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RESUMEN

TITULO

MODELO PARA LA PREDICION DE LA COMPOSICION S.A.R.A DE GRUDO
COLOMBIANOS APARTIR DE ESPECTROSCOPIA INFRARROJA (FTIR) EN
COMBINACION CON METODOS MULTIVARIADOS

AUTOR
OSCAR MAURICIO VASQUEZ ARDILA

PALABRAS CLAVES
ESPECTROSCOPIA MIR-ATH, CRUDO, PCA, PLS.

DESCRIPCION

En el presente trabajo se desarrollan cuatro modelos matematicos — estadisticos
gue permiten determinar la composicion SARA de crudos colombianos mediante
la espectroscopia en la region del infrarrojo medio (MIR). Las muestras para este
estudio fueron proporcionadas por el instituto colombiano de petréleo. Todas las
muestras fueron caracterizadas por espectroscopia MIR-ATR, y su sefal fue
correlacionada, mediante analisis de componentes principal (PCA) y regresion por
minimos cuadrados parciales (PLS).

Los modelos de prediccion fueron desarrollados empleando el rango espectral de
4000- 400 cm™! la validacién mostré resultados satisfactorios para la prediccion de
analisis SARA de crudos. Para cada fraccion, se obtuvieron errores estandares de
prediccion (RMSEP) para muestras livianas de 0.30, 1.70, 0.68 y 1.53. En todos
los casos el coeficiente de correlacion (R?) entre los valores de referencia y
predichos por el modelo fue superior a 0.98.

La caracterizacion por espectroscopia MIR-ATR requiere menos de cinco minutos
y un menor costo de analisis en comparacion con la cromatografia de exclusion, la
cual requiere uso de solvente y mayora tiempo de andlisis.

* Trabajo de Grado
** Facultad de ciencias. Escuela de quimica. Director: Enrique Mejia Ospino. Codirector: Rafael
Cabanzo.
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SUMMARY

TITLE:

MODEL FOR PREDICTING THE S.A.R.A COMPOSITION COLOMBIAN CRUDE
FROM INFRARED SPECTROSCOPY (FTIR) IN COMBINATION WITH
MULTIVARIATE METHODS.

AUTHORS:
OSCAR MAURICIO VASQUEZ ARDILA

KEYWORDS:
SPECTROSCOPY MIR-ATR, CRUDE, PCA, PLS

DESCRIPTION

In this work was developed eight chemomentics models using Fourier Transform
Spectroscopy coupled to attenuate total reflectance (FTIR-ATR). The samples for
this study were provided by the Colombian Petroleum Institute (ICP). The spectra
of the samples were correlated by similarity using analysis of main components
(PCA).

We use partial least squares regression (PLS) to obtaining prediction
chemometrics models employing the spectral range of 4000- 400cm™!. The
validation showed satisfactory results for the pediction of the SARA analysis of
crude. For each fraction, were obtained standard errors of prediction (RMSEP) for
light samples of 0.30, 1.70, 0.68 y 1.53. In all cases the coeffcient of correlation
(R?) between the values of reference and predicted by the models was superior to
0.98.

The characterization methodology proposed by the MIR-ATR spectroscopy
requires less than five minutes and a lower cost analysis compared to analytical
exclusién chromatography, which requires use of solvents and more analysis time.

* Trabajo de Grado
** Facultad de ciencias. Escuela de quimica. Director: Enrique Mejia Ospino. Codirector: Rafael
Cabanzo.
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INTRODUCCION

Desde principios del siglo XX dos nuevos recursos geoldgicos vinieron a
sustituir al carbon como principal fuente de energia: el petroleo y el gas natural.
Ademas el petréleo proporciond compuestos hidrocarburos que sirven para
sintetizar un sin fin de compuestos quimicos nuevos, los petroquimicos,
que constituyen materiales esenciales en la industria y en la vida actual.

Estos recursos geolégicos comprenden el grupo de recursos no
renovables de la tierra, puesto que los procesos geologicos para su
formacion requieren millones de afos.

La palabra “petréleo” proviene de las voces latinas petra y O6leum, que
significan piedra y aceite, no porque sea aceite de piedra sino por
estar aprisionado entre piedras. Este término general abarca la gama de
productos comprendidos por un lado entre el petréleo bruto y el gas natural,
y por el otro, entre el asfalto y otros hidrocarburos saturados semisolidos
emparentados con él. Se ha sugerido que el petréleo bruto procede
fundamentalmente de proteinas animales y que el gas natural deriva de
materia vegetal alterada. Se define como “liquido oleoso mas ligero que el
agua y de color oscuro y olor fuerte, que se encuentra nativo en el interior de la
tierra y a veces forma grandes manantiales. Es una mezcla de carburos de
hidrogeno, que arde con facilidad, y después del refinado tiene
diversas aplicaciones”.

El petréleo bruto o crudo en estado natural es una mezcla de una gran
variedad de compuestos hidrocarburos, que difieren mucho de unos yacimientos a
otros. En general, los compuestos parafinicos (lineales, ramificados, ciclados,
aromaticos y especies complejas) son los mas abundantes, tanto en el
petréleo liqguido como en el gas natural. La composicion media elemental puede
ser de un 85% de carbono, 12% de hidrégeno, 3% de la suma de elementos
azufre, oxigeno, nitr6geno, y varios elementos metalicos.

El estudio de la estructura molecular de los crudos ha sido muy importante en el
campo de la quimica del petréleo durante los ultimos 100 afios, debido a que sus
propiedades fisicoquimicas estan profundamente relacionadas con su composicion
y su estructura quimica 2.

Para caracterizar los crudos y sus derivados existen parametros como la
viscosidad, la gravedad API y el analisis SARA Bl Este Gltimo consiste en el
fraccionamiento de la muestra en compuestos Saturados, Aromaticos, Resinas y
Asfaltenos por la accion de solventes como n-heptano, tolueno o diclorometano y
por la interaccion entre la muestra y sélidos superficialmente activos. El andlisis se
inicia con la precipitacion de los asfaltenos por la accion de n-alcanos como
pentano o heptano. Posteriormente, la fraccién, se separa por cromatografia de
elusion, con la ayuda de diferentes fases estacionarias y solventes de polaridad
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variada. De cada fraccion se remueve el solvente por evaporacion y el analisis
SARA se completa por la determinacion de los pesos de las fracciones. Todo el

E:o]nsume una gran cantidad de solventes poco amigables con el medio ambiente
4,5

El desarrollo de métodos de andlisis precisos y rapidos se ha convertido en una
necesidad urgente para el control de calidad de los procesos de produccion,
refinacion y transporte de los crudos. Un gran numero de técnicas analiticas
incluyendo cromatografia liquida de alta resolucién (HPLC), resonancia magnética
nuclear (NMR), espectrometria de masas (MS) y espectroscopias de
fluorescencia, Raman e infrarroja han sido ampliamente aplicadas en el andlisis de
hidrocarburos y sus derivados '°. Estas técnicas han arrojado buenos resultados
pero algunas de ellas son costosas y usualmente no estan disponibles en los
laboratorios.

Dentro de las técnicas espectroscépicas empleadas en la industria. El uso de la
reflectancia total atenuada en el infrarrojo medio (ATR-MIR) es una alternativa
prometedora para reemplazar los métodos tradicionales debido a que la muestra
requiere de un tratamiento minimo, la toma de espectros toma unos pocos
minutos, la region media del IR disminuye el solapamiento de bandas en
comparacién con la region cercana (NIR) y presenta una repetibilidad aceptable
en muestras liquidas "\,

El desarrollo de técnicas de analisis multivariante llamadas quimiométricas
aplicadas a datos espectroscopicos ha permitido avanzar en la identificacion y
determinacién de las propiedades fisicoquimicas de las muestras. El analisis por
componentes principales (PCA) y la regresion por minimos cuadrados parciales
(PLS) permiten obtener modelos para la prediccion de diferentes propiedades a
partir de datos espectroscopicos .
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1. CONSIDERACIONES TEORICAS
1.1 PETROLEO
1.1.1 Generalidades.

El petr6leo es una mezcla de gran cantidad de compuestos organicos, formado a
partir de residuos animales y vegetales sometidos a determinadas condiciones de
temperatura y presion, que junto a una accion bacteriana anaerodbica da lugar a los
hidrocarburos, cuyas moléculas se componen en carbono e hidrégeno, con un
pequefio porcentaje de otros elementos conformando hidrocarburos de estructuras
complejas como heterociclicos de nitrdgeno, oxigeno y azufre, compuestos
organo-metalicos, compuestos inorganicos y agua. El crudo puede estar contenido
entre capas sedimentarias y migra para ser concentrado en formaciones
geoldgicas caracteristicas particulares como poca permeabilidad y algin grado de
porosidad, que constituyen lo que se denomina yacimiento dentro de un campo
petrolifero. Su estabilidad depende de una multitud de factores, entre las que se
incluyen la temperatura, la presion, y su composicion, especialmente las parafinas
y los asfaltenos .

El petréleo es un fluido complejo que contiene muchos componentes que van de
menor a mayor peso molecular ™. El nimero de atomos de carbono de sus
componentes proporciona al petrdleo diferentes propiedades fisicas y quimicas,
asi, para hidrocarburos compuestos por uno a cuatro atomos de carbono son
gaseosos, los que contienen de 5 a 20 son liquidos, y los de mas de 20 son
sélidos a la temperatura ambiente. El petréleo varia mucho en su composicion
dependiendo de la region o ya bien sea de un yacimiento a otro.

Para caracterizar la composicion quimica y los materiales relacionados es
importante determinar el tipo de grupo de hidrocarburo. Una forma de caracterizar
un crudo o sus fracciones pesadas es con base en el contenido de las fracciones
SARA, el crudo es dividido en saturados, aromaticos, resinas y asfaltenos 1%,
Las dos ultimas fracciones (resinas y asfaltenos) son de mayor interés para la
industria petrolera, debido a los inconvenientes que originan en la produccion,
refinacion y transporte, causados especialmente por un fendmeno de
agregacion/floculacion que causa la precipitacion de estas.

1.1.2 Clasificacion del petroéleo.

Los crudos tienen caracteristicas fisicas y quimicas muy variables de un campo
de produccién a otro e incluso dentro de un mismo yacimiento. La clasificacién
mas sencilla, pero no menos importante en cuanto a los resultados economicos,
es la clasificacion en crudos pesados y livianos. Al estar formado principalmente
por moléculas hidrocarbonadas, la densidad de un crudo sera tanto menor cuanto
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mayor sea la relacion atdbmica H/C. La densidad de los crudos puede oscilar entre
0.7 y 1, expresandose con mucha frecuencia en grados API (american petroleum
institute) cuyo valor varia entre 70 y 5 esta variabilidad de la densidad es
consecuencia de composiciones en familias quimicas muy diferentes 2.

