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RESUMEN

TITULO PREDICCION DE LA GRAVEDAD ESPECiF*ICA DE ASFALTENOS POR
ESPECTROSCOPIA DE FLUORESCENCIA Y QUIMIOMETRIA'.

AUTOR: VIVIANA RODRIGUEZ AMADO™

PALABRAS CLAVES
FLUORESCENCIA, ASFALTENOS, PCA, PLS, GRAVEDAD ESPECIFICA.

DESCRIPCION

En el presente trabajo se determin6 el potencial de la espectroscopia de fluorescencia y la
quimiometria en la prediccion de propiedades fisicoquimicas de interés como la gravedad
especifica de asfaltenos colombianos; las muestras de asfaltenos analizadas fueron
proporcionadas por el Instituto Colombiano de Petréleo (ICP). Los espectros de fluorescencia se
obtuvieron en el espectrofluorimetro modular PTI Quantamaster QM-2000-6SE.

Para la prediccién de la gravedad especifica se desarroll6 un modelo matematico a partir de los
espectros de fluorescencia de asfaltenos. Se utilizd la técnica quimiométrica analisis por
componentes principales (PCA) para reducir las variables y clasificar las muestras, posteriormente
se obtuvo el modelo de prediccién correlacionando de forma lineal los datos espectrales con la
gravedad especifica utilizando regresién por minimos cuadrados (PLS-R)

El modelo de prediccion desarrollado explica el 99.9 % de la varianza para dos componentes
principales PC1 y PC2. La validacion del modelo se realizé mediante validacion cruzada mostrando
resultados satisfactorios con un error estandar de prediccion (SEP) de 0.0914, el coeficiente de
correlacion R? entre el valor de referencia y el valor predicho por el modelo fue de 0.99. El error
relativo en los valores de gravedad especifica de referencia y los predichos estuvo en un rango
entre 0.84% y 6.4%.

:*Trabao de Grado
Facultad de Ciencais, Escuela de Quimica, Director PhD Enrique Mejia Ospino
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SUMMARY

TITLE: PREDICTION OF THE SPECIFIC GRAVITY OF ASPHALTENES BY FLUORESCENCE
SPECTROSCPY AND CHEMIOMETRICS

AUTHOR VIVIANA RODRIGUEZ AMADO™
KEY WORDS FLUORESCENCE, ASPHALTENES, PCA, PLS, SPECIFIC GRAVITY.
DESCRIPTION

In the present work the potential of fluorescence spectrosocpy and the chemometrics in the
prediction of physicochemical properties of interest such as specific gravity of colombians
asphaltenes was determined; asphaltenes samples to be analyzed were provided by the Colombian
Petroleum Institute (ICP). The fluorescence spectra were adquired using a modular PTI QM-2000-
6SE Quantamaster spectrofluorimeter.

In order to predict the specific gravity a mathematical model based on the asphaltenes fluorescence
spectra was developed. For the chemometrics a principal component analysis (PCA) was used to
reduce the variables and classify the samples, subsequently a predicition model that correlates
spectral data with specific gravity using partial least squares regression (PLS-R) was obtained.

The predicition model explained the 99.9 % of the variance for two principal components PC1 and
PC2. Validation of the model was performed using cross validation, showing satifactory results with
a standard error of prediction (SEP) of 0.0914, the correlation coefficient R” between the reference
value and the predicted one by the model was 0.99. The relative error in the specific gravity values
of reference and predicted ranged between 0.84% and 6.4% respectively.

In the present work the potential of fluorescence spectrosocpy and the chemometrics in the
prediction of physicochemical properties of interest such as specific gravity of colombians
asphaltenes was determined; asphaltenes samples to be analyzed were provided by the Colombian
Petroleum Institute (ICP).

:*Work Degree
Sciences Faculty. Chemistry School. Directreess: Enrique Mejia Ospino.
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INTRODUCCION

Los asfaltenos son hidrocarburos con estructura molecular extremadamente
compleja que representan la fraccion mas pesada de crudo; precipitan durante el
proceso de produccion del petroleo, cuando las propiedades de los fluidos de este

varian debido a los cambios en la temperatura, presién y composicién. ™

Debido a sus caracteristicas quimicas generan problemas en la extraccion,
procesamiento y transporte del crudo. Los asfaltenos son los responsables de
taponamiento de tuberias ya que presentan alta viscosidad y capacidad de
asociacion intermolecular adhiriéndose a las tuberias, valvulas y lineas de flujo, de
contaminacion ambiental debido a la presencia de metales pesados en su
estructura como niquel y vanadio lo que los hace dificilmente biodegradables, de
reduccion en la produccion de productos destilables ya que son resistentes a la

refinacion, entre otros. 23

Los inconvenientes generados por esta familia de compuestos y adicionalmente la
tendencia por analizar crudos pesados, los cuales representan un porcentaje
importante en las reservas mundiales y nacionales de petréleo, han despertado
gran interés en el estudio de su composicién y propiedades fisicoquimicas; su
conocimiento permitira definir las condiciones adecuadas de almacenamiento y
tratamiento de forma que no representen un inconveniente durante el proceso de
produccion. De igual forma es importante encontrar el proceso mas eficiente de
extraerlos del crudo antes del proceso de refinacion, como también determinar
posibles aplicaciones que permitan el aprovechamiento de esta fraccion del

petréleo. !
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Los métodos tradicionales de andlisis permiten caracterizar los componentes de
los compuestos de hidrocarburos mas simples, mas livianos, con un ndmero de
carbono inferior o igual a 36 aproximadamente; desafortunadamente no son
aplicables a sustancias tan complejas como los asfaltenos, por esto se requiere de
otras herramientas para extraer la informacion de interés, como estudios
espectroscopicos que han desempefiado un papel importante en el estudio del

petréleo y de sus productos derivados. !

