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RESUMEN

TITULO: MODELO PARA LA PREDICCION DEL CONTENIDO DE ASFALTENOS Y RESINAS DE
CRUDOS COLOMBIANOS POR MEDIO DE ESPECTROSCOPIA DE FLUORESCENCIA
MOLECULAR Y METODOS QUIMIOMETRICOS..

AUTOR: JENIFFER SUSANA GOMEZ CASTRO™

PALABRAS CLAVE: Asfaltenos, Resinas, Espectroscopia de fluorescencia molecular,
Componentes principales, Minimos cuadrados parciales.

DESCRIPCION

En el presente trabajo se analiza el uso de la espectroscopia de fluorescencia molecular y métodos
qguimiometricos para proponer dos modelos matematicos-estadisticos para la prediccion del
contenido de asfaltenos y resinas en crudos colombianos.

Los espectros de fluorescencia de crudos colombianos se midieron usando una longitud de onda
de excitacion de 409nm a concentracion de muestra del orden de 10 ppm. Los espectros obtenidos
se correlacionaron con las propiedades fisicoquimicas de interés: contenidos de asfaltenos y
resinas mediante el analisis de componentes principales (PCA) y minimos cuadrados parciales
(PLS-R), de esta forma se logré una reduccioén de la dimensionalidad de los datos, se clasificaron
las muestras y se desarrollé un modelo de prediccién para cada una de las propiedades.

El modelo desarrollado para la prediccién del contenido de asfaltenos explica el 99,13% de
varianza, y el 98,74% para resinas, con tres factores principales. La validacion del modelo se
realizé mediante validacion interna y externa con errores estandar de prediccion de 0,5937 y 1,391
para asfaltenos y resinas, respectivamente. El coeficiente de correlacién (R?) entre los valores
tedricos y predichos fue de 0,9913 para asfaltenos en crudos cuyo contenido esta en el rango de
1,700% a 17,90% y 0,9874 para resinas en el rango de 11,41% a 36,60%.

! Trabajo de investigacion
Universidad Industrial de Santander. Facultad de Ciencias. Escuela de Quimica. Director: Juan Carlos
Poveda Jaramillo; Co-directora: Lesly Viviana Meléndez Correa
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ABSTRACT

TITTLE: MODEL FOR PREDECTING THE CONTENT OF ASPHALTENES AND RESINS OF
COLOMBIAN CRUDE BY MOLECULAR FLUORESCENCE SPECTROSCOPY AND
CHEMOMETRIC METHODS .

AUTHOR: JENIFFER SUSANA GOMEZ CASTRO™

KEYWORDS: Asphaltenes, Resins, Molecular fluorescence spectroscopy, Principal components,
Partial Least Squares.

DESCRIPTION

In this paper was analyzed the use of molecular fluorescence spectroscopy and chemometric
methods to propose two statistical mathematical models for predicting the content of asphaltenes

and resins in Colombian crude.

Fluorescence spectra of colombian crude were measured using an excitacion wavelength at 409nm
to a sample concentration the order of 10 ppm. The spectra obtained were correlated with the
physicochemical properties of interest: content of asphaltenes and resins using principal component
analysis (PCA) and partial least squares (PLS), this way it was possible to a reduction of the
dimensionality of the data, the samples were classified and were developed a model of prediction
for each of the properties.

The model developed for predicting the asphaltene content explains 99.13% of the variance, and
98.74% for resins, with three main factors. Model validation was performed by internal and external
validation with standard errors of prediction of 0.5937 and 1.391 for asphaltenes and resins,
respectively. The correlation coefficient (R2) between theoretical and predicted values was 0,9913
for asphaltenes in crude whose content is in the range from 1,700 to 17.90% and 0,9874 for resins
in the range of 11.41% 36,60.

! Trabajo de investigacion
Universidad Industrial de Santander. Facultad de Ciencias. Escuela de Quimica. Director: Juan Carlos
Poveda Jaramillo; Co-directora: Lesly Viviana Meléndez Correa
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INTRODUCCION

El petréleo es una fuente de energia no renovable que se ha estudiado durante los
ultimos 100 afios, su apariencia varia desde breas sdlidas a liquidos claros, y su
composicion cambia de un campo a otro, e incluso en un mismo campo varia de
un pozo a otro y en un pozo puede variar de acuerdo a la profundidad, por esta
razén es dificil determinar la composicion de un crudo, ademas el gran nimero de
componentes, que puede llegar a decenas de miles, hace dificil una
caracterizacion molecular completa. La caracterizacién molecular de un crudo es
importante debido a que sus propiedades fisicoquimicas estan relacionadas con

Su composicion.

Para intentar dar una definicion aproximada de la composicién del petrdleo, este
puede ser fraccionado en cuatro grupos moleculares, de acuerdo a su naturaleza
guimica, cuyas diferencias se basan fundamentalmente en criterios de solubilidad.
Este fraccionamiento es denominado SARA y hace referencia al contenido de
Saturados, Aromaticos, Resinas y Asfaltenos . Los asfaltenos y las resinas son
los mayores constituyentes que determinan cual sera el comportamiento del crudo
durante su extraccion, transporte y refinacion %2, por lo cual la caracterizacion de
los crudos y fracciones pesadas en términos de sus componentes SARA es
importante. La composicibn SARA resulta ser particularmente relevantes en
fracciones pesadas como los fondos de vacio, donde los componentes pesados,

Resinas y Asfaltenos, estan en mayor proporcion.

El fraccionamiento SARA se puede realizar mediante la norma ASTM D 4124 4, en
donde el principal inconveniente son los grandes volimenes de solventes
utilizados y el tiempo requerido. El uso de otras técnicas puede ayudar a reducir
los costos y tiempo de andlisis. Estudios han demostrado que es posible
implementar técnicas espectroscopicas en conjunto con la quimiométria para

desarrollar modelos matematicos que ayuden a predecir algunas propiedades
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fisicoquimicas, entre las que puede encontrar el contenido SARA *>®’ en forma
rapida, eficiente y a bajo costo. Estos modelos se desarrollan mediante el uso de
técnicas estadisticas como andlisis de componentes principales junto a minimos

cuadrados parciales (PLS).
En consecuencia, es indispensable implementar técnicas que ayuden a optimizar

los procesos actuales para tratar crudos pesados ya que actualmente representan

hasta un 70% de las reservas mundiales .
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1. CONSIDERACIONES TEORICAS

1.1GENERALIDADES DEL PETROLEO

1.1.1 Petroleo. Es una mezcla compleja con una gran cantidad de compuestos
organicos, principalmente constituidos por carbono, hidrégeno, heteroatomos
como nitrégeno, oxigeno y azufre; y algunos metales como hierro, niquel, vanadio,
cromo, entre otros, los cuales estan asociados quimicamente a especies tipo
porfirina. El petréleo se formé a partir de residuos animales y vegetales sometidos
a determinadas condiciones de temperatura y presion, que junto a una accion
bacteriana anaerobica da lugar a los hidrocarburos. El crudo puede estar
contenido entre capas sedimentarias y migra para ser concentrado en formaciones
geologicas de caracteristicas particulares como poca permeabilidad y algun grado
de porosidad, que constituyen lo que se denomina yacimiento dentro de un campo
petrolifero. Su estabilidad depende de una multitud de factores, entre las que se
incluyen la temperatura, la presion, y su composicion, especialmente las parafinas

y los asfaltenos °.

