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RESUMEN

TITULO: DETERMINACION DE LA MASA MOLECULAR PROMEDIO DE
FONDOS DE VACIO DE CRUDOS COLOMBIANOS UTILIZANDO
ESPECTROMETRIA DE MASAS LDI TOF/TOF*

AUTOR
KAREN JULIETTE VEGA RAMIREZ™

PALABRAS CLAVES
FONDOS DE VACIO, ESPECTROMETRIA DE MASAS LDI TOF/TOF, PCA, PLS-R

DESCRIPCION:

En este trabajo se determind el peso molecular promedio de fondos de vacio y las fracciones de
condensados y residuos, encontrandose un aumento gradual en el peso para estas muestras, en el
siguiente orden: residuos, fondos de vacio y condensados, respectivamente; también, se desarroll6
una metodologia para obtener un modelo matematico que permite determinar la densidad API de
fondos de vacio y sus fracciones de la Unidad de Destilacion Molecular (UDM), a partir de la
correlacién del espectro de masas y la caracterizacion por el método de referencia (suministrada
por el Instituto Colombiano de Petréleo — ICP), mediante el analisis por componentes principales
(PCA) y regresion por minimos cuadrados parciales (PLS-R).

Con el analisis por componentes principales se identificaron tres posibles agrupaciones de las
muestras como: Livianas, medianas y pesadas atendiendo a las semejanzas y/o diferencias entre
ellas de su densidad API. Se determiné la regién espectral de 497 a 762 m/z como la de mayor
importancia para el desarrollo del modelo.

La validacion cruzada del modelo de regresion PLS mostré resultados satisfactorios para la
prediccién de la densidad API con error estandar de calibracion (RMSEC) de 0,477 y error estandar
de validacién (RMSECV) de 0,919. El coeficiente de correlacion (R2) entre los valores de referencia
y los predichos por el modelo fue superior al 0,97; sin embargo, el modelo desarrollado no es
viable para la prediccion de la densidad APl en muestras extrapesadas.

Se demostré que mediante la espectrometria de masas LDI-TOF/TOF se puede determinar el peso
molecular promedio de fracciones pesadas de crudos Colombianos, con resultados mas precisos
que otras técnicas analiticas, y combinada con métodos de calibracion multivariable permite el
desarrollo de un método alterno mas facil, rapido y econémico para determinar la densidad API de
estas muestras.

*Trabajo de Grado
**Facultad de Ciencias. Escuela de Quimica. Director: Enrique Mejia Ospino. Codirectora: Diana Catalina
Palacio.
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ABSTRACT

TITLE: DETERMINATION THE AVERAGE MOLECULAR WEIGHT OF
VACUUM| FUND OF COLOMBIAN CRUDE OIL USING LDI-
TOF/TOF MASS SPECTROMETRY"

AUTHOR
KAREN JULIETTE VEGA RAMIREZ™

KEYWORDS
LDI TOF/TOF MASS SPECTROMETRY, VACUUM RESIDUES, PCA, PLS-R

DESCRIPTION

The average molecular weight of vacuum fund, condensates fractions, and residue fractions was
determined by LDI mass spectrometry. A gradual increase in the molecular weight of these samples
was identified in the following order: residues, vacuum funds and condensates, respectively. A
methodology was also developed to obtain a mathematical model to determine the API gravity of
vacuum funds and fractions obtained in molecular distillation units (UDM). The methodology started
with the correlation of the mass spectrum and characterization by the method of reference (supplied
by the Colombian Petroleum Institute - ICP), the approach also used principal component analysis
(PCA) and partial least squares regression (PLS-R).

Light, medium and heavy clusters were found using the principal component analysis following
similarities and/or differences in APl density. The spectral region covering 497-762 m/z was the
most important to develop of the model presented in this work.

Cross-validation of PLS regression model showed satisfactory results for the prediction of API
gravity with standard error of calibration (RMSEC) of 0.477 and standard error of validation
(RMSECV) of 0.919. The correlation coefficient (R?) between the reference values and those
predicted by the model was higher than 0.97; however, the developed model is not feasible to
predict the API gravity in extra heavy samples.

It was shown that by using mass spectrometry LDI-TOF / TOF it is possible to determine the
average molecular weight of heavy fractions of Colombian crude oil with more accurate results than
other analytical techniques. Mass spectrometry combined with methods of multivariate calibration
allows the development of a simpler, quicker, and economic approach to determine the API gravity
of these samples.

* Work Degree
**Sciencies Faculty. Chemistry School. Directress: Enrique Mejia Ospino. Codirectress: Diana Catalina Palacio

13



INTRODUCCION

En Colombia el porcentaje correspondiente a la produccion de crudos pesados es
del 45%, pero debido a su alta viscosidad éste petréleo necesita de estimulacion
térmica y quimica para su extraccion. Por ello, para mejorar el bajo porcentaje de
aprovechamiento de este crudo, las empresas petroleras buscanidentificar
mejores tecnologiasenfocadas en la extraccion de crudos pesados(hidrocarburos
MAas viscosos y densos que poseen metales), para obtener mayor beneficio y
rendimiento del crudo explotado, y por ende, optimizarlos métodos de extraccion y

produccién.

La industriapetrolera mundial, también debe trabajar en la busqueda de soluciones
para contrarrestar la degradacién natural del crudo pesado por oxidacién, debido
al alto contenido de sal y sustancias venenosas como el azufre, para finalmente

aportar en la optimizacion de los tratamientos de refinacion.

Debido la gran cantidad de crudo pesado encontrado en el pais,también se
obtiene un alto porcentaje de fondos de vacioy se hace necesario conocer
detalladamente su estructura molecular y propiedades fisicoquimicas.Es
imprescindible como primer paso, caracterizarlos con pruebas preliminares como:
densidad, viscosidad y andlisis SARA, entre otros procedimientos regidos por la
ASTM (American Society Test and Materials). [

Estos andlisis de crudos son costosos y requieren elevado consumo de solventes
téxicos con prolongado tiempo de andlisis, en consecuencia, actualmente se han
implementado diversos métodos analiticos e instrumentales para el estudio de la

composicion quimica de estas fracciones, y que permiten la prediccion de

14



propiedades a partir de parametros obtenidos por técnicas de espectrometria y/o
espectroscopia, como la espectrometria de masas (MS: Mass Spectrometry) y la
Resonancia Magnética Nuclear (RMN). De esta manera, se obtienen resultados
importantes para minimizar la complejidad de su tratamiento en las diferentes

unidades de procesamiento, implementadas en las refinerias Colombianas. [

La espectrometria de masas ha mostrado ser una técnica valida para determinar
la masa molecular promedio de los residuos de destilacion molecular de fondos de
vacio. ¥ Sin embargo, también se ha demostrado que deben llevarse a cabo
experimentos sistematicos que permitan determinar las condiciones Optimas de
adquisiciéon de los espectros, evitando de esta manera la formacién de clusters o
fragmentos que lleven a malas interpretaciones del peso molecular promedio de
las muestras. Teniendo en cuenta la alta complejidad de los datos obtenidos por
ésta técnica es apropiadohacer uso del andlisis multivariable, el cual permite
disminuir la dimensionalidad de los datos y avanzar en la correlacion de los

mismos para predecir propiedades fisicoquimicas de las muestras.

En este trabajo se plantea una metodologia para obtener un modelo matematico
que permite predecir una propiedad fisicoquimica (Densidad API) de los fondos
de vacio y sus fracciones de la Unidad de Destilacién Molecular (Condensados y
Residuos), a partir del tratamiento de los datos espectrales adquiridos por
Espectrometria de Masas con ionizacion/desorcion laser (LDI) acoplado a
analizadores de tiempo de vuelo (TOF/TOF)Bly mediante Andlisis por
Componentes Principales (PCA) y Regresion por minimos cuadrados parciales

(PLS-R), como técnicasquimiométricas.
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1. CONSIDERACIONES TEORICAS

1.1ASPECTOS GENERALES DE LOS CRUDOS PESADOS Y SUS
FRACCIONES

El petréleo crudo es un recurso natural no renovable que aporta el mayor
porcentaje del total de la energia que se consume en el mundo. Consiste
principalmente en una mezcla de hidrocarburos liquidos, sélidos y gaseosos, con
pequefias cantidades de metales y de compuestos organicos de azufre, nitrégeno

y oxigeno, también, incluye impurezas como agua, sales y sedimentos.

En la refinacion del crudo se obtienen gran variedad de productos, entre ellos, se
encuentran fracciones pesadas que provienen de la destilacion al vacio del
petréleo, estas son los fondos de vacio (FV) y estan compuestos principalmente
por resinas y asfaltenos, algunos hidrocarburos lineales de alto peso molecular y
tal vez por hidrocarburos saturados de cadenas ciclicas;®lestos compuestos
pueden ser convertidos a través de procesos de hidrocraqueo o por reduccion de
viscosidad, en fracciones con menor punto de ebullicibn. En especial, el
hidrocraqueo de esta fraccion pesada da lugar a la obtencion de volimenes

adicionales para combustibles de motor de alta calidad.

El término “pesado” hace relacion a materiales con puntos de ebullicion por
encima de 345°C, incluyendo los residuos de destilacion (Figura 1) que varian
dependiendo de las temperaturas a las cuales fueron obtenidos.!”]
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Figura 1. Esquema de la obtencién de fondos de vacio

> Gas Combustible

—'—'9 AROMATICOS Aromaticos
Nafta . > Gasolina
P Gases Propileno ) .
Crudos . [DESTILACION| P P - Desnlﬂdl? Medio
| _PRIMARIA T 1 e = Quero, ACPM, geta
Gasoleo P
o[ RUPTURA -
~ | CATALITICA - CPL
Diluyente / Arotar -
Crudo > Arotar
Reducido = Bases Lubricantes
> DE:E&\-\(CIE?\ Destilado PARAFINAS > Parafinas

Asfaltos

v

Fondos

de Vacio .| UNIDADDE Fondo -~ Combusfoleo
“|_BALANCE -

Fuente: Moreno Gonzéalez, D.H. 2011

Los fondos de vacio como fraccion pesada, por mucho tiempo ha sido calificada
como subproducto de bajo valor comercial debido a que concentra moléculas muy
complejas y gran parte de las impurezas del crudo. No obstante, a causa de la
disminucién gradual de crudo liviano, las recientes investigaciones se orientan en
el aprovechamiento de esta fraccion para la produccion de combustibles ligeros y
otros materiales de mayor valor agregado como carbones y fibras activadas,

grafito, compositos, entre otros. €l

1.1.1 Fraccionamiento por Destilacion Molecular.El fraccionamiento por
destilacion molecular consiste en la separacidon no convencional de mezclas
liguidas homogéneas que contienen sustancias termo-sensibles de alto peso

molecular y baja volatilidad; esta basado en la evaporacién de los componentes
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mas volatiles, su posterior condensacion y enfriamiento. La evaporacion ocurre a
bajas presiones, en donde el principio de la separacién se basa en la disminucion
de la temperatura de ebullicion a causa del vacio, durante el proceso se generan
destilados que contienen las moléculas que escaparon del evaporador y fueron
atrapadas en el condensador, yresiduos que corresponden a la fraccion que no se

evapora.l

1.2CLASIFICACION Y CARACTERIZACION

La composicion quimica de la materia prima como indicador del comportamiento
en su refinacion y representada en términos de tipos de compuestos, permite
determinar la naturaleza de las reacciones en dicho proceso. Por lo tanto, el
andlisis composicional del crudo es una herramienta importante en el

conocimiento de estos productos de refinacion.