Por lo descrito anteriormente se ha trabajado en la implementacion de nuevas
técnicas como la fluorescencia, acompafada de métodos quimiométricos con los
cuales se realiza el tratamiento estadistico de los datos obtenidos y se obtiene la

informacion de interés. [

Dentro de estos métodos quimiométricos
implementados para la determinacién de las propiedades fisicoquimicas de
asfaltenos se encuentran el método de andlisis de componentes principales, PCA,
gue consiste en la reduccion de las variables iniciales (que son gran cantidad) a un
namero inferior sin que haya pérdida de informacion importante; y el método de
regresion parcial por minimos cuadrados, PLS, el cual utiliza la mayor cantidad de
informacién para la prediccion de las muestras en el analisis de componentes
principales. El método PLS resulta de gran utilidad cuando el objetivo del analisis

es la prediccion. 101
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1. MARCO TEORICO. ESTADO DEL ARTE

1.1 GENERALIDADES DEL PETROLEO

El petréleo estd compuesto por una mezcla compleja de hidrocarburos; presenta
ademas azufre y nitrdgeno en una proporcion variable (0.1-5%) que depende de la
procedencia del crudo. Sus componentes se han distribuido en cuatro grupos
principales conocidos como fraccion SARA, a saber, hidrocarburos aciclicos

saturados o parafinicos, aromaticos, resinas y asfaltenos.

Las caracteristicas fisicas y quimicas del petréleo dependen de la concentracion
que tenga de los distintos tipos de hidrocarburos, saturados, arométicos, resinas y
asfaltenos, asi el petréleo pesado presenta un mayor porcentaje de asfaltenos y
resinas que el petrdleo liviano, de igual forma el porcentaje de heteroatomos
también aumenta. El petréleo pesado no puede ser producido, transportado y
refinado por los procesos establecidos para el petréleo ligero, por esta razén es
muy importante la caracterizacion de los diferentes tipos de petrdleo (liviano y

pesado). 4

1.2 ASFALTENOS
Los asfaltenos corresponden a la fraccion del petrdleo soluble en solventes

aromaticos (tolueno, benceno), pero insoluble en solventes parafinicos, (n-

heptano, n-pentano), como se observa en la figura 1. ™

14



Figura 1. Separacion de asfaltenos en el petroleo

Crudo o residuos de

petréleo
n-heptano —
Insolubles Crudos
desafaltados
Benceno o tolueno —
| |
Asfaltenos Insolubles

Fuente: MARROQUIN, G. Formacion de sedimentos durante el hidrotratamiento catalitico de

crudos pesados.

La estructura y el peso molecular de los asfaltenos han sido estudiados por
diferentes técnicas, a saber: espectroscopia de fluorescencia (FS),
espectrofotometria de infrarrojo (IR), resonancia magnética nuclear (RMN) y
difraccion de rayos (DR-X); en algunos estudios estas técnicas han estado
acompafiadas de modelamientos matematicos y simulaciones computacionales;
los resultados obtenidos son explicados por tres modelos excluyentes entre si
pero consistentes con los datos espectroscépicos. El primer modelo propone que
los asfaltenos estan compuestos por grandes condensados aromaticos (10-40
anillos) rodeados por largas cadenas alifatica; el segundo modelo consiste en
pequefios nucleos aromaticos (4-10 anillos) unidos por cadenas alifaticas; el
tercer modelo consiste en un solo nucleo aroméatico rodeado de pequefias

cadenas alifaticas. [*518

En la estructura molecular de los asfaltenos también estdn presentes

heterodtomos como azufre (S), nitrégeno (N) y oxigeno (O). EIl nitrégeno se

encuentra principalmente como parte de los conjuntos aromaticos (pirrol vy

15



piridina), mientras que el oxigeno y el azufre forman puentes entre ellos en una

estructura ciclica o lineal. *2

En el petréleo, los asfaltenos, los alcanos y las resinas, forman un sistema estable
en forma de suspension coloidal, donde los alcanos actuan como solventes, los
asfaltenos como agregados y las resinas como estabilizadores; dicho sistema
puede ser alterado o desestabilizado por cambios en la temperatura, presion, o

composicion del crudo, dando lugar a la precipitacién de los asfaltenos. &

El fendbmeno descrito anteriormente conocido como agregacién de asfaltenos
representa uno de los mayores inconvenientes en las diferentes etapas de
produccion, transporte y procesamiento del crudo, razon por la cual ha sido el
objeto de estudios en diferentes investigaciones, donde se concluye que este
fendémeno esta relacionado con la clase de solvente y la concentracion en que se

encuentren presentes los asfaltenos. [t >°)

1.3 GRAVEDAD ESPECIFICA

La gravedad especifica es la razén entre el peso de una sustancia y el peso de un
volumen igual de agua a una temperatura especifica. Es de gran importancia en
la industria del petréleo porque permite caracterizar de manera preliminar si el
crudo o un subproducto es liviano o pesado; se relaciona con la densidad en

grados API (American Petroleum Institute) por medio de la ecuacion (1).

141.5

°API = : _
Grav.Especif. a 60°F

~131.5 (1)
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El grado API es una escala arbitraria de la lectura de la gravedad especifica que
tiene como base la densidad del agua (10° API). La clasificacion del crudo con

base en la densidad API se muestra en la tabla 1.

