicos,
este se caracteriza por tener propiedades fisicoquimicas que dependen de su
estructura molecular. Una serie de andlisis conocidos como (analisis préximos) son
necesarios para lograr caracterizar una muestra de carbon. Debido a la variabilidad
de su composicidn estructural se hace necesario recurrir a una técnica que arroje
informacion adecuada. Es aqui donde la espectroscopia IR nos proporciona los
datos, como: aromaticidad, estructuras basicas y grupos funcionales, asi como la

informacion sobre la naturaleza del material mineral presente.
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4.4 ESPECTROSCOPIA INFRARROJA

4.4.1 Aspectos Fundamentales

La espectroscopia molecular se basa en la interaccidn entre la radiacion
electromagnética y las moléculas. Dependiendo de la region en la que se trabaje y
de la energia de la radiacion utilizada (caracterizada por su longitud onda o nimero
de onda), esta interaccion genera diferentes procesos, excitacion de electrones
(Region Ultravioleta y visible), vibraciones moleculares, es decir, cambios en los
estados de energia vibracional y rotacional. Las transiciones entre dos estados
rotacionales requieren muy poca energia, por lo que solo es posible observarlas
especificamente en el caso de muestras gaseosas. En el caso del estudio del
espectro infrarrojo (IR) de muestras sélidas y liquidas solo se tienen en cuenta los
cambios entre estados de energia vibracional [9,10].

En la region infrarroja, las bandas vibracionales se originan como consecuencia de
transiciones entre niveles de energia en los que el nUmero cuantico vibracional (v)
cambia en una unidad (Av = +1) denominado banda fundamental [11], o en mas de
una unidad (Av = £2, 43, ...), que se denominan sobretonos. Aunque tedricamente
son posibles transiciones entre cualquier par de niveles energéticos, solo se
observan estas 3 transiciones; las bandas de absorcidn correspondientes a las
frecuencias de vibracion fundamental en el MIR (v) y los dos primeros sobretonos
en el NIR (2v,3v), estos ultimos tienen una menor intensidad que la banda

fundamental [12].

Una molécula poliatdmica tiene 3n-6 modos de vibracion diferentes (3n-5 si la
molécula es lineal). Cada uno de estos modos de vibracion viene representado por
una curva de energia potencial diferente y da lugar a una banda fundamental y sus
correspondientes sobretonos en el infrarrojo. Los modos de vibracion que se pueden
producir incluyen: cambios en la distancia de enlace (elongaciones o stretching, que

pueden ser simétricas 0 asimétricas) y cambios en el angulo de enlace, o bending
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(simétricos en el plano, asimétricas en el plano, simétricas fuera del plano y

asimétricas fuera del plano) [13].

4.4.2 Reflectancia Total Atenuada (ATR)

El principio de esta técnica es el fendmeno de la reflexion total interna y la
transmision de la luz a través de un cristal con un elevado indice de refraccion. La
radiacion penetra (unos micrometros) mas alla de la superficie del cristal donde se
produce la reflexion total, en forma de onda evanescente [14,15]. Si en el lado
exterior del cristal se ubica un material absorbente (muestra), la luz que viaja a
través del cristal se vera atenuada (por ello el nombre de la técnica) y se puede
registrar el espectro de la muestra. El angulo de la luz incidente y la geometria del
cristal, en algunos casos, facilitan que se produzcan sucesivas reflexiones en sus
caras internas. La intensidad de la onda evanescente es sustraida de la intensidad
del haz que continta reflejandose hasta que sale del cristal al detector del equipo

IR, y de esta manera generar un espectro (Figura 1).

Figura 1. Reflexién total interna y elemento de reflexion interna (IRE) utilizado en el sistema ATR.

Superficie Onda evanescente

AIRE 01

Incidente Muestra 3 ! ‘
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[ . /
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Reflectancia
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Reflectado K

R. Reflejada R. Incidente

Fuente: MELENDEZ C., Lesly V., LACHE G., Adriana. Prediccion del anélisis sara de crudos colombianos.
Bucaramanga. Universidad Industrial Santander. 2010
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Los siguientes factores experimentales que se deben tener en cuenta para el uso

adecuado de la celda ATR son:

Profundidad de penetracion: es la distancia que se requiere para que la amplitud

del campo caiga un electron de su valor en la superficie.

A
d, = (1)

1
2mn,, (sen?0-n2,) /2

De acuerdo con la ecuacion 1, La profundidad de penetracion d,, depende de la
longitud de onda de la radiacion 4, del indice de refraccion del cristal n,, , del indice

de refraccion de la muestra ng y del &ngulo de incidencia del haz del cristal 6.

indice de refraccién del cristal ATR y la muestra: el fenémeno ATR se genera
por medio de los indices de refraccion de la muestra y en cristal, como se ve

representado en la ecuacion 2.
. n
0, = sin! (—2) @)

Donde n, es el indice de refraccion de la muestra, n, el indice de refraccion del
cristal y 6. es el angulo critico. Cuando excedemos el &ngulo critico, se puede
observar un espectro ATR puro. Si el angulo critico no es conocido, observaremos
un resultado combinado entre ATR vy reflectancia externa. Esto ocurre si el angulo
de incidencia del rayo es muy bajo, si el indice de refraccion del cristal es muy bajo,
si el indice de refraccion del cristal es muy alto o una combinacion entre estos 3
factores. Una manera de corregirlo es aumentando el angulo de incidencia a un

valor cercano al angulo critico.
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Numero de reflexiones dentro del cristal ATR: en celdas de reflexion simple, el
haz se hace incidir una vez con la muestra. En celdas de mudltiple reflexion la
profundidad efectiva de penetracion aumenta y la sefial ATR es de mayor

intensidad.

Calidad del contacto entre la muestra y el cristal: Para obtener medidas
adecuadas es necesario que exista un contacto intimo entre la muestra y el cristal
del ATR para evitar problemas de ruido por la dispersion de la radiacién y la
deteccidn de gases atmosféricos. Esta técnica se utiliza sobretodo en liquidos que
se garantiza un contacto adecuado y en solidos que se puedan compactar contra el
cristal por medio de una prensa asegurando que la muestra este lo suficiente cerca
del cristal [16].

La informacién obtenida en un espectro MIR puede ser usada para estimar una
concentracion de un componente o una propiedad fisica cuando estas reflejan
cambios significativos en las caracteristicas espectrales generales por la muestra.
Para lograr esto, es necesario recurrir a diversos métodos multivariados de andlisis
gue se encuentran agrupados en una rama de la quimica analitica. La quimiometria
es una técnica matematica estadistica usada para extraer informacién relevante de
datos analiticos, en este caso da la informacion espectral obtenida en la region del
infrarrojo medio [12].

4.5 QUIMIOMETRIA.

La quimiometria es una herramienta de analisis que permite describir y modelar
sistemas quimicos mediante métodos de origen matematico, estadistico y otros

procedentes del campo de la légica [17].
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Aparece a finales de 1960 y permite observar el comportamiento de un experimento
mediante la estadistica ya sea univariada o multivariada. Sus primeras aplicaciones
se dieron a finales de la década en el area de la quimica analitica, con el fin de
analizar datos dependientes de mas de una variable simultanea [18]. En la mayoria
de los casos se requiere utilizar todas o gran parte de las variables espectrales
puesto que se necesita suficiente informacion para poder realizar el analisis
multivariado que no es mas si no el desarrollo de un procedimiento analitico dado
[19].

45.1 Calibracion Multivariable

La calibracibn multivariable se puede definir como la actividad de encontrar
relaciones entre una o0 mas variables de respuesta “y” y una matriz de variables

predictoras “x”, de tal forma que se cumpla la ecuacion 3.

y=g x) €)

La variable “y” puede ser un parametro cuantitativo o cualitativo que representa la
propiedad de interés en el sistema, y la matriz “x” contiene informacion relevante
de la muestra y es determinada por un método de andlisis quimico o
espectroscopico [10]. La funcion “g (x)” puede ser dificil de determinar por el
namero de variables en la matriz “x”. La forma de la funcién “g (x)” depende del
método de regresion empleado, por lo cual puede existir mas de una posibilidad de
ajuste de lo s datos diferenciandose principalmente en la complejidad de la funcién

y en sus parametros estadisticos [15].

El fundamento matematico que se aplica a las técnicas espectroscopicas de analisis
instrumental, referente al desarrollo de métodos de calibracidon multivariable tiene
su origen en el algebra matricial. Donde “S” espectros de calibracion son medidos

a “W” discretas longitudes de ondas, es posible construir una matriz de datos
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espectrales “x” de dimensiones “W x §”’ que contiene un espectro en columna. De
la misma manera es posible construir un vector “Y” de dimensiones “S x 1” que

contiene los valores de referencia de las muestras de calibracion.

El objetivo de la calibracion multivariable es calcular un vector “P”de dimension

“W x 1” como se ve representado por la ecuacion 4.
y=X'p+e (4)

Donde X! es la transpuesta de la matriz “x” y “e” es un vector de dimensién “S x 1”7,
llamado vector error que corresponde a la diferencia entre los valores de referencia
“Y” y los valores estimados por el modelo. Generalmente el vector “p” se estima
minimizando la suma de los cuadrados de los errores mediante la siguiente

expresion:
ele =|e?| = (y — X'p) (5)

Los espectros de calibracién son medidos sobre un amplio rango de longitudes de
onda. Esto ocasiona que el numero de valores de absorbancia por espectro, “W”,
exceda el numero de espectros de calibracién, “S”. En este caso se recomienda
reducir la dimensionalidad de la matriz, “X”, mediante un andlisis por PCA y luego
realizar una regresion multivariable. Ya que nos permite cuantificar y mejorar la
velocidad del andlisis a partir de sefiales analiticas obtenidas de las muestras a las
que se les predijo el valor de la propiedad estudiada mediante los modelos de

calibracion [18].
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45.1.1 Clasificacion Métodos de calibracién multivariable

Entre los métodos de calibracion multivariable que existen el propuesto por Martens
& Naes es el mas aceptado [19,20]. Segun la relaciéon entre las variables
dependientes e independientes: ésta relacion puede ser descrita mediante un
modelo lineal o no lineal. Segun la forma de encontrar la relacion entre las variables:
pueden ser métodos directos, donde los parametros de calibracion se calculan
directamente a partir de la sefial de cada uno de los analitos en forma individual, o
métodos indirectos, donde tales parametros se calculan a partir de las sefiales

analiticas de las mezclas de componentes.