141.5 )
API = — — 131.5 (ecuacion 1)

densidad relativa estadar 660 Of

Los crudos estan constituidos por mezclas de un numero muy elevado de
componentes puros, aumentando la dificultad de la descripcion de las distintas
fracciones. En términos de la densidad API, los crudos livianos o de baja gravedad
especifica presentan alto dicho valor. Los crudos con bajo contenido de carbono,
alto contenido de hidrégeno y alta densidad APl son generalmente ricos en
hidrocarburos parafinicos y tienden a producir mayores cantidades de gasolina y
productos ligeros; aquellos crudos con alto contenido de carbono, bajo contenido
de hidrogeno y baja densidad API son ricos en hidrocarburos nafténicos y
aromaticos. De acuerdo al contenido de compuestos con azufre, el crudo puede
clasificarse como agrio, si presenta cantidades apreciables de estos compuestos o
como dulce, si presenta cantidades muy pequenias.

Las especificaciones generales de la clasificacion del crudo baséndose en la
densidad API se muestran en la (tabla 1).

Tabla 1. Especificaciones generales de clasificaciones de crudos.

Aceites crudos Densidad (g/cm?) Gravedad API
Extra pesado >10 1
Pesado 1,0-0,92 10
Mediano 0,92-0,87 22,3-31,1
Ligero 0,87-0,83 31,1-39
Super ligero <0,83 >39

Fuente WAUQUIER.J.P. EIl refino del petroleo, petrdleo crudo, productos
petroliferos, esquemas de fabricacion ™.

1.1.3 Composiciéon quimica del petréleo.

El analisis de la composicion de los crudos de petréleo es infinitamente complejo,
un esquema de analisis simple consiste en dividir un crudo en saturados,
aromaticos, resinas y asfaltenos (fraccion SARA). La fraccion de saturados esta
compuesta por hidrocarburos saturados no polares lineales, ramificados y ciclicos.
Los aromaticos, que contiene uno o mas anillos aromaticos, son mas polarizables.
Las otras dos fracciones, resinas y asfaltenos son insolubles en un exceso de
heptano (o pentano), mientras que las resinas son miscibles en estos solventes.
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Este sistema de clasificacion es util porque identifica las fracciones del crudo que
se refieren a la estabilidad de asfaltenos y por lo tanto permite identificacion de los
crudos con potencial para generar problemas por asfaltenos ™. A continuacién
se da una pequefia descripcion de la composicion de estas fracciones 41,

1.1.3.1 Saturados.

Saturados significa que la molécula contiene el nUmero maximo de atomos de
hidrogeno posibles. Son aceites blancos no polares constituidos por hidrocarburos
alifaticos lineales o con cadenas laterales alifaticas y arométicas. El rango de peso
molecular medio esta comprendido entre 300 y 2000.

Hidrocarburos alifaticos saturados - alcanos o parafinas: Estan constituidos
por una cadena de atomos de carbono enlazados cada uno de 0 a 3 atomos de
hidrégeno, excepto en el mas sencillo, el metano (CH,). Cada carbono esta ligado
siempre a otro cuatro atomos (carbono o hidrogeno); y su férmula general es
C,H,,.,. Cuando su estructura es de cadena recta se llaman parafinas normales o
n-alcanos los atomos de hidrégeno pueden ser sustituidas por carbonos o
cadenas hidrocarbonadas, formando isoparafinas o isoalcanos.

Hidrocarburos ciclicos saturados, ciclicos o naftenos: En estos hidrocarburos
hay una ciclacion total o parcial del esqueleto carbonado. EI nimero de atomos de
carbono del anillo formado pueden ser variables. Tiene temperaturas de ebullicidn
y densidades superiores a los de los alcanos del mismo namero de atomos de
carbono. En los petréleos crudos, los anillos mas frecuentes son los de los cinco o
seis carbono. En estos anillos, cada atomo de hidrégeno puede ser sustituido por
una cadena parafinica recta o ramificada, llamada alquilo.

1.1.3.2 Aromaéticos.

Comprenden los compuestos nafteno-aroméatico de menor peso molecular;
generalmente son liquidos viscosos de color marron anaranjado. El peso
molecular promedio de esta fraccion es similar a la de los saturados. Consiste en
cadenas no polares de carbono en las que dominan los sistemas de anillos
insaturados y tienen una gran capacidad para disolver los otros hidrocarburos de
alto peso molecular. Los aromaticos incorporan uno o mas anillos de seis atomos
de carbono y seis atomos de hidrogeno. El aromatico mas simple es el benceno
C¢Hg Incluye mono- aromaticos y aromaticos policiclicos.

Hidrocarburos aromaticos: Son hidrocarburos ciclicos poli-insaturados que
estan presentes en una gran proporcion en los crudos de petroleo. La presencia
en su férmula de uno o mas ciclos son tres dobles enlaces conjugados les
confieren unas notables propiedades. Asi, los primeros compuestos (benceno,
tolueno, xileno) son materias primarias fundamentales de la petroquimica ademas
contribuyen igualmente a aumentar el nimero de octano de la gasolina.

19



1.1.3.3 Resinas.

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

Las resinas se consideran como agentes estabilizantes naturales para
los asfaltenos segun lo reportado por Koots y Speight y se pueden adsorber en la
superficie de los agregados cuando los asfaltenos son depositados ™.

1.3.3.4 Asfaltenos.

Representan un grupo importante de compuestos y se definen en términos de su
solubilidad *® ¥y constituyen la fraccion mas polar ® y pesada del crudo, se
espera que cada vez sean mas utilizados *®°. De acuerdo a la solubilidad estan
catalogados como la fraccion de crudo soluble en tolueno o benceno e insoluble
en un exceso de n-alcano (pentano o heptano) 5 2021,

La determinacion de su peso molecular ha sido, y sigue siendo, un problema dificil
en la quimica de los asfaltenos. EI origen de las discrepancias en la
caracterizacion y el peso molecular de los asfaltenos se puede atribuir a tres
propiedades basicas de los asfaltenos, es decir, variaciones de composicion,
tamafio de la polidispersidad y lo mas importante, la alta capacidad de las
moléculas covalentes de los asfaltenos para formar agregados moleculares ?2.

Los asfaltenos estan constituidos principalmente por anillos arométicos ligados
con cadenas alquilicas y ciclo-alcanos, ademas de compuestos heterociclicos que
poseen N, S y O. Son moléculas relativamente pequefias con pesos moleculares
promedios de aproximadamente 750 Dalton (g/mol) con un rango de 500 — 1000
Dalton #8 23 24y tienen probablemente de cuatro a diez anillos fusionados en
sus PAHS segun el examen de absorcién 6ptica y perfiles de emision de
fluorescencia 1% 2423,

Si los pesos moleculares de los asfaltenos son grandes, entonces cada
molécula debe estar constituida por niumero considerable de anillos fusionados
separados. Si los pesos moleculares son pequefios, entonces cada molécula tiene
solo 1 0 quizas 2 sistemas de anillos ),
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1.1.4 Fraccionamiento S.A.R.A.

El andlisis de las fracciones de saturados, aromaticos, resinas y asfaltenos del
petréleo se denomina (analisis SARA), expresados como porcentajes en peso. La
fortaleza del método radica en que analiza la muestra de forma completa, desde
los compuestos livianos hasta los pesados, y de este modo permite comparar todo
los petréleos con base en un estandar consistente. Estas técnicas requieren del
uso de diferentes métodos para el pretratamiento de la muestra, asi como de
solventes para hacer posible su analisis.

El fraccionamiento SARA hace en primer lugar una separacion mediante
precipitacion con hidrocarburos saturados de bajo pesos molecular (n-heptano, o
n-pentano) obteniéndose dos fracciones, a la fraccion insoluble se le denomina
asfaltenos y a la soluble maltenos; estos ultimos a la vez contienen varios tipos de
hidrocarburos que pueden dividirse en saturados, aromaticos y resinas (figura 1).

Figura 1. Esquema simplificado para la determinacion de las fracciones
SARA.

Petroleo Crudo

Diluido en n-alcano

l

' Maltenos |

Adsorbido en silice,
Lavado con n-alcano

Precipitado
n-alcano Tolueno Tolueno/metanol
l l l v
Saturados ‘ Aromaticos Resinas Asfaltenos

La ASTM ofrece varios procedimientos para el analisis SARA: la norma ASTM
D2007 ¥ y la ASTM D4124 ?°! mostrados en la figura 1.a, junto con la norma
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ASTM D2549 " que usa la cromatografia liquida para la separacién de las
fracciones de saturados y aromaticos %!

Figura 1.a procedimiento estandar para el anéalisis SARA segun las normas
ASTM.

Muestra Muestra

n-Pentano
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Silica gel | |
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Aromaticos Saturados

La porcién de crudo que es soluble en pentano y heptano se conoce como
maltenos este a su vez puede fraccionarse por percolacion a través de cualquier
material superficialmente activo como alimina o arcilla, la fraccibn mas
fuertemente absorbida es la resina, la fraccion que eluye con el tolueno o el
benceno se define como aromaticos, mientras que la que lo hace por accién del
heptano se conoce como saturados.

1.2 ESPECTROSCOPIA DE INFRARROJO
1.2.1 Aspecto fundamentales.

La espectroscopia molecular se basa en la interaccion entre la radiacion
electromagnética y las moléculas. Dependen de la region del espectro en la que
se trabaje y por tanto la energia de la radiacion utilizada (caracterizada por su
longitud o ndmero de onda), ésta interaccion sera de diferente naturaleza:
excitacion de electrones, vibraciones moleculares y rotacion moleculares B%. La
molécula, al absorber la radiacion infrarroja, cambia su estado de energia
vibracional y rotacional. Las transiciones entre dos estados rotacionales requieren
muy poca energia, por lo que es posible observarla especificamente en el caso de
muestras gaseosas. En el caso del estudio del espectro infrarrojo (IR) de muestras
sélidas y liquidas solo se tienen en cuenta los cambios entre estados de energia
vibracional 32,
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Matematicamente la energia de los estados vibracionales en una molécula
diatbmica se puede describir por el modelo del oscilador arménico (figura 2)
mediante la (ecuacién 2).

B = [v 3] K in 2
vib = |V 2177 | (ecuacion 2)

Donde v es el nimero cuantico vibracional, h es la constante de Planck, K es la
constante de fuerza y U es la masa reducida del sistema. Este modelo permite
Gnicamente las transiciones entre niveles energéticos adyacentes (Av = 1), y
asume que los niveles energéticos se encuentran igualmente espaciados siendo
su diferencia de energia siempre la misma. Esta diferencia energética puede ser
calculada por la (ecuacién 3).

Av = E,—E, = Avhv (ecuacion 3)

Donde v es la frecuencia de vibracién fundamental del enlace que produce una
banda de absorcion en la region del infrarrojo medio.

Figura 2. Perfil de energia potencial segun el modelo de oscilador (a)
armonico (b) anharmonico.
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Aunque el modelo del oscilador armoénico es una buena aproximacion, no explica
muchos aspectos sobre el comportamiento molecular. EIl modelo del oscilador
anharmonico representa de manera mas aproximada estos aspectos y asume que
los niveles energéticos no se encuentran igualmente espaciados (figura 7b) de
esta manera la diferencia energética disminuye a medida que aumenta v y se
puede calcular por medio de la (ecuacion 4).