1.2.1 Composiciéon Quimica.Los fondos de vacio como fraccion pesada del
petréleo tienen un punto de ebullicion por encima de aproximadamente 540°C y
como consecuencia del proceso de destilacion en el que se eliminan los
hidrocarburos ligeros, esta constituido por moléculas bastante complejas formadas
por varios anillos aromaticos con ramificaciones de cadenas alifaticas, cuyos

pesos moleculares varian en un amplio rango masas. [0

e Crudos Parafinico:Los compuestos principales de este tipo de crudo es la
parafina En el proceso de refinacion dan lugar a la obtencion de mayor

cantidad de nafta y lubricantes. Son fluidos y de color claro.
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e Crudos Nafténicos: Sus componentes primordiales son los hidrocarburos
aromaticos y los naftenos. Este tipo de hidrocarburo genera mayor cantidad de

residuo. Es de color oscuro y apariencia muy viscosa.

e Crudos Mixtos: Son aquellos que presentan una mezcla de los anteriores

compuestos.

Por otra parte, esta fraccion también contiene impurezas que incluyen azufre
(hasta en un 6% en peso), nitrégeno (0.1-2% en peso), oxigeno (0.005-1.5% en
peso), y trazas de metales como niquel, vanadio, hierro, calcio y magnesio, en

forma de 6xidos o sales o en estructuras organometalicas tipo porfirina.[!]

1.2.2 Anélisis Composicional.Siendo el petrdleo una mezcla tan compleja,
debido al numero elevado de componentes, conocer su composicion quimica es
un trabajo tedioso;*?sin embargo, en las refinerias se utilizan diversas normas

ASTM para determinar la calidad de los productos.

Basados en la naturaleza del crudo existen varias maneras de expresar su
composicién, como: PIONA (parafinas, isoparafinas, olefinas, naftenos vy
aromaticos), PONA (parafinas, olefinas, naftenos y aromaticos) y PNA (parafinas,
naftenos y aromaticos) para cargas livianas con rangos de ebullicion mas
estrechos, en cambio, para fracciones pesadas y residuos que contienen mayor
contenido de asfaltenos y resinas, es util el analisis SARA (ASTM D2007, D4124 y
D2549).1t3
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1.2.3 Propiedades Fisicoquimicas

1.2.3.1Densidad APIl. Una de las caracteristicas que define al petréleo, es su
gravedad. La densidad aumenta con el incremento de hidrocarburos y productos
pesados (resinas y asfaltenos), y disminuye con la temperatura. La densidad de
los crudos se expresa comunmente en términos de densidad API (parametro
internacional establecido por el Instituto Americano de Petréleo), con unidades
°’API y se relaciona con el peso especifico mediante la ecuacion (1)en su
correspondiente calculo. La gravedad especifica del petréleo es su densidad

con relacion al agua a temperatura de 60° Fahrenheit.

°API = 1415 . — 1315 W

densidad relativa esténdar.wcl,

Como se relaciona en la tabla 2, normalmente el crudo se puede clasificar en base

a su densidad API desde extra pesado hasta super liviano. (19

Tabla 1. Clasificacion de crudos segun su densidad y gravedad API

Tipo de Crudo | Densidad (g/cm3) | Gravedad API (°API)

Extra pesado >1.0 <10
Pesado 1.0-0.92 10.0-22.3
Mediano 0.92 -0.87 22.3-31.1
Liviano 0.87-0.83 31.1-39

Super liviano <0.83 >39

Fuente. Wauquier, J. P. 2004
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El petréleo liviano tiene una gravedad APl de 22°APlo mas, también denominado
‘petréleo convencional’, éste tipo de crudo es el mas codiciado en la industria
petroquimica, y el de mayor valor econdmico, debido a su menor viscosidad y alta
tendencia a emulsificarse, con lo que disminuyen sus costos de extraccion y
refinacion comparados con los crudos, que son densos y ViSCOSOS con una
gravedad API baja. Es generalmente aceptado que el limite maximo de los
petréleos pesados sea 22° API. Es poco probable que su extraccion se da en
forma natural en un pozo petrolifero, por lo general se necesita de altos procesos

térmicos para que pueda fluir.

El crudo extrapesado tiene una gravedad APl de menos de 10°API. Los crudos
pesados y extrapesados son una importante reserva mundial y el agotamiento de

crudos livianos los convierte en una fuente obligada de hidrocarburos.

1.2.3.2 Contenido de Azufre.Se puede caracterizar un crudo en términos de los
niveles de azufre (entre dulce y agrio). Crudo ‘dulce’ es definido comunmente
como el petroleo con un contenido de azufre menor de 0,5%, en tanto que un
crudo ‘agrio’ posee niveles de 0,5% o mas. '8lLos crudos pesados y extra-pesados

presentan dos caracteristicas composicionales importantes y vinculadas entre si:

e Un alto residuo cuando se destilan por encima de 360°C.

e Una cantidad importante de contaminantes en procesos de refinacion de
gasolinas como Azufre, Vanadio y Niquel, ademas por la presencia elevada
de Asfaltenos.
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1.3 ESPECTROMETRIA DE MASAS

La espectrometria de masas es una poderosa técnica analitica que permite
identificar compuestos desconocidos y algunas propiedades quimicas de las
moléculas. Se puede obtener informacion -caracteristica como el peso
moleculardel analito, con la deteccién de cantidades realmente pequefias del

orden de nanogramos (ng).["]

En un espectrémetro de masas un haz de iones es separado de acuerdo a la
relacion masa/carga(m/z), permitiendo con esta medida obtener la masa del ién.
En general todo espectrometro de masas estd compuesto por unos elementos

esencialescomo se muestran en la figura 2.

Figura 2. Esquema general de los espectrometros de masas

Introduccién Fuente Analizador Sistema

facid ( Detector [ ati
muestras lonizacion de masas informatico

O 1 r 1|

Atmosférica/
Vacio

d v

Alto vacio

Fuente: J. Gross, Mass Spectrometry, 2004.
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Los elementos que definen el tipo de espectrometro y las capacidades del sistema
son lafuente de ionizacion, donde son producidos los iones al suministrarle
energia a la muestra que se estudia, y, elanalizador (un campo eléctrico, un
campo magneético, de tiempo de vuelo, trampa de iones, ICR, etc.), donde los

iones son separados de acuerdo a la relacion masa/carga (m/z).

La energia suministrada puede ser suficiente no solamente para ionizar la
molécula y obtener el llamado ion molecular (la molécula intacta pero con una
carga positiva o negativa), sino también para provocar la fragmentacion de la
molécula dando lugar a iones fragmentos. Los iones producidos son
caracteristicos de un determinado compuesto quimico y por tanto es posible su

identificacion a partir del espectro de masas. 8!

1.3.1. Fuentes de ionizacion.La ionizaciéon de un analito es una etapa crucial en
el andlisis de cualquier compuesto por Espectrometria de Masas (MS: Mass
Spectrometry). Existe una amplia variedad de técnicas como se observa en la
tabla 3, pero ninguna de ellas es universal. La eleccion del tipo de ionizacion viene
determinada por la naturaleza de la muestra y la clase de informacién que se
desea obtener. El aspecto de los espectros de masas obtenidos para diferentes
especies moleculares depende en gran medida del sistema de ionizacién

utilizado. 29
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Tabla 2. Principales caracteristicas de los métodos de ionizacién utilizados en MS

) . Naturaleza del Introduccion de Rango de Breve
Técnica de lonizacion ] o
analito la muestra Masas descripcion
" Método duro:
o Volatiles; o
Impacto Electrénico ) Cromatografia de principalmente
térmicamente <1000 Da .
(EI) gases fragmentacion
estables )
de iones
Volatiles; : i
L o o Cromatografia de Método suave;
lonizacidon Quimica (Cl) térmicamente <1000 Da

Bombardeo de atomos
rapidos (FAB)

estables

Componentes
organo-metélicos

gases

Cromatografia de
liquidos; entrada

<5000 Da para
un rango optimo

iobn molecular

Método suave,

requiere matriz

directa
lonizacion/Desorcion Biomoléculas La muestra co- Puede ir mas i
3 L . o 3 Método muy
laser asistida por (proteinas, DNA, cristalizada en una alla de los
suave
matriz (MALDI) entre otros) matriz 500.000 Da
L Componentes Desde muy i
lonizacion por o Muestra en ) Método muy
organicos e . bajas a muy
Electrospray (ESI) ] o solucion suave
inorganicos altas

Fuente: Palacio Lozano, D. C. 2012

1.3.1.1 Desorcién/lonizacion por Laser.La Desorcion/lonizacion por Laser (LDI:

Laser Desorption/lonization) es una técnica de ionizacién suave introducida a
finales de los 60’s y mucho antes de la técnica Bombardeo de atomos rapidos
(FAB: FastAtomBombardment). LDI es un proceso de que usa por laser, de forma
continua o en pulsos (para un laser Nd:YAG 335-226 nm la duracion del pulso
laser es aproximadamente de 4-7 ns). El haz de radiacion incide en un éarea
pequefia de la muestra problema a fin de desorber moléculas, para producir la

vaporizacién (desorcién; aumento de la energia cinética o transnacional) y la
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ionizacion (energia de excitacion electronica que conduce al despojo de
electrones) del analito, en la que sucede captura electronica (M°).

e Longitud de onda del laser. La longitud de onda de laser es un parametro
importante en MALDI (Matrix-Assisted Laser Desorption/lonization).?% La
longitud de onda que se usa con mayor frecuencia es la de 337 nm de un laser
de nitrogeno, pero también han sido empleados los harmonicos del laser de
Nd:YAG y mas recientemente laseres infrarrojos tales como Er:YAG (IR-
MALDI). 21 En la tabla 4 se muestran algunos de los laseres mas usados con

su correspondiente longitud de onda y energia de los fotones emitidos.