Por su naturaleza compleja *°, y gran nimero de componente, la distribucién de
pesos moleculares puede ser amplia, desde moléculas de bajo peso molecular
como gases, a macromoléculas de alto peso, como poliaromaticos
policondensados tipo asfalteno **. El nimero de atomos de carbono de sus
componentes proporciona al petrdleo diferentes propiedades fisicas y quimicas;
asi, los hidrocarburos compuestos por uno a cuatro atomos de carbono son
gaseosos, los que contienen de 5 a 20 son liquidos, y los de mas de 20 son

sélidos a la temperatura ambiente.
Para caracterizar la composicién quimica y los materiales relacionados es

necesario un andlisis de tipo de hidrocarburos. Una forma de caracterizar un crudo

0 sus fracciones pesadas es con base en el contenido de las fracciones SARA, el
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crudo es dividido en saturados, aromaticos, resinas y asfaltenos®. Las dos
ultimas fracciones (resinas y asfaltenos) son de mayor interés para la industria
petrolera, y son objeto de muchos estudios ** debido a los inconvenientes que
originan en la produccién, refinacién y transporte, causados especialmente por un

fenémeno de agregacién/floculacion que causa la precipitacién de estas >4,

1.1.2 Fraccionamiento S.A.R.A. La norma ASTM ofrece varios procedimientos
para el desarrollo del fraccionamiento S.A.R.A, entre ellas se encuentra la norma
ASTM D2007 ™ y la ASTM D4124 * mostrados en la figura 1.a y 1l.b
respectivamente, junto con la norma ASTM D2549 ® que usa la cromatografia

liquida para la separacion de las fracciones de saturados y aromaticos ’.

Figura 1. Procedimiento para el fraccionamiento S.A.R.A a) Norma ASTM D2007
b) Norma ASTM D4124

Muestra Muestra
n-Pentano

n-Heptano
maltenos Asfaltenos maltenos Asfaltenos
Arcilla Allimina
RESIES Saturados S SaturaQos
Aromaticos Aromaticos
Silica gel Alimina
Aromaticos Saturados Aromaticos Saturados
a b
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1.1.3 Clasificacion del petréleo. Los crudos se clasifican de acuerdo a su

composicion de hidrocarburos, gravedad API o su factor de caracterizacion K
(koup)

1111 Petroleo de base parafinica. Predominan los hidrocarburos
saturados o parafinicos, muy fluidos de colores claros y de bajo peso especifico
(aproximadamente 0,85 kg/L). Por destilacion producen alrededor del 5% de
parafina y poco asfalto.

Los aceites parafinicos presentan valores mayores de 13 y 18 con respecto al
namero de repeticion de unidades n. En otras palabras, las cadenas de
hidrocarburos son una coleccion de unidades de repeticion, con cada uno

posiblemente diferente de la siguiente *’.

1.1.1.2 Petréleo de base asfaltica. Predominan los hidrocarburos etilénicos
y diétilinicos, nafténicos, y bencénicos o aromaticos. Son muy viscosos, de
coloracion oscura y mayor peso especifico (aproximadamente 0,950 kg/L), por

destilacién produce un abundante residuo de asfalto y menos del 2% de parafinas.

Todos los aceites nafténicos presentan valores de n = 6 *'.

1.1.1.3 Petroleo de base mixta o hibridas. De composicién de bases
intermedias, formados por toda clase de hidrocarburos: Saturados, no saturados,
no ciclicos (parafinicos y oleofinas) y ciclicos (ciclanicos o nafténicos y
bencénicos o aroméaticos). La mayoria de los yacimientos mundiales son de este
tipo. De esta clase podemos encontrar: bases parafinicas-nafténicas, parafinicas-

nafténicas-aromaticas.
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1.1.14 Gravedad API. Es una escala especifica que mide la densidad
relativa de varios tipos de crudos y se expresa en grados, clasifica los crudos en
livianos, intermedios, pesados y extrapesados; desarrollada por la “American

Petroleum Institute”.

La calidad del crudo y sus derivados, segun la evaluacion de la gravedad API
(generalmente obtenida de los procedimientos habituales establecidos por el
Instituto Americano del Petréleo), se podria predecir directamente de la

composiciéon molecular de los crudos °.

Tabla 1. Gravedad API de los crudos

Crudo Densidad °API
[g/cm?]
Extrapesado >1,000 <10.0
Pesado 1,000 - 0,934 10,0 - 20,0
Mediano 0,934 -0,8762 20,0 -30,0
Livianos <0,8762 >30,0
1.1.15 Factor de caracterizaciéon K. Permite identificar el tipo de

composicion quimica (base parafinica, mixta y nafténica) del crudo o fraccion y se

define como una funcion de la destilacion y de la densidad del hidrocarburo:

Ecuacion 1

Donde T,,,., €s la temperatura media volumétrica real de ebullicion y sp.gr la

gravedad especifica a 60 °F. Los crudos se agrupan por familias, un crudo
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parafinico — intermedio (PI), significa que tanto la gasolina, como las fracciones
livianas son de caracter parafinico, mientras que la fraccion de destilado lubricante
es de caracter intermedio. Un factor de K mayor a 12,2 son crudos parafinicos, los
crudos intermedios tienen un factor K entre 11,45y 12,2 y en los crudos pesados

K toma valores menores a 11,5.

1.1.4 Asfaltenos. Representan un grupo importante de compuestos y se definen

d ¥ y constituyen la fraccion mas polar ° y pesada

20,21

en términos de su solubilida

del crudo, se espera que cada vez sean mas utilizados . De acuerdo a la

solubilidad estan catalogados como la fraccion de crudo soluble en tolueno o

benceno e insoluble en un exceso de n-alcano (pentano o heptano) 3182223

2).

(figura

La determinaciéon de su peso molecular ha sido, y sigue siendo, un problema dificil
en la quimica de los asfaltenos. El origen de las discrepancias en la
caracterizacion y el peso molecular de los asfaltenos se puede atribuir a tres
propiedades basicas de los asfaltenos, es decir, variaciones de composicion,
tamafo de la polidispersidad, y, lo mas importante, la alta capacidad de las
moléculas covalentes de los asfaltenos para formar agregados moleculares #*. La

agregacion puede apagar la fluorescencia de los asfaltenos %,

Los asfaltenos estan constituidos principalmente por anillos aromaticos ligados
con cadenas alquilicas y ciclo-alcanos, ademas de compuestos heterociclicos que
poseen N, S y O. Son moléculas relativamente pequefias con pesos moleculares
promedios de aproximadamente 750 Dalton (g/mol) con un rango de 500-1000

20,25,26

Dalton, y tienen probablemente de cuatro a diez anillos fusionados en su

estructura segun los andlisis de espectroscopia absorcién Optica y espectros de

emision de fluorescencia.”>?%?"

22



Si los pesos moleculares de los asfaltenos son grandes, entonces cada molécula
debe estar constituida por un niamero considerable de anillos fusionados. Si los
pesos moleculares son pequefios, entonces cada molécula tiene solo 1 o quizas 2

sistemas de anillos %’.

Figura 2. Separacion de Asfaltenos

Tratamiento con Tolueno

Fraccién Fraccién
soluble insoluble
Tratamiento con-Heptano
Fraccién Fraccion
insoluble: soluble:
Asfaltenos Maltenos

Técnicas como absorcion de radiacion en la regidon visible del espectro y la
fluorescencia son ampliamente utilizadas para elucidar las propiedades
fundamentales de los crudos y asfaltenos. Estudios anteriores utilizando técnicas
de espectroscopia Optica realizadas en asfaltenos han evidenciado pequefas
diferencias tanto en los espectros de absorcion como de emisién para diferentes

tipos de crudo y soluciones de asfaltenos .
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1.1.4 Resinas. Las resinas son solidos negros, brillantes y quebradizos que
constituyen también la fraccion de crudo soluble en n-heptano, son compuestos
arométicos similares en estructura a los asfaltenos, tienen mayor relacién
parafina/aromético (contienen heteroatomos tales como N, S, O y a veces Niy V
8 tienen menor tamafio que los asfaltenos y constituyen las partes polares de los
crudos. Tanto los asfaltenos como las resinas son los principales constituyentes
gue controlan el comportamiento del crudo en el depdsito y durante el transporte.
Por lo tanto, varios trabajos han demostrado que la estabilidad del crudo depende
de la naturaleza, del contenido de las resinas y los asfaltenos ?

