
PREDICCIÓN DE TEMPERATURAS DE EVAPORADOS DE DIÉSEL 
UTILIZANDO ESPECTROS NIR Y ANÁLISIS QUIMIOMÉTRICO 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

TANIA PAOLA PÉREZ ARÉVALO 
ÁLVARO JOSÉ PICÓN VARGAS 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER  
FACULTAD DE INGENIERÍAS FISICOQUÍMICAS  

ESCUELA DE INGENIERÍA QUÍMICA 
BUCARAMANGA 

2017 

 
 



PREDICCIÓN DE TEMPERATURAS DE EVAPORADOS DE DIÉSEL 
UTILIZANDO ESPECTROS NIR Y ANÁLISIS QUIMIOMÉTRICO 

 
 
 
 

TANIA PAOLA PÉREZ ARÉVALO 
ÁLVARO JOSÉ PICÓN VARGAS 

 
 

Trabajo de grado presentado como requisito para optar por el título de 
Ingeniero Químico  

 
 
 

Director: 
GIOVANNI MORALES MEDINA 

Dr. Ingeniería Química  
 
 
 
 
 
 

 
UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER  

FACULTAD DE INGENIERÍAS FISICOQUÍMICAS  
ESCUELA DE INGENIERÍA QUÍMICA 

BUCARAMANGA 
2017 

 
 



DEDICATORIA 

 

 

Principalmente a Dios por permitirme alcanzar un peldaño más en mi vida. 

A mis padres, Yolanda Arévalo y Álvaro Pérez que fueron mi más grande motivación. Mil 

gracias por su incomparable amor, dedicación, paciencia y por sus sabios consejos para 

hacer de mí una mejor persona cada día.  

A mi hermano, Jose Luis Pérez por su apoyo constante y por hacer parte de todos los 

mejores momentos de mi vida. 

A Pastora López, por estar presente al inicio de mi carrera y por sus palabras de aliento en 

cada momento. 

A mi novio, Anuar Amaya por hacer parte de todo mi proceso universitario, por brindarme 

su incondicional apoyo en los buenos y malos momentos de mi carrera. 

 

 

Tania Paola Pérez Arévalo 

 

6 
 



DEDICATORIA  

 

 

A Dios, por haberme dado salud para lograr mis objetivos. 

A mis padres, Álvaro Picón y Berenice Vargas por ser el pilar fundamental en todo lo que 

soy y por su apoyo incondicional. 

A mis hermanos Carlos, Andrés y Santiago por ser el incentivo para seguir adelante con 

este objetivo y por estar conmigo en cada momento. 

A mi familia en general, por haberme brindado su apoyo y por compartir conmigo buenos y 

malos momentos. 

A mis compañeros y amigos, por su apoyo y por su indispensable ayuda cuando la necesite. 

 

 

 

 

Álvaro José Picón Vargas  

 

7 
 



AGRADECIMIENTOS 

 

 

A Dios por su infinito amor y grandeza para alcanzar esta meta. 

Al director del proyecto Giovanni Morales Medina, por su confianza en nosotros para 

realizar este trabajo de investigación, con el cual tuvimos la oportunidad de 

enriquecer nuestros conocimientos acerca de estadísticas multivariadas aplicadas 

a las propiedades del diésel colombiano. También agradecemos por su paciencia, 

dedicación y disponibilidad al momento de compartir sus valiosos conocimientos en 

el tema. 

A todos y cada uno de los docentes de la Escuela de ingeniería Química por 

acompañarnos y brindarnos los pilares necesarios en nuestra formación como 

profesionales íntegros y competentes. 

 A los compañeros y demás personas que intervinieron durante este proceso de 

trabajado de grado. 

 

  

8 
 



CONTENIDO  
 

Pág. 
 
INTRODUCCIÓN ........................................................................................................................... 15 

1. METODOLOGÍA ........................................................................................................................ 18 

2. ANÁLISIS DE RESULTADOS ................................................................................................. 21 

2.1. ANÁLISIS ESPECTRAL ........................................................................................................ 21 

2.2. REGRESIÓN LINEAL MÚLTIPLE (MLR) ........................................................................... 22 

2.3. ANÁLISIS POR COMPONENTES PRINCIPALES (PCA) ............................................... 23 

2.4. REGRESIÓN DE MÍNIMOS CUADRADOS PARCIALES (PLS) .................................... 26 

3. CONCLUSIONES ...................................................................................................................... 33 

4. RECOMENDACIONES ............................................................................................................. 34 

REFERENCIAS BIBLIOGRÁFICAS ............................................................................................ 35 

BIBLIOGRAFÍA ............................................................................................................................... 38 

ANEXOS .......................................................................................................................................... 42 

 

  

9 
 



LISTA DE TABLAS 

 

Pág. 