45.1.2 Construccion de modelos de calibracion multivariable

Basandonos en la norma ASTM E-1655, la construccion de modelos de calibracion
multivariable a partir de mediciones espectrales de muestras de interés, sugieren

una serie de etapas:

-Seleccion de las muestras: hacer una seleccion de muestras aptas para la
calibracion de manera que éstas sean representativas, presentando la maxima
variabilidad fisica y quimica esperada en ellas para las cuales sera aplicado el

modelo.

-Caracterizacién de las muestras de calibracion: se realiza por medio de un
método de referencia previamente establecido, el cual haya sido evaluado
estadisticamente y totalmente confiable.

-Toma de espectros infrarrojo: seleccién éptima y tratamientos previos de las

condiciones experimentales de adquisicion espectral.

-Célculo del modelo matematico: en las sefales espectrales pueden generarse

contribuciones en la sefal analitica, que disminuyen la reproducibilidad provocando
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contribucion erronea no deseada de los parametros deseados. Con el objetivo de
evitar estas contribuciones, se realiza el pre-tratamiento de la sefial comenzando
con un suavizado para reducir el ruido de los datos, luego una normalizacién para
lograr que los datos estén aproximadamente en la misma escala, continuamos con
una centralizacion para evitar que ciertos puntos tengan mas peso que otros en el
modelo y se finaliza con la derivacion de diferente orden dependiendo del tipo de
informacion detallada que se quiera obtener diferente a la que no puede ser
observada en el espectro normal [21].

-Validacion del modelo de calibracién: Se valida el modelo de calibraciéon
comparando estadisticamente los valores de referencia, con un grupo de muestras
fuera del rango del modelo. Por lo tanto cuando son empleadas muestras incluidas
en la calibracion del modelo, se llama calibracién cruzada y cuando no se emplean
muestras incluidas en la calibracion del modelo, si no otras muestras diferentes se

llama calibraciéon externa.

452 Métodos basados en reduccién de variables

Estos métodos tienen ventaja al permitir cuantificar analitos individuales en mezclas
sin la necesidad de conocer los otros componentes, la informacion contenida en las
variables de la sefial se reduce a un niumero menor de variables sin que haya
pérdida de informacion relevante. Por lo tanto se evita la necesidad de seleccionar

un gran rango de variables facilitdndose la deteccién de valores atipicos.

Los métodos que mas se utilizan para la calibracion multivariable en quimica
analitica son la regresion de componentes principales (PCR) y la regresion por
minimos cuadrados parciales (PLSR) debido a que los procedimientos de reduccion

de variables no son realizados sobre los datos originales sino que se centran o se
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auto escalan previamente. Ambos siguen los principios de la regresion de

componentes principales [25].

4.5.2.1 Andlisis por componentes principales (PCA)

El PCA es un método matematico bilineal que provee una interpretacion general de
la principal informacién contenida en una tabla multivariable, mediante la extraccion
y visualizacion de la variacion sistematica de los datos en dicha tabla [24]. Los datos
originales se transforman en una combinacion lineal de variables no correlacionadas
entre si, llamadas componentes principales (PCs). No todos los componentes
principales contienen la misma informacioén; los primeros son los que describen la
mayor variacion en los datos, que se asocia a la informacion mas relevante,
mientras que los ultimos describen variaciones en los datos que pueden ser debidas
a ruido o error experimental, o a un sobreajuste del modelo y pueden ser
descartados, con lo que se consigue una importante reduccién del numero de

variables. Como se determina en la siguiente ecuacion:

X=Y,atiPT+E (6)

Donde X es la matriz de datos a tratar, a es el nUmero de componentes principales
con la informacion deseada, t; son los scores para cada componente principal y P;
los loadings y E es una matriz de error. Es decir la variacion residual de X que no
es explicada por el modelo con a componentes principales. El superindice T es la

matriz transpuesta. La ecuacion 6 se puede expresar de la siguiente manera:
X =TPT+ E 7)

Donde, T es la matriz de scores, con tantas filas como la matriz original X, y que

contiene la informacion sobre las filas (los objetos) de la matriz original;
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P Tcorresponde a la transpuesta de la matriz de loadings, con tantas columnas como
los datos originales, y que contiene informacion sobre las columnas (las variables)
de la matriz original. PC, Explica la maxima variabilidad de la matriz X, PC, es
ortogonal a la primera componente y abarca la mayor cantidad de la variacion
restante, y asi sucesivamente, hasta que se explica el total de la variacion atil de la

matriz original X.

Al representar graficamente los valores de los scores, es posible detectar e
interpretar las pautas presentadas por las muestras, agrupaciones, similitudes,

diferencias y valores atipicos [26].

4.5.3 Técnicas de pre-tratamiento de datos

Suavizado espectral: la aplicacién de técnicas de suavizado reducen el ruido
aleatorio que acompafia a la sefial analitica, por medio de algoritmos mateméaticos
gue se aplican al espectro. Los métodos mas aplicados son los basados en la

transformada de Fourier y los filtros de Savitzky Golay [22].

Figura 2. Suavizado de una sefial espectroscépica utilizando una ventana de 21 puntos y un
polinomio de 3er grado.

“\ —=— Seiial original

Senal

Longitud de onda

Fuente: APARICIO M, S. Metodologias analiticas basadas en espectroscopia de infrarrojo y
calibracion multivariante, aplicacion a la industria petroquimica. Tarragona. Tesis Doctoral :
Universidad de Rovira y Virgili, Departamento de Quimica analitica y quimica organica. 2002. P 3-
85.
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-Normalizacién: su objetivo es utilizar los datos para aproximarlos a una misma

escala; existen diferentes tipos de normalizacion:

-Normalizacién por rangos: se trata de tomar rangos del espectro donde las curvas
presenten valores aptos y agruparlos dejando fuera los componentes que sean

constantes, de tal forma que se elimine el ruido de la sefial.

-Normalizacion M&xima: es una alternativa a la normalizacién cléasica que divide

cada fila por su valor maximo absoluto en lugar de la media [10].

-La media Normalizacion: Este es el caso mas clasico de la normalizacién. Consiste
en dividir cada fila de una matriz de datos por su media, neutralizando asi la

influencia de la distorsion producida de las diferentes escalas [23].

-Correccion de la linea base: es un pretratamiento que intenta corregir
determinadas tendencias en la linea base que aporta el ruido a la sefial del espectro,
que no estan relacionadas con la propiedad de interés.

Dependiendo del efecto que se desea corregir existen varios métodos de correccion
de linea base, uno de estos métodos consiste en modelar la linea base como una
funcién simple de longitud de onda y sustraer esta funcién a todos los datos

espectrales [24].

45.3.1 Regresion por minimos cuadrados parciales (regresiéon PLSR)

El método PLSR, fue presentado por Wold en 1975, ha sido utilizado como una
alternativa a la regresion de minimos cuadrados ordinaria para resolver los
problemas que implican alta colinealidad o la necesidad de calcular variables y

correlacionados [27].
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La regresion parcial por minimos cuadrados (PLSR) se utiliza para encontrar las
relaciones fundamentales entre las variables independientes (X) y las variables
dependientes (Y), las cuales son modeladas simultineamente teniendo en cuenta
no solo la varianza de X, sino la covarianza entre X e Y [28]. Entonces, X e Y se
descomponen simultaneamente en un producto de otras dos matrices de scores y

loadings; como es descrito por las siguientes ecuaciones:

X =TPT+ E ®)
Y =UQT+ F (9)

Donde TP T se aproxima a los datos de la matriz X y UQT a los verdaderos valores
de Y. La descomposicidén no es independiente y existe una relacién lineal entre los
scores Ty U. Los términos E y F de las ecuaciones 8 y 9. Son matrices de error y
el superindice T significa la transpuesta de la matriz. El algoritmo PLS trata de
encontrar factores (llamados variables latentes) que maximizan la cantidad de
variacion explicada en X que es relevante para la prediccion de Y, es decir, capturar

varianza y conseguir correlacion [29].
En PLSR se modela simultaneamente las matrices X y Y para encontrar un conjunto

de variables latentes (VL) en X que mejor predicen las variables latentes en Y
(Figura 3).
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Figura 3. Descripcion grafica del método de regresion PLS.
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Fuente: MELENDEZ C., Lesly V., LACHE G., Adriana. Prediccion del analisis sara de crudos colombianos.
Bucaramanga. Universidad Industrial Santander. 2010.

4.6 VALIDACION DEL MODELO

La validacion se realiza revisando que tan bien se desempefiara el modelo al ser
utilizado en la prediccion con muestras independientes (nuevas muestras). Una vez
creado el modelo de calibracién se debe validar empleando muestras usadas en la
calibracion, para corroborar que no exista un error sisteméatico entre las predicciones

que realiza el modelo y los valores proporcionados por el método de referencia.

Con el método de la validacién cruzada, las mismas muestras se utilizan tanto para
la estimacion del modelo y su evaluacion. Unas cuantas muestras se dejan por fuera
del conjunto de calibraciéon y se construye el nuevo modelo con las muestras
restantes, se calcula los residuales de prediccion, y asi sucesivamente se repite con
otros subconjuntos de muestras hasta que todos los datos hayan quedado fuera
una vez [30]. A partir de la validacion cruzada se utiliza el RMSEC, RMSEP vy el
RMSECV y por medio de ellos se evalia como se comporta el modelo cuando se

aplican nuevos datos y el nimero éptimo de factores a seguir.
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Raiz del error cuadréatico medio de calibracion (RMSEC, root mean square error
of calibration), nos proporciona informacion sobre el ajuste del modelo a los datos

de calibracion; es una medida de lo bien que se ajusta el modelo a los datos.