Tabla 3. Tipos de Laseres mas usados para LDI

Rango ) i 3 )
Longitud de onda Energia del Fotén Tipo de Laser
espectral
uv 193 nm 6.4 eV ArFExcimer laser
uv 248 nm 5.0eV KrFExcimer laser
Cuarto armoénico
uv 266 nm 4.7 eV
Nd:YAG laser
uv 308 nm 3.8eV XeClIExcimer laser
uv 337 nm 3.7eV Nitrogen laser*
Tercer armonico
uv 355 nm 35eV
Nd:YAG laser*
IR 1.06 pm 1.2eV Nd:YAG laser**
IR 2.94 ym 0.4eV Er:-YAG laser**
Opticalparametricoscillator
IR 1.7-2.5 ym 0.7-0.5 eV
(OPO) laser
IR 10.6 pm 0.leVv CO: laser

* Laseres UV de uso mas frecuente; ** Laseres IR de uso mas frecuente

Fuente: J. Gross, Mass Spectrometry, 2004.
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Cada pulso laser genera un pequefio plasma que se expande en vacio, del cual se
extraen loiones (positivos o negativos) del analito que son acelerados por un
potencial de 10-30 kV y controlados pormedio de campos electromagnéticos.
Debido a diferencias de velocidades que resultan de sus diferencias enmasas los

iones llegan al detector en diferentes tiempos. 122

Mientras que sales organicas de baja masa y moléculas organicas que absorben
la luz son facilmente accesibles en LDI, se necesita un gran esfuerzo para obtener
espectros de masa Util de Biomoléculas, 3 en particular, cuando la masa del
analito excede 2000 u. Cuando se combina con un analizador de masas TOF,
ambos métodos son capaces de producir espectros de masas de las proteinas de
aproximadamente 100.000 u de peso molecular, y, actualmente LDI y MALDI
representan herramientas analiticas importantes en las ciencias de la vida
moderna 24 25le| andlisis de biopolimeros 26271 y moléculas organicas complejas

con peso molecular entre unos pocos miles y cientos de miles de Da (uma).

1.3.2Analizadores.El analizador de masas constituye el corazén de un
espectréometro de masas, su funcionamiento y desempefio dependen en gran
medida de su disefio. El analizador tiene dos misiones fundamentales: separar los
iones en funcion de su relacibn m/z y enfocar los iones separados hacia un
determinado punto. EI movimiento de las particulas cargadas permite distinguir

unas de otras en funcién de la energia cinética y velocidad de cada ion.[?8]

Los diferentes analizadores relacionados en la tabla 5 aprovechan alguna o varias

de estas propiedades para separar los iones de distintas masas.
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Tabla 4. Principales caracteristicas de los analizadores

Analizador de Rango de » ) .
Resolucion Ventajas Desventajas
masas masas
Sector . Baja sensibilidad
. 1-15.000 m/z 102-10° Alta resolucion
magnético (B) Costoso
Fé&cil de usar ) y
Baja resolucién
Cuadrupolar (Q) 1-5.000 m/z 108-104 Poco costoso _
o Bajo rango de masas
Alta sensibilidad
Poco costoso
Trampa de iones Alta sensibilidad _
1-5.000 m/z 108-104 Bajo rango de masas
(Im) Tandem MS

(MS")

_ Alto rango de
Tiempo de vuelo

ilimitado 108-104 masas Baja resolucion
(TOF) o
Disefio simple
Resonancia . y Alto costo
] o Superior a 70 Alta resolucion y o
ciclotrénica de 10%-108 Alto conocimiento

] KDa rango de masas o

iones (ICR) técnico

Fuente: Palacio Lozano, D. C. 2012

1.3.2.1 Analizador de tiempo de Vuelo.Es uno de los analizadores mas sencillos,
el primero fue construido y dado a conocer en 1946 por W. E.
Stephens,®lperoactualmente tiene una gran presencia en los laboratorios. El
principio de operacién del analizador de tiempo de vuelo (TOF: time-of-flight)
involucra la medicién del tiempo requerido por un ion para viajar desde la fuente
de iones hasta el detector localizado a 1-2 m de la fuente. Todos los iones reciben
la misma energia cinética durante la aceleracion instantanea, pero debido a

guetienen diferentes valores de m/z, se separan en grupos de acuerdo a su
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velocidad a medida que recorren la region de deriva entre la fuente de iones y el
detector. Los iones chocan secuencialmente en el detector a medida que aumenta
su masa. Los de baja m/z llegan al detector antes que aquellos con m/z alta,

debido a que, entre mas m/z tengan los iones tendran una velocidad menor.

e Ventajas y limitaciones.

El analizador TOF es el analizador de masas mas rapido, puede adaptarse a los
meétodos de ionizacion por pulsos (MALDI), tiene alta transmision de iones y el
rango de masas mas grande de todos los analizadores de masas, por lo que son
de amplia utilizaciébn para el andlisis de sustancias de muy elevado peso

molecular. 30

Algunas limitantes son que requieren exclusivamente de un método de ionizacion
por pulsos y que la selectividad de los iones puede limitarse en algunos
experimentos, ademas, el principal problema en este tipo de analizador es que el
tiempo que tardan los iones en alcanzar el detector se encuentra en el entorno de

unos pocos microsegundos, lo que exige sistemas de deteccion muy rapido.

La baja resolucion que presenta este analizador se debe a la dispersion que
sufren en las velocidades que alcanzan los iones tras la aceleracion, por no ser
éstos generados en la fuente en un punto geométrico sino en un volumen de
espacio.BUE| efecto de dispersion de velocidades tiende a compensarse en un
punto, llamado punto focal primario, y si el detector se ubica en este punto, la
anchura del paquete de iones sera la menor posible y el analizador alcanzara su

maxima resolucion; sin embargo, en la gran mayoria de los equipos, la distancia
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del punto focal primario es del orden de 10 cm; muy corta para proporcionar un

tiempo de vuelo suficiente. 132

1.3.2.2Analizador Tiempo de Vuelo Reflector.El reflector o reflectrén fue ideado
por Mamyrin en 1994. B8lGeneralmente, los instrumentos reflectores también estan
equipados con un detector detras delreflector que permite el funcionamiento en
modo lineal con soOlo apagar el voltaje de éste. La siguiente es una breve

explicacion cualitativa de este tipo de analizador TOF.

Un simple reflector consiste en un campo eléctrico de retardo ubicado detras de la
regién de deriva libre de campo libre y opuesto a la fuente de iones. En la practica,
un reflector estd compuesto por una serie de electrodos en forma de anillo en el
gue se va aumentando el potencial. El voltaje de la reflexion Ur se establece
alrededor de 1,5 a 1,10 veces el voltaje de aceleracién U con el fin de asegurar
que todos los iones se reflejen dentro de la porcibn homogénea del campo
eléctrico del dispositivo.*4Un ejemplo de la representacién esquematica de este

tipo de analizador TOF se muestra en la figura 3.

Figura 3. Esquema del principio de operacion de un analizador TOF Reflectrén.

/I | my > my \\\TTT\\

o 1 \&omm WHM

detector reflector
ra SO & S -
detector lineal
aceleracidén Regién de vuelo

Fuente: J. Gross, Mass Spectrometry, 2011.
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Los iones penetran en el reflectron hasta que alcanzan energia cinética cero y
luego son expulsados del reflector en la direccion opuesta. La energia cinética de
los iones que salen del reflectréon permanece inalterada, sin embargo, los iones
gue tienen mas energia cinética volaran mas profundamente en el campo de
desaceleracion, y asi pasaran mas tiempo en el reflectrénen comparacion con los

iones menos energéticos. !

Los analizadores TOF/TOF (figura 4) proporcionan un mejor enfoque de los iones
y por tanto, mayor resoluciébn y precision. Estos analizadores tienen tres
secciones: seccion de tiempo de vuelo lineal, la regién de colision que sirve como
fuente de iones y un TOF reflectron; esta Ultima seccion introduce una correccion
en la energia de dispersion de los iones que salen de la fuente de ionizacién y que

tienen el mismo valor m/z.

Figura 4. Esquema de un analizador TOF-TOF

Laser

L 7 A A 5 /
T4 A RS S
RPN 2 / £ A

Collision Cell Linear Field Reflectron

Curved Field Reflectron

AT P Py
v 430 e y

Fuente: Cotter. Time-of-flight mass spectrometry, 1997
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1.4 QUIMIOMETRIA

En 1971, el cientifico sueco SvanteWold acufi¢ el término "Kemometri”, en inglés
equivalente a "Quimiometria".Especificamente la quimiometria trata de todos los
procesos que transforman datos complejos y sefales analiticas en informacién util
para el analista. Esta disciplina utiliza métodos estadisticos, matematicos y de
l6gica formal para lograr sus fines, situandose en un campo interdisciplinar, pero
sin duda alguna, totalmente dependiente de los problemas quimicos que se

puedan satisfacer.[3¢l

Dado que, los métodos espectroscopicos proporcionan datos analiticos sobre
muchos componentes de una Unica muestra, la calibracion multivariable se
emplea en el analisis de sistemas quimicos complejos como aguas residuales,
formulaciones de medicamentos, aceites y combustibles, caracterizacion de
materiales industriales, especialmente en la produccion de hidrocarburos,
[37lsiendo un método de calibracién efectivo, pues, la informacién contenida en las
variables de una sefal puede ser reducida a un niamero menor de variables sin

gue haya pérdida de informacioén relevante.

En comparacion con los métodos de calibracibn convencional, como la
determinaciénsimultanea de varias variables aplicando métodos ASTM, la técnica
de calibracion multivariable presenta ventajas como la sencillez, rapidez y bajo

costo en el analisis.

Por lo anterior, se considera importante el desarrollo y aplicacion de los nuevos

métodos de calibracién multivariable en la quimiometria, para lograr asi, extraer la
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maxima informacion quimica del analisis de muestras a partir de sefales o

respuestas instrumentales con escasa selectividad. 38!

1.4.1 Calibracion multivariante. La calibracion multivariante permite predecir
una propiedad utilizando respuestas instrumentales no selectivas con la relacion
entre una o mas variables de respuesta “Y” y una matriz de variables predictorias
“X”, es el caso del espectro de una muestra; esta relacion se cumple segun la

ecuacion (5).