AE,;, = hv [1 — Qv + Av + 1)Y] (ecuacion 4)

Donde Y es el factor de anhamonicidad. Esta anhamonicidad permite las
transiciones entre estados de energia vibracionales no consecutivos, (Av =
+2,+3...) generando las bandas de absorcion conocidas como sobre tonos las
cuales son, aproximadamente, multiplos de las frecuencias fundamentales de
vibracion aunque su intensidad es mucho menor la intensidad de las bandas para
el primer sobre tono puede ser, dependiendo del enlace, diez a cien veces menor
que la frecuencia fundamental. Aunque tedricamente son posibles transiciones
entre cualquier par de niveles energéticos, experimentalmente solo se observan
las bandas de absorcion correspondientes a las frecuencias de vibracion
fundamental en el MIR (v) y a los dos primeros sobre tonos en el NIR (2v, 3v) 3.

Una molécula poliatbmica (n &tomos) tiene 3n-6 modo de vibracién diferentes (3n-
5 si la molécula es lineal). Cada uno de estos modos de vibracién viene
representado por una curva de energia potencial diferente y da lugar a una banda
fundamental y sus correspondientes sobre tonos en el infrarrojo. Los modos de
vibracion que se pueden producir incluyen cambios en la distancia de enlaces
(elongaciones que pueden ser simetrias 0 asimétricas) y cambios en el &ngulo de
enlace (simétricos en el plano; asimétricos en el plano, simétricos fuera del plano y
asimétricos fuera del plano) %

1.2.2 Regiones espectrales.

Aunque el espectro de infrarrojo se extiende desde 10 a 14300 cm™! desde un
punto de vista funcional se divide en tres zonas: IR lejano, donde se produce las
absorciones debido a cambios rotacionales, el IR medio (MIR o simplemente IR),
donde tiene lugar las variaciones fundamentales y el IR cercano (NIR), donde se
producen absorciones debidas a sobre tonos y combinaciones de las bandas
fundamentales. Las tablas 2 muestra el rango en el espectro electromagnético al
gue corresponde cada regién IR.
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Tabla 2 regiones de absorcion en el infrarrojo.

Region infrarrojo  Longitud de onda Numero de onda cm-1 Transicidn caracteristica
Sobre tonos y

Cercano (NIR) 780 a 2500nm 12800 a 4000 combinaciones
Medio (MIR) 2,5550 um 4000 a 200 vibraciones fundamentales
Lejano (FIR) 50a 1000 um 200a 10 rotaciones

Fuente SKOOG.A. Douglas principios de analisis instrumental.
1.2.3 Tipos de medidas en el infrarrojo.

Cuando la radiacion incidente incide en la muestra (figura 3), esta puede sufrir
diferentes fendmenos: absorcion, transmision y reflexion. La intensidad de la luz
transmitida a través de la muestra (Pr) es menor que la intensidad incidente (P,).
Una parte de esta intensidad incidente se ha reflejado (Pg), mientras que otra parte
ha sido absorbida por la sustancia (P,).

Figura 3. Fendmeno de absorcion, transmisiéon y reflexion de la radiacion
electromagnética al interaccionar con la materia.

P

P.D= P..u.'+ PTPH

Fuente MACHO, A Santiago: metodologias analiticas basadas en espectros de
infrarrojo y calibracién multivariante. Aplicacion a la industria petroquimica.

La medida mas comun en el infrarrojo es la que se basa en la absorcion (o la

intensidad transmitida), aunque también se han desarrollado espectroscopias
basadas en el fendmeno de la reflexibn como son la reflectancia total atenuada y
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la reflectancia difusa . A continuacién se describen las técnicas que se utilizan
en la tesis.

1.2.3.1 Reflectancia total atenuada.

El principio de esta medida se basa en el fendmeno de la reflexion total interna y la
transmision de la luz a través de un cristal con un elevador indice de refraccion 1,
La radiacion penetra mas alla de la superficie del cristal donde se produce la
reflexion total, en forma de onda evanescente, la luz que viaja a través del cristal
se vera atenuada y se puede registrar el espectro de la muestra.

El angulo de la luz incidente y la geometria del cristal facilitan que se produzca
sucesivas reflexiones en sus caras internas (figura 4). El espectro medio tiene una
apariencia similar al espectro de trasmision excepto por cierta variacion en la
intensidad en funcion de la longitud de onda que se producen.

La intensidad de las ondas evanescentes es sustraida de la intensidad del haz que
continua reflejandose hasta que sale del cristal al detector del equipo IR, y de esta
manera genera un espectro IR %31 para un uso adecuado de la celda ATR
(figura 4), es necesario tener en cuenta los siguientes factores experimentales y
como ellos afectan el espectro final.

Figura 4. Reflexion total interna y elemental de reflexion interna (IRE)
utilizando en el sistema ATR.

Onda Evanescente

01
B
Muestta I
mcrdente 5 |
I
Refiectancia / :(6
Intema I
1
reflectado
Radizcion Radiacion
Reflejada Incidente

Fuente adaptado de CAIl, M, F and SMART, R, B. comparison of seven West
Virginia coals with their N-metyl-2-pyrroidone-soluble extracts and residues.

indice de refraccion del cristal ATR y la muestra: los indices de refraccién de la
muestra y el cristal gobiernan el fenomeno ATR en virtud de la (ecuacion 5).
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n
0 =sint [—2] (ecuacion 5)
nq

Donde n, es el indice de refraccion de la muestra, n, el indice de refraccion del
cristal y 6 es el angulo critico. Cuando excedemos el angulo critico, se puede
observar un espectro ATR puro. Si el &ngulo critico no es conocido, observaremos
un resultado combinado entre ATR vy reflectancia externa. Esto ocurre si el angulo
de incidencia del rayo es muy bajo, si el indice de refraccién del cristal es muy
bajo, si el indice de refraccion de la muestra es muy alto o una combinacién estos
tres factores. En la mayoria de los casos este problema no es observado. Una
manera de corregir estos es aumentando el angulo de incidencia a un valor
cercano al angulo critico.

e Profundidad de penetracion: es la distancia requerida para que la
amplitud del campo eléctrico caiga e™! de su valor en la superficie y esta
dada por la (ecuacion 6).

A
d, = (ecuacion 6)
Y 2m(n?sin? 6 —n2)'/2

Donde A es la longitud de onda y 0 el angulo de incidencia del rayo IR relativo a
una perpendicular desde la superficie del cristal. Una profundidad de penetracion
tipica oscila entre 0.5 y 5 um. Como se muestra en la figura 4 de representacion
del fendmeno ATR, la intensidad de la onda evanecente decae rapidamente desde
la superficie del cristal ATR.

e Numero de reflexion dentro del cristal ATR. En celdas de reflexién
simple el haz se hace incidir una vez con la muestra mientras en la celda de
multiples reflexiones la profundidad efectiva de penetracibn aumenta
efectivamente de penetracion aumentan y la seflal ATR es de mayor
intensidad.

e Calidad del contacto entre la muestra y el cristal. Se refieren al contacto
intimo de la muestra y el cristal ATR para evitar problemas de ruido por la
deteccion de gases atmosféricos y de dispersion de la radiacion. En este
punto juega un papel importante el estado fisico de las muestra. En liquidos
es posible garantizar un contacto adecuado con el cristal. Mientras que en
el solido o muestras pulverizadas, se requiere de una prensa que acerque
lo suficiente la muestra al cristal.

La informacion presente en un espectro MIR puede ser usada para estimar la
concentracion de un componente o para estimar una propiedad fisica cuando
estas reflejan cambios significativos en las caracteristicas espectrales generadas
por la muestra. Para lograr esto, es necesario recurrir a diversos métodos
multivariados de analisis que se encuentran agrupados en una rama de la quimica
analitica la quimiometria, encargada de usar técnicas matematicas y estadisticas
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para extraer informacion relevante de datos analiticos, en este caso de la
informacion espectral obtenida en la region del infrarrojo medio 12,

1.2.4 Interpretacién del espectro.

Asignacion de bandas: en los espectros de infrarrojo medio, entre 4000 y 200
cm™! (region de frecuencia de grupo) se observan una serie de bandas asignadas
a vibracion de solo dos atomos de la molécula. En este caso la banda de
absorcion se asocia Unicamente a un grupo funcional y a la estructura molecular
compleja, aunque hay influencia estructural que provocan desplazamientos
significativos en la frecuencia de la vibracion. Estas vibraciones derivan de grupos
que contiene hidrogeno (C-H- O-H y N-H) o grupos con doble o triple enlace
aislados. Entre 1300 y 400 cm™?! la asignacion a grupos funcionales determinados
es mas dificil debido a la multiplicidad de bandas, pero es una zona de espectros
muy Util para la identificacién de compuestos especificos B%. La tabla 3 muestra
un cuadro resumen de la frecuencia de absorcion de los grupos funcionales mas
comunes en el IR medio.

Tabla 3. Frecuencia de absorcion de algunos grupos funcionales en la region

MIR.
enlaces tipos de compuestos intervalo de frecuencia cm-1 intensidad
C-H alcanos 2850-2970 fuerte
C-H alquenos 1340-1470 media
C-H Alquinos 3010-3095 fuerte
C-H anillos aromaticos 675-995 media
O-H alcoholes y fenoles 330 variable
N-H aminas, amidas 3300-3500 media
Cc=C alquenos 1610-1680 variable
Cc=C anillo aromaticos 1500-1600 variable
C=C alquilos 2100-2260 variable
C-N aminas, amidas 1180-1360 fuerte
C=N nitrilos 2210-2280 fuerte
C-0 éteres 1050-1300 fuerte
Cc=0 aldehidos, cetonas 1690-1760 fuerte
NO2 nitro derivados 1300-1370 fuerte

Fuente: SKOOG, A, Douglas principios de analisis instrumental.
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1.2 QUIMIOMETRIA

El desarrollo de la quimiometria, como herramienta de andlisis, clasificacion y
calibracion multivariable, se da por la imposibilidad de describir y modelar
sistemas quimicos mediante la estadistica univariada tradicional. Sus primeras
aplicaciones se dieron por un grupo de investigadores en el area de quimica
analitica a finales de la década de 1960 con el fin de analizar datos dependientes
de mas de una variable simultAineamente. Para el caso especifico de la
espectroscopia MIR, raramente se puede emplear una Unica longitud de onda
(andlisis univariado) para fines cuantitativos. En la mayoria de los casos se
requiere emplear varias o todas las variables espectrales con el fin de obtener
informacion suficiente para el desarrollo de un procedimiento analitico dado
(analisis multivariado).

1.3.1 Calibracién multivariable.

La calibraciébn multivariable se puede definir como la actividad de encontrar
relacion entre uno mas variables de respuesta “Y” y una matriz de variables
predictoras “X” de manera que se cumpla la (ecuacion 7)

y =g(x) (ecuacion 7)

La variable “Y” puede ser un parametro cuantitativo o cualitativo que representa
una propiedad de interés en el sistema, y la matriz “X” contiene informacion
relevante de la muestra determinada por el numero de variables en la matriz “X” y
por la incertidumbre asociada a la determinacion de los parametros “Y” y “X” la
forma de la funcién “g(x)” depende del método de regresion empleado, por la cual
puede existir mas de una posibilidad de ajuste de los datos diferenciandose
basicamente en la complejidad de la funcidén y en sus pardmetros estadisticos.