 

Tabla 1.  Calibración y validación de las temperaturas MLR .................................................. 23 

Tabla 2. Calibración y validación PLS. ....................................................................................... 26 

Tabla 3. Calibración y validación de las temperaturas PLS por validación cruzada con un 

30%, 70%,80% de aporte de los números de onda. ................................................................ 27 

Tabla 4. Calibración y validación de las temperaturas PLS por validación cruzada ........... 29 

Tabla 5. Calibración y validación de las temperaturas PLS con un 50% de aporte en 

números de onda ........................................................................................................................... 30 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

10 
 



LISTA DE FIGURAS 
 

Pág. 
 

Figura  1. Diagrama de bloques descripción metodología. .................................... 18 

Figura  2. Rango espectral NIR para determinar las temperaturas de               

evaporados. ........................................................................................................... 22 

Figura  3. Score de propiedades PCA ................................................................... 24 

Figura  4. Loadings de números de onda. ............................................................. 25 

Figura  5. Varianza vs PCs .................................................................................... 25 

Figura  6. Pesos coeficientes de regresión T30 PLS. ............................................ 27 

Figura  7. Pesos coeficientes de regresión T50 PLS. ............................................ 28 

Figura  8. Pesos coeficientes de regresión T70 PLS. ............................................ 28 

Figura  9. Pesos coeficientes de regresión para T30 ............................................. 31 

Figura  10. Pesos coeficientes de regresión para T50 ........................................... 31 

Figura  11. Pesos coeficientes de regresión para T70 ........................................... 32 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

11 
 



LISTA DE ANEXOS 
 

Pág. 
 

ANEXO A.  MATRIZ 61X20 DE LAS ÁREAS MÁS NEGATIVAS .......................... 43 

ANEXO B. PROPIEDADES ESPECÍFICAS DEL DIÉSEL CORRIENTE 

COLOMBIANO ....................................................................................................... 45 

ANEXO C. REGRESIÓN LINEAL MÚLTIPLE (MLR) ............................................. 47 

ANEXO D. FRECUENCIAS DE ABSORCIÓN DE GRUPOS FUNCIONALES 

PARA LA REGIÓN NIR ......................................................................................... 49 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

12 
 



RESUMEN 
 

TITULO:  PREDICCIÓN DE TEMPERATURAS DE EVAPORADOS DE DIÉSEL UTILIZANDO 

ESPECTROS NIR Y ANÁLISIS QUIMIOMÉTRICO.∗ 

 

AUTORES:  TANIA PAOLA PÉREZ ARÉVALO & ÁLVARO JOSÉ PICÓN VARGAS.∗∗ 

 
PALABRAS CLAVES:  DIESEL, ESPECTROSCOPÍA INFRARROJA CERCANA, QUIMIOMETRÍA, 

MLR, PCA, PLS, TEMPERATURAS DE EVAPORADO. 

 

DESCRIPCIÓN:  

En el presente trabajo se desarrolló una regresión de las temperaturas de evaporado en muestras 

de diésel utilizando los respectivos espectros NIR. El ajuste utilizó una base de datos de 61 espectros 

NIR, suministrados por la Gerencia de la refinería de Barrancabermeja (GRB) de ECOPETROL S.A. 

Las técnicas estadísticas multivariadas aplicadas fueron: regresión lineal múltiple (MLR), análisis por 

componentes principales (PCA) y regresión por mínimos cuadrados parciales (PLS); estos 

procedimientos matemáticos fueron efectuados con la ayuda del software The Unscrambler X versión 

10.3.  

 

El análisis estadístico consideró el rango espectral de 6442.35 - 9001.749 cm-1; sobre este rango se 

aplicaron diferentes pre-tratamientos tales como: corrección de línea base, derivadas (Savitzky-

Golay), normalización y auto-escalado de datos, con el fin de corregir posibles errores instrumentales 

y de manipulación de muestras y datos. Según el análisis PCA, es posible identificar las muestras 

analizadas por similitud respecto a su naturaleza química y el número de componentes principales 

que reflejan la mayor variación de la información que está contenida en las variables originales. 

Respecto a las regresiones, RLM reportó un coeficiente de determinación (R2) y una validación 

desfavorable para las tres temperaturas de evaporado.  

 

Según los resultados, los modelos obtenidos por PLS presentan el mejor desempeño en la predicción 

de T30, T50 y T70 a partir de los espectros NIR. Por último, la ampliación de la base de datos de 

espectros NIR de muestras de diésel es recomendable para una mejora en los resultados de las 

regresiones y su aplicabilidad a nivel predictivo.   