La ecuacion 10 muestra el error medio de calibracion que es un parametro
estadistico que se da mediante el cuadrado de las diferencias entre los valores de

referencia y los predichos por el modelo de calibracion [31].

c SN2
RMSEC = Zl:l(y—lyl) (10)

ne

Donde, yi es el valor de referencia de la respuesta, y; es el valor de la respuesta
predicho por el modelo y n, es el numero total de muestras en el conjunto de

calibracion.

Raiz del error cuadratico medio de la validacién cruzada (RMSECYV, root mean
square error of cross-validation), que es una medida de la capacidad de un modelo
para predecir las muestras que no fueron utilizadas para construirlo durante el
procedimiento de validacién cruzada. Para validar un modelo se debe definir la raiz
cuadrada de la media del error al cuadrado (RMSECYV), expresada en la ecuacién
11.

c i~ N2
RMSEcv=\/ZI=1(yl Yev,i) (11)

ne

Donde, yi es el valor de referencia de la respuesta de la validacién cruzada, ¥y ,,;

es el valor de la respuesta predicho por el modelo para la validacion cruzada y n.
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es el numero total de muestras en el conjunto de calibracion en la validacion

cruzada.

Raiz del error cuadréatico medio de prediccion (RMSEP, root mean square error
of prediction), nos da informacion sobre el ajuste del modelo a los datos de
prediccidon; son utilizadas las muestras de validacion preparada y medida
independientemente de las muestras de calibracion; es decir, que no fueron
empleadas en la construccion del modelo o en la validacion cruzada, expresada en

la ecuacioén 12.

c EPRY
RMSEP = M (12)

np

Donde, yi es el valor de referencia de la respuesta independiente, ?p'i es el valor

de la respuesta predicho por el modelo para la muestra independiente y n,, es el

namero total de muestras independientes.

4.7 PREDICCION DE MUESTRAS DESCONOCIDAS

Después de aceptar el modelo, puede ser empleado para el analisis de nuevas
muestras. Por estas razones se debe continuar con los test para detectar muestras
discrepantes, outliers (capacidad de los métodos multivariables de detectar la
observacién de inconsistencias con el resto de los datos), con el fin de detectar la
presencia de extrapolaciones al modelo, presencia de nuevas interferencias, fallos
instrumentales etc. En este caso, se pueden utilizar medidas del leverage (medida
de la influencia de una muestra en relacién al modelo); entre mas elevado el valor
leverage, la muestra esta muy alejada del centro del modelo de las muestras, [32] y

del residual espectral. Herramientas para el control estadistico multivariante, como
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el estadistico T? de Hotelling (mide la variacién de cada muestra dentro del modelo
PCA y se calcula como la suma de los cuadrados de los Scores y el estadistico Q,
que se pueden utilizar también para la deteccion de outliers, ya que proporcionan
una informacion similar al leverage (el estadistico T?) y al residual espectral (el
estadistico Q). Detectar outliers en esta etapa es de gran importancia para evitar
que la prediccion de estas muestras cambie significativamente en comparacion al

valor verdadero [33].
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5. ESTADO DEL ARTE

Estudios sobre la estructura del carbon fueron reportados al inicié de la década de
los 70’s, poco después de la crisis petrolera mundial. El interés por este mineral se
da como alternativa para conseguir los conocimientos que podrian contribuir al
desarrollo de nuevas tecnologias para la produccion de sustitutos del petroleo. Otro
factor que contribuyé a entender las propiedades del carbon fue el desarrollo de

nuevas técnicas instrumentales y analiticas.

Desde 1960, los investigadores intentaron crear modelos de estructura de carbon.
Una de las estrategias consistié en la construccion de "unidad estructural ". Las
estructuras se han construido sobre la base de que se caracterizaron por los mismos
valores de parametros (como la composicion elemental; aromaticidad del carbono
e hidrogeno; numero de anillos; tamafio de los grupos aromaticos, etc).
Probablemente, Fuchs y Sandhoff elaboraron el primer modelo en 1942. Mas tarde,
otras unidades estructurales fueron publicados por: A. Gillet en 1950; L. Cartzy P.B.
Hirsch en 1960, J.H. Shinn en 1984 [34].

A finales de 1970, A. Oberlin y sus colaboradores comenzaron a aplicar una serie
de métodos fisicos adecuados para la caracterizacién de estado sélido. Uno de los
métodos era microscopia electrénica de transmisién (TEM) en su modo de campo
oscuro. La técnica permiti6 a los investigadores observar directamente, en la
materia organica del carbén, los didmetros de las unidades de poliaromaticos (BSU),

asi como su orientacion espacial [34,35].

La caracterizacion del carbon por espectroscopia infrarroja fue empleada hasta la
década de los 80’s con la llegada de los espectrometros interferométricos. Los
estudios llevados a cabo utilizaron una amplia gama de técnicas que enfatizaron en

las propiedades fisicoquimicas y estructurales, en pro del desarrollo y
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aprovechamiento por parte de la industria. Asi mismo, la espectroscopia infrarroja
se convirtié en parte fundamental de estas investigaciones, ya que proporciona
informacion crucial sobre la estructura molecular de los compuestos organicos, tales

Ccomo grupos aromaticos y alifaticos, carbonilo e hidroxilo.

La espectroscopia infrarroja con Transformada de Fourier Se ha presentado como
una técnica alternativa para evaluar el potencial de rendimiento de materias primas
bituminosas. La técnica fue desarrollada recientemente para el andlisis de los
carbones, y da una medida cuantitativa de la alifaticidad, caracter aromatico y

contenido de hidrégeno e hidroxilo [35].

Reffner y colaboradores en 1991 utiliza la técnica FTIR e incorpora la Reflectancia
Total Atenuada (ATR) de cristal (100 um de diametro) en un microscopio FTIR para
la caracterizacion de carbones [36]. El cristal de ATR se pone en contacto con la
muestra mientras se recoge el espectro FTIR, permitiendo espectros con una mejor
relacion sefial-ruido, en comparacion con otras técnicas de micro-FTIR basada en
la transmisién convencional y reflexion especular. Una ventaja del método ATR
aplicado a carbén es que las muestras se pueden utilizar sin previas preparaciones

de la misma.

Debido a la dificultad de describir y modelar sistemas quimicos mediante la
estadistica univariada tradicional, fueron desarrolladas una serie de técnicas
llamadas técnicas quimiométricas. Estas son métodos matematicos — estadisticos
que sirven como herramientas de andlisis, clasificacion y calibracion multivariable
de datos provenientes del campo de la quimica. Sus primeras aplicaciones se dieron
por grupos de investigacién en el area de quimica analitica a finales de la década
de los 60’s con el fin de analizar datos dependientes de mas de una variable

simultanea [37,38].

La quimiometria ha facilitado el analisis de los datos espectroscopicos y su

correlacion con parametros y propiedades de interés en muestras complejas como
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el petroleo y sus derivados [39]. De los trabajos realizados sobre caracterizacion de
crudo y sus fracciones, se ha encontrado que el analisis por componentes
principales (PCA), y la regresion por minimos cuadrados parciales (PLS), son las
técnicas quimiométricas predominantes para relacionar y desarrollar modelos de
prediccion de propiedades fisicoquimicas a partir de datos espectroscépicos
provenientes de diferentes técnicas espectroscopicas. Varios estudios se han
realizado en contorno a prediccion de alguna propiedad mediante tratamiento de
andlisis multivariable entre los cuales tenemos, en el afio 2006 Hongfu y otros
usaron espectroscopia FTIR-MIR en aceites residuales para la determinacién de
viscosidad y peso molecular de crudos pesado[40], en el 2007, Satya y otros usaron
FTIR-NIR y PLS en crudos para determinar la composicion SARA [41], en el 2009,
fue usada 1H NMR y 13C NMR en la determinacion del contenido de sulfuros [42],
en el 2010, Cyril Muehlethaler, Geneviene Massonnet, Pierre Esseiva, evaluaron las
capacidades y limitaciones de los métodos quimiométricos (PCA, HCA) y otros
tratamientos matematicos aplicados en los datos espectroscépicos para estudiar y
distinguir 34 muestras de pinturas observando seis grupos correspondientes a las
diferentes composiciones de pigmentos logrando disminuir los errores causados en
cuanto a la clasificacién de estas pinturas y ahorro de tiempo en dichos analisis [43],
y en el 2011 Andrew y colaboradores usaron espectroscopia de fluorescenciay PLS
en la determinacion de asfaltenos en carbono residual. Entre otros mdltiples trabajos

desarrollados en el area [10].

43



6. METODOLOGIA

La metodologia de trabajo empled la técnica de espectroscopia infrarroja con
Reflectancia total atenuada (FTIR-ATR) aplicando métodos Quimiométricos (PCA 'y
PLS), a 29 carbones minerales colombianos de diferentes regiones del territorio
nacional. El procedimiento se establecié a partir del conocimiento aportado por los
trabajos realizados en el area de quimiometria y prediccion de propiedades
fisicoquimicas de crudos y fracciones realizados en el grupo de investigacion
Laboratorio de Espectroscopia Atdmica y Molecular LEAM de la Universidad

Industrial de Santander.
El procedimiento realizado para el desarrollo y obtencion de cuatro modelos de

prediccidn de las propiedades fisicoquimicas, por medio de la técnica (FTIR-ATR) y
PLS se describe en la figura 4.
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Figura 4. Esquema de la metodologia.
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6.1 SELECCION Y TRATAMIENTO DE MUESTRAS

Las 29 muestras seleccionadas de las diferentes regiones del territorio Colombiano
fueron proporcionadas por el Laboratorio de Espectroscopia Atémica y Molecular
(LEAM). En esta etapa, se realizo el pre-tratamiento y analisis de propiedades
quimicas (analisis préximos), basado en la normatividad ASTM: poder calérico
(ASTM D5865), cenizas (ASTM D3174), humedad (ASTM D3173), material volatil
(ASTM D3175) y carbono fijo (ASTM D3174). Estos analisis fueron efectuados en

el laboratorio de piro-metallrgica de la Universidad Industrial de Santander.