Las resinas se consideran como agentes estabilizantes naturales para los
asfaltenos segun lo reportado por Koots y Speight y se pueden adsorber en la

superficie de los agregados cuando los asfaltenos son depositados **.
1.2FENOMENOS DE FLUORESCENCIA

La luminiscencia es la emision de luz a partir de cualquier sustancia, y se produce
por el decaimiento radiativo desde estados electronicos excitados. Se divide en
dos categorias; fluorescencia y fosforescencia, y las caracteristicas especificas de
los procesos dependen de la naturaleza del estado excitado. La fluorescencia es
el proceso que se da entre estados de igual multiplicidad (proceso espin-
permitido), asi que la fosforescencia resulta de la transiciobn entre estado de

diferente multiplicidad .

Cuando uno de los electrones de una molécula es promovido a un nivel de energia
superior, conservando la paridad de espin, la molécula podra alcanzar un estado
excitado. Si la molécula en su estado fundamental tiene una multiplicidad de espin
singulete, y el espin del electron que experimenta la transiciébn conserva su espin,

el estado excitado sera singulete.
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El estado triplete excitado es menos energético que el correspondiente estado
singulete excitado, sin embargo, una transicion singulete/triplete (o viceversa), es
un suceso significativamente menos probable (prohibo por conservacién de espin)
gue la transicion singulete/singulete, y como consecuencia de esto, el tiempo de
vida medio de un estado triplete excitado puede oscilar desde 10* s a varios
segundos, mientras que el tiempo de vida medio para un estado singulete excitado
esde 10%a10°s.

Los datos espectrales de fluorescencia se presentan generalmente como
espectros de emision. Un espectro de emision de fluorescencia es un grafico de la
intensidad de fluorescencia frente a longitud de onda (nanémetros) o namero de
onda (cm™), que varia ampliamente y dependen de la estructura quimica del

fluoréforo y el disolvente en el que se disuelve y la temperatura del medio %.

Un diagrama de niveles de energia hipotético para una molécula foto-luminiscente
se ilustra en la figura 3, donde la linea horizontal gruesa en la parte inferior
representa la energia del estado fundamental de la molécula, que normalmente es
un estado singulete y se designan como Sy. Las lineas gruesas superiores son los
niveles de energia de los estados electrénicos excitados S; y S,. T1 representa al
primer estado triplete excitado. Las lineas horizontales delgadas que acompafian a
las gruesas representan las energias de los estados vibracionales asociados con

cada estado electrénico %°.
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Figura 3. Diagrama de Jablonski. Fuente: Lakowicz, J. R. principles of

fluorescence
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1.2.1 Procesos de desactivacion de la fluorescencia. La existencia de la
fluorescencia en una sustancia es amenazada por la aparicion de otro tipo de
fendbmenos que logran disminuirla, estos fendmenos estdn en constante
competicion con la fluorescencia, y se hacen evidentes al medir la eficiencia del

proceso %.

1.2.1.1 Relajacion vibracional. La figura 3, muestra que durante una
transicion electrénica, el electron puede alcanzar cualquiera de los niveles
vibracionales del estado electronico, sin embargo, hay varios procesos de
relajacion. La relajacion vibracional acompafia a todas las transiciones
vibracionales que transcurren con un exceso de energia vibracional. Esta energia
es transmitida al medio a través de colisiones con otras moléculas. Este proceso

dura 10" segundos *.
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1.2.1.2 Conversién interna. Este término describe los procesos
intermoleculares por los cuales la molécula pasa a un estado electronico de
menos energia sin emision de radiacion. Tiene lugar cuando dos niveles de
energia electronicos estan suficientemente cerca como para que se dé un
solapamiento de los niveles de energia vibracional. Este proceso ocurre a

velocidades cercanas a 102 s °,

1.2.1.3 Conversién externa. Se presenta cuando la desactivacion de un
estado electronico excitado puede incluir la interaccion y la transferencia de
energia entre la molécula excitada y el disolvente u otras moléculas del medio. La
evidencia de la conversion externa incluye el efecto del disolvente en la intensidad
de la fluorescencia, también, aquellas condiciones que tienden a reducir el nimero
de colisiones entre particulas como la baja temperatura y la elevada viscosidad,

gue tienden, generalmente, a aumentar la fluorescencia.

1.2.1.4 Cruce entre sistemas. Es un proceso en el cual la molécula accede
a un estado electronico con diferente multiplicidad de espin he implica una
inversion de espin del electron en el estado excitado Igual que en la conversion
interna, la probabilidad de esta transicion aumenta si los niveles vibracionales de
los dos estados se solapan. El cruce entre sistemas es mas comun en moléculas
gue contienen atomos pesados como yodo y bromo, y la presencia de oxigeno

molecular, que también contribuye a la disminucién de la fluorescencia.
1.2.2 Variables que afectan la fluorescencia. La temperatura, el solvente, el

pH, efecto del oxigeno disuelto, rendimiento cuéantico, efecto de la rigidez

estructural y concentracion.
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1.2.2.1 La temperatura. La fluorescencia es altamente sensible a los
cambios de temperatura, en ambientes donde hay alta concentracion de
fluoréforos, al aumentar la temperatura la intensidad de la fluorescencia disminuye
al mismo tiempo que las bandas se hacen mas estrechas; la intensidad disminuye
principalmente a causa de un apagamiento térmico (la dindmica del sistema) y la
estrechez es debido a que los fluor6foros son excitados a los estados

vibracionales superiores del estado electrénico fundamental %°.

1.2.2.2 El solvente. Los solventes que acompafian al fluoréforo pueden
generar corrimientos que pueden ser contados en términos del efecto sobre todo
de las fuerzas de interaccion (principalmente del tipo van der Waals) sobre el
sistema 1-electron, el cual se vuelve menos localizado, la energia de transicion se
vuelve mas pequefa resultando en corrimiento batocromico (corrimiento hacia el
rojo). Cualquier soluto o especialmente disolventes que tiene atomos pesados

pueden apagar la fluorescencia de moléculas organicas °.

1.2.2.3 El pH. La fluorescencia de un compuesto aromatico con
sustituyentes acidos o basicos en el anillo depende normalmente del pH. Tanto la
longitud de onda como la intensidad de la emisién son, probablemente, diferentes
para las formas ionizada y no ionizada del compuesto. Los cambios en la emisién
de los compuestos de este tipo surgen del distinto nUmero de especies resonantes
asociadas con las formas &cidas y basicas de las moléculas, por tanto cuanto
mayor es el numero de formas resonantes, mayor es la estabilidad del primer

estado excitado.

1.2.2.4 Efecto del Oxigeno disuelto. La presencia de oxigeno reduce la
intensidad de la fluorescencia de una disolucion. El oxigeno es paramagnético y
tiene un estado bajo excitado lo que favorece el cruce entre sistemas y la

conversién de las moléculas excitadas al estado triplete °.
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Si un fluoréforo en el estado excitado colisiona con una molécula de oxigeno,

entonces el fluoréforo vuelve a su estado fundamental sin emision de un fotén °.

1.2.2.5 Rendimiento cuantico. El rendimiento cuéntico tanto para la
fluorescencia como para la fosforescencia depende del balance entre los tipos de

relacion radiativo y los no radiativos.

k, + K,

Ecuacion 2

Donde k representa las constantes de velocidad relativas de los procesos por los
cuales la molécula se desactiva: k; es el tipo radiativo, y k. es la suma de todos
los tipos de relajacion no radiativos. EI denominador es el tipo de relajacion total
de los estados excitados k- k, + k,,. El rendimiento cuantico de la fluorescencia
extrafiamente varia de molécula a molécula y usualmente es alto cuando es mayor
a0.1%,

1.2.2.6 Efecto de larigidez estructural. Empiricamente se encuentra que la
fluorescencia se ve particularmente favorecida en moléculas que poseen
estructuras rigidas. La falta de rigidez de una molécula probablemente provoca un
aumento de la velocidad de conversion interna y por ello, el aumento en la

probabilidad de desactivacién no radiativa *.
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1.2.3 Caracteristicas de la Fluorescencia. La fluorescencia mas intensa y mas
utii es la que presentan los compuestos que contienen grupos funcionales
aromaticos con transiciones T > T de baja energia. Los compuestos que tienen
grupos carbonilo en estructuras alifaticas y aliciclicas o estructuras con dobles
enlaces altamente conjugados también pueden presentar fluorescencia, pero el
namero de estos compuestos es pequefio comparado con el nimero de sistemas
aromaticos. La mayoria de los hidrocarburos arométicos no sustituidos son
fluorescentes en disolucion. El rendimiento cuantico normalmente aumenta con el

ndmero de anillos y con su grado de condensacién *%.