∗ Trabajo de Grado 
∗∗ Facultad de Ingenierías Fisicoquímicas, Escuela de Ingeniería Química. Director: Giovanni Morales 
Medina, Dr. Ing. Químico.  
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ABSTRACT 
 

TITLE:  PREDICTION OF EVAPORATED TEMPERATURES FOR DIESEL SAMPLES 

USING NIR SPECTRA AND CHEMOMETRIC ANALYSIS.∗ 

 

AUTHOR:  TANIA PAOLA PÉREZ ARÉVALO & ÁLVARO JOSÉ PICÓN VARGAS.∗∗  

 
KEYWORDS:  DIESEL; NEAR INFRARED SPECTROSCOPY; CHEMOMETRY; 

MULTIPLE LINEAR REGRESSION; PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS, 

PARTIAL LEAST SQUARES; EVAPORATED TEMPERATURES. 

 

DESCRIPTION:  

 

In the present work a regression of the evaporation temperatures in the samples of diesel was 

developed using the respective NIR spectra. The adjustment used a database of 61 NIR spectra, 

provided by the Barrancabermeja refinery management (GRB) of ECOPETROL SA The multivariate 

statistical techniques applied were: multiple linear regression (MLR), principal component analysis 

(PCA), and regression by partial least squares (PLS); These mathematical procedures were carried 

out using The Unscrambler X version 10.3. 

 

Statistical analysis considered the spectral range from 6442.35 - 9001.749 cm-1; (Savitzky-Golay), 

data normalization and self-scaling, in order to correct potential errors in data. According to the PCA 

analysis, it is possible to identify the analyzed samples by similarity with respect to their chemical 

nature and the number of main components that reflect the greater variation of the original 

information. Regarding the regressions, RLM reported a coefficient of determination (R2) and 

validation unfavorable for the three evaporation temperatures.  

 

The results of this project suggest that the models obtained by PLS present the best performance in 

the prediction of T30, T50 and T70 from the different NIR spectra. Finally, the expansion of the NIR 

spectra database of diesel samples is advisable for an improvement in the results of the regressions 

and the application of a predictive level. 

 

∗ Degree Work 
∗∗ Faculty of Phisico-Chemical Engineering. School of Chemical Engineering. Director: Giovanni 
Morales Medina, Dr. Ing. Chemical 
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INTRODUCCIÓN 
 

 

El diésel es utilizado principalmente en la industria automotriz como combustible en 

motores, automotores de trabajo medio y pesado y en máquinas utilizadas en 

actividades de explotación minera, en construcción y en agricultura, entre otros. El 

consumo de diésel a nivel nacional en el año 2016 fue de 49011598.8 barriles al 

año, con un precio promedio de combustible de 7206 $/Galón. No obstante, para el 

año 2013 la producción nacional de ACPM fue de 33684120 barriles al año [1] [2].   

 

El diésel está formado por una mezcla de una gran cantidad de hidrocarburos 

exhibiendo cadenas de entre 10 y 28 átomos de carbono. Debido a lo anterior, el 

intervalo de temperaturas de ebullición del diésel está comprendido entre 180ºC y 

390ºC, aproximadamente. El diésel comercial debe cumplir diferentes requisitos de 

calidad; en Colombia, los parámetros de calidad del diésel se encuentran regulados 

por la norma: ASTM D 975 / NTC 1438 reportada en el Anexo B. Entre las 

propiedades que debe cumplir el diésel comercial se encuentran las referentes al 

porcentaje de evaporado. En una refinería, los diferentes flujos de diésel (de las 

unidades de destilación, de las unidades de hidrotratamiento y los importados) son 

mezclados con el fin de obtener un producto que cumpla con los requerimientos de 

ley [3] [4]. 

 

Los métodos de laboratorio tradicionales para la validación del valor de las 

propiedades siguen procedimientos estándar que requieren condiciones 

específicas, infraestructura mínima y un tiempo de seguimiento apreciable; es 

importante mencionar que cada propiedad requiere de una prueba particular de 

laboratorio, dichos procedimientos no suministran información detallada sobre la 

naturaleza y la composición de la muestra. Con lo anterior, estos métodos llegan a 

ser poco prácticos para emplearlos como herramientas en el control de procesos [5] 

[6]. 
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En este contexto, el desarrollo de metodologías analíticas instrumentales de 

caracterización de respuestas rápidas y confiables ha generado un gran interés en 

el sector industrial [5]. 