45



6.1.1 Preparaciéon de las muestras

Las 29 muestras de carbon mineral, fueron trituradas y maceradas en un molino de
agar, con el objetivo de reducir el tamafio de particula a menos de 0.25 mm (tamiz
No. 6).

El tratamiento llevado a cabo para los andlisis proximos de las muestras fue el

siguiente:

6.1.2 Determinacién de la humedad y porcentaje de ceniza

El objetivo de identificar este parametro, es determinar la cantidad de agua libre que
contiene la muestra de carbon (mas no la humedad inherente y agua de constitucion
que se elimina a temperaturas mas altas) y cuantificar las cenizas (sustancias
inorganicas) que quedan luego de la incineracién del carbon mineral, para

determinar la calidad en la utilizacion como combustible especifico.

El procedimiento que se llevé a cabo es el establecido por las normas ASTM D3173
(humedad) y D3174 (cenizas): Se pesan varios crisoles totalmente secos con su
tapa y a cada uno de ellos se agrega un gramo de carbdén. Para la determinacién de
humedad, se colocan sin tapa en la estufa a una temperatura de 110°C, por un
tiempo estimado de una hora. Una vez, cumplido los tiempos estos son retirados de
la estufa, son tapados y enfriados hasta alcanzar temperatura ambiente en un
desecador por unos 30 minutos, para luego ser pesados. La diferencia de pesos

nos permitio hallar el % Humedad como se puede observar en la ecuacion 13.

P,— P
% Humedad = ——*
22—

* 100 (13)

Donde, P, = Peso del crisol vacio con tapa (gr), P, = Peso del crisol y carbon antes

del secado (gr) y P3= Peso del crisol y carbon después del secado (gr).

46



Para él % Cenizas se calienta lentamente hasta llegar a una temperatura de 700°C
durante dos horas los crisoles, posteriormente se enfrian sobre una placa ceramica
para resistir el choque térmico. Estos crisoles son trasladados al desecador por 45
minutos, para finalmente pesarlos y asi efectuar los célculos pertinentes. Por medio

de la ecuacion 14 se calculo el porcentaje de cenizas.

% Cenizas =%* 100 (14)
271

Donde, P4 = Peso del crisol vacio con tapa (gr), P, = Peso del crisol y carbén
antes de la combustion (gr) y P; = Peso del crisol y carbon después de la

combustion (gr).

6.1.3 Determinacion del poder calorifico superior (PCS) de carbones
minerales colombianos.
Para este experimento se debe eliminar la cantidad de humedad del crisol de cuarzo

y de los carbones, ya que no permite hacer ignicion.

A continuacion se muestra un esquema del dispositivo total junto con fotos del
montaje del sistema en el laboratorio de pirometalurgia de la Universidad Industrial

de Santander.
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Figura 5. Esquema del proceso para determinar el poder calorifico de carbones.
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Figura 6. a. Equipo Calorimétrico. b. Bomba Calorimétrica. Laboratorio de pirometalurgica UIS.

Para la determinacion del poder calorifico en las muestras de carbén (figura 6), se
pesa un gramo de carbon en el crisol de cuarzo, se ubica el crisol sobre el apésito

del soporte de la bomba lavada con agua destilada, se conectan 10 cm de alambre
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fusible a los electrodos internos de la bomba, fijandose que haga contacto con la

muestra. Luego se cierra la bomba, cargandola con 30 atmdsferas de oxigeno.

Se agrega al recipiente calorimétrico (2.25 litros de agua) y se conectan los
terminales; hasta que se encienda el agitador para que alcance el equilibrio tomando
lectura de la temperatura. Posteriormente se provoca la ignicion de la muestra, con
el objetivo de hacer la toma de las lecturas cada 30 segundos, hasta que sea

constante por 5 minutos.

Continuando con el procedimiento se dejan salir los gases residuales lentamente,
para hacer un lavado con agua destilada con metil-naranja hasta que no se observé
mas reaccion acida. Se titula con solucion estandar de Na2COs y por ultimo, los
pedazos de alambre de fusible que no se quemaron se removieron y se mide,
minimizando errores latentes en el calculo del poder calorifico, como se determiné

en la ecuacion 15.

AT*C—el—ez—eg

Q = (15)

m

Siendo, Q = Poder calorifico (BTU/Ib), At = Incremento de temperatura (Tc - Ta),
C =5088.366BTU/Ib * gr / °C (Capacidad térmica del calorimetro ), m = Peso de la
muestra, e1 = 7524 * peso del algodon usado en gr (BTU/Ib) * gr (Calor de
combustion del algodon), ez = 0.41* alambre quemado en mm (BTU/Ib) * gr (Calor
de combustién del alambre fusible Ni — Cr), e3 = 10.0 * ml de Na2COs usados de
concentracion 0.394N (BTU/Ib) * gr (calor de formacién del &cido sulfarico).

En el caso de la determinacion del calor de formacion del acido sulfurico es es
necesario titular con Na2COs, cuya preparacion de las soluciones se describen

brevemente a continuacion:

> Solucion de Na2C0O30.24 N, se realizé una disoluciéon de 20.90 gr de Na2CO3

en 1000 ml de agua destilada.
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> Indicador metil- naranja, se realiz6 una disolucion de 0.02 gr de metil —

naranja en 100 ml de agua destilada caliente, luego se filtra.

6.1.4 Determinacion del porcentaje de materia volatil (%6Mv)
Este pardmetro caracteriza la estabilidad de la llama tras la ignicién asi como la
facilidad para la produccion de esta. El proceso que se llevd a cabo para la

determinacién de la materia volatil es el siguiente:

En un crisol con tapa por un periodo de 7 minutos dentro del horno a una
temperatura entre 910 - 920°C, se purgan las materias volatiles de anteriores
ensayos, dejandolos reposar por un lapso de dos minutos y 15 min en el desecador.
Purgado el crisol se pesa y se adiciona un gramo de muestra al crisol. Se sigue el
mismo procedimiento anteriormente descrito hasta dejar reposar 45 minutos en el

desecador, con el objetivo que no queden materias volatiles atrapadas.

Por ultimo se realiz6 la diferencia de los pesos de las muestras, para hallar el
porcentaje de materia volatil en la muestra de carbén mineral como nos indica la

ecuacion 16.

Py —Pg3

% Materia Volatil = * 100 — %H (16)

Py —Pq

Donde, P, = Peso del crisol vacio con tapa (gr), P, = Peso del crisol y carb6n antes
del secado (gr), P; = Peso del crisol y carbon después del secado (gr) y %H =

Porcentaje de humedad de la muestra.

6.1.5 Determinacién del porcentaje carbono fijo (%CF)
Este parametro se calculd, por la diferencia a 100 de la suma de los contenidos, en
porcentaje, de humedad, material volatil y ceniza del carbén secado al aire

(Ecuacion 17).

%carbono fijo =100 — %H — %MV — %Cz (17)

50



Donde,%H = porcentaje de humedad, %MV = porcentaje de materia volatil y %Cz=
porcentaje de cenizas. Los datos obtenidos de las pruebas preliminares a las 29
muestras de carbones Colombianos se observan en la tabla 4. Teniendo en cuenta
que estas determinaciones son la base para el desarrollo de los modelos de
prediccion.

Tabla 4. Resultados del analisis préximos y poder calorifico

MUESTRA (MINA) %H %CZ %M.V %CF P. CALORIFICO
(PCS)

Atillo 2,95 9,09 40,48 47,46 11495,2
Barranca 1,48 3,63 40,08 54,78 13501,7
Cdacuta 0,27 2,28 36,45 60,98 13601,21
Esperanza m - Q. 0,63 16,8 31,07 51,44 12876,01
Loma 5,63 5,04 38,81 50,51 12253,12
Primavera 2,94 6,76 38,24 52,04 12617,62
Proceso 0,35 4,18 35,41 60,05 13496,93
Santa marta 1,61 5,02 39,19 54,17 12830,61
Yerbabuena 10-11 3,57 0,76 42,37 53,28 13187,05
Yerbabuena m-10 5,63 4,98 41,21 48,17 12503,74
Zarzal 561 15,73 34,17 44,47 12149,21
Zarzal m-1,40 6,03 10,26 32,98 50,71 12586,31
Zulia 7,11 10,49 32,37 50,02 12171,13
Beta grande 0,58 5,42 34,54 59,45 13544,13
Cuaron 0,67 7,50 34,65 57,15 13167,06
El cerezo 0,85 1,74 36,81 60,58 13906,79
Tesoro 1,52 3 32,28 63,19 14382,87
Esperanzala R. 2,65 2,24 32,04 63,05 14521,55
Esperanza 0,88 3,48 13869,06
Ciscuda 35,44 60,19

Esperanza tph-3 0,26 4,08 35,73 59,91 13934,31
Fortaleza 0,28 5,29 36,03 58,38 13611,5
Jamundi 1,95 4,79 36,88 56,37 13689,47
Diamante 0,88 5,30 44,29 49,51 13093,04
Lega 0,58 9,21 31,57 58,62 13685,58
S. Antonio m-1 1,71 4,24 30,92 63,11 14507,46
S. Antonio m-2 6,84 5,09 28,64 59,42 14231,57
Mina 2 6,46 0,66 40,84 52,02 13059,96
Muestra x 4,83 1,43 41,78 51,95 12859,96
Yerbabuena m-40 3,42 6,00 41,03 49,53 12759,96
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Para los calculos de poder calorifico no se tomé en cuenta el calor de combustion
del algodon e1 debido a que la ignicion se desarrollé con el alambre fusible Ni-Cr,

eliminandose este factor de la ecuacion 13.