1.3.1.1 Clasificacion de los métodos de calibracién multivariable.

Aunque no exista un criterio unificado de los métodos de calibracion multivariable,
el propuesto por Martens & Naes % ha sido uno de los mas aceptados. Su
clasificacion se basa en los siguientes aspectos fundamentales:

e Segun la relacion entre las variables dependientes e independientes:
esta relacion puede ser descrita mediante un modelo lineal o no lineal.

e Segun la forma de encontrar la relacién entre la variable: puede ser
meétodos directos, donde los parametros de calibracion se calculan
directamente a partir de la sefial de cada uno de los analitos en forma
individual, o métodos indirectos, donde tales parametros se calculan a partir
de las sefales analiticas de la mezcla de los componentes.
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e Segun la variable que se defina como dependiente o independiente: si
la calibracion sigue el criterio directo relacionado con la ley de beer donde
la sefial analitica actia como variable dependiente y la concentracion como
variable independiente se tiene un método de calibracion directa. En caso
contrario se tiene un método de calibracion inversa.

1.3.1.2 Construccién de modelos de calibraciéon multivariable.

La norma ASTM E-1655 Y sugiere la siguiente etapa para la construccién de
modelos de calibracion multivariables a partir de mediciones espectrales sobre el
analito de interés:

e Seleccion de muestras para la calibracion: la caracterizacion se debe
realizar pretratamiento de la sefial y aplicacién de técnicas de regresion
sobre los datos espectrales. Los pre-tratamientos incluyen: el suavizado
para reducir el ruido de los datos, la normalizacion para lograr que los datos
estén aproximadamente a la misma escala, la centralizacion para evitar que
ciertos puntos tengan mas peso que otros en el modelo y la derivacion de
diferentes 6rdenes para extraer informacion detallada que no pueda ser
observada en el espectro normal.

Dentro las técnicas de correlacion mas comunes se tienen la regresion lineal
multiple (MRL), la regresion por componentes principales (PCR) y la regresion por
minimos cuadrados (PLS).

Validacion del método de calibracién: la validacion se desarrolla aplicando el
modelo generado sobre un grupo de muestras y estos resultados son comparados
estadisticamente con los valores de referencia. Si se emplean muestras
diferentes a las empleadas en la calibracion del modelo se tiene el método de
variacion externa. Si se empelan muestras incluidas en la calibracién del modelo
se tiene el procedimiento de validacion cruzada.

Implementacion del modelo al analisis de muestras desconocidas: en esta
etapa final el modelo se instala como herramienta de andlisis de rutina y se
realizan chequeos periédicos para evaluar su desempefio.

El fundamento matematico para desarrollo del método de calibracién multivariable
aplicado a técnicas espectroscopicas de analisis instrumental tiene su origen en el
algebra matricial. Si “S” espectros de calibracion son medidos “W” discretas
longitudes de onda, es posible construir un matriz de datos espectrales “X” de
dimensiones “W*X” que contiene un espectro en columna. De la misma manera es
posible construir un vector “Y” de dimensiones “S*1” que contiene los valores de
referencia de las muestras de calibracion. El objetivo de la calibracion multivariable
es calcular un vector “P” de dimensiones “W*1” que resuelva la (ecuacion 8)
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Y=Xp+e (ecuacion 8)
Donde “X” es la transpuesta de la matriz “X” y “e” es un vector de dimensiones
“S*1” llamado vector de error. Este vector se calcula como la diferencia entre los
vectores de referencia y los valores estimados por modelo. Generalmente el vector
“P” se estima minimizando la suma de los cuadrados de los errores mediante la
(ecuacion 9).

ete =[e?] = (y — X' P)'(y — X* P) (ecuacion9)

Ya que normalmente “X” no es una matriz cuadrada, la (ecuacion 9) no puede ser
resultado directamente. Una alternativa para solucionar esto es determinar la
matriz pseudoinversa de “X”, “X” y calcular el vector de prediccion “P” mediante
(ecuacion 10).

Xty=XXH)"Xy=pP (ecuacion 10)

Habitualmente los espectros de calibracion son medidos sobre un “X”,
generalmente mediante un analisis por componentes principales (PCA), y realizar
posteriormente una regresiéon multivariable.

1.3.2 Técnicas de pretratamiento de datos.
1.3.2.1 Suavizado espectral.

Le suavizado espectral se aplica en aquellos casos que la relacion sefial/ruido es
pequefia y por medio de algoritmos matematicos aplicados al espectro se reduce
el ruido suavizando la sefial. Los métodos de suavizado méas habituales son los
basados en filtros de savitzky golay y transformadas de Fourier.

1.3.2.2 Normalizacion.

Esta se usa para lograr que los datos estén aproximadamente en la misma escala
puede ser:

Normalizada por rangos:
En esta trasformada se normaliza un espectro Xi calculando el area bajo la curva
del espectro.

La media de normalizacion:
Este es el caso mas clasico de la normalizacién, consiste en dividir cada fila de
una matriz de datos por su media.

Maxima normalizacion:

Esta es una alternativa a la normalizacion clasica que divide cada fila por su valor
maximo absoluto en lugar de la media.
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Propiedades de un maximo de muestras normalizadas:
Si todos los valores son positivos el valor maximo se convierte en 1
Si todos los valores son negativos el valor minimo se convierte en -1

1.3.2.4 Correlacion de la linea base.

La correlacion de la linea base es un tipo de pretratamiento que intenta corregir
determinadas tendencias en la linea base que aportan el ruido a la sefial. Existen
varios tipos de correccion de linea base segun el efecto que se desea corregir. Un
tipo de correlacion es el que modela la linea base como una funcién simple de
longitud de onda y sustrae esta funcién a todos los datos espectrales.

1.3.2.4 Centralizacion.

La centralizacién evita que ciertos puntos tengan mas peso que otros en el
modelo, consiste en calcular el valor medio de cada variable (Xm) del conjunto de
calibracion y reste este valor cada punto (Xim).

1.3.2.5 Derivacion.

La derivada tiene como funcién extraer la informacion detallada que no puede ser
observada en el espectro normal y esta puede ser de diferente orden:

Derivada (primera y segunda):

La diferenciacion o calculo de derivadas permite acentuar las diferencias
existentes en los datos espectrales. Tanto la primera como la segunda derivada se
utilizan a menudo para el tratamiento de los datos. La segunda derivada elimina el
ruido de fondo lineal y constante. Los dos principales algoritmos de diferenciacién
son el de savitzky-golay y el de Norris. El primero, permite calcular derivadas de
primer orden o mayor incluyendo un factor de suavizacion que determina el
namero de variaciones adyacentes que se usaran en la estimacién de la
aproximacion polindmica utilizada en la derivacion. El algoritmo de Norris, a
diferencia del anterior, solo permite el calculo de derivadas de primer orden 2.

Una desventaja del uso de las derivadas es que disminuyen el valor de la relacion
sefial-ruido, por esta razon, se recomienda realizar un suavizado de la sefial antes
de la diferenciacion de los datos. Otra desventaja es que en ocasiones los
modelos de calibracion obtenidos mediante datos espectrales tratados con primera
0 segunda derivada, son menor robusto frente a cambios instrumentales como por
ejemplo derivas de la longitud de onda que ocurren a lo largo del tiempo, por lo
que habria que revisar la calibracion(*® 44,

1.3.3 Método basado en reduccién de variables.

Estos métodos se basan en que la informacion contenida en la variables de la
sefal pueden estar contenidas en un niumero menor de variables sin que haya
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pérdida de informacién relevante. El proceso de calibracion se realiza, no sobre
los datos originales. Sino sobre estas nuevas variables, simplificando el modelo y
la interpretacion de los resultados.

Este tipo de métodos de calibracion son de espectros completo no presentan
problemas de colinealidad ni las consecuencias derivadas de ella, por estas
razones, la tendencia actual es la utilizacion de métodos de calibracion basados
en una reduccion de variables previamente al calculo del modelo, generalmente al
igual que en el analisis de componentes principales (PCA), los procedimientos de
reduccion de variables no son realizados sobre los datos originales sino que se
centran o auto escalan previamente, uno de estos métodos es (PLS).

1.3.3.1 Anélisis por componentes principales.

El PCA es una técnica para reducir la cantidad de datos cuando esta presente la
correlacion. No es una técnica util cuando las variables no estan correlacionadas
la idea del PCA es encontrar componentes principales Z;,Z, .....Z, que sean
combinaciones lineales de la variable original X;, X, .....X,, que describen cada
muestra, es decir,

Zy = a11X; + 15X, +a13X3 +anXy

Los coeficientes a;;...a;, se eligen de manera que las nuevas variables a
diferencia de las variables originales, no se encuentren correlacionadas unas con
otras. De esta forma se obtiene n nuevas variables en lugar de la n originales, en
consecuencias hay una reduccion en el conjunto de datos. Sin embargo las
componentes principales se eligen de manera que la primera componente
principal (PC1) Z, recoger parte de la variaciones que hay en el conjunto de datos
la segunda (PC2) Z,, recoge la siguiente mayor parte de la variacion y asi
sucesivamente. Por consiguiente cuando hay correlacién significativa el nimero
de PC utiles sera mucho menor que el nimero de variables originales.

Figura 5 aclaracion del método cuando solo hay dos variables y, por tanto,
solo dos componentes principales. En la figura 5a los componentes principales
forman angulos rectos unas con otras, propiedad conocida como ortogonalidad.
Figura 5b muestra los puntos referidos a estos dos nueve ejes y también la
proyecciéon de los puntos sobre PC-1 y PC-2 se puede ver que en este caso Z;
recoge la mayor parte de la variacion y asi seria posible reducir la cantidad de
datos a manejar trabajando con Z; en una dimensién en lugar de trabajar en dos
dimensiones con X,y X,.
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PC1

PCZ2

b) <

Fuente: MILLER N James Estadistica y Quimiometria para quimica Analitica.

La figura 5 muestra que le PCA es equivalente a una rotacion de los originales, de
tal manera que PC-1 se encuentre en la direccion de la maxima variacién, pero
manteniendo el angulo entre los ejes con mas de dos variables no resultan posible
el método graficamente pero de nuevo se puede pensar en el PCA como una
rotacion de los ejes de tal manera que PC-1 se encuentre en la direccion de
maxima variacion, PC-2 se encuentra en la direccion de la siguiente mayor
variacion y asi sucesivamente *3.

Cuando se emplea métodos espectroscopicos, como es en este caso, cada
muestra genera respuestas en cientos o miles de longitudes de onda. A partir de la
matriz “X”, construida de la informacién espectral obtenida de S muestras medidas
W longitudes de onda, se realiza una descomposicibn por componentes
principales que proporcionan una aproximacion a la matriz X como un producto de
dos matrices (ecuacion 13): la matriz de puntuacion (scores) T y la matriz de
cargas (loadings) P.

X=TPT+E (ecuacion 13)
Donde E es la matriz de residuos de dimensiones S x W
La matriz contiene informacion pertinente a las relaciones entre muestras y esta
constituida por S filas, que corresponden al nimero de componentes principales.
La matriz P explica la relaciobn existente entre variables originales y esta
constituida por A filas y W columnas (figura 6)
Figura 6. Notacién matricial para la descomposiciébn por componentes

principales Fuente adaptacion. Grupo de quimiometria de Tarragona, Espafa,
guimiometria, una disciplina util para el andlisis quimico.
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s = 5

El producto TPT se puede representar como la suma de A términos de la forma
tapa T (ecuacion 14), que corresponde a cada una de las columnas vy filas de las
matrices T y P prospectivamente (figura 7) cada uno de dichos términos se
denomina factor o componente principal.