 

De esta forma, técnicas como la del infrarrojo cercano (NIR: near infrared spectra) 

ha presentado una gran aplicabilidad en la industria petroquímica. Pero se debe 

considerar que dicha técnica tiene limitaciones cuando se trabaja con muestras 

complejas, por lo que el análisis de los espectros suele ser combinado con la 

aplicación de técnicas estadísticas multivariables, enmarcadas en lo que se ha 

denominado como quimiometría. Con la aplicación de la estadística, los espectros 

NIR han sido utilizados en la predicción de propiedades físicas y químicas, todo esto 

con un solo análisis [7] [8] [9].  

 

Entre los métodos multivariados utilizados en los análisis de espectros NIR se 

encuentran, la regresión lineal múltiple (MLR), análisis por componentes principales 

(PCA) y el de mínimos cuadrados parciales (PLS). El análisis PCA permite 

condensar la variabilidad presente en los datos en unos pocos parámetros 

representativos, denominados componentes principales, los cuales resultan de una 

combinación lineal de los datos originales. Por otra parte, PLS es una técnica de 

regresión de datos, empleada con el fin de relacionar una o más variables de 

respuesta con diferentes variables independientes basándose en el uso de factores 

obtenidos según una ruta que disminuye la covarianza de los datos originales, 

incluyendo la variable dependiente [3] [10].  

 

En la industria del petróleo se ha estado implementando la técnica NIR como 

herramienta de monitoreo y predicción en tiempo real, dando soporte a la toma de 

decisiones y generando beneficios económicos y operacionales para el negocio. 

Los espectros NIR junto con la estadística multivariada pueden ser utilizados en la 

predicción de las temperaturas de evaporado, con lo cual los ingenieros de proceso 

pueden establecer las variables operacionales para un mejor aprovechamiento del 
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flujo de proceso; a continuación, se resumen algunos trabajos reportados en la 

literatura. Alves & colaboradores [11], desarrollaron modelos de regresión utilizando 

PLS y la espectroscopia NIR para mejorar la eficacia en la determinación de algunos 

parámetros de calidad (entre ellos las temperaturas de evaporado T50, T85, y T90) 

en el proceso de hidrotratamiento de diésel. Asimismo, Echeverría [12] utilizó 

técnicas de regresión multivariables mediante análisis por componentes principales 

(PCA) y regresión por mínimos cuadrados parciales (PLS) para predecir el 

contenido de biocombustible, punto de chispa y T95 para un conjunto de 129 

espectros NIR de muestras de diésel. Los desempeños en la predicción de las 

propiedades estuvieron por encima del 95% en la reproducción de las propiedades. 

Por otra parte, Xing & colaboradores [13], utilizaron la medición NIR a la calidad de 

aceite en motores Diésel, para predecir las propiedades tales como la velocidad de 

cambio de la viscosidad cinemática y el punto de inflamación. Estos autores 

reportan el análisis de 30 muestras utilizando el método de mínimos cuadrados 

(PLS). Los resultados reportados por estos autores sugieren que el NIR es una 

técnica favorable para la estimación de las propiedades referidas. También, Morales 

[14], utilizó una base de datos de 140 muestras de propiedades macroscópicas del 

diésel que fueron analizadas mediante las técnicas de regresión mediante modelos 

lineales y modelos no-lineales: Regresión Lineal Múltiple (MLR) y Regresión por 

mínimos cuadrados (PLS) para obtener modelos matemáticos que permitan 

cuantificar el índice de cetano del diésel. Además, se analizaron 62 espectros 

infrarrojos de muestras de diésel donde se encontró una relación entre las 

intensidades espectrales y el índice de cetano, los cuales fueron utilizados para la 

creación del modelo no-lineal. Por facilidad de disposición y obtención de los datos 

se afirma que el mejor modelo de predicción corresponde a la regresión parcial de 

mínimos cuadrados a partir de espectroscopia NIR.  

 

El propósito del presente trabajo consiste en predecir las temperaturas al 30, 50 y 

70% de evaporado para diferentes muestras de diésel, a partir de espectros NIR y 

métodos quimiométricos. 
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1. METODOLOGÍA 
 

 
Figura  1. Diagrama de bloques descripción metodología. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
FASE I: Se realizó una consulta bibliográfica acerca de análisis estadísticos 

multivariados, y métodos de predicción con MLR. Además, se buscaron 

antecedentes de la técnica de espectroscopia infrarroja cercana (NIR) y la 

quimiometría en la regresión de propiedades de diésel de origen colombiano.  

 
FASE II: La GRB suministró una base de datos de 61 muestras de diésel con su 

respectiva absorbancia a distintos números de onda. Asimismo, esta base de datos 

fue complementada con los valores de las temperaturas de evaporados T30, T50 y 

T70, provenientes del sistema de información del laboratorio de la refinería (SILAB). 