Tabla 1. Clasificacion del petroleo con base en su densidad.

Tipo de Densidad
°API 2

crudo (Kg/m?)

Liviano >31.1 <870

Medio 22.3-31.3 920-870
Pesado 10-22.3 1000-920

Extra

<10 >1000
pesado

1.4 ESPECTROSCOPIA MOLECULAR

La espectroscopia molecular hace referencia a la interaccion de la materia con la
radiacion electromagnética en la region de longitudes de onda comprendida entre
185 y 780 nm; esta interaccion esta restringida a un grupo limitado de compuestos
conocidos como cromoforos que contienen electrones de valencia con energias de

excitacion relativamente bajas.

Los espectros electronicos de este tipo de compuestos son similares a una banda
ancha que parece ser continua esto se da como resultado del solapamiento de
lineas que causa la superposicion de las transiciones vibracionales sobre las
transiciones electrénicas; por esta razon realizar un analisis teérico detallado
sobre este tipo de espectros es dificil, no obstante a partir de consideraciones
tedricas sobre los orbitales moleculares se pueden obtener conclusiones

concernientes al tipo de transiciones electronicas responsables de un espectro.

17



Transiciones electrénicas.

En la absorcion molecular se presentan cuatro tipos de transiciones electrénicas
gue son: transiciones o---0*; son las que requieren mayor energia para llevarse a
cabo, transiciones n---0*; se presentan en compuestos saturados que contienen
pares de electrones no compartidos y requieren menos energia que las
anteriormente descritas, n---m* y T---1*; estas dos clases de transiciones
energéticas estan implicadas en la mayoria de las aplicaciones de espectroscopia
de absorcion molecular en compuestos organicos, la energia requerida para esta
transicion da picos de absorcion dentro de una region de longitudes de onda
bastante accesible (200-700 nm), estas transiciones requieren de grupos
funcionales no saturados que contengan los electrones ™ y de atomos como
oxigeno, nitrdgeno, azufre y halégenos en donde se encuentran los electrones tipo

n.

1.5 SPECTROSCOPIA DE FLUORESCENCIA

La fluorescencia es uno de los dos procesos de fotoluminiscencia, en el cual una
especie quimica (molécula o atomo) es excitada con radiacion electromagnética, y
posteriormente regresa a su estado fundamental liberando energia en forma de
fotones. El proceso de fluorescencia es ilustrado mediante el diagrama de
Jablonski (figura 2), el cual muestra una transicion energética que se da cuando
un electrén que se encuentra en un estado singulete basal So, pasa a un nivel de
mayor energia, esto es, el estado singulete excitado S, y por relajaciéon no
raditativa pasa al nivel excitado de menor energia S; de donde regresa

nuevamente a su estado basal por emision de fluorescencia (energia luminosa).
[22]
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Figura 2. Diagrama de Jablonski

So AT
|
Conxllersic’)n
|nter:na Cruzamiento —
__AI_I_ entre ——— Tt
S, \-( v sistemas
Absorcién

Fosforescencia
Fluorescencia

A 4

So vV

Fuente: Lakowicz J. Principles of Fluorescence Spectroscopy. [22]

1.5.1 Caracteristicas de la espectroscopia de fluorescencia.

Las bandas de fluorescencia presentan longitudes de onda mayor y por tanto de
menor energia que la radiacién responsable de la excitacion de la molécula o
especie quimica; este desplazamiento hacia longitudes de onda mayores se

conoce como desplazamiento de Stokes, y lo podemos observar en la figura 3. 22
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Figura 3. Corrimiento de Stokes.

WAVELENGTH (nm)
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Fuente: Lakowicz Joseph. Principles of Fluorescence Spectroscopy.

fluorescente y del solvente en el que esta se encuentre disuelta.

1.5.2 Variables que afectan la fluorescencia.

Q_1+Knr @)

20

[22]

Los datos espectrales de fluorescencia se presentan en un espectro de emision,
en el cual se grafica la intensidad de la sefial vs la longitud de onda en cm™. El

espectro de fluorescencia varia segun la estructura quimica de la molécula

La intensidad de la fluorescencia es afectada por algunos factores, a saber:

rendimiento cuantico, estructura, tiempo de vida media, concentracién.

1.5.2.1 Rendimiento Cuantico. El rendimiento Cuantico (Q) es la relacion entre

los fotones emitidos y los fotones absorbidos, y se halla por medio de la ecuacion




En esta ecuacion se relacionan los procesos por los que la especie excitada
regresa al estado fundamental, en particular la tasa de emision del fluoroforo (1), y
su tasa de decaimiento no radiativo (K,); el valor mas alto del rendimiento
cuantico corresponde a la unidad y lo presentan las moléculas altamente
fluorescentes como la fluoresceina; las moléculas no fluorescentes tienen un

rendimiento cuantico cercano a cero.