X = t3p1T + t,p,T + -+ topoT + E (ecuacion 14)

Figura 7. Notacion matricial extendida para la descomposicion por
componentes principales.

pT P Py

Fuente: Adaptacion. Grupo de quimiometria y cualimetria de Tarragana, Espafia.
Quimiometria: una disciplina util para el andlisis quimico.

Los componentes principales se determinan con base en el criterio de varianza
maxima. El primer componente es aquel que explica una mayor cantidad de la
informacién contenida en la matriz X. Los componentes sucesivos explican cada
vez menos informacién de los datos originales. En resumen, el analisis por
componentes principales es un método que tiene como objetivo reducir la
complejidad de una matriz de datos a partir de combinaciones lineales de las
variables originales .

1.3.3.2 Regresion por minimos cuadrados parciales (regresion PLS).

La regresion por minimos cuadrados parciales de estructuras parciales de
estructuras laterales (PLS) es un método matematico que modelo
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simultaneamente las matrices X y para encontrar un conjunto de variable latente
(VL) en X que mejor predicen las variables latentes en Y (figura 8).

Figura 8. Descripcion grafica del método de regresion PLS.
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Como en el caso del analisis de componente principal, estas nuevas variables en
X'y se pueden representar como un producto de matrices segun se muestra en las
ecuaciones (15) y (16).

X=TPT+E = Z torg + E (ecuacion 15)

Y=UQT +F = z upqo + E (ecuacion 16)

Dénde:

T y U son las matrices de puntuacién (scores) de X y respectivamente;

Py Q son las matrices de carga de Xy Y respectivamente;

E y F son los residuos. 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 17).

Uy = byt (ecuacion 17)

Donde b, es el coeficiente de regresion para cada variable latente obtenido a
través de la (ecuacion 18).

Urt,
bo = trt
0%

(ecuacion 18)

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 manera, la matriz y puede ser calculada
por medio de la (ecuacion 19).

Y=TBQ" +F (ecuacion 19)
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En resumen, PLS se utilizado 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 un conjunto grande de variables
independientes. Cada direccion de estos espacios es representada por una
componente principal o variable latente, ya que la suposicion basica de todos los
modelos PLS, es que el sistema o proceso estudiado depende de un ndmero
pequefio de variables latentes. Asi al finalizar los célculos de PLS, se obtienen
loadings y score (puntuaciones) para cada uno de los espacios Xy Y.

El PLS, a diferencia de la regresion por componentes principales (PCR), las
variables latentes son determinadas considerando conjuntamente X y Y. para la
regresion PLS, cada componente se obtiene minimizando el cuadro de la
covarianza entre Y y las posibles combinaciones lineales de X. de este modo se
obtiene la variable latente que contiene la informacién de la correlacion entre las
matrices X y Y, presentando una relacion mas directa que los primeros
componentes principales concentran mayor informacién predictival® ' ¢,

1.3.4 Factores a incluir en el modelo.
1.3.4.1 Deteccidn de outliers.

Una de las ventajas de los métodos multivariables sobre los tradicionales
univariantes, es la capacidad que tiene de detectar la observacion u observacion
inconsistente con el resto de los datos. En la etapa de establecimiento del modelo
se puede utilizar informacion de la influencia de los objetos en el conjunto de
calibracion (leverage) y los residuales, tanto en la propiedad de interés como en la
respuesta instrumental. La deteccion de los outliers en esta etapa es importante
porque la inclusibn de estas muestras discrepantes en el modelo degrada su
capacidad predictiva.

1.3.4.2 Leverage.
Es una medida de la posicion (o influencia) de una muestra en relacion al modelo
471 Las 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. Este valor
se calcula como:

1
h = T+ tI(T"T) ¢, (ecuacion 20)

Donde t; representa el vector de score de la muestra I, T, la matriz de score del
modelo y | el nUmero de muestras de calibracién. Se propone diferentes niveles
umbral, los mas aceptados son dos o tres veces el leverage medio de calibracion,
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que es igual a 1 + A/l, siendo A el nimero de componentes principales o factores
utilizados en el modelo 8!,

1.3.4.3 Estadistico T? de hotelling.

Fue propuesto originalmente por Hotelling y mide la variacibn de cada muestra
dentro del modelo PCA. Se calcula como la suma de los cuadrados de los scores.
El grafico T? monitoriza la distancia de una nueva medida al valor de referencia en
el espacio reducido de los factores PCA. Permite detectar si la variacion incluida
en los componentes principales considerados es mas grandes que la que le
corresponderia si solo incluyeran variaciones aleatorias. La interpretacion de este
grafico es la misma que cualquier grafico univariante; las muestras fueron de
control [poseen un valor de T? superior al limite, y aparecen mas alla de la linea de
control 19,

1.3.4.4 Errores de calibracion y prediccion.

Se debe determinar el tamafio 6ptimo de modelo. Esta eleccién se basa en el
calculo de un error de prediccion medio para modelos que incluyen cada vez mas
factores (1.2...A) y en el estudio de la evolucién de este error de prediccién medio.
Si se dispone de un conjunto independiente de muestra, no utilizado en la
calibracion, se puede calcular la raiz cuadrada del error medio de prediccién (root-
mean-square error of prediction, RMSEP), para el conjunto de muestras que no
han participado en la calibracion:

L o(Ci — ¢;)?

I

RMSEP = (ecuacion 21)

Donde C; y c; representa la concentracion determinada de forma independiente y
la concentracion predicha por el modelo respectivamente. Si no se dispone de un
conjunto independiente se puede utilizar el método de validacion cruzada o cross-
validation, en la que sucesivamente se va dejando una parte de la muestra fuera
del conjunto de calibracion, se realiza el modelo con las muestras restantes y se
predicen las muestras descartadas.

Este proceso permite obtener predicciones independientes sin renunciar al uso de
toda la informacion (muestras) disponibles en el conjunto de calibracion. En este
caso se obtiene un error de prediccion similar al RMSEP, que se denomina raiz
cuadrada del error medio de validacion cruzada (o root-mean-square error of
cross-validation, RMSEV) %1,

RMSEV = (ecuacion 22)
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1.3.4.5 Residuales en la respuesta instrumental.

Los residuales en la respuesta (o residuales espectrales) refleja la falta de ajustes
entre las respuestas experimentales utilizadas en la calibraciéon, R y las respuestas
reconstruidas por el modelo con A factores (R = TPT).

E=R-TPT (escuacion 23)
Figura 9. Ejemplo del calculo del residual de un espectro MIR. Al espectro

original se le resta el espectro reconstruido con 4 factores para obtener el residual
espectral.

espectro real reconstruido con 4 factores residuales espectrales
= 1t

S

absorbancia
absorbancia
n

absorbancia

P U\ I fh“x, ﬁ* i

leng. enda long. onda leng. enda

Fuente: MACHO, A, Santiago. Metodologias analiticas basadas en espectroscopia
de infrarrojo y calibracién multivariante. Aplicacion a la industria petroquimica.

Los residuales en la respuesta se pueden utilizar de varias formas. La mas
habitual es, para el error en la respuesta de la muestra i, e; realizar una suma de
cuadrados extendida alas j longitudes de onda y dividir por los grados de libertad
(df) adecuados, para obtener una desviacion estandar de la muestra i,s (e;).

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

F=C-C(; ecuacion 24
L

Muchas veces la deteccion de outliers se realiza combinando estas herramientas
como en el grafico que se representa el residual (espectral o de propiedad) frente
al leverage de una muestra hipotética (figura 10).

FiguralO. Grafico del residual frente al leverage. (a) Objetos con varianza
residual elevada se considera outliers, (b) si ademas tiene un leverage alto son
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outliers peligrosos para el modelo, debido a que tiene muchas influencia sobre él.
Las muestras con un alto leverage (c) son muestras influyentes y no
necesariamente outliers.

1:||"|

var. residual

leverage

Fuente: KALIVAS H. John practical guide to chemometrios, secod edition
1.3.4.6 Validacion del modelo.

Los métodos de calibracion sesgados, como PCR o PLS, no se apoyan
directamente en un modelo tedrico y puede incorporar variabilidad de los datos no
necesariamente relacionada con las propiedades de interés, por lo que deben ser
cuantitativa o cualitativamente validados.

Las validaciones consisten en el andlisis de un grupo de muestras independiente
al utilizar en la calibraciébn y comprueba que no existe un error sisteméatico (bias)
entre las predicciones que realizan el modelo y los valores proporcionados por el
método de referencia. También se mide el grado de concordancia entre las
predicciones del método y los valores del método de referencia.

1.3.4.7 Prediccién de muestra desconocidas.

Después de que el modelo ha sido aceptado, este se puede usar para el andlisis
de nuevas muestras. En esta etapa se deben seguir usando los test para detectar
muestras discrepantes, outliers, con el fin de detectar la presencia de
extrapolaciones al modelo, presencia de nuevas interferencias, fallos
instrumentales etc. En este caso se puede utilizar medidas de leverage de las
muestras, y del residual espectral herramienta para el control estadistico
multivariante, como el estadistico T? de hotelling y el estadistico Q, que se puede
utilizar también para la deteccion de outliers, ya que proporcionan una informacion
similar al leverage (el T?) y al residual espectral (el estadistico Q) los residuos de
la propiedad de interés no estan disponibles ya que estas muestras no han sido
analizadas por el método de referencia. La deteccién de los outliers en esta etapa
es muy importante porque la perdicion de esta muestra puede diferir
significativamente del valor verdadero.
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1.4 APLICACION DE LA ESPECTROSCOPIA FTIR-ATR EN EL PETROLEO

La técnica de espectroscopia infrarroja con reflectancia total atenuada (FTIR-ATR)
acoplada y no acoplada con modelos quimiométricos es una técnica que se ha
implementado en gran parte del mundo para analizar muestras complejas debido a
la efectividad que ha demostrado ®2.

Los trabajos realizados usando espectroscopia infrarroja media en la muestra de
petrdleo, han demostrado que es la region del IR que presenta menor
solapamiento de banda lo que genera mejor resultado. Entre las aplicaciones mas
sobresalientes de esta técnica se encuentran la determinacion de la composicion
guimica de las fracciones analizadas, ya que esta varia dependiendo del método
de obtencidn, por ejemplo; los espectros MIR de la fraccion obtenida después de
aplicar refinacion por solventes, presenten bandas caracteristicas de aromaticos,
cadenas parafinicas y estructuras naftenicas e isoparafinas a diferencia de los
espectros obtenidos después de aplicar craqueo, que generalmente presentan

[band?s caracteristicas de asfaltenos y ausencia de bandas propias de arométicos
7,53,54

La aplicacion de técnicas multivariadas, a la espectroscopia FTIR permitié la
interpretacion cuantitativa de las sefiales espectrales, prediciendo y determinando
pardmetros y propiedades fisicoquimicas de gran interés en las fracciones del
petroleo. Andlisis realizados en asféltenos, resinas, gasolinas, queroseno, diésel, y
petréleo crudo muestra el potencial que ha desarrollado la espectroscopia de FTIR
para esta clase de analitos.
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2. PARTE EXPERIMENTAL
2.1 MUESTRAS

Se analizaron 20 muestras de crudos con diferentes caracteristicas que fueron
provistos por el instituto colombiano de petroleo (ICP), se proporcioné el analisis
SARA (tabla 4) el cual fue determinada por, precipitacion de los asfaltenos este
procedimiento se realizo segun las normas ASTM D-4124.