FASE I
Consulta 

Bibliográfica

FASE II
Adquisición de 

muestras 
espectrales

FASE III
Pre-

tratamientos

FASE IV
Análisis 

estadísticos 
multivariados

• Antecedentes 
del diésel 
colombiano. 

• Codificación 
y 
clasificación 
de las 
muestras de 
diésel. 

• Análisis 
espectral. 

• Espectroscopia 
• Corrección de 

línea base 
• Derivadas de 

Savitzky- Golay 
• Normalización 
• Auto-escalado 

• Regresión 
lineal múltiple 
(MLR) 

• Análisis por 
componentes 
principales 
(PCA) 

• Regresión por 
mínimos 
cuadrados 
parciales 
(PLS) 
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Los espectros adquiridos por la GRB contaban con un rango de números de onda 

entre 100.77 y 11998.96 cm-1; que para él propósito de este trabajo se estudiará el 

rango correspondiente a espectroscopia NIR de 6442.35-9001.749 cm-1. Las 

principales bandas del espectro fueron analizadas según los probables grupos 

funcionales reportados en el Anexo D para el diésel.  

 

FASE III: Diferentes pre-tratamientos fueron aplicados a los datos 

espectroscópicos, como corrección de línea base para ajustar el cero espectral y 

eliminar así efectos no químicos del levantamiento del espectro, derivadas de 

Savitzky-Golay para de esta forma eliminar el ruido espectral y otras interferencias, 

normalización para lograr que dichos espectros se encuentren a la misma escala y 

auto-escalado de datos con el fin de centrar cada columna y transformar las 

unidades originales de cada variable a unidades de desviación estándar de esta 

forma todos los ejes tienen la misma longitud y cada variable la misma influencia de 

cálculo [9], según las rutinas codificadas en el software The Unscrambler X versión 

10.3.  

 

FASE IV: Como métodos de regresión de análisis fueron utilizadas las siguientes 

técnicas estadísticas: 

 

• Regresión lineal múltiple (MLR), realizando los siguientes pretratamientos: 

corrección de línea base, derivada de segundo orden (Savitzky-Golay) y 

finalmente normalización. Una vez aplicados estos pre-tratamientos se procedió 

a seleccionar diferentes números de onda en donde se presentara la mayor 

contribución de absorbancias para aplicar la regresión MLR.   

 

• Análisis por componentes principales (PCA), fue aplicada a la base de datos 

para dilucidar posibles similitudes entre las muestras.  
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• Regresión de mínimos cuadrados parciales (PLS), fue aplicado al conjunto de 

datos de las 61 muestras de diésel comprendidas entre los números de onda de 

espectros NIR en un rango de 6444.278-8999.82 cm-1, para la aplicación de PLS 

fueron utilizados los pre-tratamientos de: espectroscopia, auto-escalado y 

segunda derivada (Savitky-Golay). 
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2. ANÁLISIS DE RESULTADOS 
 

 

2.1. ANÁLISIS ESPECTRAL 
 

La base de datos de espectros NIR suministrada por la GRB se encuentra 

conformada por 61 muestras de diferente tipo de diésel; estos diésel son utilizados 

en la sección de mezcla de productos finales de la GRB. La zona del espectro NIR 

de interés para el presente trabajo corresponde a la región de 6442.35 – 9001.75 

cm-1, la cual es recomendada por Alves & colaboradores [8] en su trabajo. En este 

intervalo se observan las bandas de absorción de la primera armónica de los grupos 

NH y OH, la segunda región de combinación y los segundos armónicos del grupo 

CH de los compuestos parafínicos de metilo, metino y metileno (alcanos de cadena 

larga) e hidrocarburos cíclicos y aromáticos [15]. 

 

En la Figura 2 se ilustran los espectros NIR en la región 6442.35 – 9001.75 cm-1 

para las muestras utilizadas en el presente trabajo; en esta figura es posible 

observar distintas bandas de absorción fuertes, donde se denota la presencia de 

grupos funcionales, entre los cuales se encuentran acetilenos (6580- 6400 cm-1), 

alcoholes (7140 – 7010 cm-1), aromáticos (8000 cm-1) y alcanos con radicales –CH3, 

-CH2-, ≡CH, así como algunos alquenos. 
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Figura  2. Rango espectral NIR para determinar las temperaturas de evaporados. 

 
 

2.2. REGRESIÓN LINEAL MÚLTIPLE (MLR) 
 

Para el ajuste de este modelo se normalizaron los datos mediante el método de 

área normalizada; posteriormente se selecciona la matriz A reportada en el Anexo 

A, en la cual se van a conformar los conjuntos de calibración y validación. Se usaron 

un total de 1220 datos de espectroscopia NIR para conformar la matriz de 

calibración. 