1.5.2.2 Tiempo de vida media. Es el tiempo promedio que pasa la molécula en el
estado excitado antes de volver al estado basal, generalmente este tiempo es de
10 ns; es corto porque existen diversos procesos mediante los cuales una
molécula excitada pierde su exceso de energia y regresa al estado fundamental, y

se describe por la siguiente ecuacién (3)

1.5.2.3 Estructura. El fendbmeno de fluorescencia esta limitado a sistemas con
caracteristicas estructurales que favorecen cinéticamente los procesos de
relajacion o desactivacion acompafiados de emision de radiacion; dichos sistemas
estan conformados por moléculas que contienen anillos arométicos y moléculas
gue presentan enlaces dobles conjugados. La eficiencia aumenta con el nimero
de anillos y con el grado de conjugacion y la sustitucién en los anillos aromaticos
genera el desplazamiento en los valores de la longitud de onda de absorcion

méxima y en los picos de fluorescencia. %%

1.5.2.4 Concentracién. La concentracion de la muestra se relaciona con la
potencia P de la radiacién fluorescente por medio de la ley de Beer, ? descrita en
la ecuacion (4):

P

= =107 (4)

Py

21



y la potencia de la radiacion fluorescente F es proporcional a la potencia radiante
del haz de excitacion absorbido por el sistema de la siguiente manera:

F =K'(P, = P) (5)

En donde Py es la potencia del haz incidente sobre la disolucion, P es su potencia
después de atravesar la longitud b del medio y K' es constante y depende de la
eficacia cuantica del proceso de fluorescencia; relacionando las dos ecuaciones

anteriores se obtiene la ecuacion (6):
F=KPo 1-107%¢ (6)

Este término exponencial se desarrolla como una serie de MaclLaurin de la

siguiente forma:

(2,303 ebc)? n (2,303 ebc)? @)
2! 3!

F =K'P, 2,303 ebc —

Si en la expresion anterior se cumple que 2,303 ebc < 0,05, el segundo y tercer
término son pequefios comparados con el primero; si adicionalmente Py
permanece constante, la expresion anterior se reduce a la ecuacion (8):

F=Kc (8)

En donde se observa que la potencia de la radiacion fluorescente F es
proporcional a la concentracion; este comportamiento esta limitado a valores bajos
de concentracion, como lo evidencia la serie de MaclLaurin. Cuando la

concentracion es elevada el valor de F disminuye. !
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1.5.3 Instrumentacion en la espectroscopia de fluorescencia.

En la espectroscopia de fluorescencia se utilizan dos tipos generales de
instrumentos dependiendo del dispositivo 6ptico que use para aislar la luz:
espectrofluorometros que usan monocromadores para aislar la luz incidente y la
luz fluorescente, y los fluorometros de filtro que en lugar de monocromadores usan
filtros; sin embargo, ambos instrumentos presentan un sistema Optico que consta
de una fuente seguida de un filtro o un monocromador, para regular la luz incidida
sobre la muestra, posteriormente la luz emitida por la muestra pasa por un
segundo monocromador, que enfoca la radiacion emitida por la muestra a un
fotomultiplicador y finalmente la sefial es amplificada y recolectada por un

software; este sistema esta ubicado en paralelo a un sistema de referencia.

1.6 QUIMIOMETRIA

La quimiometria es el procesamiento de sefiales analiticas por medio de métodos
matematicos y estadisticos; su objetivo es obtener informacion clara y confiable a
partir de los datos espectroscopicos. Surgié como respuesta a la necesidad de
modelar sistemas quimicos multivariables, es decir sistemas en los que los datos

dependen de mas de una variable simultaneamente. %

La quimiometria trabaja en matrices de datos que se han obtenido como el
resultado de medir una o mas variables a un objeto o muestra, las cuales se
combinan para formar variables latentes o factores que contengan la informacién

original de la muestra. 2%

Una de las técnicas quimiométricas mas importantes es la calibracién, la cual

consiste en usar datos empiricos y conocimientos previos para predecir

informacion cuantitativa desconocida. Dependiendo de la dimensionalidad de los

23



datos obtenidos la calibracion puede ser univariable o multivariable, para el caso
de la espectroscopia los datos obtenidos son de naturaleza multivariable. #"2®

1.6.1 Calibracién multivariable

La calibracion multivariable es una herramienta matematica selectiva y confiable
en el andlisis cuantitativo, utiliza multiples variables obtenidas experimentalmente
(X1, X2, Xs... X;), para determinar una variable desconocida Y; durante la
calibracion se hallan los pardmetros del modelo de calibracion que contiene la
funcién predictiva Y= f(X), el cual va a ser utilizado en la prediccion de la variable

desconocida. #7%8

Métodos de calibracion multivariable.

Existen diversos métodos de calibracibn multivariable los cuales se pueden

clasificar siguiendo diferentes criterios, como se observa en la figura 4. 27!
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Figura 4. Clasificacion de los métodos de calibracion multivariable.
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Fuente: VALDES Damarih. Estudio de la influencia de parametros fisicos en la construccion de

modelos de calibracién en la espectroscopia en el Infrarrojo Cercano. (7]

Los métodos inversos PLS y PCR son los mas empleados en la espectroscopia de
fluorescencia, por lo que a continuacion discutiremos los aspectos mas relevantes

de cada uno de ellos. 428

- Regresién en componentes principales (PCR). La regresién en componentes
principales se basa en concentrar la informaciéon contenida en las variables
originales en un numero mas pequefio de variables o factores (componentes
principales), sin perder la informacion relevante. Esta técnica de calibracion

multivariable se realiza en dos pasos, los cuales se explican a continuacion:
Paso 1. Analisis por componentes principales (PCA): es la técnica quimiométrica

més utilizada en los diferentes andlisis quimicos en general, ! esto se debe a su

facilidad para ser aplicada y lo util que resulta la informacién que suministra.
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Consiste en reducir las variables (X1, Xz X3 X,) correspondientes a la matriz de
datos, a través de los denominados componentes principales (PC), que son
combinaciones lineales de las variables originales; de esta forma para n variables

los dos primeros componentes principales son:

PCi= a1 Xy + appXo +aizXsz +....... a1nXn

PCso=as X1 + ax»pXs +axXsz +....... a>nXn

Donde aj;- ajp, son las cargas (loadings), es decir los pesos de las variables
originales sobre la combinacion lineal, los cuales indican cuanto aporta cada
variable a la construcciéon del modelo; cada componente principal explica la
variabilidad existente entre los datos, y va disminuyendo de tal forma que el PC;

explica la mayor variabilidad y el PC,, la menor. *4

PCA se aplica cuando los datos son colineales; esta colinealidad significa que la
informacion principal de las variables se puede condensar en conjuntos mas
pequefios; de esta forma un modelo de componentes principales consiste en
agrupar los vectores de datos en ejes ortogonales determinados en direccion de la
maxima varianza, estos ejes tienen un origen comun (figura 5) y deben ser
ortogonales entre si, de esta forma se garantiza que no exista correlacion entre los

componentes. 2427
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Figura 5. Representacién grafica de los componentes principales PC; y PC..
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Fuente: MILLER N, James. Estadistica y Quimiometria para Quimica Analitica. **

Paso 2. Regresion mdltiple inversa de la propiedad a determinar sobre el analisis
de componentes principales.

- Regresién parcial por minimos cuadrados (PLS). El método PLS es una
herramienta Gtil cuando el objetivo del andlisis es la prediccion; fue desarrollado en
1975 por H. Wold, en el cual se realiza una descomposicién en factores al igual
que en PCA, pero esta técnica relaciona la concentracion con la matriz de
respuestas e intenta contener la mayor cantidad de informacion en los primeros
componentes para la prediccion de la variable de interés en las diferentes
muestras; PLS comprime las variables originales en un numero de variables

latentes (VL) usualmente mas pequefio que el nimero de variables originales. %

En los casos en los que se calcula una sola propiedad de Y, el algoritmo recibe el
nombre de PLS1, cuando se calculan simultaneamente mas de una propiedad el

algoritmo recibe el nombre de PLS2. 132
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1.6.2 Construcciéon de modelos de calibracion multivariable.

El objetivo de los métodos de calibracidon multivariable es establecer modelos
capaces de predecir el valor de la propiedad estudiada para nuevas muestras a
las que se les ha registrado la sefial analitica; para ello se deben llevar a cabo las

siguientes etapas. [?® 2l

-Definicién de un conjunto de calibracion (seleccidon de las muestras): el conjunto
de calibracion se caracteriza principalmente por ser representativo del sistema en

estudio, y de él se debe conocer la propiedad a determinar.

Registro de la informacion analitica: la informacion analitica se obtiene mediante
espectros de fluorescencia, en esta etapa se deben definir las condiciones
experimentales 6ptimas para la recoleccion de los datos y realizar la preparacién

previa de la muestra.

Pretratamiento de los datos: En esta etapa se minimizan las contribuciones no
deseadas presentes en la sefial analitica que disminuyen la reproducibilidad, para
ello se utilizan métodos matematicos que permitan reducir el ruido y aumentar la

relacion senal/ruido; los métodos mas utilizados se describen mas adelante.

Seleccion del modelo quimiométrico: teniendo en cuenta las caracteristicas del
sistema objeto de estudio y lo que se pretende determinar, se selecciona un
modelo quimiométrico; para ello es necesario establecer la relacibn mas sencilla

entre la propiedad a determinar y la sefial analitica.
Validacion del modelo: La validacion del modelo implica su aplicacion a un nimero

de muestras de las que se conoce la propiedad a determinar y que no han sido

utilizadas en la etapa de construccién del modelo.
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Prediccion de la propiedad: finalmente con el modelo construido y validado, se
calcula la propiedad estudiada en nuevas muestras a las que previamente se ha

registrado la sefial analitica.

1.6.3 Métodos de pre tratamiento de datos.

Antes de realizar cualquier célculo es necesario realizar un pre tratamiento a los
datos ya sea de regresion o de clasificacion; algunos de los mas utilizados se

describen a continuacion:

1.6.3.1 Suavizado espectral. Mediante el suavizado se reduce el ruido aleatorio
existente en la sefial instrumental, se utiliza cuando la relacion sefal/ruido es

pequefia. La técnica mas utilizada es la propuesta por Savitzky Golay.

1.6.3.2 Derivacion (primera y segunda) derivadas. La diferenciacion o calculo
de derivadas permite acentuar las diferencias existentes en los datos espectrales;
al igual que el suavizado, esta transformacion es relevante para variables que son

funcion de otra variable como los datos espectroscoépicos.

1.6.3.3. Normalizacién. La normalizacion consiste en llevar todos los vectores (fila
o columna) de la matriz de datos a igual escala, con el objetivo de estandarizar la
medida; existen tres tipos de normalizacion: media de la normalizacién, maxima

normalizacion y normalizacion por rangos. 2824

1.6.4 Validacién del modelo.
La validacion de un modelo de calibracion consiste en la verificacion de la
funcionalidad del modelo para predecir muestras distintas a las utilizadas en la

calibracion; se realiza aplicando el modelo a un grupo de muestras independiente

del utilizado en la calibracion y comprobando que no exista un error sistematico
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entre las predicciones que realiza el modelo y los valores proporcionados por el

método de referencia. Esta validacién puede ser interna o externa. 2%

Para la validacion externa se utilizan dos grupos de muestras, el primer grupo
corresponde a las muestras de calibracion y el segundo grupo a un conjunto de
prueba o test set; este debe ser elevado y deben ser muestras independientes,
pero representativas de las del conjunto de calibracion. La propiedad que se
predice de las muestras del test set es conocida y por lo tanto es posible
comprobar el comportamiento del modelo frente a muestras diferentes a las

utilizadas en la construcciéon del modelo.