En compuestos heterociclos con nitrégeno, la transicion electronica de mas baja
energia probablemente implica un sistema n > T que rapidamente se transforma

en un estado triplete e impide la fluorescencia.

1.2.3.1 Relacion entre espectros de excitacion y espectros de
fluorescencia. Dado que las diferencias de energia entre los estados
vibracionales son aproximadamente iguales tanto en los estados excitados como
en el estado fundamental, el espectro de absorcion, o de excitacion, y el espectro
de fluorescencia de un compuesto con frecuencia se parecen como si uno fuera
aproximadamente la imagen en un espejo del otro, con solapamiento en la linea

de resonancia 3.

1.2.3.2 Corrimiento Stokes. Se precisa cuando la longitud de onda de la luz
emitida sera mayor (tendrA menos energia), que la longitud de onda (Ley de
Stokes) absorbida ** Cuanto mayor sea el corrimiento de Stokes, mas facilmente
podran separarse la luz de excitacion y la de emision. Ademas el pico de
intensidad de la luz de emision fluorescente es menor que el de excitacion, siendo
la curva de emisibn una imagen especular de la curva de excitacion, pero

desplazada hacia valores de mayores longitudes de onda (figura 4) *.
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Figura 4. Representacion de los diagramas espectrales de absorcion y de

emision. Fuente: Martinez, R.; Gragera, R. Fundamentos tedricos y préacticos de la

Histoquimica
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1.3QUIMIOMETRIA

Los métodos modernos de analisis automatico facilitan la adquisicion de grandes
cantidades de datos. Una serie de métodos espectroscopicos y cromatograficos
pueden proporcionar datos analiticos sobre muchos componentes de una Unica
muestra. Situaciones como éstas, en que se miden varias variables para cada

muestra, proporcionan datos multivariantes 3.

La quimiometria es el uso de la matematica y métodos estadisticos para el
manejo, interpretacion y prediccion de datos quimicos; trata especificamente de

transformar sefiales analiticas y datos en informacion.
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1.3.1 Pre-tratamiento de datos. Este tipo de técnicas son utilizados antes de

construir un modelo matematico con el fin de disminuir o eliminar las fuentes de

variacion irrelevantes (ya sea aleatorios o sistematicos), de modo que el paso de

regresién puede concentrarse mejor en la variabilidad importante que debe ser

modelado 3*.

Los pretratamientos mas utilizados son:

Promediado de espectros: reduce el efecto del ruido promediando varias

sefales de una misma muestra aumentando la relacion sefnal/ruido.

Suavizado: se utiliza cuando no ha sido suficiente promediar los espectros
para disminuir el ruido, debido a que la relacion sefial/ruido es pequefa.
Existen diferentes tipos de suavizado tales como: moving average, gaussian

filter, median filter y smoothing Golay, los cuales cumplen con el objetivo.

Correlacion de linea base: permite eliminar determinadas tendencias de la

linea base que aportan ruido a la sefial de cada espectro.

Normalizacion: permite de que todo los vectores (fila o columna) de la matriz
de datos tengan la misma referencia de escala para homogeneizar la distorsion

producida por las diferentes escalas de los datos originales *°.

Existen diferentes tipos de normalizacion, tales como: normalizacion por area,

normalizacion media, normalizacion maxima y normalizacién por rangos.

Normalizacién por area: se realiza calculando el area bajo la curva del espectro

Normalizacién media: consiste en dividir cada fila de una matriz de datos por su

media.
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- Normalizacion maxima: consiste en dividir cada fila por su valor maximo

absoluto en lugar de la media.

- Normalizacién por rango: cada fila se divide por el valor maximo menos el valor

minimo.

1.3.2 Analisis de componentes principales (PCA). Es un método para la
extraccion de las variaciones sistematicas en un conjunto de datos ®%°. El método
se puede utilizar para reducir la cantidad de datos cuando esta presente la

correlacion

, la clasificacion, asi como para la descripcion y la interpretacion.
PCA se orienta hacia el modelado de la estructura de varianza/covarianza de la
matriz de datos en un modelo que representa las variaciones significativas y que
considera el ruido como un error *, también encuentra combinaciones de

variables que describen las principales tendencias en el conjunto de datos #°.

Matematicamente, se basa en una descomposicion del vector propio de la matriz
de covarianza de las variables en un conjunto de datos. Dada una matriz de datos
X con m filas de muestras y n columnas de las variables, la matriz de covarianza
de X se define como °.

XTx
cov (X) = —

Ecuacion 3

A través de PCA es posible detectar zonas espectrales con mayor variabilidad.

Estas zonas pueden estar asociadas con el anlisis SARA a través de PLS ’.
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1.3.3 Regresion por minimos cuadrados parciales. Comienza encontrando
combinaciones lineales de las variables predictoras, pero la forma en que se
eligen estas resulta diferente. Las variables que muestran una alta correlacion con
las variables respuesta se les asigna un peso extra dado porque serdn mas
efectivas en la prediccion. De esta forma se eligen combinaciones lineales de las
variables predictoras que estén altamente correlacionadas con las variables
respuesta y también expliquen la variacién de las variables predictoras *.

Matematicamente PLS da una expresion lineal para cada modelo predictivo

desarrollado como se muestra en la ecuacion siguiente:

Yprep = Xhb +e

Ecuaciéon 4

Donde Y representa la propiedad para predecir, | es la intensidad para cada
longitud de onda de la regién usada para la calibracién, b representa un vector de
coeficientes calculado en la calibracidon, que relaciona la propiedad con los datos

espectroscopicos y finalmente e es el vector que contiene los errores ’.

PLS permite un enfoque estadistico sofisticado usando la region del espectro
completo en lugar de una banda de analisis Unico y aislado. El algoritmo se basa
en la capacidad de correlacionar matematicamente los datos espectrales para una
matriz de propiedad de interés mientras que al mismo tiempo representa todos los

demés factores espectrales importantes que perturban el espectro >

, en pocas
palabras la regresion se utiliza para ajustar un modelo a los datos observados con
el fin de cuantificar la relacién entre dos grupos de variables. En este caso la
matriz de datos X son los datos espectroscopicos, mientras que la respuesta Y

son los valores observados de la fraccion S.A.R.A °.
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1.3.4 Validacién del modelo. La predictibilidad del modelo consiste en la
verificacion de la funcionalidad del modelo para predecir sobre un grupo de
muestras, y estos resultados son comparados estadisticamente con los valores de
referencia. Existen dos tipos de validacion, en donde si se emplean muestras
incluidas en la calibracion del modelo se habla de validacion interna y en donde si
se emplean muestras diferentes a las empleadas en la calibracién del modelo se

tiene el método de validacion externa.

Para determinar si un modelo es valido o no, a menudo se usan tres tipos de error
diferentes que se basan en la raiz del error cuadratico medio (RMSE): (a) RMSEC
(Root Mean Square Error Calibration) o raiz del error cuadratico medio de
calibracion, (b) RMSEP (Root Mean Square Error Prediction) o raiz del error
cuadratico medio de prediccion, (c) RMSECV (Root Mean Square Error Cross

Validation) o raiz del error cuadratico medio de calibracién cruzada 3

a) RMSEC

Describe el grado de acuerdo entre los valores de concentracion estimadas por el
modelo de calibracion para las muestras de calibracion y los valores aceptados
como verdaderos para las muestras de calibracion usadas para obtener los
parametros del modelo.

La evaluacion de los resultados de calibracion se estima calculando el error
estandar de calibracion (SEC) después de comparar la verdadera modificacion

con el calculado para cada componente °°.

