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RESUMEN

TiTULO

PREDICCION DE LAS FRACCIONES SARA DE FONDOS DE VACIO DE
CRUDOS COLOMBIANOS, POR METODOS QUIMIOMETRICOS UTILIZANDO
ESPECTROSCOPIA DE FLUERESCENCIA INDUCIDA POR LASER (LIF).™*

AUTOR )
SANDRA LUCIA BALLESTEROS LANCHEROS.

PALABRAS CLAVES ]
FLUORESCENCIA, FONDOS DE VACIO, PLS, PCA.

DESCRIPCION

En el presente trabajo se presenta la potencialidad de la Espectroscopia de Fluorescencia Inducida
por Laser (LIF) como técnica de caracterizacion de muestras complejas como los fondos de vacio
de petroleos colombianos. El trabajo consistié en construir modelos matematicos a partir de los
espectros de fluorescencia de las muestras, que permitieron determinar la composicién porcentual
de compuestos saturados, aromaticos, resinas y asfaltenos en los fondos de vacio de petréleo de
origen colombiano. Se utilizé6 analisis de componentes principales (PCA) para reducir la
dimensionalidad de los datos espectrales y luego regresion de minimos parciales (PLS-R) para
generar el modelo predictivo de cada una de las composiciones por medio de correlaciones
lineales de las matrices de los datos espectroscdpicos y las concentraciones tedricas. La obtencién
de los espectros de fluorescencia se llevé a cabo en un espectrémetro ensamblado en el
laboratorio en el que se utiliz6 como fuente de excitacién un laser de nitrégeno pulsado, para
enfocar la radiacion lentes cilindricos con 10 y 15 cm de distancia focal, y como porta muestra una
celda de cuarzo con 1 cm de paso de luz.

Los modelos de prediccion fueron desarrollados empleando el rango espectral de 346.55 a 750.0
nm para los saturados, asfaltenos y resinas, y para los aromaticos de 347.63 a 699.83 nm. La
validacion mostro resultados satisfactorios para la prediccidon de resinas, asfaltenos, aromaticos y
saturados, en los fondos de vacio. Para cada uno de ellos se obtuvieron errores estandar de
prediccion (RMSEP) de 1.29, 1.863, 1.94 y 2,42 respectivamente. En todos los casos el coeficiente
de correlacion (RZ) entre los valores de referencia y predichos por los modelos fue superior a 0,83.

" Trabajo de Grado
™ Facultad de Ciencias. Escuela de Quimica. Director: Enrique Mejia Ospino. Codirector: Jorge Armando
Orrego.



SUMMARY

TITLE

PREDICION OF SARA FRACTIONS FROM CRUDE VACUUM RESIDUES
COLOMBIAN, BY CHEMOMETRIC METHODS USING SPECTROSCOPY OF
LASER INDUCED FLUORESCENCE SPECTROSCOPY (LIF).

AUTHOR )
SANDRA LUCIA BALLESTEROS LANCHEROS.

KEY WORDS
FLUORESCENCE, VACUUM RESIDUES, PLS, PCA.

DESCRIPTION

This paper presents shows the potential of spectroscopy Laser Induced Fluorescence (LIF) as
a technique of complex samples such as vacuum residues from Colombian crudes. In this
work were obtained mathematical models based on the fluorescence spectra of samples for
determining the percentage composition of saturated, aromatic, resins and asphaltenes
compounds in the vacuum residue. We used principal component analysis (PCA) to reduce
the dimensionality of spectral data and then partial least squares regression (PLS-R) to build
the predictive model of each of the compositions by means of linear correlations of the
matrices of spectroscopic data and theoretical concentrations. The acquisition of fluorescence
spectra was carried out in a spectrometer assembled in the laboratory that was used as
excitation source of nitrogen pulsed laser, to focus the radiation cylindrical lenses with 10 and
15 cm focal length, and a quartz cell as carries samples with 1 cm of light passage.

The prediction models were developed using the spectral range of 346.55 to 750.0 nm for
saturated, asphaltenes and resins and for the aromatics from 347.63 to 699.83 nm. Validation
results were successful for predicting resins, asphaltenes, aromatics and saturated in the
vacuum residues. Standard errors of prediction (RMSEP) were 1.29, 1.863, 1.94 and 2,42
respectively. Multiple correlation coefficients (Rz) for reference and LIF values were higher
than 0,83.

" Work Degree
™ Sciences Faculty. Chemistry School. Directreess: Enrique Mejia Ospino. Codirectress Jorge Armando
Orrego



INTRODUCCION

La industria petrolera a través de los anos ha trabajado con crudos livianos, en
procesos de destilacion simple, correspondiente al 30% de los recursos a nivel
mundial de petrdleo, los cuales han creado un valor econémico mayor que el de
las fracciones pesadas. Las fracciones de crudos pesados en general, presentan
mayor viscosidad, densidad, contenido de metales y heteroatomos; ademas
corresponden a un alto porcentaje de los recursos de petréleo a nivel mundial y
exige un mayor esfuerzo para su extraccion y produccidn de derivados

convencionales, conllevando de esta manera a un aumento en su costo.