6.2 ESPECTROSCOPIA INFRARROJA CON REFLECTANCIA TOTAL
ATENUADA (FTIR-ATR)

La adquisicion de los espectros infrarrojos en el rango MIR fueron tomados en el
Laboratorio de Espectroscopia (LE) del parque tecnologico Guatiguard (PTG) sede
UIS Guatiguara.

Las muestras solidas pre-tratadas de la tabla 4, se depositaron directamente en el
portamuestras de la celda de ATR del equipo (figura 6b) para su analisis.

Se empled el espectrometro FTIR NICOLET iS50 (figura 6a) correspondiente a las

siguientes caracteristicas:

» Fuente IR de larga duracion Polaris ™,

» Celda ATR de cristal de diamante con reflexién simple de indice de refraccién
2,4.

> Cubre regiones del infrarrojo medio en el rango de 4000 a 400 cm™.

» Accesorios especialmente diseflados y software integrado que lo hace
especialmente (til para andlisis de materiales.

» Detector con control de temperatura que permite cubrir las regiones del infrarrojo

mencionadas.
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6.2.1 Adquisicion de espectros MIR

La adquisicion de los espectros en la region del infrarrojo medio (MIR) se obtuvo

bajo las siguientes condiciones:

Tabla 5. Parametros del espectrometro

Barridos 32 Scan
Resolucion 4 cm?
Velocidad del espejo del interferémetro 0,4747 cml/s

Temperatura 19°C
Angulo de incidencia del haz 45°
Rango 400 cm a 4000 cm?

6.2.2 Verificacion del desempefio del espectrémetro.

El desempefio del espectrofotometro fue verificado realizando una prueba de
repetibilidad en las medidas de absorbancia; establecido dentro de los protocolos
de funcionamiento del equipo. La repetibilidad se determiné a partir del célculo de
las desviaciones estandar para las absorbancias medidas a 2880,2 cm™ y 1650,3
cm? en 3 espectros para cada muestra, en lapso de tiempo de una hora. Las
desviaciones halladas para cada pico de absorcion fueron inferiores a 0,01 y 0,003
(Figura 7c) asegurando de esta manera la repetibilidad de medicion del

espectrometro.
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Figura 7. a. Espectro de repetibilidad. — mina cuaron b. Espectro de repetibilidad mina diamante
c. Desviacion estandar de las muestras
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6.2.3 Analisis de espectros MIR de las 29 muestras de carbon mineral

Los espectros IR (FTIR-ATR) fueron tomados para las 29 muestras de carbon
mineral, en el cual se observaron basicamente las mismas bandas de absorcion,
pero de diferentes magnitudes dependiendo del rango del carbén como se muestra
en la figura 8b. Estas bandas se caracterizan por ser similares en general para todos

los carbones.
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Figura 8. a. espectros originales b. Bandas de absorcion de los carbones.
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En el nuevo espectro, se observan los cambios con las respectivas correcciones de
tratamiento (correccion de linea base, suavizado y normalizado). Como se observa

en la figura 9.

Figura 9. Espectros IR (FTIR-ATR) Normalizados
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6.3 PROCESAMIENTO DE DATOS ESPECTROSCOPICOS

El tratamiento de datos fue realizado con el software UNSCRAMBLER 10.3,
licenciado en el laboratorio de Espectroscopia Atdbmica y Molecular LEAM de la UIS.
El Pre-tratamiento hecho a los datos espectroscopicos, fue la correccion de la linea
base, eliminacion de ruido, suavizado y normalizacion entre otras para disminuir la

fuente de variabilidad del ruido.

Se realizé un analisis exploratorio a los datos espectrales, en busca de sefales
donde la varianza entre las muestras fuera concordante con las absorbancias
caracteristicas de las regiones mas importantes del espectro del carbén. Por lo cual,
se tomaron tres puntos de todo el espectro que representan una longitud de onda
en diferentes regiones alifaticas y aromaticas, en este caso las longitudes de onda
correspondientes son 3600 cm, 2880 cm? y 1650 cm™®. Con los datos
espectroscopicos de las muestras de carbén mineral en estas longitudes de onda

se hallo la desviaciéon estandar [11].

Debido a que el software Unscramble presenta diferentes opciones para el pre
tratamiento de los datos, se realizaron seis procedimientos diferentes de
normalizacion para el espectro completo, ver tabla 6, y se calcul6 para cada una de
las sefiales mencionadas la desviacion estandar. Encontrdndose que el
pretratamiento que mejor hace correccion de los espectros y que se ajusta

satisfactoriamente a los datos fue la normalizacion por area para la técnica analitica.

Las desviaciones estandar relativas obtenidas para los diferentes pretratamientos
realizados a los 29 espectros de las muestras de carbon, se muestran en la tabla 6,

donde la normalizacion por areas es la que presenta menor desviacion (0,0001%).
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Tabla 6. Tipos de normalizacion. Desviacion estandar de los espectros obtenidos por

Espectroscopia Infrarroja (FTIR-ATR)

Longitud de onda 3600,02 2880,21 1650,31 Desviacion
Estandar
DEIBS SIENE 65 0,0031 0,0211 0,0283 0,0129
Normalizacion por rangos 0,1801 0,1321 0,1709 0,0254
Normalizacién por vector
LITENHD 0,0016  0,0061 0,0222 0,0108
Normalizacion por media 03065  0,9327 1,2061 0,4611
NEE TS (s 0,0457  0,1393 0,1801 0,0688
Normalizacion por picos 14328 7,5422 13,691 6,1293
el ZEein ey cres 0,0003 0,0001 0,0002 0,0001
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7. RESULTADOS Y ANALISIS DE RESULTADOS

7.1. ANALISIS POR COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

Para reducir la dimensionalidad del conjunto de datos generados en el andlisis de
las 29 muestras de carbon de diferentes territorios de explotacion del pais y hallar
las causas de variabilidad, se realizO una disgregacion de los componentes
principales del conjunto total de los espectros pretratados y corregidos

anteriormente.

La validacion del PCA se definié en funcién del nimero de variables iniciales y de
la proporciéon de varianza explicada acumulada. Los datos de varianza permiten
saber cuantos componentes principales se utilizan en el andlisis. La representacion
de los 8 componentes principales (PC1 a PCs), donde se muestra la varianza

explicada de cada uno de ellos, se observa en la tabla 7.

Tabla 7. Varianza explicada por los componentes principales de las 29 muestras de carbén mineral

COMPONENTE VARIANZA EXPLICADA  VARIANZA E. ACUMULADA
PRINCIPAL (%) (%)
PC: 54,51 54,51
PC, 20,11 74,63
PCs 3,762 78,39
PC4 6,868 85,26
PCs 3,276 88,53
PCs 3,919 92,45
PC; 0,886 93,34
PCs 1,336 94,68
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La mayor varianza explicada se determind con los primeros seis componentes
principales, representando este Ultimo el nUmero maximo de componentes a utilizar
en los modelos de prediccion, al explicar el 92,45% del total de los datos
espectrales. A partir del séptimo componente el aumento de la varianza explicada
acumulada es menor a 0,88%, por lo tanto no hace parte significativa al analisis.
Las muestras de carbdn usadas en el analisis de PCA y PLS se representan con su

respectiva numeracion en la tabla 8.

Tabla 8. Numeracién de las muestras analizadas para los métodos Quimiométricos.

CARBON MINERAL # CARBON MINERAL #
. 1 ) 16
Atillo Diamante
2 17
barranca El cerezo
i 3 18
Cucuta Tesoro
o 4 ., 19
Esperanza m-Quintina Esperanza m-Rebelion
5 20
Loma Esperanza m-Ciscuda
6 21
Primavera Esperanza m- TPH-3
7 22
Proceso Fortaleza
8 . 23
Santa marta Jamundi
9 24
Yerbabuena m-10-11 Lega
10 . 25
Yerbabuena m-10 San Antonio mantol
11 ] 26
Zarzal San Antonio manto 2
12 ) 27
Zarzal m-1,40 Mina 2
. 13 . 28
Zulia Muestras Desconocida
14 29
Beta grande yerbabuena manto-40

Cuaron
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La aplicacion de scores (figura 10) es un grafico de dispersion en dos dimensiones
de los dos primeros componentes principales. Este permite establecer las relaciones
entre las muestras segun su ubicacion en el plano PC1 — PCz, en el cual entre mas
cerca estan las muestras al eje de coordenadas del grafico, més similares son con
respecto a los dos componentes en cuestion. Al comparar las muestras cercanas
con las propiedades fisicoquimicas se determin6 que la mayoria de ellas se agrupan
en dos formas: Las muestras con alta composicion de minerales agrupadas en el
primero y tercero cuadrante (circulo color verde) de la grafica de scores y las
muestras con baja composicidon porcentual en minerales agrupadas en el segundo

y cuarto cuadrante (circulo color rojo).

Figura 10. Grafico de Scores de los primeros componentes principales (PC1 vs PC2) de las 29
muestras de Carbén
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En el diagrama de scores (Figura 11) se recoge la mayor varianza, que corresponde
al 54,51% y 20,11% para el PC1 y PC2 respectivamente. Lo que indica que entre los
dos componentes se explica el 74,63% de la varianza total de las intensidades
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espectrales, de esta manera, se puede determinar las diferencias o semejanzas que

existen entre las muestras e identificar aquellos valores atipicos.

Figura 11. Gréfico de Scores de los primeros componentes principales (PC1 vs PC2) de las 29
muestras de Carbon.