La formula para el error estandar de calibracion es:

§V=1 (Ci - C£)2

N—-—1-p

SEC =

Ecuacion 5
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Donde ¢; es la variable conocida, c; es la variable calculada, N es el numero de

muestras y p es el numero de variables independiente en la regresion.

b) RMSEP

En la calibracion multivariante, la exactitud reporta la cercania de acuerdo entre el
valor de referencia y el valor predicho, y generalmente es expresada como la raiz
cuadrada del error de prediccion (RMSEP) para un conjunto de muestras de

validacion.

M ~2
_ i=1(ci - Ci)
SEP = M

-1

Ecuacion 6

Donde c; es la variable conocida, c; es la variable calculada por la ecuacion de
calibracion y M es el niumero de muestras en el conjunto de prediccion. EIl RMSEP
enuncia el error promedio para ser expresado con las predicciones futuras cuando

se aplica el modelo de calibracion a las muestras desconocidas **.
c) RMSECV

La calibracion cruzada es usada para estimar la habilidad predictiva de un modelo
de calibracién. Uno de los métodos es dejando una muestra por fuera (LOOCV),
en el que el nimero de segmentos es igual al nimero de muestras de calibracion.
En tal caso, s6lo se elimina una muestra y el proceso se repite tantas veces como

muestras haciendo que los errores de prediccion al cuadrado se sumen.
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RMSECV =

?11(6'1' - C;)Z
M

Ecuacion 7

Donde c; es la variable conocida, c; es la variable calculada por la ecuacion de

calibracion y M es el numero de muestras en el conjunto de prediccion.
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2. OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo predictivo para cuantificar el contenido de asfaltenos y
resinas de crudos colombianos por medio de espectroscopia de fluorescencia

molecular y métodos quimiometricos.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

v Establecer las mejores condiciones experimentales (Concentracion, longitud de
onda de emisibn maxima de asfaltenos y resinas) para la obtencién de los

datos espectroscopicos.
v' Proponer una relacién entre los valores de referencia de los asfaltenos y las

resinas con la emision fluorescente a las longitudes de onda seleccionadas

mediante analisis de componentes principales (PCA)
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3. METODOLOGIA

Para el desarrollo de la investigacion se llevaron a cabo las siguientes etapas

. Obtencion de los
Preparacion de

CRUDOS datos

las muestras L.
espectroscopicos
Validacion del Desarrollo del )
Procesamiento
modelo modelo
P . de los datos
matematico matematico

3.1SELECCION DE LAS MUESTRAS

Se utilizaron 24 crudos de diferentes zonas de Colombia para determinar el
contenido de asfaltenos y 23 crudos para resinas, con su respectivo porcentaje en

peso de asfaltenos y porcentaje en peso de resinas (tabla 2).

Tabla 2. Contenido de asfaltenos y resinas en las muestras de crudo utilizadas

para el desarrollo del modelo.

Crudos | Asfaltenos Crudos | Resinas

%W %W
1 2,460 A 11,41
2 3,450 B 12,21
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3 13,33 C 11,55
4 3,290 D 13,22
5 2,130 E 11,54
6 1,700 F 13,08
7 3,750 G 15,69
8 10,90 H 12,33
9 3,910 I 36,60
10 3,550 J 25,80
11 17,90 K 31,20
12 13,50 L 29,90
13 8,700 M 25,00
14 8,800 N 28,40
15 9,100 O 31,80
16 9,100 P 31,40
17 10,60 Q 25,40
18 10,50 R 26,20
19 8,400 S 2,240
20 0,3800 T 2,160
21 2,120 U 1,960
22 0,3800 Vv 1,970
23 0,7000 w 2,240
24 0,2900

3.2EQUIPO DE FLUORESCENCIA

El equipo utilizado para la adquisicion de espectros de fluorescencia fue un
espectrofluorémetro marca Photon Technology International (PTI) de la serie

QuantaMaster ™ 40, equipado con-lampara de xenén, en un rango de trabajo de
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185~870 nm (medida efectiva en el rango 190~850 nm), detector Photomultiplier
814. El sistema de control del espectrémetro se dirige desde el software FelixGX.

Este equipo es muy sensible, por lo que permite detectar e identificar las trazas de
una molécula fluorescente, de tal forma que se puede obtener precision de las

medidas a bajas concentraciones.

Figura 5. Espectrofotometro de fluorescencia

3.3PARAMETROS DE OPERACION EN EL EQUIPO

La seleccion de parametros para la adquisicion de espectros en el modo de
emision se determind luego de comparar los parametros descritos en la revision
bibliografica y efectuando pruebas preliminares en el equipo de ultravioleta visible

para establecer la longitud de onda de excitacion.

Teniendo en cuenta los espectros tomados en el equipo de ultravioleta visible
(Figura 6) se selecciond la longitud de onda de excitacion a 409nm, donde
presenta una banda de baja intensidad, por tal razon se determiné realizar la toma
de espectros de emisién en el equipo de fluorescencia en un rango de longitudes

de onda de 415-600nm para todo los crudos.
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El ancho de la rendija del equipo fue ajustado a 1nm para la emision, al igual que

la longitud del paso a 1nm.

Figura 6. Espectros UV-Visible
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3.4PREPARACION DE LAS MUESTRAS

De los crudos a trabajar se seleccionaron tres aleatoriamente con el fin de definir
la concentracion a trabajar para la toma de espectros de fluorescencia. Cada uno
de los tres crudos fue diluido en tolueno a diferentes concentraciones desde 1ppm
hasta 20ppm y posteriormente se midieron los espectros de emision (Figura 7).
Este disolvente fue seleccionado porque no afecta el comportamiento de la sefial

de fluorescencia.

Se hicieron las diluciones para determinar en qué momento decae la sefal de
fluorescencia por la alta concentracion de los fluoroforos que genera colisiones

entre las moléculas.

Teniendo en cuenta los resultados de las pruebas anteriores se seleccioné la

concentracion de 10ppm para evitar posibles colisiones.
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Figura 7. Espectros de emision de fluorescencia a diferentes concentraciones
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3.5ESPECTROS DE FLUORESCENCIA

Los espectros de emision se obtuvieron al promediar tres mediciones por muestra
y su calidad fue verificada haciendo una inspeccién visual con el fin de identificar
agrupaciones o posibles errores tanto instrumentales como humanos (Figura 8)
(Figura 9). Las agrupaciones observadas bien sea por la forma o intensidad de los

espectros de emision pueden tener como origen moléculas en comun.
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Figura 8. Espectros de emision de los crudos a una concentracién de 10ppm para

determinar el contenido de asfaltenos
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Figura 9. Espectros de emision de los crudos a una concentracién de 10ppm para
determinar el contenido de resinas
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3.6 PRETRATAMIENTO DE DATOS

Los datos espectroscépicos fueron analizados en el software The Unscrambler
version 10.3 licenciado por el laboratorio de espectroscopia atdbmica y molecular
(LEAM), donde se realizé un pretratamiento para disminuir las contribuciones no

deseadas en la sefial analitica .

El primer paso realizado fue normalizar los datos de asfaltenos (Figura 10) y
resinas (Figura 11), con el fin de que todos los datos tengan la misma referencia
de escala para homogeneizar la distorsion producida por las diferentes escalas de
los datos originales **. Seguido a este proceso se aplicé suavizado y linea base
respectivamente (Figura 12, 13) para reducir el ruido.

Figura 10. Espectros de emision normalizados para las muestras de crudo

consideradas para desarrollar el modelo de prediccidon del contenido de asfaltenos
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Figura 11. Espectros de emision normalizados para las muestras de crudo

consideradas para desarrollar el modelo de prediccion del contenido de resinas
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Figura 12. Espectros de emision normalizado-suavizado-linea base para las

muestras de crudo usadas para desarrollar el modelo de prediccion del contenido
de asfaltenos.

0,02

Intensidad

— —
415 420 425 430 435 440 445 450 455 460 465 470 475 480 485 490 495 500 505 510 515 520 525 530 535 540 545 550 555 560 565 570 575 580 585 590 595 600
Longitud de onda (nm)

46



Figura 13. Espectros de emision normalizado-suavizado-linea base para las

muestras de crudo usadas para desarrollar le modelo de prediccion del contenido
de resinas.
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3.7ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

Se realizé una descomposicion de los datos espectroscépicos en componentes
principales (CP) con el objetivo de reducir la dimensidén (nimero de variables) de
los datos los cuales representan en gran medida la mayor cantidad de informacion
posible y dar una idea preliminar del nUmero de componentes principales que
explica la mayor variabilidad del conjunto de datos; ademas, con la finalidad de

conocer si es posible hacer una agrupacion natural entre las muestras.