Actualmente las reservas de crudos livianos han venido declinando, lo que ha
conllevado que la industria desplace las miradas hacia la explotacion y refinacion

de crudos pesados y sus derivados.

Debido a esto tanto los crudos pesados como sus residuos, han adquirido una
gran importancia y su caracterizacion es el primer paso para establecer las
estrategias de refinacion y conversién. Usualmente, esta caracterizacion consiste
en la determinacién de la densidad, viscosidad, la destilacion simulada y el analisis
SARA, entre otras propiedades. Estos analisis, que se llevan a cabo mediante
procedimientos estandar regidos por la ASTM (American Society Test and
Materials), son tediosos y algunos de ellos consumen gran cantidad de solventes
téxicos. Tal es el caso de analisis SARA que se rige segun las normas ASTM D-
2007 y D-4124, a través de un procedimiento en el cual la muestra se somete a la
accioén de solventes como n-heptano, tolueno y diclorometano, cuyo resultado final
tarda cerca de 2 dias por muestra. Esto ha motivado el desarrollo de nuevas
metodologias que reducen el tiempo de analisis y la exposicion a solventes

Nnocivos.



La industria ha venido utilizando técnicas como la espectroscopia de masas y
resonancia magnética nuclear para este proposito, pero estos métodos no estan al
alcance de la mayoria de los laboratorios por sus altos costos de operacién. Por
estas razones surgi6 la necesidad de aplicar técnicas mas sencillas que cumplan
con requerimientos deseados, siendo una de ellas la Espectroscopia de
Fluorescencia Inducida por laser (LIF). Esta técnica ha demostrado ser una
técnica muy versatil, no destructiva y con sensibilidad en los analisis de crudos
pesados, donde su instrumentacion relativamente sencilla, su velocidad de
respuesta y la facilidad de operacion son algunos de sus principales beneficios. El
empleo de técnicas multivariadas para el tratamiento de la senal de LIF ha creado
nuevas aplicaciones para la industria del petrdleo, como la prediccion de
propiedades fisicoquimicas y composiciones especificas de las fracciones de

crudo.

El objetivo principal de nuestro trabajo fue desarrollar una metodologia, a partir del
espectro de LIF para la determinacion del analisis SARA en fondos de vacio de

crudos colombianos, provistos por el Instituto Colombiano de Petréleo (ICP).

El trabajo propuesto pretende ser una herramienta de gran utilidad para la
caracterizacion de las fracciones de crudos pesados con menores tiempos de
analisis, que permitan disminuir la utilizacion de solventes nocivos y los costos de

analisis.



1. CONSIDERACIONES TEORICAS

1.1. FOTOFISICA MOLECULAR

La radiacién de fotones hacia una molécula produce una interaccion entre el
campo eléctrico asociado a la molécula y el campo eléctrico asociado a la
radiacion. Esta interaccion puede conducir a que la molécula absorba un fotén, el
cual transfiere su energia a la molécula, produciendo una modificacion de su
estructura electrénica. Esta variacion se ve reflejada en la modificacion de la
ocupacion de los orbitales moleculares que conforman la configuracién electronica

del estado fundamental.

La absorcion de un fotén envia al fluoréforo a un estado excitado singulete S4, S»,
Ss3, Sn. Obviamente, la molécula electrénicamente excitada es inestable respecto
al estado fundamental, por lo que si no modifica su estructura quimica mediante
un proceso fotoquimico, tendera a perder su energia de excitacion para volver al
estado fundamental, dando lugar a un proceso fotofisico. Un proceso fotofisico se
distingue de uno fotoquimico, en que éste supone Unicamente un cambio en el
estado electrénico de la molécula sin que se produzca ninguna modificacion en su

naturaleza quimica, mientras que en un proceso fotoquimico si lo hay.

En realidad, hay diferentes vias posibles de desexcitacion tanto fotoquimica como
fotofisicamente (ver figura 1). La mas favorable dependera del tipo de molécula y
de la naturaleza de los estados excitados implicados.

Estos caminos de desexcitacion suelen ser procesos muy rapidos y se pueden

clasificar en tres categorias bien diferenciadas:

Procesos no radiativos: en los que la poblacion del estado inicialmente excitado

se transfiere a otro estado sin que le acompafie ninguna emision de un foton.



Procesos de apagamiento: son procesos de desexcitacion que implican la
transferencia de energia de la molécula inicialmente excitada a otras particulas o

moléculas mediante choques inelasticos.

Procesos radiativos: implican la emision de radiacion electromagnética desde el
estado electrénicamente excitado para regresar al estado electrénico fundamental,
en estos procesos radiativos se pueden distinguir dos tipos de transiciones: la

fluorescencia y la fosforescencia.’