La validacién interna se denomina validacion cruzada y se utiliza cuando el
namero de muestras es pequefio; en este caso las muestras utilizadas para
comprobar el modelo pertenecen al conjunto de calibracion, el método consiste en
dividir el conjunto de muestras de calibracion en segmentos. Estos segmentos
menos uno (segmento utilizado en comprobar el modelo) son utilizados en la
construccion del modelo. El proceso se repite un nimero de veces igual al nUmero
de segmentos, finalmente se calcula el MSECV (Mean Squared Error of Prediction
by Cross Validation), Error de minimos cuadrados de prediccion por validacion

cruzada, por medio de la ecuacion (15).

Wi — yip)?

c

MSECV =

(15)

Donde m, es el niumero de muestras utilizadas en la calibracion, en el segmento
de validacion cruzada, y;; es el valor calculado por el modelo y y;; es el valor de

referencia. [ %9
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2. PARTE EXPERIMENTAL

Este trabajo de grado forma parte de una serie de proyectos de investigacién que
ha venido realizando el Laboratorio de Espectroscopia Atdmica y Molecular
(LEAM) en un convenio de cooperacion tecnoldgica con el Instituto Colombiano de

5: [3538)

Petréleo (ICP) con el objetivo de caracterizar el petroleo y sus fraccione se

desarroll6 siguiendo la metodologia descrita en la figura 6.

Figura 6. Esquema metodologico

Muestras Preparacion de la Qg%tglsmlon de
(Asfaltenos). muestra. espectroscopicos.

Construccion del
modelo de
prediccion.

Procesamiento
de los datos.

2.1 SELECCION DE LAS MUESTRAS

Se estudiaron catorce muestras de asfaltenos provenientes de crudos de
diferentes zonas de explotacion petrolifera de Colombia proporcionadas por el
Instituto Colombiano de Petréleo ICP, junto con su respectivo valor de densidad
(tabla 2).
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Tabla 2. Densidad de catorce asfaltenos colombianos.

NOMBRE ASFALTENO DENSIDAD Kg/m?®

*ASF 140554 1.08135
ASF 140599 1.07048
ASF 145774 1.10851
ASF 147887 1.12913
ASF 147888 1.11917
ASF 148680 1.10942
ASF 152682 1.09117
ASF 166391 1.14217
ASF 168829 1.10286
ASF 168830 1.12868
ASF 172067 1.08028
ASF 173567 1.14223
ASF 174891 1.1002

ASF 175347 1.08392

*Asfalteno.

2.2 PREPARACION DE LA MUESTRA
Con las catorce muestras de asfaltenos se prepararon soluciones en Cloroformo a

diferentes concentraciones (5, 10 y 30 ppm), de esta forma se evalué la solubilidad

de las muestras de asfalteno en el respectivo solvente figura 7.
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Figura 7. Soluciones de asfaltenos

Posteriormente se tomaron espectros de fluorescencia a las soluciones
mencionadas anteriormente y se observd que la solucion cuya concentracion
correspondia a 30 ppm (curva verde) presentaba una intensidad en la sefial de
fluorescencia considerablemente mayor comparada con las soluciones de 5y 10
ppm, por lo tanto se determin6 que 30 ppm es la concentracién adecuada para el
andlisis figura 8.

Figura 8. Espectros de asfaltenos en cloroformo a (5,10 y 30 ppm)
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2.3 ADQUISICION DE LOS DATOS ESPECTROSCOPICOS

Los espectros de fluorescencia se obtuvieron en el espectrofluorimetro modular
PTI Quantamaster QM-2000-6SE (figura 9) a una longitud de onda de excitacion
de 353 nm.

Figura 9. Espectrofluorimetro PTI Quantamaster QM-2000-6SE

2.3.1 Verificacién del desempefio del espectrofluorimetro

Se realiz6 una prueba de repetibilidad en las medidas de fluorescencia; para ello
se calculé la desviacion estandar porcentual en dos longitudes de onda de
fluorescencia de 10 espectros que se pueden ver en la figura 10,
correspondientes a una muestra de asfalteno (ASF 166391) a una concentracion

de 30 ppm; los resultados se encuentran en la tabla 3.
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Figura 10. Espectro de fluorescencia Asf 166391. (10 repeticiones)
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Tabla 3. Desviaciéon estandar porcentual para la muestra 166391.

Espectro

© 00 N OO 0o A W N P

10
Promedio
% CV

Intensidad
490 nm
38620.29617
38551.30201
38189.52456
38406.31528
38387.90639
38370.09572
38296.93066
38539.69148
37949.69033
38002.51017
38331.42628
0.590241546

Intensidad
493 nm
38465.90672
38619.76964
37890.73932
38153.14293
38127.48392
38304.00512
38371.10642
38349.14756
38313.12604
38120.49083
38204.95267
0.406113337
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2.3.2 Espectros de fluorescencia.

Los espectros de fluorescencia se obtuvieron realizando cinco mediciones por

muestra y calculando su espectro promedio figura 11.