Scores

0,003 4
0,002 4

0,001 - *

PC-2 {18%)
[

0,001 4

-0,002 4

-0,003 +

0,004 .
001 0 0,0

PC-1158%)

El grafico Scores indica que las muestras, 4, 11y 29 son posibles muestras atipicas,
ya que se encuentran fuera de la elipse. Las muestras 4 y 11 presentan altos valores
en la propiedad de cenizas, generandose una mala distribucion en comparacion a
las muestras restantes, estas muestras pudieron estar expuestas a procesos
oxidativos del carbon debido al tiempo de almacenamiento en el laboratorio del

LEAM. La muestra 29 posiblemente presenta este comportamiento debido al efecto
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ejercido por propiedades fisicoquimicas diferentes a los analisis proximos y poder

calorifico evaluados.

Una manera mas detallada para determinar y comprobar valores atipicos (outliers)

que sean influyentes y peligrosos (dangerous outliers), se realiza por medio del

estadistico hotelling como se observa en la grafico de influencia (figura 12).

Figura 12. Grafico de Hotelling T2 para los PCs de las 29 muestras carbdn mineral.
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Las muestras 10 y 12 de la figura 12 presentan alta varianza residual y se definen

como probables outliers. La muestra 29 presenta alta varianza residual y alto

leverage definiéndose como dangerous outliers, lo que indica que distorsiona el

modelo que describe correctamente la mayoria de las muestras. Al tener en cuenta
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esta muestra se presentaria una distorsion, ya que el célculo se centraria mas en la
diferencia existente entre ellas, en lugar de describir las caracteristicas generales

comunes de todas las muestras.

Las muestras 11 y 4 en cambio presentan alto leverage (eje x), es decir son
influyentes, por lo tanto pueden o no descartarse dependiendo de la propiedad

evaluada.

Figura 13. a. grafico scores b. grafico loadings forma lineal
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Al comparar los graficos de Scores y Loadings representado en forma lineal (figura
13), se determind las variables influyentes en la distribucion o cercanias de las

muestras.

Los valores positivos para el eje PCi en el diagrama de score, corresponden a las
variables del espectro influyentes en las muestras de bajo contenido mineral valores
positivos en el diagrama de loadings; las muestras que indicaron este resultado
fueronla 2, 3, 7, 9, 14, de la 16 hasta 23 y la 25 hasta la 29. Los valores negativos
del eje PC1 en el diagrama de scores corresponden a las variables importantes para
las muestras de alto contenido mineral resaltadas en negrilla en el grafico loadings.

Estas muestras son las identificadas como 1,4-6, 8,10-13, 15y 24.

Figura 14. Gréfica de X-Loadings. Modelo PLS poder calorifico.
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En la grafica de x-loadings (figura 14) se determinaron las regiones de mayor
importancia ubicadas aproximadamente en los rangos 3000-2800 cm 1759-1300
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cm-1, 1100-1000 cm™? y 900-700 cm™ del espectro MIR. La primera region es la
asignada a las vibraciones de los enlaces C-H alifaticos (tension simétrica y
asimétrica de metilos y metilenos). La segunda y tercera regién corresponde a las
vibraciones de los hidrogenos arométicos, méas deformaciones y flexiones entre los
enlaces C-O y la ultima region corresponde a las intensidades relativas de las

bandas minerales.

7.2. REGRESION POR MINIMOS CUADRADOS PARCIALES (PLS)

Desarrollo del modelo de regresion por minimos cuadrados parciales (PLSR).
Mediante el algoritmo de regresion PLS y el software THE UNSCRAMBLER version
10.3 (CAMO) se evalué el potencial de la espectroscopia MIR-ATR para predecir la
composicién de las propiedades fisicoquimicas de andlisis préximos y el poder

calorifico de carbones colombianos.

El desarrollo de los modelos predictivos se lleva en dos etapas; la calibracion y la
validacion. A continuacion, se realiza una descripcidn del procedimiento empleado,
tomando como ejemplo el desarrollo del modelo de la propiedad de poder calorifico,

usando las 29 muestras disponibles con las que se cont6 para este analisis.

Se utilizé un total de 20 muestras para construir el modelo de calibracién, en un
rango de 12171,13 a 14521,55 (BTU/Ib) y se usé la calibracién cruzada para
determinar la capacidad predictiva integral de cada uno de los modelos en

espectroscopia infrarroja.

Para las demas propiedades fisicoquimicas se siguié la misma metodologia y los

resultados mas representativos son mostrados en las siguientes secciones.
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7.2.1. Modelo PLS para la prediccién del poder calorifico superior (P.C.S).

Al utilizar cuatro componentes principales (figura 17) y las regiones mas influyentes
del espectro, se llevo a cabo el modelo de prediccidon del poder calorifico superior.
La evaluacion del modelo se ejecuto teniendo en cuenta los pardmetros estadisticos
RMSEC, RMSEP vy la varianza explicada para encontrar el nUmero Optimo de

variables latentes (Tabla 9).

Tabla 9. Parametros estadisticos del modelo de PLS de calibracion para el poder calorifico.

Muestras Varianza
Rangos usados (cm™) excluidas PCs explicada RMSEC RMSEP

1700 a 1013 cm™ 1,4,7,11-12,
905 a 700 cm* 23, 28-29. 4 97,53 84,14 117,47

Las muestras 23 y 29 se consideraron dangerous outliers (valores atipicos

peligrosos), por razones descritas en el analisis por componentes principales (PCA).

Las muestras 4 y 11 se excluyeron debido a su influencia en la propiedad y su alta
variabilidad residual, al igual las muestras 7 y 12 se eliminaron por posible
afectacion de propiedades fisicoquimicas diferentes a las estudiadas, generando

confusién por discrepancias con los datos espectrales al software.

Las muestras 1, 15 y 28 eran adecuadas para el modelo PLS y permanecian
estables dentro del RMSEC y el RMSEV, pero se descartaron debido a que
generaban un coeficiente de correlacion lineal bajo (R?) y errores altos.

Los datos analizados mostraron una correlacién con un coeficiente mayor a 0.95,
para predecir cuantitativamente el poder calorifico, como se observa en la Figura

15. En la figura se observan dos lineas, una de color azul que indica la recta de
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calibracion con un coeficiente de correlacion de 0.985 y otra de color rojo que es la
prediccion del modelo con un coeficiente de correlacion de 0.975. Al igual se
calculan el RMSEC que es la medida de la desviacion estandar de los residuales
que se determinaron por la diferencia entre los valores predichos y los de referencia
por el modelo para las muestras de calibracion y el RMSEP que se basa en un
algoritmo repetitivo que selecciona muestras al azar dentro del grupo de calibraciéon
para desarrollar el modelo de prediccion y finalmente evaluarlo sobre las muestras

faltantes para cada una de las rectas.

Figura 15. Prediccién vs Referencia del modelo de prediccion de poder calorifico.

Predicted vs. Reference

15000 4

Slope Offset RMSE  R-Square 18
09859635 18863649 84148754 09859635 ;
14500 4 09715275 3BR18616 11747512 09753107

_ 6
. 19
14000 gy 24

.
13500 4
13000 -

12500 4

Fredicited % (poder calonfico, Facior-4)

12000 - - . - - |
12000 12300 13000 13300 14000 14500 15000

Reference Y [poder calerfico, Factor-d)

El modelo de prediccion (Figura 16) explica una varianza acumulada del 98,59%
tomando como maximo cuatro factores principales. A partir del quinto componente
la varianza acumulada generé un aumento menor al 0.25%, no siendo un aporte

significativo al modelo de prediccién.
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Figura 16. Gréfica de varianza explicada en el modelo PLS de poder calorifico.
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En la Figura 17, se comprob6 que a medida que aumenta el factor va disminuyendo
el RMSE, ya que se hace menor la cantidad de variables latentes, al retirar aquellas
poco relevantes que no influyen sobre la propiedad de la muestra. Por lo tanto, nos
indica que 4 es el nUmero 6ptimo de componentes principales (PCs) usados para el
modelo de prediccién de poder calorifico, debido a que el RMSEP aumenta a partir
de este componente en comparacién al RMSEC. Los errores obtenidos para el

cuarto componente son 84,14 y 117,47 para la curva de calibracion y curva de

validacion respectivamente.
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Figura 17. Gréfica de los errores RMSEC Y RMSEP calculados en funcién de los PCs usados para
el modelo de PLS de poder calorifico.
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Para el modelo PLS de poder calorifico se encontré los coeficientes de regresion
para cada componente utilizado, donde el primer componente principal es el que

explica mejor la variabilidad en los datos.

Figura 18. Gréfico del Coeficiente de regresién ponderado.
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En la figura 18, se encuentran 2 regiones espectrales que concuerdan con las
regiones de mayor absorbancia, correspondientes al rango de 1700 a 1013 cm?ty

905 a 700 cm* aproximadamente.

La primera region muestra diferentes bandas de absorbancia; la banda de 1700 a
1590 cm asignada a la tensién de los anillos aromaticos, la banda de 1563 a 1450
cm* corresponde a la flexiones alifaticas (C-H)al, la banda de 1440 a 1143 cm’?, a
las deformaciones de C-O y la banda de 1143 a 1013 cm?, que corresponde a los
enlaces minerales(Si-O entre otros). Por dltimo, la segunda region comprendida
entre 905 a 700 cm?, caracteristica de los enlaces aromaticos (C-H)ar (flexion fuera

del plano).

Validacion interna del modelo PLS para la prediccion del poder calorifico

Los resultados hallados en esta etapa demostraron un modelo para la prediccion
del poder calorifico en carbones minerales satisfactorio para el rango de calibracion
12171,13 a 14521,55 (BTU/Ib) ya que se obtuvieron bajos porcentajes de error. Para
las 20 muestras evaluadas, se obtuvieron porcentajes de error relativo del 0.07%
hasta 1.30%, siendo la muestra 14 la que tiene el mayor porcentaje de error,
probablemente porque se ve afectado por otras propiedades fisicoquimicas
diferentes a las evaluadas para los analisis.