 

Los resultados obtenidos inicialmente de error cuadrático medio (RMSE) y 

coeficiente de determinación (R2), se encuentran resumidos en la Tabla 1 y en el 

Anexo C, donde se presentan las distintas gráficas MLR para las regresiones y 

validaciones de las temperaturas para 30, 50 y 70% de evaporado. 
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Tabla 1.  Calibración y validación de las temperaturas MLR 

TEMPERATURAS 
CALIBRACIÓN VALIDACIÓN 

R2 RMSE R2 RMSE 

T30 0.472 4.875 NA 10.395 

T50 0.533 3.009 NA 5.617 

T70 0.552 2.166 NA 2.874 

 

 

Como se aprecia en la Tabla 1, la MLR no registra un coeficiente de determinación 

(R2) apreciable para las tres temperaturas, ya que su valor es menor a 0.9; de igual 

forma los resultados de validación para este estadístico resultan fallidos, lo que 

indica que la definición apropiada del número de regiones para la aplicación de la 

MLR limita su aplicación en el caso de análisis. 

 

 

2.3. ANÁLISIS POR COMPONENTES PRINCIPALES (PCA) 
 

El análisis por componentes principales realizado sobre la información espectral, 

permitió identificar las muestras analizadas de acuerdo a su naturaleza química. Se 

aplicó PCA a toda la matriz de espectros, con el propósito de identificar grupos 

similares en cuanto a su naturaleza y el número de componentes principales que 

reflejan la mayor variación de la información que está contenida en las variables 

originales. Para determinar de forma objetiva la pertenencia de estas muestras a 

sus respectivos grupos, el método de clasificación denominado k-mean fue 

aplicado, según la distancia euclidiana, a las muestras en el respectivo rango de 

números de onda.  

 

La Figura 3 de puntuaciones o scores, presenta la dispersión en dos dimensiones 

de los componentes principales PC1 y PC2 (27% de varianza) que permite 

identificar relaciones entre las muestras según su cercanía relativa; los distintos 

colores muestran los resultados del método k-mean considerando dos 
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agrupaciones. Según esta figura es posible apreciar dos agrupaciones formadas por 

el signo del PC1; la formación de estas agrupaciones puede deberse a diferencias 

en los tiempos de recolección de las muestras de diésel, en donde es posible que 

la carga de los respectivos crudos presentara variaciones en sus propiedades.  

 

 

Figura  3. Score de propiedades PCA 

 
 

Complementariamente, la Figura 4 presenta la gráfica de dispersión de los loading. 

Según esta figura, los números de onda que poseen una mayor influencia en los 

loading corresponden a 8970.89 y 8974.747 cm-1; estos números de onda hacen 

referencia a grupos funcionales pertenecientes a compuestos parafínicos de metilo 

y metileno. Así mismo, la Figura 5 muestra que al aumentar el número de 

componentes principales mejora la explicación de la varianza aproximadamente al 

50% (línea azul), aunque la validación se encuentre lejana debido a la diferente 

naturaleza química de las muestras que lleva a la formación de dos agrupaciones 

en el espacio PC1-PC2 (línea roja).  
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Por otra parte, la base de datos seleccionada presenta posibles muestras atípicas 

los cuales pueden influir en forma negativa en el modelo de regresión; sin embargo, 

estas muestras no son excluidas debido al tamaño reducido de la base de datos.  

 

Figura  4. Loadings de números de onda. 

 
 

Figura  5. Varianza vs PCs 
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2.4. REGRESIÓN DE MÍNIMOS CUADRADOS PARCIALES (PLS) 
 

Considerando los resultados del análisis por PCA, la regresión PLS fue aplicada a 

la agrupación con mayor número de muestras según el espacio PC1-PC2. La 

validación de la regresión PLS fue efectuada según las muestras de la agrupación 

restante. La Tabla 2, resume los estadísticos de desempeño obtenidos para la 

regresión y el porcentaje de aporte de los números de onda que presentan la mayor 

contribución en el rango espectral; en esta tabla se muestra que los desempeños 

resultantes de la calibración son mejores que los correspondientes a la regresión 

MLR, para las tres temperaturas de evaporado. En oposición, la validación reporta 

desempeños bajos para la predicción de las temperaturas de evaporado; esta 

desmejora en el desempeño puede deberse al reducido número de muestras 

utilizadas en la validación. La temperatura que mejor rendimiento presenta es la T50 

con un porcentaje de aporte del 70% de los números de onda, seguida por la T30 

con un 50% de aporte y finalmente la T70 con un porcentaje de aporte del 90%.   