Y=G(X) 06

La variable “Y” puede ser un parametro cualitativo o cuantitativo que representa
una propiedad de interés en el sistema, y la matriz “X” contiene informacion
relevante de la muestra determinada por un método de analisis quimico.La funcién
“G(X)” puede ser dificil de determinar por el numero de variables en la matriz “X” y
por la incertidumbre asociada a la determinacién de los parametros “Y” y “X”. La
forma de la funcién “G(X)” depende del método de regresion empelado, por lo
tanto, puede existir mas de una posibilidad de ajuste de los datos diferenciandose

basicamente en la complejidad de la funcién y en sus pardmetros estadisticos.

1.4.2 Clasificacion de los métodos de calibracion multivariable.Segun
Martens & Neas,!*® se proponen sistemas de clasificacién basados en los métodos

de calibracion y conceptos fundamentales no tan matematicos, asi:

1.4.2.1 Segun larelacion entre las variables dependiente e independiente.
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e Calibracion Lineal. Descrita por un modelo lineal en los parametros, como se

describe en la ecuacion (6).

y =by+ XK_; b Xy (6)

Los parametros a determinar son bo y bk, y las variables independientes X«.

e Calibracion no-lineal. Descrita por un modelo no lineal en los pardmetros,segun

la ecuacion (7).

y=axf@

Los parametros a determinar son a'y £.

1.4.2.2 Segun la forma de encontrar la relacion entre las variables, y

pueden ser:

e Métodos directos. En esta calibracién los parametros se calculan directamente

a partir de la sefial de cada uno de los analitos de forma individual.

e Meétodos indirectos. Los parametros de la calibracion se calculan a partir de las

sefales analiticas de mezclas de los componentes.
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1.4.2.3 Sistemas Rigidos-Flexibles. En los primeros es necesario tener
informacion de todas las especies presentes que pueden contribuir a la sefal,
mientras que en los flexibles Unicamente es necesario tener informacion de los

analitos que se desean cuantificar.

1.4.2.4 Seguln cual sea la variable dependiente y cuél la independiente

e Calibraciéon clasica. Sigue un criterio directamente relacionado con la ley de
Beer-Lambert. La sefial analitica actia como variable dependiente de la

concentracion, que es la variable independiente.

e Calibracion inversa. Se utiliza la concentracidbn como variable dependiente y la

sefal analitica como independiente.

1.4.3 Construccion de modelos. El principal objetivo de los métodos de
calibracién multivariable es construir modelos de calibracion para predecir el valor
de la propiedad analizada para nuevas muestras, a las que se ha registro la sefial
analitica. Para obtener modelos validos y de los que depende la fiabilidad de las

predicciones, se deben construir bajo el desarrollo de los siguientes parametros:

1.4.3.1 Seleccién de las muestras de calibracion. Se tienen en cuenta muestras
altamente representativas del sistema en estudio, considerando las variaciones
quimicas y fisicas, y que permitan aplicar el modelo de prediccion a muestras

futuras.
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1.4.3.2 Caracterizacion de muestras de Calibracion. Esta caracterizacion se
debe ejecutar mediante métodos de referencia establecidos para este fin, que

sean altamente confiables y estadisticamente evaluados.

1.4.3.3 Toma de espectros. Se deben seleccionar las condiciones éptimas para
la adquisicion espectral y realizar pre-tratamiento a los datos, para minimizar las
contribuciones presentes pero no deseadas en la sefial analitica que a su vez

disminuyen la reproducibilidad del sistema.

1.4.3.4 Célculo del modelo matematico. Enseguida del pre-tratamiento 6ptimo

de la sefal, se emplean técnicas de regresion sobre los datos espectrales.

1.4.3.5 Seleccién del modelo matematico. Establece la relacion mas simple
posible entre la propiedad a determinar y la sefial analitica. Para esto, en muchos
casos se requiere de un estudio complejo de la matrizde datos analiticos
obtenidos, ya que no siempre es necesaria la utilizacion de toda la informacién

registrada.

Las ultimas etapas corresponden a la validacién e implementacién del modelo
para el analisis de muestras desconocidas, realizando controles frecuentes para

evaluar su desempefio.

1.4.4 Pre-tratamiento de datos.De una manera genérica se encuentranademas
de la contribucion del analito a la sefial, efectos no deseados como lo es el ruido;

éste puede ser un ruido aleatorio o un ruido estructurado consecuencia de
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interferencias quimicas y/o fisicas. Ademas, no siempre el instrumento responde
linealmente a los cambios de concentracion del analito por lo que la calidad de la
sefal puede ser deficiente. Existen varios pre-tratamientos que se pueden aplicar

antes de un procesamiento para la mejora de la calidad de datos.!°!

1.4.4.1 Correccion linea base.Por medio de este tratamiento se pretende corregir
determinadas tendencias en la linea base que aporta ruido espectral a la sefal.
Determinado por el efecto que se desee corregir, hay varios tipos de correccion
como el Offset y la correccion lineal.

1.4.4.2 Normalizacion. Se utliza para obtener todos los datos en
aproximadamente la misma escala, o una distribucion méas equitativa de las
variaciones y los valores medios. Existen varios tipos, los siguientes son los mas

aplicados.

¢ Normalizacion media: Consiste en dividir cada fila de una matriz de datos por

su media, neutralizando asi la influencia de los factores ocultos. Ecuacion (8).

X, = X;/x@)

¢ Normalizacion Maxima: Se considera una alternativa a la normalizacion media
clasica. Divide cada fila por su valor maximo absoluto en lugar de la

media.Ecuacion (9).
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X
Xi:

9

xmax
e Normalizacion por rangos: En esta transformacién se normaliza un espectro Xi

calculando el &rea bajo la curva del espectro.Ecuacion (10).

Xi = Xi/(xmax - xmin) (10)

1.4.4.3 Suavizado espectral.En ciertos casos en el que la relacion sefial/ruido es
pequefia, suele no ser suficiente la disminucion del ruido de alta frecuencia, por lo
gue se hace necesario aplicar sobre los espectros diferentes algoritmos que
minimicen este efecto. Los métodos mas utilizaos son los basados en filtros de

SavitzkyGolay [*1l y transformadas de Fourier. 42

1.4.5 Analisis por Componentes Principales (PCA). EI andlisis por
componentes principales (PCA: Principal ComponentAnalysis) es una técnica de
descomposicion multivariante, que permite reducir el numero de variables
perdiendo la menor cantidad de informacién posible y reduciendo la contribucion
del ruido. EI PCA construye una transformacion lineal que escoge un nuevo
sistema de coordenas para el conjunto original de datos denominados
componentes principales (PCs) el cual explica la maxima variabilidad de las
muestras; el segundo PC se escoge de forma que sea ortogonal al primero
mostrando la maxima variabilidad de las muestras una vez restada la explicada

por el primer PC.

Esta técnica esta definida por la norma ASTM E131 como un procedimiento

matematico para resolver conjuntos de datos hallando componentes o vectores
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ortogonales entre si, llamados componentes principales (PC), cuya combinacion
lineal se aproxima a los datos originales de acuerdo al grado de exactitud
deseado. Tales componentes modelan la variacion estadisticamente significativa
en el conjunto de datos asi como el error aleatorio presente, de manera que se

puedan detectar fendbmenos que a primera vista no parecen evidentes. 43l

Para aplicar el PCA, es necesaria una matriz de datos donde cada filacorresponde
a la descripcion completa de una medida, y cada columna a unavariable
indicadora concreta de cada experimento. En términos algebraicos, lasfilas hacen
referencia a vectores pertenecientes a un espacio vectorial dedimension p, en
base candnica, en la que cada una de sus coordenadas se asocia a la respectiva
variable descriptiva. El algoritmo PCA supone por lo tanto realizarun cambio de
base, desde la original candnica a otra generadapor los vectores propios
resultantes de la matriz de covarianzas de los datos. Existen diferentes algoritmos
de calculo para obtener las matrices T y P, uno de ellos es el NIPALS

(NonlinearlterativePartialLeastSquares) utilizado por el software TheUnscrambler.

A partir de la matriz X construida de la informacion espectral obtenida para m
muestras medidas a k relacion masa/carga, se realiza una descomposicion por
componentes principales segun la ecuacion (11), que proporciona una
aproximacion a la matriz X como un producto de dos matrices, T (matriz de

puntuaciones) y P (matriz de cargas), mas una matriz E de residuales de X.

X=TPT+E (1
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La matriz T contiene informacion pertinente a las relaciones entre muestras y esta
construida por m filas, que corresponden al nimero de muestras u objetos, y A
columnas, que corresponden al numero de componentes principales mas
dominantes. La matriz P explica la relacion existente entre variables originales y
esta constituida por A filas y k columnas, y E representa el ruido o la informacion

no relevante.

El producto TPT se puede representar como la suma de A términos, seguin
ecuacion (12), que corresponde a cada una de las columnas y filas de las matrices
T y P respectivamente, cada uno de dichos términos se denominan factor o

componente principal.

X =typ] +t,p] +tapl +E  (12)

Para tener una reproduccion mas precisa de la matriz X se necesitan k vectores
de cargas y puntuaciones, sin embargo es posible representar la matriz original

con un numero a<k de vectores.

En la figura 5 se describe el método para dos variables y por lo tanto dos
componentes principales. En la figura 5a se muestra los PC mediante lineas
punteadas y formando angulos rectos entre ellas. La figura 5b muestra los puntos
referidos a estos dos nuevos ejes y también la proyecciéon de los puntos sobre
PCl y PC2, en este caso se observa como Zi recoge la mayor parte de la

variacion, permitiendo trabajar en una dimension.
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Figura 5. Esquema del método para dos componentes principales

a) X,

b) © X,

PCl1

Fuente: Miller, N. J. Estadistica y Quimiometria para quimica analitica. 2002

5a) llustracion de dos componentes principales PC1 y PC2, para dos variables X1
y X2. 5b) Puntos referidos a los ejes de los PC, los puntos negros indican datos y
los puntos blancos sus proyecciones sobre los ejes.

En el PCA la grafica de pesos (loadings) y la de puntuaciones (scores), permiten
definir los PC; la primera contiene los coeficientes de las transformaciones lineales
de las variables originales que luego, daran lugar a ellos mismos, y
geomeétricamente son los cosenos de los angulos que forman con los antiguos
ejes, y la segunda, revela las coordenadas de las muestras en estos nuevos
ejes.*lLa gréafica de puntuaciones permite interpretar las diferencias y similitudes

de las muestras, ya que, cuanto mas cerca se encuentren éstas, mas similares
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son con respecto a los dos componentes en cuestidon. Por el contrario, las que se

encuentren muy separadas son diferentes unas de otras.