Datos estandar de las 20 muestras de crudos utilizados como parametros para la
determinacion de los modelos de prediccion del andlisis S.A.R.A. la cual fue
determinada por, precipitacion de los asfaltenos este procedimiento se realiz
segun las normas ASTM D-4124.

Tabla 4. Anélisis S.A.R.A de los crudos.

crudo 1 17,61 25,16 15,69 2,69
crudo 2 30,96 29,72 13,19 3,09
crudo 3 31,09 29,18 12,33 3,55
crudo 4 23,77 8,31 1,96 0,7
crudo 5 22,48 8,13 2,24 0,38
crudo 6 30,65 25,74 11,57 4,46
crudo 7 30,98 30,41 16,34 2,13
crudo 8 31,41 29,01 11,54 1,7
crudo 9 35,37 33,96 7,9 10,9
crudo 10 32,32 29,78 13,22 3,29
crudo 11 32,04 28,1 13,08 3,75
crudo 12 32,32 29,78 13,22 3,29
crudo 13 28,49 9,38 1,97 0,29
crudo 14 12,92 40,87 19,35 17,33
crudo 15 31,09 29,18 12,33 3,55
crudo 16 32,87 28,09 6,4 0,61
crudo 17 23,77 8,31 1,96 0,7
crudo 18 28,49 9,38 1,97 0,29
crudo 19 31,41 29,01 11,54 1,7
crudo 20 30,98 30,41 16,34 2,13
promedio 28.55 24.65 10.28 3.32
maximo 35.37 30.41 16.34 17.33
minimo 12.92 8.13 1.96 0.29
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2.2 Espectroscopia MIR-ATR.
2.2.1 Instrumentacion.

Se empled el espectrometro IR  Thermo Scientific Nicolet IS50 espectrometro
(figura 12a) FT-IR con un diamante incorporado reflexion total atenuada (ATR).
Los detectores en el banco principal son MCT-A (11700 - 600 cm-1) y DLATGS
(12500 - 350 cm-1). El detector en el ATR es DLATGS.

ATR PIKE miracle (figura 11b) con cristales de diamante de reflexion simple de

indice de refraccién 2.4 y un detector con control de temperatura (DLATGS) que
permite cubrir las regiones de infrarrojo medio en el rango de 4000 a 650 cm™1.

Figura 11. Sistemas de caracterizacion MIR.

a) Espectrémetro b) celda ATR

2.2.2. Verificacion del desempefio del espectrometro MIR.

Para medir el desempefio del equipo IR se realiz6 una prueba establecida dentro
de los protocolos de funcionamiento del equipo. Para este caso se determind la
repetibilidad en las medidas de absorbancia.

La repetibilidad del espectrometro se determiné a partir del calculo de las
desviaciones estandar para las absorbancias medidas a 2924.08cm™! vy
1462.04cm™' en 9 espectros adquiridos sobre la muestra de crudo 5
perteneciente a la muestra de calibracién. Las desviaciones halladas para cada
pico de absorcion fueron inferiores a 0.002 (figura 12), asegurando, de esta
manera la repetibilidad de medicion del espectrémetro.
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Figura 12. Prueba de repetibilidad del espectrémetro MIR.
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espectros 2924,56 1462,76

5.1 0,2193737 0,09638
5.2 0,2254996 0,0925
5.3 0,2193064 0,09802
5.4 0,2218017 0,09854
5.5 0,202747 0,0939
5.6 0,2194744 0,09662
5.7 0,220055 0,09837
5.8 0,21905 0,0971819
5.9 0,2165558 0,0973661

desviacion estandar 6,29E-03 0,00206

2.2.3 Adquisicion del espectro MIR.

Los espectros MIR fueron tomados en el laboratorio de espectroscopia atémica
molecular (LEAM) cada espectro fue el resultado de las siguientes condiciones: 32
barridos realizados en el rango de 4000 — 400 ¢cm™2, resolucién de 4 cm™t, angulo
de incidencia del haz IR 45°, velocidad del espejo interferémetro de 2.8mm/s a una
temperatura de 25 C, estas condiciones mejoran la relacion sefial / ruido de los
espectros.
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2.2.3.1 Caracteristicas de los espectros obtenidos

En la figura 13 se muestran los 20 espectros MIR de las muestras de crudos,
obtenidos utilizando el espectrémetro IR  Thermo Scientific Nicolet 1S50 y
analizadas en el software UNSCRAMBLER version 10.3. Las bandas mas
intensas se encontraron cerca de 3000 cm™%, la tension de C-H en CH; a 2956
cm™1, la tensién de C-H en CH,a 2926 cm™! y 2853 ¢m™!. También tiene una
intensidad importante las bandas a 1495 ¢m™! y 1385 c¢m™!, que corresponden a
torsiones de tijeras (simétricas asimétrica) del grupo CH,. A bajas frecuencias se
encuentran otras bandas aunque de asignacion mas compleja como las bandas de
deformacion de C-H aromaético en el plano y fuera de él.

La sefial que se observa a 2349 cm™! corresponde a una tension asimétrica del
C0, que proviene del medio por lo que esta sefial no se toma en cuenta en los
procesos multivariables.

Figura 13. Espectro original de 20 muestras de crudo.
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2.3 PROCESAMIENTO DE DATOS

Los datos espectroscopicos obtenidos se analizaron en el software
UNSCRAMBLER version 10.3 donde inicialmente se les realizé un procesamiento
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para disminuir la fuente de variabilidad de los espectros por efectos del ruido,
movimiento de la linea base, diferencias de escalay otros.

Debido a que el software UNSCRAMBLER presenta diferentes opciones de
normalizacion para el tratamientamiento de los datos como 6 tipos de
normalizacién, segunda y primera derivada entre otras !, como primera medida
se realiza un analisis exploratorio de los datos espectrales determinando el valor
de la desviacion estandar media (RSD) a tres niumeros de onda sobresalientes de
los espectros después de aplicar los procesos opcionales como se muestra en la
tabla 5.

Tabla 5. Célculo de los RSD para tres numeros de onda caracteristicos
aplicando diferentes procedimientos.

Numero de onda

(cm‘l) 782.36 1462.76 2924.56
Datos originales 35.93 12.30 5.23
Normalizaciéon por area 35.72 8.23 2.35
Normalizacién maxima 35.49 9.57 12.30
Normalizaciéon por
rango 40.18 10.36 23.10
Normalizacién media 37.25 7.74 9.23

Debido a que el ruido esta asociado con la dispersién de los valores de RSD ¢,
se puede deducir que el tratamientos que hacen la mejor correccion de los
espectros es el uso de la normalizacion por area seguida del suavizado Savitzky
Golay y una derivacion de primer orden (derivacion Savitzky Golay figura 14), ya
gue esta combinacién generd los menores valores de RSD para las bandas
evaluadas (tabla 5).

La normalizacibn por rango tiene como funcion hacer que los datos
espectroscopicos de todas las muestras estén aproximadamente a la misma
escala y consiste en dividir cada punto del espectro por su rango es decir en la
resta de valores maximos menos el minimo.

La derivacidon Savitzky Golay tiene como funcion diferenciar mejor picos solapados
eliminar desplazamientos lineales y cuadréticos de la linea base, ademéas de
reducir el efecto de dispersién debido al tamafio de las particulas: consiste en
derivar el promedio de cada tres puntos (para este caso) del espectro.
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Figura 14. Espectro normalizado y derivado.
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3. ANALISIS DE RESULTADOS

3.1 ANALISIS POR COMPONENETES (PCA)
3.1.1 Analisis por componentes principales para crudos livianos.

Es una técnica utilizada para reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos.
Intuitivamente la técnica sirve para hallar las causas de la variabilidad de un
conjunto de datos y ordenarlas por importancia. Técnicamente, el PCA busca la
proyeccion segun la cual los datos queden mejor representados en términos de
minimos cuadrados.

El PCA construye una transformaciéon lineal que escoge un nuevo sistema de
coordenadas para el conjunto original de datos denominados componentes
principales (PC) 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.

Primero se realizé una descomposicién en componentes principales del conjunto
total de los 20 espectros de los crudos. Con el PCA se definieron los datos en los
gue los modelos de prediccion se fundamentaron (nimeros de componentes), la
complejidad de estos y la forma de variarlos. (Tabla 6).

Tabla 6. Varianza explicada por los componentes principales de los 20
muestras de crudos.

Varianza explicada acumulada

(pcA) Varianza explicada (%) (%)

PC-1 90,70 90,70
PC-2 4,56 95,27
PC-3 1,81 97,07
PC- 4 1,34 98,42
PC-5 0,77 99,19
PC-6 0,31 99,50
PC-7 0,13 99,64
PC-8 0,092 99,73

Observaciones el porcentaje de varianza de los datos espectrales que explica los
primeros 8 componentes se determind que 7 es un numero maximo de
componentes a utilizar en los modelos de prediccién ya que a partir de PC-8 el
namero de la varianza explicada acumulada es menor a 0.092%.

El modelo de prediccion explica en las regiones espectrales comprendidas entre
690-1075cm™1y 2646-3321 cm™1, mas del 98% en la variabilidad de los datos
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(variable Y) a partir del espectro MIR con cinco componentes principales. (Figura

15).

Figura 15. Varianza explicada en el modelo PLS de saturados.
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La representacion en dos dimensiones de los dos primeros componentes
principales (PC1y PC2) se muestra en la figura 16.

Figura 16. Grafica de Scores en dos dimensiones para las 20 muestras.
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La figura de score. es un gréafico de dispersion en dos dimensiones de los
componentes principales PC-1 y PC-2 en los cuales se recoge el 90.70% vy el
4.56% de varianza respectivamente, lo que indica que esto dos componentes
contienen el 96% de la varianza total de las intensidades espectrales ademas este
permite establecer las relaciones entre las muestras segun su cercania en el plano
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PC-1y PC-2 ya que cuanto mas cerca estan las muestras al eje de coordenadas
del grafico, mas similares son con respecto a los dos componentes en cuestion.

Comparando las muestras cercanas con las propiedades disponibles (composicion
SARA), se determind que la mayoria de las muestras con alta composicion
porcentual en peso de asfaltenos se agrupan en el tercer y cuarto cuadrante de la
grafica de scores. De acuerdo con lo anterior se pudo establecer que la muestra
se puede dividir en dos grandes grupos; pesados Y livianos segun la composicion
de asfaltenos.

Mediante la aplicacion de hotelling T2 elipse, se determind si las muestra 20 era
un potencial outliers (puntos fuera de la elipse o muestras atipicas), debido a que
éstas se ubicaron fuera de los dos grupos establecidos en el grafico de scores
(figura 17).