 
Tabla 2. Calibración y validación PLS. 

TEMPERATURAS 

CALIBRACIÓN VALIDACIÓN % APORTE 
NÚMEROS DE 

ONDA  
R2 RMSE R2 RMSE 

T30 0.925 0.242 0.388 1.016 50 

T50 0.904 0.257 0.534 0.988 70 

T70 0.903 0.298 0.208 1.047 90 

 

 

De otro lado, en las Figuras 6, 7 y 8 se observan los coeficientes de las regresiones 

para los diferentes números de onda; en estas figuras se presentan los coeficientes 

para los distintos rangos alrededor de 7534-8911.1 cm-1, 7144.4-8911.1 cm-1 y 

6444.278-8911.1 cm-1; en estos rangos espectrales se presentan las mayores 

contribuciones a los modelos PLS.  
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La Tabla 3 registra el desempeño de las regresiones PLS para las tres temperaturas 

de evaporados, utilizando todas las muestras para calibración y aplicando validación 

interna o cruzada. En esta tabla se evidencia que, utilizando todas las muestras, 

también las regresiones PLS reportan bajos desempeños.  

 

 

Tabla 3. Calibración y validación de las temperaturas PLS por validación cruzada 

con un 30%, 70%,80% de aporte de los números de onda. 

TEMPERATURAS 

CALIBRACIÓN VALIDACIÓN % APORTE 
NÚMEROS DE 

ONDA 
R2 RMSE R2 RMSE 

T30 0.948 0.201 0.652 0.528 30 

T50 0.831 0.341 0.201 0.756 70 

T70 0.891 0.307 0.248 1.021 80 

 
 

Figura  6. Pesos coeficientes de regresión T30 PLS. 
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Figura  7. Pesos coeficientes de regresión T50 PLS. 

 
 

Figura  8. Pesos coeficientes de regresión T70 PLS. 

 
 

En los modelos PLS se consideró la opción de modificar los pesos asignados a cada 

número de onda; los pesos de los números de onda con aportes inferiores al 50% 

fueron reducidos según el inverso de la varianza antes de una nueva aplicación de 

la regresión PLS. En la Tabla 4 se presentan los resultados de la anterior 
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modificación a los pesos de los números de onda. Según esta tabla, los modelos 

PLS reportan un desempeño bajo en la predicción de las temperaturas de 

evaporado; igualmente, la validación cruzada reporta bajos desempeños. 

 

 

Tabla 4. Calibración y validación de las temperaturas PLS por validación cruzada 

Temperaturas 

 
Calibración 

 
Validación 

R2 RMSE R2 RMSE 

T30 0.833 0.406 0.414 0.769 

T50 0.821 0.420 0.333 0.823 

T70 0.622 0.609 0.094 0.957 

 

 

En una nueva estrategia para mejorar los desempeños de las regresiones, los pesos 

de los números de onda con aporte inferior al 50% son anulados para la aplicación 

de las PLS. Asimismo, la validación es realizada con las 15 muestras de la segunda 

agrupación dada por el espacio PC1-PC2. Los resultados de la anterior modificación 

en los pesos se presentan en la Tabla 5. Según esta tabla, las regresiones exhiben 

los mejores desempeños para las predicciones hechas en el presente trabajo para 

las temperaturas de evaporado T30, T50 y T70. Tanto para la etapa de calibración 

como para la etapa de validación los coeficientes de determinación y los RMSE 

reportan valores superiores a 0.96 e inferiores a 0.2, respectivamente. Esta mejora 

en los desempeños de las regresiones se obtiene al centralizar el aporte en ciertos 

números de onda.  

 

  

29 
 



Tabla 5. Calibración y validación de las temperaturas PLS con un 50% de aporte en 

números de onda 

Temperaturas 

 
Calibración 

 
Validación 

R2 RMSE R2 RMSE 

T30 0.974 0.160 0.975 0.194 

T50 0.972 0.166 0.984 0.164 

T70 0.966 0.183 0.982 0.152 

 

 

Según los resultados, la contribución para la regresión de las temperaturas de 

evaporado T30, T50 y T70, presenta el mismo rango de números de onda, el cual 

corresponde a 7534-8911.1 cm-1 (Figuras 9,10, y 11). Lo anterior sugiere que en 

dicho rango de números de onda se encuentra la mayor composición de grupos 

funcionales que aportan al valor de las temperaturas de evaporado; Estos grupos 

funcionales hacen referencia a hidrocarburos aromáticos, compuestos parafínicos 

de metilo, metino y metileno, reportados en el Anexo D. Asimismo, la mejora en los 

desempeños de la validación externa sugiere que las muestras presentan una 

composición aproximada de grupos funcionales asociados a los números de onda 

con peso diferente de cero. 