En resumen, el conjunto de datos X que estaba descrito por variables
correlacionadas, en este momento esta definido por un nuevo numero de
variables, llamadas componentes principales, que son variables no
correlacionadas entre si, en un nuevo sistema de ejes ortogonales. Por todo lo
anterior, el Andlisis de Componentes principales es en primer lugar un método
matematico para la reduccién de datos y no supone que los datos tengan ninguna
distribucion concreta. Se ha evidenciado como el PCA se puede utilizar para
reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos y cémo puede, por tanto,

revelar conglomerados.

1.4.6 Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (PLS-R).Como método de
calibracién multivariante la regresion por minimos cuadrados parciales(PLS-R,
PartialLeast-SquaresRegression), es utilizado para la reduccién de variables,
generaliza y combina caracteristicas del Analisis por Componentes Principales y
Andlisis de Regresion Mdltiple. Ademas, para estudiar la estructura de covarianza
entre los espacios correspondientes a dos matrices X y Y, para predecir un
conjunto de variables dependientes a partir de uno grande de variables

independientes.

El algoritmo PLS utiliza la informacion contenida en la matriz de datos (X, Datos
espectroscopicos) y en la matriz de la propiedad a determinar (Y, propiedad),
obteniéndose unas variables auxiliares llamadas variables latentes (VL), una

descripcion grafica se presenta en la figura 6.
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Figura 6. Descripcion gréfica del modelo PLS-R

lu

PCy=fiPCY) ¢ v
u=£(t)

Fuente: Miller, N. J. Estadistica y Quimiometria para quimica analitica. 2002

Estas nuevas variables (VL) en la matriz X y la matriz Y se pueden

representarcomo un producto de matrices, como se muestra en las ecuaciones
(13) y (14).

X=TPT+E=Yt,pl +E (3)

Y=UQT+F=Yu,q! +F (14)

Donde, para X y Y, las matrices de puntuacién (scores) son T y U
respectivamente, y las matrices de carga (loadings) son P y Q., y los residuos son
EyF.
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Las variables originales X y Y se pueden relacionar mediante los scores de cada

una de las nuevas variables latentes como lo muestra la ecuacion (15).

Ug = bgty(15)

Donde, b, es el coeficiente de regresién para cada variable latente obtenido a

través de la ecuacion (16).

Los coeficientes b, hallados para cada componente son agrupados en una matriz
diagonal B, que contiene los coeficientes de regresion de los scores Uy T de las
matrices Y y X respectivamente. De tal forma que la matriz Y se puede calcular

mediante la ecuacion (17).

Y =TBQT +F @7

Resumiendo el procedimiento para realizar la descomposicion de la matriz de las
respuestas consta de ciertos pasos como son: calcular los loadings y scores,
calcular la matriz residual y calcular una nueva matriz. Finalmente es importante
determinar el tamafio optimo del modelo, decidiendo el nimero de factores o

componentes principales (PC).
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1.4.6.1 Factores aincluir en el modelo

Deteccion de outliers.Gracias a la capacidad que tienen los métodos
multivariables de detectar la observacion inconsistente con el resto de los
datos, la localizacion de los outliers en esta etapa de establecimiento del
modelo, se puede realizar con la informacion de la influencia de los objetos en
el conjunto de calibracion (leverage) y de los residuales, tanto en la propiedad

de interés como en la respuesta instrumental.

Es importante excluir estas muestras discrepantes en el modelo para minimizar la

degradacion de la capacidad predictiva del mismo.

Leverage.Es una medida de la influencia de una muestra en relacion al
modelo. Muestras con un elevado valor de leverage estan muy alejadas del

centro del modelo, por lo que tendran una influencia muy alta sobre el mismo.

Residuales en la propiedad.En la etapa de establecimiento del modelo se
dispone del valor de la propiedad de interés determinado por el método de
referencia. Los residuales en esta propiedad comparan el valor predicho por el
modelo multivariante € con el valor considerado verdadero, ¢, que proporciona

el método de referencia. Ecuacion (19).

f=c—¢ (19
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En varias ocasiones la deteccion de outliers se realiza combinando las
herramientas descritas, un buen ejemplo es la figura 7 en el que se representa el

residual (propiedad) frente al leverage de las muestras. 4%

Figura 7. Gréfico del residual frente al levarge.
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Fuente: Miller, N. J. Estadistica y Quimiometria para quimica analitica. 2002

(a) Objetos con una varianza residual elevada se consideran outliers, (b) si
ademas tienen un leverage alto son outliers peligrosos para el modelo, debido
a que tienen mucha influencia sobre él. Las muestras con un leverage alto (c)

son muestras influyentes y no necesariamente outliers.
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e Estadistico T? de Hotelling. Originalmente propuesto por Hotelling; se
calcula como la suma de los cuadrados de los scores y mide la variacion de
cada muestra dentro del modelo PCA. El grafico T? monitoriza la distancia de
una nueva medida al valor de referencia en el espacio reducido de los factores
PC. Permite detectar si la variacion incluida en los componentes principales
considerados es mas grande que la que le corresponderia si solo influyeran
variaciones aleatorias, su interpretacion grafica es como la de cualquier grafico
univariante, donde las muestras fuera de control aparecen mas alla de la linea

de control por poseer un valor de T2 superior al limite.

1.4.7 Validacion del modelo PLS.Debido a que él método de calibracion PLS no
se apoya directamente en un modelo tedrico y puede incorporar viabilidad de los
datos no necesariamente relacionada con la propiedad de interés, es necesario

validarlo cuantitativa y cualitativamente.

La validacién se puede realizar con un andlisis de un grupo de muestras
independiente al utilizado en la calibracion, comprobando queno existe un error
sistematico entre las predicciones que realizan el modelo y los valores
proporcionados por el método de referencia. Pero, en caso de no disponer de un
conjunto independiente de muestras se puede utilizar el error obtenido por
validacion cruzada, RMSECV, dando una estimacion de la exactitud del modelo y

del error que se comete al predecir muestras futuras. (46l

1.4.7.1 Validacién Cruzada. El fundamento de este proceso de validacion es ir
construyendo sub-modelos con diferentes secciones de los datos no utilizadas en
cada uno de ellos. En la validacion cruzada total, frecuentemente aplicada, cada

sub-modelo esta definido por la totalidad de las medidas excepto una, hasta que
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todas queden en algin momento fuera. Asi pues, se construyen tantos sub-
modelos como medidas existen. Este procedimiento aproximado es extensamente
aceptado y efectivo principalmente en aplicaciones en las que el numero de
medidas no es excesivamente elevado, en la figura 8se presenta su esquema
general.

Figura 8. Esquema general de la validacion cruzada

¥ q ) % |1(2)Prediccion
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A la izquierda de la anterior figura, modelos PLS con entre 1 y k variables y sus
correspondientes coeficientes. A la derecha, la prediccion de la muestra que no

hacia parte de la calibracién, el célculo de los residuos cuadrados.
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1.4.8 Errores de Calibracion y prediccion. Mediante el andlisis de los errores en
la regresion, se determina la validez del proceso de calibracion y de prediccion, y

estos son:

1.4.8.1 Raiz cuadrada del error cuadrado medio de calibracién (RMSECpor
sus siglas en inglés): describe el grado de concordancia entre las propiedades
estimadas por el modelo de calibracion para las muestras de calibracion y los
valores aceptados como verdaderos para las muestras de calibracion utilizados

para obtener los parametros del modelo. De acuerdo a la ecuacion (20):

Y i—9)?
n-m-1

RMSEC = (20)

1.4.8.2 Raiz cuadrada del error cuadrado medio de prediccion (RMSEP por
sus siglas en inglés): El modelo de regresiéon se calcula a partir de los datos del
conjunto de calibracion, y el modelo calculado, se pone a prueba con los datos del
conjunto de validacién que no han sido utilizados para calcular la ecuacion de
calibracion del modelo. El nimero de muestras de validacién, p, debe ser grande,
de manera que la estimacion del error de prediccion refleje con precision todas las

fuentes de variabilidad en el método de calibracion. De acuerdo a la ecuacion (21):

14 502
RMSEP = /MTL%)(ZD
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1.4.8.3 Raiz cuadrada del error cuadrado medio de calibracion cruzada
(RMSECYV por sus siglas en inglés): Consiste en la utilizacion de los datos del
conjunto de calibracion para validar el modelo. El conjunto de calibracién inicial se
divide en diferentes grupos de cancelacién. Cada vez que se calcula el modelo se
deja un grupo de cancelacion fuera y se calcula la ecuacién de la regresion con los
demas datos. Una vez realizada la calibracion se pone a prueba el modelo con los

datos del grupo de cancelacién excluido. De acuerdo a la ecuacioén (22):

RMSECV =

~ 2
Yo (Di-vevi) 22)
nc
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2. PARTE EXPERIMENTAL

En el marco del convenio de cooperacion tecnolégica Universidad Industrial de
Santander (UIS) -Instituto Colombia del Petréleo (ICP), el Laboratorio de
Espectroscopia Atdbmica y Molecular (LEAM) de la UlSha venido desarrollando una
serie de investigaciones utilizando diferentes técnicas analiticas y quimiometria,
enfocadas en el estudio y caracterizacion delos Crudos Colombianos y sus
fracciones. En la figura 9 se muestra la estructura metodoldgica que se siguio en

el presente trabajo.

Figura 9. Esquema Metodologico experimental.
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-Modelo PLS-R
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2.1SELECCION DE MUESTRAS

En esta investigacion se estudiaron 20 muestras conformadas por fondos de vacio
y sus fracciones de condensados y residuos obtenidas en la Unidad de Destilacién
Molecular (UDM) de crudos Colombianos. Las muestras y sus datos de
caracterizacion estandar fueron suministradas por el Instituto Colombiano del
Petréleo (ICP).

En la figural0 se muestra un esquema general de las fracciones obtenidas del
fondo de vacio sometido a cortes con puntos de ebullicion iniciales y finales entre
510°Cy 687°C. De cada corte se obtiene una fraccion liviana llamada condensado

y una fraccion pesada como residuo de la destilacion.

Figura 10. Diagrama experimental del fraccionamiento por Destilacion Molecular

de un fondo de vacio.
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2.1.1 Caracterizacion de las muestras.El fraccionamiento de los tres fondos de
vacio (VRT,VRG y VRR)se llevé a cabo en la unidad de destilacion molecular KD-
6-1S (figurall) de Chem. Tech. Services, Inc. Co.Cada una de las fracciones fue
caracterizada siguiendo una metodologia estandar asi: analisis SARA (ASTM
D2007), gravedad APl (ASTM D70), residuo de carbén micro -MCR (ASTM
D4530), contenido de azufre (ASTM D5453), metales niquel y vanadio (ASTM
D5708) y nitrégeno basico (ASTM D5291); en la tabla 6 se relacionan los

correspondientes datos.