Figura 11. Espectros de Fluorescencia de catorce asfaltenos Colombianos.
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2.4 PROCESAMIENTO DE LOS DATOS

Los datos espectroscopicos obtenidos fueron analizados utilizando el software

Unscrambler 9.7. 39

2.4.1 Pre tratamiento de los datos:

Se realizé un procesamiento previo al conjunto de datos que consistio en la
normalizacion maxima, cuyo objetivo es estandarizar la medida de tal forma que
se minimice la variabilidad de los datos debido a diferencias en la escala; para ello
el software toma como valor de referencia para cada muestra la magnitud del
espectro visto como vector. Los espectros normalizados se pueden observar en la

figura 12.
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Figura 12. Espectros de fluorescencia normalizados.
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2.4.2 Analisis por componentes principales (PCA):

Se realizé una descomposicion de los datos espectroscépicos en componentes
principales (CP), con la finalidad de conocer si existia alguna discriminacion entre
el grupo de muestras; ademas este andlisis di6 una idea preliminar del nimero de

componentes principales que explica la mayor variabilidad de los datos.

2.5 CONSTRUCCION DEL MODELO DE PREDICCION.

La construcciéon del modelo de prediccién de la gravedad especifica, se realizd
utilizando el algoritmo matematico PLS y el programa de analisis multivariado THE
UNSCRAMBLER (CAMO) y se desarrollé en dos etapas, a saber:

2.5.1 Calibracién:

En donde se eligié el nUmero de componentes principales y de muestras teniendo
en cuenta el analisis de componentes principales (PCA) realizado previamente;
finalmente la seleccién del modelo de prediccion se llevd a cabo con base en los
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parametros estadisticos RMSEP (raiz cuadrada del error de prediccion), RMSEC

(raiz cuadrada del error de calibracion) y la varianza explicada.

2.5.2 Validacion:

La validacion del modelo se realiz6 utilizando el método de validacion cruzada, la

cual es de gran utilidad cuando la cantidad de muestras a estudiar es pequefa.
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3. RESULTADOS

A continuacion se presentan los resultados correspondientes al analisis por
componentes principales (PCA) y la regresion multivariable por minimos
cuadrados (PLS) realizado al conjunto de datos obtenido por espectroscopia de

fluorescencia de catorce muestras de asfaltenos.

3.1 ANALISIS POR COMPONENTES PRINCIPALES (ACP)

La descomposicion en componentes principales en donde cada componente
principal es una combinacion lineal de las longitudes de onda de fluorescencia
multiplicadas por un coeficiente de regresion lineal que indica el peso o influencia
de cada una de estas variables sobre el respectivo componente; permitio realizar
una clasificacién preliminar al grupo de muestras con base en la correlacion
presente, encontrandose que dos componentes principales (PC1y PC2) describen
el 99.897% de la varianza acumulada, y que un tercer componente principal
(PC3), describe apenas el 0,1% de la varianza (tabla 4 y figura 13); con base en
la varianza explicada se determind que dos es el nimero de componentes

principales optimo para realizar el analisis por PCA.

Tabla 4. Valores de varianza explicada y acumulada.

Componente Varianza Varianza explicada
Principal explicada Acumulada
PC1 99.360 99.360
PC2 0.537 99.897
PC3 0.1 99.997
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Figura 13. Varianza explicada
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La representacion de los componentes principales PC1 y PC2 en un plano de dos
dimensiones permite establecer la relacibn que existe entre las muestras
analizadas; esta relacion se determina con respecto a los dos componentes
representados; en este caso se observa en la figura 14 la similitud que presentan
todas las muestras respecto al PC1, dicha similitud se puede asociar a la

estructura molecular de los asfaltenos, la cual corresponde a condensados
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aromaticos con presencia de heterodtomos que contienen electrones 1 y n que

son los responsables del fenomeno de fluorescencia en dichas moléculas.

Por medio de la aplicacién de la prueba estadistica T?> de Hotelling, se busca
identificar outliers potenciales (muestras alejadas que se encuentren fuera de la
elipse); este tipo de muestras presentan una alta varianza residual con respecto al
grupo de muestras, pero como se puede observar en la grafica 9 todas las

muestras se ubican dentro de la elipse, descartando la presencia de muestras

atipicas.
Figura 15. Grafico de Loadings. PC1y PC2.
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El grafico loadings figura 15, permitio identificar en el espectro de fluorescencia de
asfaltenos dos regiones de longitudes de onda que a simple vista no se pueden
observar, debido a que se encuentran solapadas formando una banda continua;
estas dos regiones evidencian las transiciones electronicas: m—1r* la cual ocurre a

450 nm y n—11* que se da a 550 nm para los asfaltenos analizados.
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En el grafico de loading también se pueden observar las regiones espectrales que
explican los vectores PC1 y PC2 en mayor proporcion; de esta forma se puede
observar que el PC1 describe el perfil del espectro de fluorescencia de un
asfalteno y que presenta un maximo en 490 nm, también se puede apreciar que el
PC1 solo toma valores positivos, a diferencia del PC2 cuya grafica presenta dos
regiones bien diferenciadas, la primera con un aporte de loadings positivos en el
intervalo de longitudes de onda de (363 — 500 nm) y la segunda region cuyos
valores de loadings son negativos en el intervalo de longitudes de onda de (500-
690 nm).