La validacion interna utilizé para la prediccion las mismas muestras usadas en la

validacion cruzada y las muestras no incluidas en el modelo fueron usadas para la

validacion externa.
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Tabla 10. Validacion interna del modelo de prediccion (P.C.S)

Referencia Prediccion Residual Error relativo (%)
Muestras (P.C.S) (P.C.S)
2 13501,7 13574,1 101,457 -0,53
3 13601,2 13535,6 130,373 0,48
5 12253,1 12180,8 113,417 0,59
6 12617,6 12653,2 80,7203 -0,28
8 12830,6 12845,6 99,1877 -0,11
9 13187,0 13086,9 73,5526 0,76
10 12503,7 12446,1 99,8255 0,46
13 121711 12233,3 104,726 -0,50
14 13544,1 13723,6 53,3213 -1,30
16 13906,7 13949,5 62,3907 -0,30
17 14382,8 14326,6 52,4222 0,39
18 14521,5 14604,5 101,691 -0,56
19 13869,0 13879,8 48,9528 -0,07
20 13934,3 13785,8 61,577 1,07
21 13611,5 13684,1 98,3792 -0,53
24 13685,5 13728,1 73,3400 -0,30
25 14507,4 14483,5 71,9024 0,16
26 14231,5 14067,5 77,2694 1,16
27 13059,9 13145,9 73,6470 -0,65
28 12859,9 12838,5 69,0322 0,16

La prueba de la validacién externa (Tabla 11), consistié en seleccionar algunas
muestras aisladas de los modelos de calibracion. Los resultados demuestran que
el modelo es consistente, ya que el mayor porcentaje de error obtenido fue 2,85%

para la mina 7 cercano al mayor error de la validacion interna que fue de 1,30%.
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Tabla 11. Validacion externa PLS para poder calorifico.

Referencia Prediccion  Residual Error relativo
Muestras (P.C.S) (P.C.9) (%)
7 13496,93 13882,44 100,68 -2,85
12 12586,31 12316,93 254,56 2,14
22 13689,47 13397,43 84,996 2,13
29 12759,96 12600,42 159,13 1,25

7.2.2. Modelo PLS parala prediccion del porcentaje de cenizas (%Cz)

Los parametros estadisticos para la prediccion del porcentaje de cenizas: error
estandar de calibracion (RMSEC), error estandar de prediccion (RMSEP) y la
varianza explicita se muestran en la tabla 12, para los cinco componentes
principales que indicaron el mejor desempefio para el modelo en la prediccion de

calibracion.

Tabla 12. Parametros estadisticos. Modelo de PLS para el porcentaje de cenizas (%Cz).

Rangos usados(cm™) Muestras PCs Varianza RMSEC | RMS
excluidas explicada EP
1700-1143cm* 2,3,5,7,9,10, 12,
900 a 700cm* 21, 23, 29 5 98,5920 0.5180 | 0.96
83

Se utilizd6 un total de 19 muestras para construir el modelo, en un rango de
calibracion 0.66% a 16.84% de cenizas (%Cz). El modelo determina para los datos
espectrales un 98,59% de varianza explicada acumulada tomando como méaximo

cinco factores principales (Figura 19c) en la regién de 1700 a 1143cmy 900 a 700
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cm?, a partir del sexto componente el aumento de la varianza es menor a 0,32%,

por lo tanto no hace parte significativa en el modelo de prediccion.

En la Figura 19a se determind que el error estandar disminuye hasta el quinto
componente principal tanto para la calibracion como para la prediccién alcanzando
valores de 0.51% y 0.96% respectivamente. El coeficiente de regresion calculado
para el primer componente principal en la prediccion del porcentaje de ceniza, es el
gue mejor se ajusta a la variabilidad en los datos con un 88.46% en la varianza
explicada, en las regiones de 1700-1143 cm™ y 900-700 cm™ (Figura 19b). En la
validacion cruzada se obtuvo un coeficiente de correlacién mayor de 0.98 para la
curva de calibracion y mayor a 0.95 para la curva de prediccion, indicando un

desemperio favorable para la determinacion del % Cz. (Figura 19d).

En la Figura 19d se observan que los puntos 16, 18 y 28 estan situadas en el
extremo del intervalo de mayor influencia y sobresalen del resto de los valores de
las muestras de carbon, afectando la estimacion de los coeficientes de regresion, a
pesar de esto no se hace una eliminacién de las muestras porque al hacerlo se

aumentaria el error de prediccion.
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Figura 19. Modelo PLS de prediccién del contenido de %Cz con PCs
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Las muestras excluidas fueron 2, 3, 5, 7, 9, 10, 12, 21, 23 y 29. Las muestras 23 y
29 se comportan como dangerous outliers, explicado en el andlisis PCA. Las
muestras 10 y 21 se eliminaron por ensayo prueba y error para mejorar el modelo
al disminuir la varianza residual. Las muestras 2, 5, 7, 12 y 23 se descartaron porque
posiblemente no indiquen los valores reales de % de ceniza debido a que han sido
sometidas a largos tiempos de almacenamiento donde los procesos de oxidacion
de los compuestos del carbén (oxidacion de piritas) pudieron estar presentes [2]. La
cantidad de silicoaluminatos y otros minerales presentes, varian su proporcion

cuantitativa en las muestras de carbon aireadas, lo que hace mas dificil comparar

Faclors

Reference Y (cenizas, Factor-5)
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los datos espectrales de estas muestras con otras muestras similares, cuyos datos

no se han visto afectados.

Las muestras 3y 9 fueron excluidas por presentar baja variabilidad en su porcentaje

de ceniza en comparacion con otras muestras.

En la tabla 13 se observa el porcentaje de error relativo que presentan las muestras
en el modelo de prediccion % Cz por validacion interna (muestras de calibracién),
encontrandose como valor maximo de error un 20,08% correspondiente a la
muestra 18. Este valor se aleja de la distribucion del promedio del contenido de las

demas muestras.

Tabla 13. Validacion interna del modelo de prediccion para el %Cz.

Valor Referencia  Valor Predicho Error relativo
Muestras (%C2) (%C2) Residual (%)
1 9,09 8,90 0,8063 2.09
4 16,84 17,07 0,9743 1.36
6 6.76 6,93 0,6204 251
8 502 4,34 0,8169 135
11 1573 16,03 1,2757 -1,90
13 10,49 10,00 0,7303 4.67
14 5.42 4,90 0,6613 9.59
15 7,50 6,82 0,8393 9,06
17 3 3,25 0,5582 8.33
18 224 1,79 0,8346 20.0
19 3.48 3,63 0,4169 431
20 4.08 4,48 0,4355 -9.80
22 479 3,81 0,6273 20.4
24 9.21 9,30 0,6988 0,97
25 4,24 4,72 0,7354 113
26 5.00 4,98 0,7078 2.16
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Tabla 14. Validacion externa PLS la prediccion del %Cz.

Referencia Prediccion Residual Error relativo
Muestras (%C2) (%C2) (%)
7 4,18 4,81 0,74 -15,20
10 4,98 5,14 1,26 -3,26
12 10,26 9,39 1,38 8,50

La validacion externa se realiz6 seleccionando 3 muestras excluidas de los modelos de
calibracion (Tabla 14), obteniéndose un porcentaje de error maximo del 15,20 % Cz; valor
que es menor al 20,08% de error obtenido en la validacion interna. Este resultado al igual
que la muestra 22 de la validacion interna (tabla 14) se aleja de la distribucién del promedio

del contenido de las demas muestras pero no descarta la viabilidad del modelo.

7.2.3. Modelo PLS para la prediccion del porcentaje de materia volatil (%oMv)

De acuerdo a los parametros estadisticos evaluados: error estandar de calibracion
(RMSECQC), de validacién (RMSEP) y la varianza explicada, los datos que mejor explican el
desempenfio para el modelo de prediccién del porcentaje de materia volatil en la etapa de

calibracion se presentan en la tabla 15.

Tabla 15. Parametros estadisticos. Modelo de PLS para el porcentaje de Materia volatil (%Mv).

Rangos usados(cm™) Muestras PCs Varianza RMSEC | RMSEP
excluidas explicada
2976 a 2854 cm? 4-5,10-13, 23,
1680 a 700 cm? 25-29 5 99,34 0,408 0,592
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Las muestras 23 y 29 se consideraron dangerous outliers (seccién 6.1). Las muestras 4 y
10 se excluyeron del modelo por presentar alta varianza residual (posible outliers). Las
muestras 5, 11, 12 y 13 se eliminaron porque al igual que en la propiedad de % cenizas
pudieron estar expuestas a procesos oxidativos y disociacion de carbonatos [2]
ocasionando que el factor de aromaticidad en los anillos disminuya o aumente, generando
en algunos casos estructuras mas compactas, que ocasionan una menor capacidad de
materia volatil, de tal manera que al realizar el ensayo, se liberarian distintas cantidades de
hidrogeno, éxidos de carbono, metano y otros hidrocarburos de bajo peso molecular; sin
saber si esa cantidad corresponderia a los datos espectroscopicos de la muestra
ocasionando errores en el modelo de prediccion [14].

Las muestras 25 y 26 se descartaron por presentar valores de materia volatil en los limites
del rango de calibracion y por no tener datos cercanos en la distribucién, con lo cual se
comprob6 que se comportan como posibles outliers. Por dltimo las muestras 27 y 28 se
excluyeron por presentar composiciones alejadas de los promedios calculados para los

coeficientes de correlacién del modelo de prediccién de %Mv.

El modelo con cinco componentes principales (PCs) indica que a partir de la sefal del
infrarrojo medio en las regiones 2976 a 2854 cm™, 1680 a 700 cm™ se presenta mas del
99,34 % en la variabilidad de los datos del contenido de materia volatil, a partir del sexto
componente el aumento de la varianza explicada acumulada es menor a 0,2%, por lo tanto

no hace parte significativa en el modelo de prediccion (Figura 20c).