Figura 11. Destilador Molecular KD-6-1S (Chem. Tech. Services Inc. Co)
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Fuente: Moreno Gonzalez, D. H. 2011
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Tabla 5. Caracterizacion fisicoquimica de los fondos de vacio R, Ty G, y sus
fracciones

MUESTRA PROPIEDAD

Azufre | Carbono | Hidrégeno MCR | API
C2G 141 85.71 11.76 4.6 155
C4G 1.39 85.83 11.89 53 157
C6G 1.41 86.03 12.16 72 151
VRG 1.77 85.98 10.88 18.3 9.9
R2G 191 86.22 10.73 23.6 7.6
R4G 2 85.5 10.72 27.1 6.0
C2T 1.47 85.93 12.43 5.7 19.3
CAT 1.54 85.7 12.16 55 19.2
CeT 1.53 86.1 12.52 8.3 17.7
VRT 2.12 85.35 1161 18.3 | 11.6
R2T 2.23 85.88 11.21 194 | 11.9
RAT 2.47 86.1 11.25 24.7 9.2
R6T 2.73 85.47 10.15 295 57
C2R 1.49 86.96 11.04 104 | 10.2
C4R 1.52 86.76 11.61 8.7 10.7
C6R 1.45 86.52 11.81 9.0 10.5
VRR 211 87.34 9.52 35.1 2.0
R2R 2.15 86.52 9.02 38.0 04
R4R 2.23 86.98 9.04 41.0 | -0.5
R6R 2.29 86.96 8.6 445 | -2.1

Los tres fondos de vacio que en adelante tendran el nombre tedrico R, Gy T, se
consideran prototipos y modelo de las cargas de refineria de Ecopetrol y como se

ilustra en la Tabla 5 presentan una escala que abarca de 2 a 11,6 °API.
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2.2INSTRUMENTACION

Se utilizé el espectrometro de masas TOF/TOF, ultrafleXtreme (Bruker Daltonik

GmbH, Bremen, Germany), como el ilustrado en la figura 12.

Figura 12. Imagen fotografica del Espectrometro de Masas
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2.3DETERMINACION DE PARAMETROS INSTRUMENTALES

A continuacion se describe la metodologia usada para la determinacion de los
mejoresparametros instrumentales para el analisis por Espectrometria de Masas
de las muestras de Fondos de Vacio y sus fracciones en el Laboratorio de

Espectroscopia Atdmica y Molecular de la UIS.

2.3.1 Modo de operacion del equipo.El equipo fue usado en modo reflectron
positivo, debido a que en este modo se cuenta con la mayor resolucién y
sensibilidad hacia masas de alto peso molecular. La fuente de ionizacion es un
laser de tipo SmartBeam-II de Granate de Aluminio e Ytrio dopado con Neodimio

(Nd:YAG a 355 nm) y con anchos de pulso del orden de nanosegundos.

2.3.2 Rango de Masas.El rango de masas que se utilizO para la toma de
espectros fue de 180 a 5000 Da con precision de 1lppm, pues en este rango se

observaron las distribuciones de masas de las muestras.

2.3.3 Intensidad del laser.Se escogi6é una intensidad laser equivalente al 60% de
Su energia total ya que a mayor intensidad se observa una distribucion adicional
gue se extiende hasta 2500 Da con picos espaciados entre si 24 Da (ver figura
13(b)) y que podria corresponder a la formacién de clusters debido a la ablacion
laser. [*7] Cada adquisicion corresponde a la suma de 500 disparos laser que

fueron adquiridos de forma aleatoria en el spot para cada muestra.
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Figura 13. Espectro de la fraccibn R2R obtenido a intensidad laser de (a) 60% y
(b) 90%

2.3.4 Preparacién de muestras.Las muestras fueron preparadas por el método
de la gota seca. En este método, la muestra se disuelve en cloroformo a una
concentracion de 1mg/ml para los destilados y 0,2 mg/ml para los fondos de vacio
y los residuos. Se coloca 1ul de la solucion en un spot sobre una placa de acero

inoxidable (target) para su subsecuente evaporacién al aire.
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2.4 ADQUISION Y ANALISIS DE ESPECTROS

La adquisicion de espectros se realizO mediante el software de analisis
FlexControl, que permite la variacion de diferentes parametros como: intensidad
laser, rango de masas, método de adquisicion de los espectros, voltaje de

extraccion de las placas, entre otros.

Bajo las condiciones experimentales establecidas se obtuvieron espectroscon un

rango de masas de 250-950 m/z.

2.5PROCESAMIENTO DE DATOS ESPECTRALES

Se realiz6 un pre-tratamiento a los espectros obtenidos utilizando las herramientas

del software de procesamiento FlexAnalysis 3.3.

2.5.1 Pre-tratamiento de datos. Inicialmente, con el fin de detectar influencias de
posibles errores instrumentales y humanos durante el manejo de muestras y
posterior adquisicion de espectros de masas,se realizd6 una exploracion visual a

los mismos.

El pre-tratamiento de los datos se realizé con el software FlexAnalysis, con el fin
de obtener la maxima y mas util informaciéon de los datos, minimizando las
contribuciones presentes en la sefial analitica que reducen la reproducibilidad e
inducen comportamientos del sistema que darian lugar a estimaciones erréneas

de los parametros esperados.
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Teniendo en cuenta que esta técnica analitica requiere calibracion antes de la
toma de espectros con celebrantes que cubran el rango de masas de las muestras
se utilizd una mezcla de péptidos (patron estandar) como calibrante, el cual cubre
un rango de 700 a 3000 Da. Esta mezcla fue depositada en un spot del target lo

mas cercano posible a la muestra a analizar.

A continuacion, se realizo una calibracién interna del espectro de masas con la del
calibrante mas proximo segun su ubicacion en el target.Finalmente, se implement6
un método de trabajo definiendo las caracteristicas de los parametros de
suavizado espectral -para reducir el ruido aleatorio que existe en la sefal analitica-
, 'y de la correccién de la linea base -para intentar corregir ciertas tendencias en
ésta que aporta ruido espectral a la sefial-. También, se especificé el valor de la
sefal ruido (S/N) de aproximadamente 1.8, el ancho de pico (0.002 m/z), la altura
del 80% y el numero maximo de picos (rango entre 2000 y 3000), todo lo anterior

para obtener una mejor identificacion de los picos.

2.5.2 Determinacion del peso molecular promedio por LDI-TOF/TOF.Luego del
procesamiento (calibracién, suavizado espectral, correccién de la linea base y
finalmente determinacién del nimero de picos en el rango de masas evaluado) de
los espectros de masas de los fondos de vacio (figura 14) y sus fracciones, se
calculd el peso molecular promedio en nimero (Mn)y el peso molecular promedio
en peso (Mw)con las expresiones dadas segun lasecuaciones 23 y 24,

respectivamente. 8l
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Figura 14. Espectros de Masas finales de los fondos de vacio VRT, VRG y VRR
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2.5.2.1 Ecuaciones para determinar el Peso Molecular.Con la ecuacion (23) se
determina Mn donde I; es la intensidad relativa de la masa m;, esta ecuacién es
afectada principalmente por las moléculas de bajos pesos moleculares en el

espectro.

— _ XIiM;
M, = =——@3
n X1 (23)
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Con la ecuacién(24) se calculaMw que es la medida aritmética de los pesos
moleculares de todas las moléculas. Es afectado principalmente por las moléculas
de altos pesos moleculares, debido a que no solamente depende del numero de
especies (moléculas o agregados) de cada peso, como Mn, sino que depende del

peso de cada una de las especies.

Donde, Mi y li representan los pesos moleculares de los componentes y sus
intensidades de sefial respectivamente (suponiendo una relacion lineal entre el

nimero de iones y la intensidad de la sefial) de las especies detectadas. [4°]

2.5.3 Andlisis por componentes Principales (PCA).Se utiliz6 el software
Unscrambler versién 10.3 para el andlisis por PCA. En este analisis se escogi6
una matriz de 99.999 datos que corresponde a un rango de masas de 270 — 900
m/z para cada muestra. Debido a que el software Unscrambler tiene diferentes
tipos de normalizacion para la correccion de los datos espectrales; se realizd un
andlisis exploratorio por el cual se identificO la Normalizacibon Media (Mean
Normalization) como la mas apropiada, ya que logra la mejor agrupaciéon de las

muestras con alta varianza explicada.

2.5.4 Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (PLS-R).Mediante la
Regresion PLS se evallo el potencial de la técnica Espectrometria de Masas LDI-
TOF/TOF para predecir la gravedad APl a muestras de fondos de vacio y sus

fracciones de la Unidad de Destilacion Molecular.
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Para el desarrollo de este modelo se realiz6 la respectiva calibracion y validacion,
se evaluaron los parametros estadisticos RMSEC y RMSECV y la varianza

explicada para identificar el nimero 6ptimo de Variables Latentes (VL).
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3. RESULTADOS Y ANALISIS

3.1 DETERMINACION DEL PESO MOLECULAR PROMEDIO POR
ESPECTROMETRIA DE MASAS LDI-TOF/TOF

La inspeccidon visual de los espectros de masas de los fondos de vacio y las
fracciones de la Unidad de Destilacion Molecular, permitié diferenciar la fraccion
de condensados de los demas productos analizados, observandose un
desplazamiento del pico més intenso del espectro color azul (figura 15) en esta
fraccibn, comparada con el fondo de vacio yla fraccion residuos. Esto,
probablemente se debe a que en los condensados aumenta la concentracion de
hidrocarburos livianos (pesos moleculares cada vez menores), por la disminucion
de la concentracion de asféltenos. Los espectros correspondientes a las demas

muestras se presentan en el Anexo A.
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Figura 15. Espectros de Masas de C2R, R2R y VRR
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En la tabla 6 se relacionan los pesos moleculares para las muestras del primer
corte de destilacidén con repetibilidad espectral, y en la figura 16 se puede observar
una gréfica de la relacién entre Mn de los condensados R de cada corte con su

respectiva repetibilidad espectral.