 

  

30 
 



Figura  9. Pesos coeficientes de regresión para T30 

 
 
Figura  10. Pesos coeficientes de regresión para T50 
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Figura  11. Pesos coeficientes de regresión para T70 

 
Para resumir lo obtenido en el presente trabajo, la selección de los números de onda 

es la clave para mejorar los procesos de ajuste de una regresión para la predicción 

de las temperaturas de evaporado T30, T50 y T70 en las muestras de diésel 

analizadas.  
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3. CONCLUSIONES 

 

 

• Con base en las 61 muestras que conforman la base de datos, la zona del 

espectro NIR adecuada para el ajuste de regresiones referentes a las 

temperaturas de evaporado T30, T50 y T70 corresponde al rango de 7534-

8911.1 cm-1. Con esta región espectral se obtuvieron los mejores desempeños 

por regresión PLS (R2>0.97 y RMSE<0.2) para la predicción de estas 

propiedades. 

 

• Los resultados del análisis por componentes principales (PCA) conllevaron a la 

identificación de dos agrupaciones de muestras con similitudes 

composicionales. La aplicación de una validación externa realizada por PLS para 

la agrupación de menor cantidad de muestras reportó resultados satisfactorios 

para las propiedades T30, T50 y T70. 
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4. RECOMENDACIONES 
 

 

El número de muestras de la base de datos debe ser ampliado con el propósito de 

verificar los modelos PLS propuestos en el presente trabajo. 

 

Continuar con el presente trabajo aplicando regresiones PLS para la predicción de 

propiedades fisicoquímicas de diésel colombiano. 
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ANEXO A.  MATRIZ 61X20 DE LAS ÁREAS MÁS NEGATIVAS 
 

 
 
 
 
 
 

43 
 



Anexo A. (Continuación) 
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ANEXO B. PROPIEDADES ESPECÍFICAS DEL DIÉSEL CORRIENTE 
COLOMBIANO 

 
Diésel corriente (ACPM) 

Norma: ASTM D 975 / NTC 1438 (norma técnica colombiana) 

PROPIEDADES / 
CARACTERÍSTICAS 

UNIDADES MÉTODO 
ESPECIFICACIÓN 

Mínimo Máximo 

Agua y sedimentos    0.05 

Azufre mL/100 mL 
ASTM D-1796 ó 

ASTM D-2709 
 50 

Contenido de 
aromáticos 

mg/kg 

ASTM D-2622 ó 

ASTM D-4294 ó 

ASTM D-5453 

 35 

Cenizas mL/100 mL 
ASTM D-1319 ó 

ASTM D-5186 
 0.01 

Contenido de 
biocombustible 

g/100 g ASTM D 482 1.8 2.2 

Color ASTM mL/100 mL EN 14078  3.0 

Corrosión lámina de 
cobre 3 h a 50°C 

Clasificación 
ASTM D 1500 

 
 2 

Destilación Clasificación ASTM D 130   

Punto inicial de 
ebullición 

°C 

 

ASTM D 86 

 

Reportar 

T50%   Reportar 

T95%    360 

Punto final de 
ebullición 

   390 

Gravedad API ° API 
ASTM D-4052 ó 

ASTM D-1298 
Reportar 

Índice de cetano N/A 
ASTM D-4737 ó 

ASTM D-976 
45  

Número de cetano N/A 
ASTM D-613 ó 

ASTM D-6890 
43  

45 
 



Punto de fluidez °C 
ASTM D 97 ó 

ASTM D 5949 
 3 

Punto de nube °C ASTM D 2500 Reportar 

Punto de 
inflamación 

°C ASTM D 93 52  

Temperatura 
obturación filtro frio 

°C 
ASTM D 6371 

 
Reportar 

Residuos carbón 
micro (10% fondos) 

g/100 g 
ASTM D 4530 

 
 0.20 

Viscosidad 
cinemática a 40°C 

mm2/s 
ASTM D 445 

 
1.9 5.0 

Estabilidad térmica % reflectancia ASTM D 6468 
70% a 90 

minutos 
 

Estabilidad de 
oxidación 

g/100 mL 
ASTM D 2274 

 
 25 

Lubricidad a 60°C Micrómetros ASTM D 6079  450 
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ANEXO C. REGRESIÓN LINEAL MÚLTIPLE (MLR) 
 

 

• T30  
 

 
 

• T50 
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• T70 
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ANEXO D. FRECUENCIAS DE ABSORCIÓN DE GRUPOS FUNCIONALES 
PARA LA REGIÓN NIR 
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