Figura 17. Estadistico T?aplicado ala grafica de score de las 20 muestras.
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Las muestras 20 y 9 quedaron dentro del promedio la elipse, demostrando, que a
pesar de estar alejadas de las demas, estas presentan similitud con algunas
muestras en la composicion de asfaltenos.

El grafico de influence (figura 18) permite clasificar la forma mas detallada los
valores atipicos (outliers), influyentes y peligrosa (dangerous outliers) de las
muestras analizadas.
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Figura 18. Grafica de influencia para las 20 muestras.
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Como las muestras 3 presenta alta varianza residual (parte superior izquierda del
grafico) se definen como probables outliers. Las muestras que presentan alto
leverage, es decir las que extienden a la derecha de la gréfica son influyentes, lo
gue significa que son las que mejor describen el modelo de prediccion; para este
caso se observo la muestra 20y 9.

La muestra que representa alta varianza residual y alto leverage como la muestra
1y 14 se definen como dangerous outliers, lo que significa que no seran descritas
por el modelo que describe la mayoria de las muestras. Estas distorsionan el
modelo con el fin de estar mejor descrita, entre estas muestras y las demas, en
lugares de describir mas caracteristicas generales comunes a todas las muestras.

La grafica de X-loadings (figura 19) se utilizo para determinar los nimeros de onda
de mayor importancia los cuales se encuentran aproximadamente en los rangos
de 690-1770 cm™! y de 2646-3320 cm™! del espectro IR las sefiales presentes en
648-690cm™! y en 2333 ¢m™! no se tomaron en cuenta debido a que estas
pertenecen a vibraciones del agua emulsionada presente en los crudos y de CO,
del medio respectivamente.
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Figura 19. Grafico de X-loadings de PC1y PC2.
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La grafica X-loadign también permite visualizar que regiones espectrales aplican
los vectores PC1 y PC2 en mayor proporcion. Como se puede observar el PC1 es
el presenta mayor intensidad en el rango de 1600-1300 cm™y de 3000-2800 ¢m™?
que corresponde a la region de vibraciones de saturados aromaticos y saturados
respectivamente. EI PC2 muestra mayor intensidad en el rango de 920-650
cm~1 que corresponde a la regién de aromaticos. Esta tendencia se mantiene si se
realiza el PCA sobre todo el grupo de muestras o sobre una parte de ellas,
variando solamente las intensidades.

Conclusion del (PCA) El analisis de componentes principales permite identificar las
agrupaciones naturales de las intensidades espectros de las muestras y el nUmero
de componentes principales éptimos a incluir en el modelo de prediccién por
contener la mayor informacion de las variables originales.

3.2 DESARROLLO DE MODELOS PLS
Mediante el algoritmo de regresion PLS, y empleando el programa de analisis
multivariado THE UNSCRAMBLER version 10.3, se evalud el porcentaje de la
espectroscopia MIR-ATR para predecir la composicion de %w de la fraccion
SARA presente en crudos colombianos.

El desarrollo de los modelos de prediccién abarco dos grandes etapa: calibracion y
validacion (interna y externa).
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e Calibracion y validacion interna
e Validacion externa

4. RESULTADO DE LOS MODELOS DE PREDICCION
4.1. Modelo PLS para la prediccion de saturados.

El rango en el que se desarrollaron los analisis fue de 35.55 — 12.92 %W de
saturados.

La tabla 7 muestra el error estandar de calibracion (RMSEC), de validacion
(RMSEP) y la varianza explicada para el modelo de prediccion seleccionado con 5
variables latentes (VL) por mostrar el mejor desempefio en la calibracion de
acuerdo a los pardmetros evaluados.

Tabla 7. Pardmetros estadisticos del modelo desarrollado para la prediccion
%W de saturados.

Rango (cm- muestras Variables varianza RMSEP n

1) excluidas latentes (VL) explicada RMSEC (%) (%)
690 - 1075 1,3,14 5 98% 0.12 0.30 0.99

Las muestras 1 y 14 fueron excluidas del modelo de prediccién por presentar los
menores porcentajes en la composicion de saturados, 17.61 y 12.92
respectivamente, lo que indica que son muestras influenciable (seccion 3.1.1). La
muestra 1 tiende a un comportamiento dangerous outliers (alto varianza residual y
alto leverage) y las muestra 3 y 14 son potencial outliers ver figura 18 (grafica de
influencia).

La muestra 20 y 9 a pesar de presentar comportamiento outliers, ver la figura 17
(gréfica Estadistico T?aplicado a la gréafica de score) presentan alto leverage, es
decir son influyente, lo que significa que son las que mejor describen el modelo de
prediccion.

Otra grafica que permite visualizar el software, con la que se comprobé el nimero
Optimo de variables latentes (VL) para generar el modelo de prediccion, es la de la
raiz cuadrada del error de validacion (RESEP) y calibracion (RMSEC),figura 20; ya
que, el RMSEC es una medida de la desviacién estandar de los residuales
obtenidos por la diferencia entre los valores de referencia y predichos por el
modelo para las muestras de calibracién; y el RMSEP se basa en un algoritmo
iterativo que selecciona muestra dentro del grupo de calibracion para desarrollar el
modelo de prediccién y posteriormente evaluarlo sobre la muestra restantes.
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Figura 20. Grafica de los errores RMSEC y RMSEP para el modelo PLS de
saturados.
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Como se observo en la figura 20, se logra comprobar que 1 es el numero 6ptimo
de PC usados en el modelo de prediccién de la composicion porcentual en peso
de saturados, ya que para este caso a pesar que el RMSEC disminuye a medida
que aumenta el numero de variables latente, el RMSEP aumenta a partir del PC5,
teniendo este dltimo como valor numérico de 0.30.

Coeficiente de regresion

Debido a que cada componente principal es una combinacion lineal de las
absorbancias medidas en las diferentes frecuencias del rango espectral,
multiplicadas por un coeficiente de regresion que determina el peso o influencia de
tales frecuencias sobre el componente la regresion PLS permitié visualizar los
coeficientes hallados para cada componente utilizado. La figura 21, muestra los
coeficientes que multiplican cada longitud de onda hallados para el primer
componente ya que este explica la mayor variabilidad en los datos.
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Figura 21. Coeficiente de regresion para el primer componente principal del
modelo PLS de saturados.
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En esta grafica se identificaron claramente dos regiones espectrales como las de
mayor influencia y que concuerdan con las regiones de mayor absorbancia en los
espectros MIR obtenidos para las muestras de crudo: la region de 690-1770 cm™1
(region 1) y la region de 2646-3321 cm™! (region 2).

La validacién cruzada del modelo PLS para saturados se realiz6 empleando el
grupo de muestras de crudo utilizadas para generar el modelo de calibracion sobre
los datos completos de los espectros MIR pre- tratados se aplicé el modelo.

El coeficiente de correlacion entre los valores de referencia y de prediccion fue

hallado superior al 0.99 para la curva de calibracion y superior a 0.96 para la curva
de validacion (figura 21).
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Figura 22. Curva de calibracién y validacion del modelo de prediccion de %W
de saturados.

Predicted vs. Reference
34 4
Slope Dffzet RMSE R-Square
33 | 09931358 0,1951538 0,1261605 09931959 -

10131965 -0.3614655 0,3011843 09656493

Predidad Y (saturados | Fador-3)
B 8 2 B

P
[=5]

ra
-

27 28 29 30 31 32 33
Reference ¥ (saturados , Factor-5)

La repetibilidad de la metodologia propuesta en la prediccion de saturados se
determind seleccionando del grupo de muestras de validacion tres muestras al
azar. Cada uno de los espectros fue adquirido bajo las mismas condiciones
espectrales obtenidas en cada lectura se aplicé el modelo de PLS con cinco
componentes principales para la prediccion de %W de asféltenos. La desviacién
estandar calculada en los valores predichos por el modelo fue inferior a 0.02
(Tabla 8), de esta manera se demostrd que la repetibilidad en la prediccion del
contenido de %W de saturados a partir del espectro de MIR, fue satisfactoria.

Tabla 8. Prueba de repetibilidad del modelo de prediccién de %W de

saturados.
toma crudo 5 Crudo 15 Crudo 20
1 36,72 45,32 31,35
2 36,73 45,3 31,35
3 36,7 45,3 31,37
promedio 36,72 45,2 31,36
desviacion estandar 0,02 0,02 0,01

La habilidad de prediccion global del modelo se midi6 a través de los valores
RMSEC, calculado para las muestras de calibracion en la validacion cruzada y el
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RMSEP, calculados con las muestras no incluidas en el modelo. Ambos valores,
0.12% y 0.30% respectivamente, se encuentran por debajo del 2% de error.
Demostro junto con los resultados de repetitividad obtenidos (tabla 8), que el
modelo desarrollado presentara un desempefio satisfactorio en la predicciéon de la
composicién %W de saturados en muestra de crudo livianos.

4.2. Modelos PLS para prediccion de arométicos

El rango de calibracién en el que desarrollaron los analisis fue de 30.41- 8.13 %W
de aromaticos.

La (tabla 9) muestra el error estandar de calibracion (RMSEC) de validacion
(RMSEP) y la varianza explicada para el modelo de prediccién seleccionado de
una serie de pruebas por mostrar el mejor desempefio en la etapa de calibracion
de acuerdo a los tres parametros evaluados.

Tabla 9. Parametros estadisticos del modelo generado para la predicciéon de
%W de aromaticos en muestras livianas.

rango (cm- muestras Variables varianza RMSEP “
1) excluidas latentes (VL) explicada  RMSEC (%) (%)

690 — 1075 0.99

2846-3005 1,4,13,14 5 98% 0.61 1.70

Las muestras 4 y 13 fueron excluidas del modelo de prediccién seleccionado, por
presentar baja variabilidad en su composicion de aromaticos entre ellas y con
otras muestras, siendo estos valores de 8.31 y 9.38 respectivamente (Ver tabla
4).

Ademas se determin6 que para el modelo de prediccion de %w de aromaticos, la
muestra 1 se comporta con dangerous outliers y la muestra 14 se comporta como
potencial outliers aumenta el porcentaje de error de prediccién del modelo ver
figura 18 (grafica de influencia).

El coeficiente de correlacion entre los valores de referencia y de prediccion fue
hallado superior al 0.99 para la curva de calibracién (figura 23) y superior a 0.96
para la curva de validacion (figura 24) para el modelo de aromaticos. El error
estandar en la etapa de calibracion y validacion disminuye apreciablemente hasta
el quinto componente, donde alcanza 0.61% y 1.70% respectivamente (figura 25).
de los coeficientes de regresion calculados para el PC1, que explica la mayor
variabilidad en los datos (91%), se determiné que la regiéon 744-875cm™~1,1365-
1527 cm™'y 2846-3005 cm™! representa un efecto positivo para la prediccion de
aromaticos (figura 26) la variacion del modelo mostro un desempefio favorable
para la prediccion de %W aromaticos, ya que coeficiente de correccion entre los
valores de referencia y de prediccion fue hallada superior al 0.99 para la curva de
calibracion y superior al 0.96 para la curva de validacion (figura 27).
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Figura 23. Curva de calibracion del modelo de prediccion de %W de

aromaticos.
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Figura 24. Curva de validacion del modelo de prediccién de %W de
aromaticos.
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Figura 25. Grafica de los errores RMSEC y RMSEP para el modelo PLS de

aromaticos.
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gura 26. Coeficiente de regresion para el primer componente para el
modelo PLS de aromaticos.
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Figura 27. Curva de calibracion y validacion del modelo de prediccién de %W

de aromaticos.