Tabla 6.Datos peso molecular promedio para C2R, R2R y VRR

C2R R2R VRR
Ensayo — — — — — —
Mn Mw Mn Mw Mn Mw
1 515,549 | 541,591 | 658,904 714,760 625,099 676,527
2 518,007 | 545,327 | 680,196 750,318 650,396 711,766
3 518,220 | 545,490 | 679,614 750,689 667,252 736,084
4 516,192 | 542,231 | 680,484 749,676 655,274 718,511
5 515,290 | 540,991 | 677,359 747,006 646,642 707,418
6 515,689 | 541,659 | 681,725 753,314 649,452 712,491
Media 516,491 | 542,881 | 676,380 744,294 649,019 710,466
Error Estandar 0,528 0,815 3,544 5,964 5,632 7,933
Desviacion
Estandar 0,250 0,368 1,283 1,963 2,125 2,735
Relativa

En este caso para las muestras R, el célculo de la desviacion estandar relativa
(RSD) presenta valores menores al 3%, lo cual demuestra la repetibilidady

fiabilidad de los resultados.
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De acuerdo a los datos reportados (ver Anexo B) e ilustrados enla figura 16, se
observa un incremento en los valores de Mn en el orden C2R, C4R y C6R. En
general, este resultado se evidencio también para las muestras G y T, esto se
puede explicar por el incremento de la aromaticidad y la relacion C/H en las
muestras con la temperatura en el proceso de Destilacion Molecular.*%Por lo
tanto, se observa que el peso molecular medio de los destilados aumenta con la

temperatura de destilacion.

Figura 16. Gréfica deMnde los Condesados de Rubiales con su repetibilidad

espectral
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De los resultados obtenidos y relacionados en la tabla 7y la grafica 17se puede

concluir que, los residuos presentan un mayor peso molecular (Mn) que los fondos
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de vacio, esto debido a que tras el proceso de destilacibn molecular estas
fracciones tienen un alto contenido de resinas y asfaltenos quienes tienen una alta
complejidad composicional y altos puntos de ebullicion. Adicionalmente, de estas
fracciones fueron removidas las especies con bajos puntos de ebullicién lo que

contribuye al aumento de su peso molecular medio. !
v El peso molecular promedio estimado de las fracciones de condensados de
los tres fondos de vacio oscila entre 542,88 y 654,20 Da.
v Los residuos considerados como fraccién pesada de los fondos de vacio,
tienen un rango de peso molecular mas alto que los condensados y los

propios fondos, que puede variar entre 707,18 y 756,16 Da.

v" Los fondos de vacio tienen un peso molecular promedio que oscila entre
659,80 y 710,46Da.

Tabla 7. Valores de Mn y Mw para los fondos de vacio y sus fracciones

Muestra M, M, Muestra M, M, Muestra M, My

C2G 567,47 | 581,84 c2T 558,53 | 579,71 C2R 516,49 | 542,88
C4G 587,79 | 606,81 CAaT 581,08 | 602,43 C4R 529,41 | 554,59
C6G 613,43 | 638,10 ceT 622,32 | 654,20 C6R 545,11 | 572,25
R2G 660,00 | 707,18 R2T 700,00 | 760,66 R2R 676,38 | 744,29
R4G 644,89 | 712,43 R4T 700,63 | 747,42 R4R 677,08 | 735,52

-- -- -- R6T 744,20 | 915,87 R6R 691,59 | 756,16

VRG 614,07 | 659,80 VRT 618,79 | 664,31 VRR 649,02 | 710,46
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Figura 17.Graficas del peso molecular promedio para fondos de vacio y sus
fracciones de condensados y residuos.
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Es importante tener en cuenta el grado de correlacion de las propiedades
fisicoquimicas de los fondos de vacio y sus fracciones, para esto, se realizdé una
grafica comparativa del peso molecular medio de las muestras y su
correspondiente °API (figura 18). Como se observa en la grafica los destilados
presentan un menor peso molecular promedio y a su vez una °APl mayor,
igualmente las muestras mas pesadas tienen una mayor °API. Esto permite
evidenciar una correlaciéon importante entre la °API y los espectros de masas
obtenidos para los fondos de vacio y sus fracciones, por lo que podria encontrarse

un modelo matematico de regresion.

Figura 18. Grafica de Mn, Mw y °API de las muestras R
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3.2 ANALISIS POR COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

Se realiz6 una descomposicion por componentes principales al conjunto de 20
espectros de muestras entre, fondos de vacio, destilados y residuos de diferentes

crudos Colombianos, corregidos con pre-tratamiento espectral.

En este analisis se definidé el nimero de componentes principales (PC) a utilizar
en el modelo de calibracion, con el fin de disminuir la dimensionalidad de los datos
lo mas posible. Debido a que no existe una regla definida sobre el nUmero de
PCque se debe utilizar, ésta se determind a través de la varianza explicada

acumulada (tabla 9).

Tabla 8. Varianza explicada por 10 componentes principales de las 20 muestras

] Varianza
Componente Varianza )
o ) explicadaacumulada
Principal explicada %
%

PC1 54,65875 54,65875
PC 2 21,47241 76,13116
PC3 6,27665 82,40781
PC 4 5,60246 88,01027
PC5 4,0639 92,07417
PC 6 2,92229 94,99646
PC7 1,63911 96,63557
PC8 0,87178 97,50735
PC9 0,62771 98,13506
PC 10 0,50417 98,63923
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Teniendo en cuenta el porcentaje de varianza de los datos espectrales que
explica los primeros 10 componentes principales, se encontr6é que a partir del PC8
el aumento en la varianza explicada no esconsiderable, por lo que 7 es el nUmero

Optimo de componentes a utilizar en los modelos de calibracion.

La representacion de los dos primeros componentes principales se muestra en el
grafico de puntuaciones en la figura 19. En el primer cuadrante aparecen las
muestras que son explicadas de un forma positiva tanto por el PC1 como por el
PC2. En el segundo aparecen las que son explicadas de una forma negativa por el
PCL1 pero positiva por el PC2. En el tercer cuadrante los de forma negativa para
los dos componentes. Y para el cuarto cuadrante aparecen las que son explicadas

de una forma positiva para el PC1, pero negativa para el PC2.

Figura 19. Grafico de puntuaciones (Scores) PC2 vs PC1
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La grafica de puntuaciones permite identificar tres grupos de muestras para los
fondos y sus fracciones como: Livianos (azul), medianos(anaranjado) y
pesados(morado), atendiendo a las semejanzas y/o diferencias fisicoquimicas de

cada agrupacion (gravedad API).

Se observa una muy buena agrupacion para los condensados, explicando de
forma positiva al PC1 los Condensados T y G, fracciones un poco mas livianas

gue los Condensados R, que explican muy bien el PC2.

Las muestras de los Residuos y fondos de vacio se agrupan en los dos ultimos
cuadrantes debido a las similitudes fisicoquimicas que estos dos presentan, y se
evidencia que las muestras R se caracterizan por su distribucién en el grafico de
scores como las mas pesadas del conjunto total de muestras y en relacién a las

que provienen de los crudos Ty G.

El grafico de Influencia (figura 20) permite clasificar de manera detallada e
identificar con mayor precisién aquellas muestras que de alguna manera podrian
distorsionar el modelo, como: valores atipicos (outliers), de alta influencia y
posibles valores peligrosos (dangerous outliers) de las muestras analizadas.
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Figura 20.Gréfico de Influencia con varianza residual X vs influencia
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Las muestras ubicadas en la parte superior izquierda de esta grafica presentan

altosvalores de varianza residual y pueden ser catalogadas como posibles outliers.

Las muestras ubicadas en la parte inferior derecha de la grafica son catalogadas

como muestras con alta influencia para los modelos, denominadas muestras con

alto leverage (apalancamiento), lo que significa que estas muestras atraeran el
modelo para que las describa mejor; las muestras con valores altos de leverage y

varianza residual se definen como dangerous outliers, lo que significa que no

seran descritas por el modelo que describe la mayoria de las muestras, éstas

distorsionan el modelo con el fin de estar mejor descritas.

71



Teniendo en cuenta lo anterior y con la informacién suministrada en la gréfica de
Influencia se observa que la muestra C2T presenta alta varianza residual o Q-
residual y alto influencia, clasificandose como un valor potencialmente peligroso,
por esto se considera su exclusion para el desarrollo del modelo PLS; revisando
las propiedades fisicoquimicas de esta muestra con respecto a las demas, se
encuentra que C2T presenta el valor mas alto de gravedad API.

Las fracciones de residuos R (R2R, R4R) se pueden catalogar como posibles
outliers ya que presentan valores altos de varianza residual, son muestras que por

sus bajos valores de gravedad API pueden en definitiva no ajustarse al modelo.

Las muestras que presentan altainfluencia como las C2R, VRR, C4R y C2G,
atraeran el modelo para que las describa o modele mejor, en estas muestras se
aprecia un rango de distribucion de los valores de la gravedad API que va desde 2
hasta 15,5 °API, podria esperarse que alguna de estas muestras no sea modelada
satisfactoriamente, teniendo en cuenta que su °API puede estar muy distante del

valor medio (9,78) de las muestras.

La gréafica de influencia (figura 21), permitié apreciar ain méas el caracter negativo
que representan las muestras que presentan valores mas bajos valores de
influencia (C6T, R6T, R2G), considerandose como posibles outlier en el desarrollo

del modelo.
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Figura 21. Gréfico de influencia vs. Muestra
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3.3 DESARROLLO DE MODELO DE REGRESION PLS

Mediante el software TheUnscrambler® version 10.3[?licenciado por la UIS y el
algoritmo de Regresién por minimos cuadrados parciales (PLS-R), se analizaron
los datos espectroscopicos para predecir la gravedad APl en muestras de fondos
de vacio y sus fracciones de condensados y residuos de la Unidad de Destilacion
Molecular. El desarrollo de este modelo de prediccion abarco dos grandes etapas:

calibracion y validacion, procedimientos que se detallan a continuacion.
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3.3.1 Calibracion del modelo PLS-R.Debido al nimero de muestras disponibles
(veinte) se utilizd el conjunto total de muestras para construir el modelo de

calibracion.

El modelo de prediccion de la gravedad API explica mas del 99% en la variabilidad
de los datos de referencia (variable Y) a partir de los espectros de masas LDI-

TOF/TOF, con un minimo de 4 componentes principales (figura 22).

Figura 22. Varianza Explicada para la calibracién en el modelo PLS
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Esta seleccién del niumero 6ptimo de componentes principales (PC) o factores,
requiri6 ademas evaluar los parametros estadisticos RMSEC y RMSECV, errores
estandar de calibracion y validacion, respectivamente (figura 23); donde, el
primero mide la desviacion estandar de los residuales obtenidos por la diferencia
entre los valores observados y los predichos por el modelo para las muestras de
calibracion, y el segundo es un algoritmo iterativo que relaciona las muestras
dentro de un grupo de calibracion para desarrollar el modelo de prediccion y
posteriormente evaluarlo sobre las muestras restantes: [531Se observa como
disminuyen RMSEC y RMSECV a medida que aumenta el nimero de factores, a

partir del PC 4 estos valores permanecen constantes.