Las nuevas componentes principales (independientes entre si) seran una
combinacién lineal de las variables originales (relacionadas), y un numero
relativamente pequefio de componentes que explican la variacion total de todas

las variables originales “°.

47



3.8REGRESION POR MINIMOS CUADRADOS PARCIALES

Utilizando la herramienta PLS del programa UNSCRAMBLER version 10.3 se
evalud el potencial de la espectroscopia de fluorescencia en estado estacionario
para desarrollar un modelo de calibracién que permita predecir el contenido de

asfaltenos y resinas en crudo colombianos.
El modelo se desarrollé en dos etapas:
- Calibracion: se realizo teniendo en cuenta el andlisis de componentes
principales, en donde se eligio el numero de muestras que serian

empleadas para desarrollar el modelo.

- Validacion: se realizo utilizando el método de validacién interna y

validacion externa.
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4. ANALISIS DE RESULTADOS

A continuacion se presentan los resultados correspondientes al analisis por
componentes principales y regresion por minimos cuadrados parciales, realizado a

espectros de fluorescencia de crudos Colombianos.

4.1ANALISIS POR COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

4.1.1 Asfaltenos. Se realizé una descomposicion en componentes principales a
los espectros—corregidos por el pretratamiento seleccionado previamente,
permitiendo identificar las muestras que estan correlacionadas entre si y las que

se alejan del grupo de estas muestras.

Se encontr6 que tres componentes principales (PC1, PC2, PC3,) describen el
99,35% de la varianza explicada y que un cuarto componente (PC4) describe

unicamente el 0,2700% de la varianza (tabla 3) (figura 14)

Tabla 3. Valores de varianza explicada y acumulada para los crudos utilizados en

el desarrollo del modelo para el contenido de asfaltenos

Componente  Varianza Varianza
Principal Explicada =~ Acumulada
PC1 94,53 94,53
PC2 4,180 98,71
PC3 0,6400 99,35
PC4 0,2700 99,62

49



Figura 14. Valores de varianza explicada y acumulada para los crudos utilizados

en el desarrollo del modelo para el contenido de asfaltenos
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En la figura 15 se muestra la varianza explicada por los tres componentes
principales segun la informacion de los espectros de fluorescencia, donde el
94,53% de las variables contribuye al primer componente, es decir este
componente describe en su mayoria el perfil del espectro inicial; el otro 4,180% de
las variables contribuye al segundo componente y el 0,6400% restante contribuye

en el tercer componente.

Figura 15. Gréfica de pesos para las muestras de crudo usadas para desarrollar el

modelo de prediccion del contenido de asfalteno

03
0.2
0.1

0
0.1

0,2

0.3
415 425 435 445 455 465 475 485 495 505 515 525 535 545 555 565 575 585 595
X-variables (ALL)

50



La representacion de los dos componentes principales (PC1, PC2) (figura 16),
permite establecer la relacion que existe entre las muestras analizadas segun la

cercania a los planos PC1 y PC2.

Figura 16. Gréfico de Puntuaciones para las muestras de crudo utilizadas para

desarrollar el modelo de prediccion del contenido de asfaltenos

0,002 -

0,001 4

-0,001 4

PC-2 (4%)

-0,002 4

-0,003 4

-0,004 - - - .
-0,01 0 0,01 0,02

PC-1(95%)

Dado que los componentes principales dan informacion acerca de las semejanzas
o diferencias quimicas de las muestras, se encontré agrupaciones naturales de las

muestras analizadas a partir del contenido de asfaltenos

Segun la grafica de pesos 2D (figura 17), las variables que hacen parte de los
espectros de fluorescencia de los crudos que estan situados en el primer
cuadrante, se relacionan con alguna propiedad de la muestra, lo mismo ocurre con
el segundo cuadrante, pero la propiedad que las esta relacionando puede ser
diferente o variar de forma inversa la misma propiedad. Este grafico se relaciona
con el grafico de puntuaciones (figura 16), en donde las variables que hacen parte
del primer cuadrante son las que estan influenciando en las muestras del primer
cuadrante del grafico de puntuaciones, de igual forma sucede con las variables

que hacen parte del segundo cuadrante.

51



Figura 17. Grafica de pesos en 2D para las muestra de crudo usadas para

desarrollar el modelo de prediccion del contenido de asfaltenos
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Las variables que hacen parte del primer y segundo cuadrante de la grafica peso
2D se observan mejor en el gréfico de la figura 18, en donde las variables
positivas del eje “y” que estan en el rango de 415-465nm aproximadamente hacen
parte del primer cuadrante tanto de peso 2D como de puntuaciones, y las

variables negativas del eje “y” que pertenecen al rango de 466-600nm

corresponden a la parte izquierda de dichos graficos.

Al realizar el analisis PCA, se observo que las variables positivas para el eje “y”
del grafico pesos (figura 18) son las variables de mayor relevancia para las
muestras que se encuentran en el primer cuadrante del grafico puntuaciones
(figura 16). Las muestras que se encuentran en este cuadrante presentan el

menor contenido de asfaltenos del grupo de calibracion.
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Figura 18. Grafica de pesos para las muestras de crudo usadas en el desarrollo
del modelo de prediccion del contenido de asfaltenos
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Al realizar el analisis del espectro de fluorescencia se determiné que en la region
de 415 a 468nm las muestras de crudo exhiben una mayor emision atribuida a los
asfaltenos presentes en el crudo. También se observd que las muestras con alto
contenido de asfaltenos presentaban una disminucion de la intensidad de las
sefales en este rango (figura 19), lo cual indica que hay un posible apagamiento
de la emision debida a la concentracion de asfaltenos, el cual puede favorecer

procesos de transferencia de energia entre las moléculas.

Figura 19. Muestras de crudo con diferente contenido de asfaltenos
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Con el fin de determinar posibles muestras atipicas del conjunto de calibracién
para el desarrollo del modelo se analizé el grafico puntuaciones y el grafico de
influencia (figura 20). El grafico puntuaciones permite establecer el limite de
confianza para identificar las muestras que presentan diferencias extremas en los
datos espectroscopicos con respecto a las demas por efecto de propiedades
fisicoquimicas diferentes, como el contenido de asfaltenos, por tanto pueden ser
muestras atipicas (outlier). Segun el grafico puntuaciones la muestra 24 esta fuera
del limite, las muestras 22 y 23 estan alejadas de los dos grupos, aunque presenta
similitud en el contenido de asfaltenos con la muestra 24, lo que permite
establecer que posiblemente no se pueden emplear con fiabilidad para el
desarrollo del modelo PLS.

Una clasificacion mas detallada de los valores atipicos, influyentes y peligrosos de
las muestras analizadas se observan en el grafico de influencia (figura 20). Las
muestras con gran influencia, son muestras que pueden ser bien descritas por los
modelos de calibracion que se desarrollen y en este caso se encuentran en el
tercer cuadrante delimitadas por una linea roja. Las muestras con una alta
varianza residual, es decir, desplazadas al segundo, al primer y al cuarto
cuadrante, son posibles valores atipicos, ya que puede que algunas de sus
variables no estén bien descritas por el modelo, como se evidencia para las

muestras 13 y 24.
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Figura 20. Gréfica de Influencia para las muestras de crudo usadas en el

desarrollo del modelo de prediccion del contenido de asfaltenos
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Las muestras 13 y 24 posiblemente no seran definidas por el modelo que describe
la mayoria de las muestras, y distorsiona el modelo con el fin de definirlas bien, lo
gue significa que el modelo con estas muestras atipicas se centra en la diferencia
entre esas muestras en particular y las otras, en vez de describir las

caracteristicas mas generales y comunes a todas las muestras.