Predicted vs. Reference
40 -

Slope Offset RMSE R-Square
1 0,9927006 0,1711183 0,6159608 0,9927006
0,9968381 0,1390343 1,702769 0,9502438

w
(S}

N N w
o (&, o
1 L 1

Predicted Y (C1, Factor-5)
o

10 -

5 T T T T T T T T T T

6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26

Reference Y (C1, Factor-5)

34 36

La repetitividad de los resultados observados obtenidos (tabla 10), en el modelo,
mostro una desviacion estandar inferior a 0.03 de esta manera se determiné que
la repetibilidad en la prediccién del contenido de aromaticos a partir del espectro

MIR, asegura una buena repeticion en todas las muestras.

Tabla 10. Prueba de repetibilidad del modelo de prediccién de %W de

aromaticos.
toma crudo 2 Crudo 8
1 28.23 31.82
2 28.24 31.85
3 28.20 31.87
promedio 28.22 31.85
desviacion estandar 0,02 0,03

Crudo 17
27.06
27.00
27.02
27.03
0,03

La habilidad de prediccion global del modelo se mido a través de los valores
RMSEC, calculado para las muestras de calibracion en la validacion cruzada vy el
RMSEP, calculado con las muestras no incluidas en el modelo. Ambos valores
0.61% y 1.70% respectivamente, se encuentran por debajo del 2% de error,
demostrando junto con los resultados de repetibilidad obtenidos (tabla 10), que el



modelo desarrollado presenta un desempefio satisfactorio en la prediccién de la
composicion %W de aromaticos en muestras de crudos livianos.

4.3. Modelo PLS para la prediccion de resinas.

El rango de calibracion en el que se desarrollaron los analisis fue de 16.34 — 1.96
%w de resinas.

La tabla 11 muestra el error estandar de calibracion (RMSEC), de validacion
(RMSEP) y la varianza explicada para el modelo de prediccién seleccionado de
una serie de pruebas, por mostrar el mejor desempefio en la etapa de calibracion
de acuerdo a los tres parametros evaluados.

Tabla 11. Pardmetros estadisticos del modelo generado para la prediccion de
%W de resinas en muestras livianas

rango (cm- muestras Variables varianza RMSEP “
1) excluidas latentes (VL) explicada  RMSEC (%) (%)
690 — 875 0.99
1365-1527
2819-2981 1,5,4,14, 3 97% 0.23 0.68

La muestra 1 y 14 se excluidas del modelo de prediccion seleccionado, por
presentar comportamiento dangerous outliers y potencial outliers respectivamente,
La muestra 4 y 5 se excluidas por presentar baja variabilidad en su composicion
de resinas, entre ellas y con otras muestras, siendo estos valores 1.96 y 2.26
respectivamente (ver tabla 4).

El coeficiente de correlacién entre los valores de referencia y de prediccion fue
hallado superior al 0.99 para la curva de calibracion (figura 28) y superior a 0.99
(figura 29) para la curva de validacion para el modelo de resinas. El error estandar
en la etapa de calibracién alcanzo 0.23% y 0.68% respectivamente (figura 30). De
los coeficientes de regresién calculados para el PC-1, que explican mayor
variabilidad en los datos (91%) se denominé que la region 659-875 cm™1, 1365-
1527 cm™! y de 2819-2981 cm™! presentan un efecto positivo para la prediccion
de las resinas (figura 31) ya que el coeficiente de correlacién entre los valores de
referencia y de prediccion fue hallado superior al 0.99 para la curva de calibracion
y superior al 0.97 para la curva de validacién (figura 32).
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Figura 28. Curva de calibracion del modelo de prediccion de %W de resinas.
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Figura 29. Curva de validacion del modelo de prediccién de %W de resinas.
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Figura 30. Grafica de los errores RMSEC y RMSEP para el modelo PLS de

resinas.
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Figura 31. Coeficiente de regresion para el primer componente del modelo
PLS de resinas.
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Figura 32. Curva de calibracion y validacién del modelo de prediccién de %W

de resinas.
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La repetibilidad de los resultados obtenidos (tabla 12), en el modelo seleccionado
con 2 componentes principales) para la prediccién de la composicién %W de
resinas, mostro una desviacion estandar inferior a 0.06 de esta manera se
determind que la repetibilidad en la prediccién del contenido de resinas a partir del
espectro IR asegura una buena repeticion en todas las muestras.

Tabla 12. Prueba de repetibilidad del modelo de prediccién de %W de resinas
en muestras livianas.

toma crudo 2 Crudo 8 Crudo 17
1 27.00 26.31 11.86
2 27.05 26.40 11.83
3 27.03 26.29 11.78
promedio 27.03 26.33 11.82
desviacion estandar 0,03 0,06 0,04

La habilidad de prediccion global del modelo se mido a través de los valores
RMSEC, calculado para las muestres de calibracion en la validacion cruzada vy el
RMSEP, calculado con las muestras no incluidas en el modelo. Ambos valores
0.23% y 0.68% respectivamente, se encuentran por debajo del 2% de error,
demostrando junto con los resultados de repetibilidad obtenidos (tabla 12), que el
modelo desarrollado presenta un desempefio satisfactorio en la predicciéon de la
composicion %W de resinas en muestras de crudos livianos.
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4.4. Modelo PLS para prediccion de asfaltenos

El rango de calibracion en el que se desarrollaron los analisis fue de 17.36- 0.29%
W de asféltenos.

La tabla 13 muestra el error estdndar de calibracion (RMSEC), de validacion
(RMSEP) y la varianza explicada para el modelo desempefio en la etapa de
calibracion de acuerdo a los tres parametros evaluados.

Tabla 13. Parametros estadisticos del modelo generado para la prediccion de
%W de asfaltenos en muestras livianas.

muestras Variables varianza RMSEV n
rango (cm-1) excluidas latentes (VL) explicada RMSEC (%) (%)
690 - 1072 0.98
2303-3321 1,4,5,13,14 6 98% 0.48 1.53

La muestra 4 y 5 fueron excluidas del modelo de prediccion seleccionado, por
presentar baja variabilidad en su composicién de asfaltenos La muestra 13 fue
excluida del modelo por presentar un valor de composiciébn en asfaltenos muy
alejado de los demas 0.38% (ver tabla 4), lo que indica que son muestras
influenciable siendo este el valor limite del rango de calibracion. La muestras 1 fue
excluida del modelo de prediccidén por tener comportamiento dangerous outliers y
14 fueron excluida del modelo de prediccidn por ser potenciales outliers.

El coeficiente de correlacién entre los valores de referencia y de prediccion fue
hallado superior al 0.99 para la curva de calibracion (figura 33) y superior a 0.95
para la curva de validacion (figura 34) para el modelo de asfaltenos. El error
estdndar en la etapa de calibracion y validacion cruzada disminuye
apreciablemente hasta el cuarto componente donde alcanza los valores minimos
de 0.48 % y 153% respectivamente (figura 35). De los coeficientes de regresion
calculados para el PC1, que explica la mayor variabilidad en los datos (91%), se
determind que las dos regiones del espectro usadas presentan un efecto positivo
para la prediccion de asfaltenos (figura 36). la validacion cruzada del modelo
mostro un desempefio favorable para la prediccion de %W de asfaltenos, ya que
el coeficiente de correlacion entre los valores de referencia y de prediccion fue
hallado superior al 0.98 para la curva de calibracion y superior a 0.90 para la curva
de validacion (figura 37).
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Figura 33. Curva de calibracion del modelo de prediccion de %W de

asfaltenos.
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Figura 34. Curva de validacion del modelo de prediccién de %W de

asfaltenos.
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Figura 35. Gréafica de los errores RMSEC y RMSEP para el modelo PLS de

asfaltenos.
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Figura 36. Coeficiente de regresion para el primer componente del modelo
PLS asfaltenos.
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Figura 37. Curva de calibracion y validacién del modelo de prediccién de %W
de asfaltenos.
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La respetibilidad de los resultados obtenidos (tabla 14), en el modelo seleccionado
(con 6 componentes) para la prediccion de la composicién %W de asfaltenos.

Mostrd una desviacion estandar inferior a 0.05; de esta manera se determiné que
la repetibilidad en la prediccion del contenido de asféltenos a partir del espectro
MIR, asegura una buena prediccion en todas las muestras.

Tabla 14. Prueba de repetibilidad del modelo de prediccién de %W de
asfaltenos en muestras livianas.

toma crudo 6 Crudo 11 Crudo 18
1 2.85 0.586 3.28
2 2.87 0.59 3.20
3 2.90 0.6 3.29
promedio 2.87 0.59 3.26
desviacion estandar 0,03 0,8 0,05

La habilidad de prediccion global del modelo se midio a través de los valores
RMSEC, calculado para las muestres de calibracion en la validacion cruzada vy el
RMSEP, calculados con las muestras no incluidas en el modelo (validacion
extrema). Ambos valores, 0.48% y 1.53% respectivamente, se encuentran por
debajo del 2% de error. Demostré junto con los resultados de repetibilidad
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obtenidos (tabla 14), que el modelo desarrollado presentara un desempefo
satisfactorio en la prediccion de la composicion %W de asfaltenos en muestra de
crudo livianos.
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5. CONCLUCIONES

La utilizacion de la espectroscopia MIR-ATR en combinacion con técnicas de
calibracion multivariable es una técnica alternativa, a la cromatografia de exclusién
molecular para la determinacion del contenido de saturados, aromaticos y
asfaltenos en muestras de crudos, con la ventaja de evitar el pretratamiento de la
muestra, no utilizar solventes toxicos ara el medio ambiente y aumentar la
reproducibilidad en los resultados.

El pretratamiento realizado a los datos con el software UNSCRAMBLER version
10.3 presenta disminuciones considerables a la incertidumbre al someter a los
espectros a normalizacion, suavizado y derivacion.

Los analisis de componentes principales (PCA) permitieron identificar de manera
cuantitativa el parentesco de los 20 espectros correspondientes a las 20 muestras
de crudos y definir el numero de componentes principales que mejora la
incertidumbre en los datos.

El analisis por regresion parcial por minimos cuadrados (PLS) permitieron
identificar de manera cualitativa el parentesco de los 20 espectros
correspondientes a las 20 muestras de los crudos para poder determinar la
composicién de saturados aroméaticos asfaltenos y resinas, el modelo mostro un
desemperio satisfactorio para la prediccion composicional de las ya mencionadas
propiedades.

En el analisis de los PCA y del PLS se realizé exclusiébn de muestras por mostrar
comportamiento que afectaba la prediccion correcta del modelo, algunas muestras
fueron excluidas por presentar alta varianza residual, potenciales outliers otras
por presentar alta varianza residual y al mismo tiempo alto leverage denominadas
dangers outliers y otras por ensayo y error para mejorar la prediccion del modelo.

Los andlisis se realizados en muestras con propiedades similares o de la misma
naturaleza y manteniendo las mismas condiciones y parametros.
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