Figura 23. Error calculado en funcién del nUmero de componentes para el modelo

7 -
6 4
RMSEC RMSECV
" PC1 | 61,16344 | 52,47429
] PC2 | 91,42567 | 81,7466
RMSECV PC3 | 98,81432 | 94,31245
E PC4 | 99,32905 | 97,84474
0 PC5 | 99,43186 | 97,14108
= 99,73564 | 95,53664
4]
2 |
14
0 T T . )
C1 c2 C3 C4 C5

Factors

75



El modelo inicialmente contaba con 47898 variables x, del cual se eliminaron las
variables x de menor importancia (con coeficientes de regresion cercanos a cero)
aumentando asi, el coeficiente de correlacion (R?) y disminuyendo la raiz
cuadrada media del error de calibracion RMSEC, hasta que permanecieron
estables con valores menores a uno; este procedimiento se llevo a cabo de forma

sistematica para la variable latente 6ptima (factor 4).

En la figura 24 se observan los coeficientes de regresion para el nimero 6ptimo de
componentes (factor 4) que explica la mayor variabilidad en los datos. Se observa
gue no hay regiones parcializadas en el rango espectral (497,981 — 762,530), por
el contrario, existen datos de m/z con intensidades que contribuyen tanto positiva

como negativamente al componente principal.

Figura 24. Coeficientes de regresion para el cuarto factor del modelo PLS de

gravedad API
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3.3.1 Andlisis de muestras excluidas.En el desarrollo de este modelo, ademas

de la reduccion de variables, se excluyeron varias muestras teniendo en cuenta

los resultados del analisis por componentes principales.

Se eliminaron del modelo seis muestrasde las cuales C6T, R2T, R2G y C2T se
consideraron posibles outliers, segun el PCA. Ademas, se confirmé el caracter

negativo de estos condensados y residuos para el modelo, teniendo en cuenta la

grafica de Influencia de la Regresion PLS (figura 25).

Figura 25. Gréfico de Influencia del modelo PLS-R
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Como se observa en la gréfica de Varianzaresidual para cada muestra (figura 26),
las fracciones R6T, C6T, R2G y C2T presentan los mayores valores de varianza
en Y, ratificando que no explicaban el modelo. También, se identific6 como
muestra atipica el fondo de vacio VRR (verde), la cual segun el PCA presentaba

alta influencia en el desarrollo del modelo.

Figura 26. Varianza Residual en Y para cada muestra PLS-R
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En la curva de valores de referencia contra valores predichos (figura 27) se

identifican los parametros estadisticos para esta etapa de calibracion (azul).
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Figura 27. Curva de valores de referencia contra valores predichos en la

calibracion
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Los parametros estadisticos evaluados en el modelo PLS-R para predecir la

gravedad API

con 4 componentes principales en muestras de fondos de vacio,

condensados y residuos de la UDM, se relacionan en la tabla 9.

Tabla 9. Parametros del modelo seleccionado para la prediccion de Gravedad API

en fondos de vacio y sus fracciones de DM

Muestras
Rango espectral (m/z) _
excluidas
497,981 — 762,530 6 4

99,329

Varianza
Explicada (%)

RMSEC(%) R?

0,477 0,99
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3.3.2 Validacion cruzada del modelo PLS-R.Se utilizé la validacion cruzada o
cross-validationpara obtener predicciones independientes utilizando todos los

espectros disponibles en el conjunto de muestras de la calibracién.[54-55]

En este tipo de validacion se obtiene un error similar al RMSEP, que se denomina
raiz cuadrada del error medio de validacion cruzada (Root-Mean-Square Error of
Cross-Validation RMSECV) descrito por la ecuacion (22).

El coeficiente de correlacion (R?) calculado entre los valores de referencia y de
prediccidon fue mayor a 0,97 y el error estandar de calibracion para el conjunto de
muestras de validacion (SECV) fue 0,945 (figura 28).

Figura 28. Curva de Validacion de valores de referencia contra valores de
prediccion
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La tabla 10 muestra la aproximacion satisfactoria entre los valores de referencia
determinados por la técnica de Espectrometria de Masas LDI-TOF/TOF, con los
de prediccion por el modelo planteado; sin embargo, tres muestras (R2R, R6R y
VRR) de las 14 utilizadas en la etapa de validacion, presentanerror relativo mayor

al 30% en la determinacion de la gravedad API.

Tabla 10. Validacion cruzada del modelo de prediccion de la gravedad API

Muestra Re{:e ;u:\)aa P;f:;’;o Residual | Error Relativo
C2R 10,2 10,49 -0,29 2,84
C4R 10,7 11,17 -0,46 4,35
C6R 10,5 9,82 0,68 6,52
R2R 0,4 -0,04 0,44 110,02
R4R -0,5 -0,50 0 0,78
R6R -2,1 -1,18 -0,92 43,78
VRR 2 1,39 0,61 30,63
RAT 9,2 9,41 -0,21 2,33
VRT 11,6 11,82 -0,22 1,87
C2G 15,5 15,32 0,18 1,19
CaG 15,7 16,19 -0,49 3,12
C6G 15,1 14,36 0,77 4,93
R4G 6 5,85 0,15 2,53
VRG 9,9 10,13 -0,23 2,29

Las muestras que presentanestos valores elevados de error relativo, se
caracterizan por tener los menores valores de gravedad API en el conjunto de las
muestras analizadas.Lo que indicaria que este modelo no se ajusta de manera

adecuada para muestra pesadas.
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Finalmente, la validacion cruzada en el modelo PLS-Rpermitié identificar la calidad
del modelo como favorable para la prediccion de la gravedad API, ya que, el
coeficiente de correlacion entre los valores de referencia y de prediccion fue
superior a 0,99 para la curva de calibracion y superior a 0,97 para la curva de
validacion. Ademas, los valores de corte de las curvas (offset) presentaron valores

con tendencia a cero.
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4. CONCLUSIONES

» La espectrometria de masas LDI-TOF/TOF combinada con técnicas de
calibracion multivariable como PCA y PLS-R, permitio clasificar y analizar
fondos de vacio y sus fracciones de destilacion molecular (condensados y
residuos) para el desarrollo de modelos de prediccion de propiedades
fisicoquimicas, como alternativa al uso de técnicas comunmente utilizadas
(normas ASTM) y de esta manera, evitar el pre -tratamiento de las muestras y

reducir el tiempo de andlisis.

» A partir de la informacionde los espectros de masas LDI-TOF/TOF se
determind el peso molecular promedio de los fondos de vacio y sus fracciones
de DM, encontrandose un aumento gradual en el peso para estas muestras, en
el siguiente orden: residuos, fondos de vacio y condensados, respectivamente.
Ademas, se identificd una correlaciéon importante entre la gravedad APl y peso
molecular promedio de las muestras, donde los condensados presentan menor

peso molecular promedio y a su vez un mayor °API.

» El andlisis por componentes principales (PCA) permiti6 reducir la
dimensionalidad de los datos con el uso de 7 componentes principales, que
explicaron aproximadamente el 99% de la variabilidad de los datos. También,
se clasificaron las muestras por su gravedad APl como pesadas, medianas y
livianas, y se determind la regién espectral m/z (497-762) de mayor importancia

para el desarrollo del modelo.
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Las graficas estudiadas en el PCA fueron de gran utilidad, ya que brindaron
informacion detallada para la identificacion de muestras atipicas vy
consideradas como posibles outlier o de gran influencia para el desarrollo y

optimizacién del modelo PLS-R.

Mediante la Regresion PLS se evallo el potencial de la técnica espectrometria
de masas LDI-TOF/TOF para predecir la gravedad APl a muestras de fondos
de vacio y sus fracciones de la Unidad de Destilacion Molecular, con una
variabilidad de los datos de referencia mayor al 99% para un minimo de cuatro

componentes principales.

Se obtuvo valores de RMSEC y RMSECV de 0,477 y 0,919, respectivamente y
se demostr6 que la reduccién de las variables predictorias (intensidades
espectrales), contribuye a la calidad del modelo en términos de disminucion de
los errores de calibracién y en el incremento del coeficiente de Regresién; ya
que si se toma todo el espectro, se pueden incluir regiones con baja relacién

sefal/ruido.

El modelo se ajustod por la eliminacion de varias muestras consideradas como
posibles outliers, que presentaron los mas bajos valores de leverage en el PCA

y los mas elevados en la varianza residual en Y para el mismo PLS.

Por medio de la validacién cruzada se evallo la calidad del modelo como
satisfactorio, debido los valores de referencia y de prediccion (R?) de 0,99 y
0,97 para la curva de calibracion y validacion, respectivamente. Sin embargo,

84



para muestras con valores de °API igual o menores a 2, el modelo

implementado no es viable para su prediccion.
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5. RECOMENDACIONES

v' Es importante establecer metodologias para la construcciény validacion de los
modelos de prediccion de propiedades fisicoquimicas de fracciones pesadas
de crudos, ampliando lacantidad y rango de calibracion de muestras. Ademas,
alimentar el modelo con nuevas muestras, para evaluar su reproducibilidad en
el tiempo, y optimizar estas metodologias para controlar la calidad de procesos
en la refineria del petréleo.

v' Para la posterior aplicacion del modelo desarrollado, se deben emplear
muestras de la misma naturaleza y espectros adquiridos bajo las mismas

condiciones y parametros instrumentales, descritos en este trabajo.

v' Teniendo en cuenta que el modelo desarrollado en este trabajo, es satisfactorio
para predecir la gravedad APl con espectros de masas LDI-TOF/TOF en
muestras de fondos de vacio y sus fracciones de condensados, es
recomendable ajustar la metodologia con varias y nuevas muestras de la

misma naturaleza para evaluar su desempefio.
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ANEXOS

ANEXO A. Espectros de masas de la fraccion condensados del fondo de vacio R
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ANEXO B. Tabla de datos de repetibilidad espectral para la fraccion de
condensados del fondo de vacio R

o C2R C4R C6R
Repetibilidad — — — — — —
Mn Mw Mn Mw Mn Mw
1 515,549 | 541,591 | 526,803 551,701 541,450 569,072
2 518,007 | 545,327 | 529,767 555,071 549,595 578,140
3 518,220 | 545,490 | 530,506 555,894 544,680 573,976
4 516,192 | 542,231 | 529,445 554,602 544,685 572,938
5 515,290 | 540,991 | 531,251 556,489 545,874 574,630
6 515,689 | 541,659 | 528,710 553,770 544,380 572,251
Media 516,491 | 542,881 | 529,414 554,588 545,111 573,501
Desviacion 1,293 | 1,997 1,550 1,706 2,645 2,984
Estandar
Error Estandar 0,528 0,815 0,633 0,697 1,080 1,218
Desviacion
Estandar 0,250 0,368 0,293 0,308 0,485 0,520
Relativa
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