4.1.2 Resinas. Se realiz6 una descomposicidon en componentes principales a los
espectros totales corregidos por el pretratamiento seleccionado previamente,
permitiendo identificar las muestras que estan correlacionadas entre si y las que

se alejan del grupo de estas muestras.
Se encontr6 que tres componentes principales (PC1, PC2, PC3,) describen el

99,54% de la varianza explicada y que un cuarto componente (PC4) describe

unicamente el 0,1300% de la varianza (tabla 4) (figura 21)
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Tabla 4. Valores de varianza explicada y acumulada para los crudos utilizados en

el desarrollo del modelo para el contenido de resinas

Componentes Varianza Varianza
Principales Explicada Explicada
Acumulada
PC1 95,25 95,25
PC2 3,960 99,21
PC3 0,3300 99,54
PC4 0,1300 99,67

Figura 21. Varianza Explicada para los crudos utilizados en el desarrollo del

modelo para el contenido de resinas
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En la figura 22 se muestra la varianza explicada por los tres componentes

principales segun la informacion de los espectros de fluorescencia, donde el
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95,25% de las variables contribuye al primer componente, es decir este
componente describe en su mayoria el perfil del espectro inicial; el otro 3,960% de
las variables contribuye al segundo componente y el 0,3300% restante contribuye

en el tercer componente.

Figura 22. Gréfica de pesos para las muestras de crudo usadas para desarrollar el

modelo de prediccidon del contenido de resinas
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En el grafico de puntuaciones para resinas (figura 23) también se encontrd
agrupaciones naturales de las muestras analizadas partiendo de la informacién de

Su composicion (% resinas).

Figura 23. Grafico de puntuaciones para las muestras de crudo usadas para

desarrollar el modelo de prediccién del contenido de resinas
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Teniendo en cuenta lo escrito anteriormente de las relaciones en los graficos
puntuaciones y los dos de pesos del analisis PCA para asfaltenos, en resinas se

cumple con la misma relacion.

Las variables que hacen parte del primer cuadrante del grafico pesos 2D (figura
24) son las que estan influenciando en las muestras del primer cuadrante del
grafico puntuaciones (figura 23), de igual forma sucede con las variables que
hacen parte del segundo cuadrante.

Figura 24. Grafico peso 2D para las muestras de crudo usadas para desarrollar el

modelo de prediccion del contenido de resinas
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Al realizar el analisis PCA, se observé que las variables positivas para el eje “y”
del grafico peso (figura 25) son las variables de mayor relevancia para las
muestras que se encuentran en el primer cuadrante del grafico puntuaciones
(figura 23). Las muestras que se encuentran en este cuadrante presentan el
menor contenido de resinas del grupo de calibracién, lo que conlleva a interpretar
gue las resinas al igual que los asfaltenos presentan un maximo de emisién entre

415-468nm aproximadamente.
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Figura 25. Grafico de peso para las muestras de crudo usadas para desarrollar el
modelo de prediccidén del contenido de resinas
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Para este caso se encontr0 que las muestras con alto contenido de resinas
presentaban una disminucion de la intensidad de las sefiales en este rango (figura
26), lo que indica que hay un posible apagamiento de la emisién debida a la
concentracion de resinas, el cual puede favorecer procesos de transferencia de
energia entre las moléculas.

Figura 26. Muestras de crudo con diferente contenido de resinas
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Con el fin de determinar posibles muestras atipicas del conjunto de calibracion
para el desarrollo del modelo se analizé los graficos puntuaciones e influencia
(figura 27).

Segun el grafico puntuaciones la muestra “V” esta fuera del limite, las muestras U,
T y W estan alejadas de los dos grupos, aunque presentan similitud en el
contenido de resinas con la muestra V, lo que permite establecer que
posiblemente no se pueden emplear con fiabilidad para el desarrollo del modelo
PLS.

Una clasificacion mas detallada de los valores atipicos, influyentes y peligrosos de
las muestras analizadas se observan en el grafico de influencia (figura 27), en
donde se evidencia que la muestra V es la que presenta mayor varianza residual,
lo que permite hacer una posible discriminaciéon de esta en el desarrollo del
modelo debido a que alguna de sus variables de dicha muestra no esta bien

descrita por el modelo.

Figura 27. Grafico de influencia para las muestras de crudo usadas para

desarrollar el modelo de prediccion del contenido de resinas
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4.2MINIMO CUADRADO PARCIALES (PLS)

El modelo de prediccion para el contenido de asfaltenos y resinas se desarrollé a
partir de los datos espectroscépicos obtenidos por fluorescencia molecular,
teniendo en cuenta el andlisis previo por PCA. La seleccion del modelo de
prediccion se llevd a cabo evaluando los parametros estadisticos RMSEC,
RMSEP, RMSECV y R%

4.2.1 Asfaltenos. El modelo de prediccidon explica el 99,13% de la varianza de
los datos con tres factores principales para el contenido de asfaltenos en las

muestras (tabla 5) (figura 28)

Tabla 5. Varianza explicada en PLS para determinar el contenido de asfaltenos en

los crudos

Factores Varianza Varianza

principales = explicada explicada

acumulada
Factor 1 77,92 77,98
Factor 2 21,01 98,99
Factor 3 0,1400 99,13
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Figura 28. Gréfica de la varianza explicada en PLS para la determinacion del

contenido de asfaltenos en los crudos
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Para determinar el nimero 6ptimo de factores principales para construir un modelo
de prediccion se puede realizar teniendo en cuenta la raiz cuadrada del error de
calibracion (RMSEC) y de predicciéon (RMSEP) en funcién del nimero de factores
principales, los cuales disminuyen a medida que se pasa de un componente a otro

consecutivamente (figura 29).

Figura 29. Error calculado en funcion del niumero de factores en PLS para

determinar el contenido de asfaltenos en crudos
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El error disminuye con cada factor debido a que la cantidad de variables

analizadas en cada uno de estos se hace menor.

En el desarrollo del modelo se encontré que no todas las variables son relevantes
debido a que no tienen peso o influencia sobre la propiedad de la muestra, para
determinar cudles son las variables de importancia se detalla el grafico de

coeficientes de regresion (figura 30).

Los coeficientes de regresion indican que las variables que comprenden el rango
entre 415-555nm son las de mayor relevancia en la prediccion del contenido de
asfaltenos. Esta region del espectro de fluorescencia molecular es la que presenta
mayor intensidad, lo que indica que la mayoria de los fluoréforos presentes en los
asfaltenos emiten en este intervalo; estos fluoréforos corresponden a anillos

aromaticos fusionados.

Figura 30. Coeficientes de regresion en PLS para determinar el contenido de

asfaltenos en los crudos
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La prediccion del modelo PLS para asfaltenos se realiz6 empleando 18 muestras;
las otras 6 muestras (4, 20, 21, 22, 23 y 24) fueron excluidas ya que presentaban
diferencias en su contenido de asfaltenos con el resto del grupo, cuatro de ellas
(20, 22, 23 y 24) tienen un contenido de asfaltenos inferior a 1, la muestra 24 tanto
en el grafico puntuaciones como en el de influencia en el andlisis PCA-fue-atipica

(outlier).

La muestras 4 y 21 aunque se encuentren adecuada para el modelo PLS,
generaban error al modelo, ya que estaban alejadas de la recta de calibracion mas

que las otras muestras generando un R? bajo y errores altos.

Teniendo en cuenta la informacién anterior la validacion del modelo se realizd por
validacion interna, ya que este es el método mas indicado para un conjunto
pequefio de muestras. Los valores predichos por el modelo propuesto y los
valores de referencia presentan similitud (tabla 6), lo que demuestra un buen

desempeiio del modelo propuesto.

Cinco de las muestras presentaron un porcentaje de error relativo superior del
15% entre los valores predichos y tedricos para el modelo propuesto. Estos
errores altos se deben a que la distribucion de la propiedad para las muestras 1, 2,
5, 6 y 9 no es homogénea, aun asi con este nimero de muestras se puede decir
gue le modelo es funcional para la determinacién del contenido de asfaltenos en el
rango de 1,70 a 17,9.