El coeficiente de regresién calculado para el modelo que mejor explica la mayor variabilidad
de datos es el primer componente, presentando un desempefio éptimo para la prediccion
de la propiedad en las regiones 2976 a 2854 cm™ y 1680 a 700 cm™ del espectro MIR
(Figura 20b). El error estandar disminuye hasta el quinto componente, adquiriendo los
valores minimos de 0.25 y 0.59 para la etapa de calibracion y validacion respectivamente
(Figura 20a).

Los valores hallados de coeficientes de correlacion para la curva de calibracion y validaciéon
fueron de 0.98 y 0.96 respectivamente, expresando un desempefio favorable para la

prediccion del porcentaje de materia volatil (Figura 20d).
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Figura 20. Modelo PLS de prediccién del contenido de %Mv. con PCs.
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En la tabla 16 se muestra el porcentaje de error relativo que presentan las muestras en el
modelo de prediccion del porcentaje de cenizas por validacion interna (muestras de
calibracion). Determinando como valor maximo de error relativo un 13,12% correspondiente
a la muestra 16.
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Tabla 16. Validacion interna del modelo de prediccion para el %Mv.

Referencia Prediccion Error relativo
Muestras (%Mv.) (%Mv.) Residual (%)
1 40,48 40,90 0,624 -1,04
2 40,08 40,15 0,432 -0,19
3 36,45 36,88 0,489 -1,18
6 38,24 38,35 0,407 -0,30
7 35,41 34,42 0,372 2,78
8 39,19 38,96 0,448 0,57
9 42,37 42,02 0,416 0,80
14 34,65 34,77 0,421 -0,35
15 36,81 34,60 0,395 5,98
16 32,28 36,51 0,379 -13,1
17 32,04 33,01 0,324 -3,03
18 35,44 32,05 0,442 9,53
19 35,73 35,45 0,312 0,78
20 36,03 34,89 0,346 3,15
21 36,88 36,57 0,726 0,83
22 34,65 37,45 0,487 -8,10
24 31,57 31,30 0,487 0,84
25 30,92 31,15 0,434 -0,75
27 40,84 40,56 0,594 0,67

La validacion externa se obtuvo al seleccionar muestras excluidas de los modelos
de calibracion, obteniendo un error maximo del 14.71% (tabla 17), valor cercano al

error maximo obtenido en la validacién interna.
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Tabla 17. Validacion externa del modelo de prediccion para el %Mv.

Referencia Prediccion

Error relativo

Muestras (%oMv) (%oMv) Residual (%)
31,07 31,39 1,463 -1,043
5 38,81 39,32 1,440 -1,314
10 41,21 38,77 1,916 5,914
11 34,17 37,82 1,395 -10,65
13 32,37 36,18 1,533 -11,79
23 44,29 37,77 0,939 14,71
28 41,78 39,74 1,147 4,87

7.2.4. Modelo PLS para la prediccién del porcentaje de Carbono fijo (% CF)

Los parametros estadisticos del modelo mencionado en la tabla 18, fueron los
seleccionados debido a que presentan la mayor varianza explicada y los menores

porcentajes de error tanto de RMSEC Y RMSEP. El rango de calibracion en el que

se desarrollaron los analisis fue de 44,47-63,34 % CF.

Tabla 18. Parametros estadisticos. Modelo de PLS para el porcentaje carbono fijo (%CF).

905 a 700 cm™?

Muestras
Rangos usados excluidas PCs Varianza RMSEC RMSEP
(cm™) explicada
2976 a 2854 cm* 1, 4,8, 10, 12,
1680 a 1050 cm* 23, 29. 3 98,74 0,54 0,72
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Figura 21. Modelo PLS de prediccién del contenido de Carbono fijo (%CF).
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En el grafico de error relativo (Figura 21a) se obtiene que el error estandar
disminuye hasta el cuarto componente (PCa) tanto para la calibracién como para la

prediccién con un error del 0,52% y 0,72% respectivamente.

La varianza acumulada de los datos que mejor explica el modelo es la expresada
para maximo tres factores principales en la regiéon de 2976 a 2854 cm 1680 a 700
cm? del MIR. (Figura 21c), la cual genera el mejor resultado positivo para la

prediccién del porcentaje de carbono fijo.
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El coeficiente de regresion calculado que mejor expresa la variabilidad en las
regiones 2976 a 2854 cm 1680 a 700 cm™, es el primer componente principal como
se observa en la figura 21b, con coeficientes de correlacion mayor de 0.98 para la
curva de calibracion y mayor de 0.95 para la curva de prediccion en la validacién

cruzada (Figura 21d).

Algunas muestras que se hicieron prescindibles para el modelo de calibracion
fueron las siguientes: 1, 4, 8, 10, 12, 23 y 29. Inicialmente las muestras 23 y 29 se
consideraron dangerous outliers, por razones descritas anteriormente en el analisis
por componentes principales (PCA) y su baja variabilidad entre los datos. Las
muestras 1, 8 y 10, debido a que estan muy alejadas del centro del modelo de las
muestras y del residual espectral (outliers). La muestra 12 posiblemente por las

propiedades fisicoquimicas diferentes a los analisis préximos.

A continuaciéon, en la tabla 19 se observa el porcentaje de error relativo que
presentan las muestras en el modelo de prediccion del porcentaje de carbono fijo
por validacion interna (muestras de calibracién) encontrdndose como valor maximo

4,21% correspondiente a la muestra 27.

Tabla 19. Validacion interna del modelo de prediccion para el porcentaje de Carbono fijo (%CF).

Referencia Prediccion Residual Error relativo
Muestras (%CF) (%CF) (%)
2 54,78 55,59 0,55 -1,48
3 60,98 60,94 0,80 0,05
5 50,51 50,08 0,72 0,84
6 52,04 52,08 0,46 -0,07
7 60,05 60,22 0,41 -0,28
9 53,28 53,69 0,51 -0,75
11 44.47 44,22 0,67 0,56
13 50,02 50,18 0,63 -0,31
14 59,45 59,26 0,30 0,32
15 57,15 58,14 0,52 -1,73
16 60,58 59,91 0,30 1,11
17 63,19 62,65 0,43 0,85
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Referencia Prediccion Residual Error relativo

Muestras (%CF) (%CF) (%)
18 63,05 63,34 0,74 -0,46
19 60,19 59,71 0,30 0,80
20 59,91 58,96 0,28 1,57
21 58,38 58,57 0,72 -0,32
22 56,37 55,44 0,76 1,66
24 58,62 59,72 0,36 -1,85
25 63,11 63,10 0,57 0,02
26 59,42 59,38 0,51 0,06
27 52,02 54,21 0,72 -4,21
28 51,95 52,29 0,68 -0,66

La validacion externa se realizé con muestras excluidas del modelo, siendo 4.8% el mayor
error hallado para el % CF (tabla 20). Por lo tanto, al comparar con la validacion interna
cuyo maximo error fue de 4,21%, estos resultados nos indican una prediccion favorable de
la propiedad.

Tabla 20. Validacion externa del modelo de prediccién para el %CF.

Referencia Prediccién Residual Error relativo
Muestras (%CF) (%CF) (%)
10 48,1717 47 5566 1,232 1,27
12 50,7198 48,2819 0,991 4,80
29 49,5328 49,1872 0,869 0,69
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8. CONCLUSIONES

Se determiné que la informacién molecular de 29 carbones de diferentes zonas del
territorio colombiano, caracterizados por la espectroscopia infrarroja con
reflectancia total atenuada (ATR-FTIR), en combinacion con técnicas multivariables
quimiométricas (PCA y PLS), son una técnica alternativa para la prediccion del
contenido de los andlisis proximos (porcentaje de ceniza, porcentaje de materia
volatil, porcentaje carbono fijo,) y poder calorifico que evita la realizacién de pruebas
de alto consumo de tiempo y costo.

El analisis por PCA permiti6 identificar 2 agrupaciones de acuerdo con la estructura
molecular y el contenido en materia mineral: las muestras de alto y bajo contenido

mineral.

Para las muestras analizadas por PCA se emplearon seis componentes principales,
siendo este el nimero optimo a incluir en el modelo de prediccion por contener la
mayor cantidad de informacién de las variables originales equivalente al 92,45%;
por esta razén se determind que las regiones de mayor importancia se encuentran
en los rangos 3000-2800 cm™, 1750-1050cm y 900-700 cm™ del espectro MIR.

Se comprobd que al aplicar un adecuado tratamiento quimiométrico a los datos
espectroscopicos se pueden realizar modelos predictivos de las propiedades: poder
calorifico, % de cenizas, % de materia volatil y % de carbono fijo, por medio de la
técnica de regresion parcial por minimos cuadrados (PLS). La validacion cruzada
mostré resultados satisfactorios para la prediccion de las propiedades
fisicoquimicas con errores estandar de prediccion de 1.30% (poder calorifico),
20.08% (cenizas), 13.12% (materia volatil) y 4.21% (carbono fijo), de modo similar
los coeficientes de correlacion (R?) entre los valores predichos y de referencia

fueron superiores a 0,95.
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9. RECOMENDACIONES

Se recomienda ampliar el rango y mejorar la distribucion en los datos de referencia
para la calibracion, evaluando continuamente los resultados con nuevas muestras
y reforzando los modelos desarrollados para asi mantener la informacion

actualizada para otros tipos de carbones colombianos.

Es preciso tener en cuenta que los analisis deben hacerse bajo las mismas
condiciones y los parametros instrumentales establecidos en este trabajo, para

obtener resultados confiables aplicables a los modelos.

Se debe utilizar muestras que cuenten con tiempos cortos de extraccién y en
correcto almacenamiento con el fin de evitar posibles alteraciones en las

propiedades fisicoquimicas.
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