Con base en lo enunciado anteriormente y realizando un analisis a los graficos
loading figura 15, y scores figura 16, (puntuaciones), es posible elucidar
diferencias y similitudes entre las muestras; e identificar cuales variables
caracterizan las diferentes muestras; de esta forma las muestras ubicadas a la
izquierda en el grafico de scores (391, 067, 682, 891, 829, 554) presentan un
mayor numero de anillos aromaticos en su estructura y las muestras ubicadas a la
derecha (888, 680, 830, 887, 599, 347, 567, 774) se caracterizan por presentar
heteroatomos debido a que presentan una banda de emision en la regién de

menor energia la cual corresponde a transiciones de electrones tipo n.
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Figura 16.Grafico de scores.
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3.2 REGRESION POR MINIMOS CUADRADOS (PLS)

El modelo de prediccion de la gravedad especifica a partir de los datos
espectroscopicos obtenidos por la técnica fluorescencia molecular se desarrolld
teniendo en cuenta el nimero de componentes principales obtenido en el andlisis
por PCA, seccion 3.1. La seleccion del modelo de prediccion se llevo a cabo

evaluando los parametros estadisticos RMSEC, RMSEP, R? y varianza explicada.

Tabla 5. Parametros estadisticos del modelo de prediccion.

Varianza RMSEC RMSEP R2
Componentes _
Explicada % %
2 99.926 0.030187 0.037317 0.998863

El modelo de prediccion explica el 99.9% la variabilidad de los datos a partir del

espectro de fluorescencia, con dos componentes principales. (Figura 17)
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Figura 17. Varianza explicada en el modelo PLS.
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3.2.1 Error calculado en funcién del nimero de componentes.

Teniendo en cuenta que no existe una regla que permita determinar el nimero
optimo de componentes principales para construir un modelo de prediccion; este
paso se puede realizar con base en la raiz cuadrada del error de calibracion
(RMSEC) y de prediccion (RMSEP) en funcion del nimero de componentes
principales; Los cuales disminuyen su valor a medida que se pasa del componente

uno al componente dos como se observa en la figura 18.
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Figura 18. Error calculado en funcion del nUmero de componentes.
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3.2.2 Coeficientes de regresion.

Cada componente principal es una combinacién lineal de las longitudes de onda
de fluorescencia multiplicadas por un coeficiente de regresion lineal que indica el
peso o influencia de cada una de estas variables sobre el respectivo componente;
estos coeficientes se pueden ver en la figura 19.
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Figura 19. Coeficientes de regresion.
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Los coeficientes de regresion indican que las variables que comprenden el
intervalo entre 450-560 nm son las de mayor importancia en la prediccién de la
gravedad especifica. Esta region del espectro es la que presenta mayor intensidad
de fluorescencia lo que indica que la mayoria de los cromoforos presentes en los
asfaltenos emiten fluorescencia en esta region; estos cromoforos corresponden a

anillos arométicos fusionados.
3.2.3 Validacion del modelo.
La validacién del modelo se realizé por validacién cruzada; este método es el mas

indicado para un conjunto pequefio de muestras. Los valores predichos, de

referencia y el porcentaje del error relativo se encuentran en la tabla 6.
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Tabla 6. Prediccion de la gravedad especifica.

Muestra Referencia Predicho Desviacion % Error
166391 1.14217 1.069 3.279x10-2 6.4062
147887 1.12913 1.113 3.64x10-2 1.3931
168830 1.12868 1.103 3.115x10-2 2.2752
147888 1.11917 1.094  4.585x10-2 2.2490
148680 1.10942 1.093 3.254x10-2 1.4801
145774 1.10851 1.084 2.932x10-2 2.2111
168829 1.10286 1.133 7.637x10-2 2.7329
174891 1.10020 1.167 5.150x10-2 6.0716
152682 1.09117 1.082 3.682x10-2 0.8404
175347 1.08392 1.106  2.263x10-2 2.0371
140554 1.08135 1.117 1.769x10-2  3.2968
172067 1.08028 1.106  3.749x10-2 2.3809
140599 1.07048 1.103 2.427x10-2 3.0379
173567 1.14223 1.088 2.376X10-2 4.7477

Los resultados obtenidos son satisfactorios, los errores relativos estan por debajo

del 6.5%, y la correlacién en la prediccion es del 0.99.

Figura 20. Gréafico de prediccion.
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4. CONCLUSIONES

La espectroscopia de fluorescencia acompafada de métodos quimiométricos
multivariables permitié desarrollar un método alterno para determinar la gravedad
especifica de asfaltenos provenientes de crudos Colombianos, con un error
relativo que se encuentra en rango de 0.84% y 6.4% para las muestras

analizadas.

Los métodos quimiométricos PCA y PLS aplicados a técnicas espectroscopicas
como la Fluorescencia, permiten obtener informacion atil sobre la estructura
quimica de muestras complejas como las fracciones de crudo y para este caso

especifico los asfaltenos.
Los métodos quimiométricos PCA y PLS, permiten observar las diferencias y

similitudes estructurales en las muestras de asfaltenos a partir de sus espectros

de fluorescencia.

48



5. RECOMENDACIONES

Disponer de la propiedad a predecir para un numero mayor de muestras; de esta
forma se garantiza un mejor desempefio de los modelos de prediccion utilizando el

algoritmo PLS.

Implementar la técnica de espectroscopia de fluorescencia con métodos de
calibracién multivariable para el andlisis elemental de Asfaltenos Colombianos.

En los andlisis realizados por métodos quimiométricos es muy importante tener
informacion sobre las muestras que estan siendo analizadas y de las propiedades
de interés en el analisis; por lo anterior se recomienda ampliar la informacion
disponible sobre los asfaltenos provenientes de crudos colombianos, para

garantizar andlisis confiables y robustos.
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