Tabla 6. Prediccion del contenido de asfaltenos en PLS

Muestra Valor Valor % Error

tedrico predicho Relativo

1 2,460 3,252 32,195
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2 3,450 2,881 16,493

3 13,30 13,86 4,211
5 2,130 1,795 15,728
6 1,700 2,356 38,588
7 3,750 4,172 11,253
8 10,90 11,15 2,294
9 3,910 3,258 16,68
10 3,550 3,247 8,535
11 17,90 17,59 1,7,32
12 13,50 13,05 3,333
13 8,700 8,549 1,736
14 8,800 8,514 3,250
15 9,100 8,968 1,451
16 9,100 9,385 3,132
17 10,60 10,89 2,736
18 10,50 10,44 0,5714
19 8,400 8,396 0,0476

El coeficiente de correlacion (R?) entre los valores tedricos y predichos fue de

0,9913, el error estandar de prediccidon encontrado para el conjunto de muestras
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de validacion RMSEP fue de 0,5937 y el error estandar de calibracion para
RMSEC fue de 0,4175 (figura 31).

Figura 31. Modelo para asfaltenos de los valores predichos vs referencia

Offset RMSE R-Square
164 09913241 0.0683343 0.4175127 0.9913242
0.9663508 02095618 05937014 09843519

Predicted Y (asf, Factor-3)

1 2 3 4 5 6 7T 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Reference Y (asf. Factor-3)

El modelo se utiliz6 para predecir muestras externas a las de calibracion y se
encontré que el mayor porcentaje de error relativo fue de 14,19% en las muestras

evaluadas como se consigan en la tabla 7.

Tabla 7. Validacion externa para determinar el contenido de asfaltenos

Muestra Valor Valor % Error

tedrico = predicho @ relativo

C1 12,80 11,31 11,64
C2 11,30 12,87 13,89
C3 10,50 11,99 14,19
C4 13,00 11,19 13,92
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4.2.2 Resinas. El modelo de prediccion explica el 98,74% de la varianza de los
datos con tres factores principales para el contenido de resinas en las muestras
(tabla 8) (figura 32).

Tabla 8. Varianza explicada en PLS para determinar el contenido de resinas en
los crudos

Factores Varianza Varianza

principales = explicada explicada

acumulada
Factor 1 80,86 80,86
Factor 2 9,050 89,91
Factor 3 8,830 98,74

Figura 32. Gréfica de la varianza explicada para la determinacion del contenido de

resinas
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Para determinar el nUmero 6ptimo de factores principales para construir un modelo
de prediccion se puede realizar teniendo en cuenta la raiz cuadrada del error de
calibracion (RMSEC) y de prediccion (RMSEP) en funcion del nimero de factores
principales, los cuales disminuyen a medida que se pasa de un factor a otro

consecutivamente (figura 33).

Figura 33. Error calculado en funcién del nimero de factores en PLS para

determinar el contenido de resinas en crudos
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0 . \
Factor-1 Factor-2 Factor-3

Factors

El error disminuye con cada factor que aumente debido a que la cantidad de

variables analizadas en cada uno de estos se hace menor.

En el desarrollo del modelo se encontré que no todas las variables son relevantes
debido a que no tienen peso o influencia sobre la propiedad de la muestra, para
determinar cuales son las variables de importancia se detalla el grafico de

coeficientes de regresion (figura 34).

Los coeficientes de regresion indican que las variables que comprenden el rango

entre 415-584nm son las de mayor relevancia en la prediccion del contenido de
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resinas. Esta region del espectro de fluorescencia molecular es la que presenta
mayor intensidad, lo que indica que la mayoria de los fluor6foros presentes en los
resinas emiten en este intervalo; estos fluor6foros corresponden a anillos
arométicos fusionados.

Figura 34. Coeficientes de regresion en PLS para determinar el contenido de

resinas en los crudos
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La prediccion del modelo PLS para resinas se realiz6 empleando 17 muestras; las
otras 6 muestras (L, S, T, U, V, W) fueron excluidas ya que presentaban
diferencias en su contenido de resinas con el resto del grupo, cinco de ellas (S, T,
U, V, W) tienen un contenido de resinas inferior a 3, la muestra V tanto en el
grafico puntuaciones como en el de influencia en el analisis PCA era atipica

(outlier).

La muestra L aunque se encuentren adecuada para el modelo PLS, generaba
error al modelo, ya que estaba alejada de la recta de calibracion mas que las otras

muestras generando un R? bajo y errores altos.

69



La validacion del modelo se realiz6 por validacion interna, ya que este es el
método mas indicado para un conjunto pequefio de muestras. Los valores
predichos por el modelo propuesto y los valores de referencia presentan similitud
(tabla 9), lo que demuestra un buen desempefio del modelo propuesto.

Tres de las muestras presentaron un porcentaje de error relativo superior del 6%
entre los valores predichos y tedricos para el modelo propuesto Estos errores altos
se deben a que la distribucién de la propiedad para las muestras B, M, y Q no es
homogénea, aun asi con este nimero de muestras se puede decir que le modelo
es funcional para la determinacion del contenido de resinas en el rango de 11,41 a
36,60.

Tabla 9. Prediccion del contenido de resinas con PLS

Muestra Valor Valor % Error

tedrico predicho Relativo

A 11,41 10,75 5,784
B 12,21 13,21 8,190
C 11,55 11,04 4,416
D 13,22 13,40 1,362
E 11,54 11,46 0,693
F 13,08 12,52 4,281
G 15,69 16,56 5,545
H 12,33 12,09 1,946

I 36,60 37,28 1,858
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J 25,80 26,06 1,008

K 31,20 29,62 5,064
M 25,00 26,94 7,760
N 28,40 27,62 2,746
O 31,80 30,93 2,736
P 31,40 29,77 5,191
Q 25,40 26,93 6,024
R 26,20 26,63 1,641

El coeficiente de correlacién (R?) entre los valores teéricos y predichos fue de
0,9874, el error estandar de prediccion encontrado para el conjunto de muestras
de validacion RMSEP fue de 1,391 y el error estandar de calibracion para RMSEC
fue de 0,9760 (figura 35).

Figura 35. Modelo para resinas de los valores predichos vs referencia
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El modelo se utilizdé para predecir muestras externas a las de calibracion y se
encontré que el mayor porcentaje de error relativo fue de 15,67% en las muestras
evaluadas como se consigan en la tabla 10.

Tabla 10. Validacion externa para determinar el contenido de resinas

Muestra Valor Valor % Error
tedrico  predicho @ relativo

C1 32,80 27,66 15,67
Cc2 27,50 24,64 10,40
C3 31,40 33,85 7,803
C4 22,10 25,51 15,43

72



5. CONCLUSIONES

La técnica de espectroscopia de fluorescencia molecular complementada con el
analisis multivariado como PLS permite el desarrollo de un método alternativo
rapido y fiable para determinar el contenido de asfaltenos y resinas de crudos

colombianos.

Por medio de la reduccién de los datos espectrales con analisis de componentes
principales (PCA), fue posible identificar las muestras que presentan correlacion

entre sus variables independientes.

El método de regresion por minimos cuadrados parciales (PLS) empleado sobre
los espectros de fluorescencia tratados mostré un desemperio eficaz para predecir
el contenido de asfaltenos y resinas en los crudos, generando errores de
prediccion de 0,591 y 1,506 con coeficientes de correlacion de 0,991 y 0,087

respectivamente.

Los modelos desarrollados deben ser empleados a muestras bajo las mismas
condiciones y parametros experimentales mencionados en el presente documento.
Asi mismo las muestras tendran que estar en el rango de calibracion para obtener

una buena prediccion.
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6. RECOMENDACIONES

Disponer de un namero mayor de muestras que en su propiedad a analizar
presenten diferencias significativas pero no extremas para tener una buena

distribucion en el modelo
Ampliar la informacién de los crudos colombianos a utilizar para realizar un
analisis mas profundo que permita identificar con claridad y certeza las razones

del agrupamiento.

Recalcular el modelo obtenido con mas muestras para obtener una buena

distribucion y ampliar el rango de calibracion.
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