1.2. DIAGRAMA DE JABLONSKI PARA LAS MOLECULAS.

Este es un diagrama de niveles de energia parcial para una molécula
fololuminiscente caracteristica. (Figura 1) La linea horizontal gruesa que se
encuentra en la parte inferior de la figura representa la energia del estado
fundamental de la molécula, que normalmente es un estado singulete y se designa
So. A temperatura ambiente, este estado representa la energia de practicamente

todas las moléculas en la disolucion.

Las lineas superiores son los niveles de energia de los estados vibracionales
fundamentales de los tres estados electronicos excitados. Las dos lineas situadas
a la izquierda representan los estados electronicos singulete primero (Sq) y
segundo (S;). La linea de la derecha (T4) representa la energia del primer estado
electrénico triplete. Como ocurre normalmente, la energia del primer estado

triplete excitado es menor que la energia del correspondiente estado singulete.

Tal como sugieren las lineas horizontales finas, con cada uno de los cuatro

estados electrénicos estan asociados numerosos niveles de energia vibracional.

Como muestra la figura 1, la excitacion de esta molécula se puede producir por la
absorcion de dos bandas de radiacion, una centrada de la longitud de onda A4

(So—S+1) y la segunda alrededor de la longitud de onda mas corta A; (So—S>).



Obsérvese que el proceso de excitacion da como resultado la excitacién de las
moléculas a cualquiera de los diversos estados excitados vibracionales de uno de
los estados electronicos singuletes. Obsérvese también que no se muestra la
excitacion directa a un estado triplete porque esta transiciéon no tiene lugar de
manera significativa, ya que este proceso implica un cambio en multiplicidad,
suceso que, como se ha dicho, tiene una baja probabilidad de suceder (una
transicion prohibida)?

Figura 1: Diagrama de energia parcial para un sistema fotoluminiscente
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Fuente: SKOOG, D. A.; HOLLER, F. J. y NIEMAN T. A. Principios de analisis instrumental.



1.3. PROCESO DE DESACTIVACION

Una molécula excitada puede volver a su estado fundamental mediante una
combinacion de varios procesos. Como se observa en las flechas verticales rectas
de la figura 1., dos de estos procesos, fluorescencia y fosforescencia, conllevan la
emision de un fotdn de radiacion. Las otras etapas de desactivacién, indicadas
por flechas ondulatorias son procesos no radiantes. EI camino mas adecuado
hacia el estado fundamental es aquel que minimiza el tiempo de vida del estado
excitado. Por lo tanto, si la desactivacion por fluorescencia es mas rapida que los
procesos no radiantes, se observa tal emision. Por otro lado, si la desactivacién no
radiante tiene una constante de velocidad mas favorable, la fluorescencia

desaparece o es menos intensa.

La fotoluminiscencia esta limitada a un numero relativamente pequefio de
sistemas que incorporan caracteristicas estructurales y ambientales que hacen
que la velocidad de los procesos de relajacién o desactivacion no radiantes se
ralenticen hasta el punto en el que el proceso de emision puede competir
cinéticamente con ellos. La informacioén referente a los procesos de emision es
suficientemente completa para permitir un calculo cuantitativo de estas

velocidades. 2

1.3.1. Relajacion vibracional
Una molécula puede excitarse a cualquiera de las diversos niveles vibracionales
durante un proceso de excitacion electronico. Sin embargo, en disolucion, el
exceso de energia vibracional dentro de un estado electronico se pierde
inmediatamente como consecuencia de las colisiones entre las moléculas de las
especies excitadas y las del disolvente; el resultado es una transferencia de
energia y un incremento minusculo de la temperatura del disolvente. Este proceso
de relajacion es tan eficaz que el tiempo de vida medio de una molécula excitada
vibracionalmente es de 10™"? s o menor, un periodo significativamente mas corto

que el tiempo de vida medio de un estado excitado electronicamente. Como



consecuencia, la fluorescencia de la disolucion, cuando tiene lugar, siempre
incluye una transicion desde el nivel vibracional mas bajo del estado electrénico
excitado. Sin embargo, se producen varios picos proximos ya que el electron
puede volver a cualquiera de los niveles vibracionales del estado fundamental.
(Figura 1), después caera rapidamente al nivel vibracional mas bajo del estado

electronico fundamental mediante una nueva relajacion vibracional.

La eficaz relajacion vibracional trae como consecuencia que la banda de
fluorescencia para una transicién electronica dada se desplaza hacia menores
frecuencias o longitudes de onda mas largas respecto a la bandas de absorcién
(desplazamiento Stokes); unicamente tiene lugar una superposicion para picos de
resonancia que implican transiciones entre el nivel vibracional mas bajo del estado
fundamental y el nivel correspondiente de un estado excitado. En la figura 1., la
longitud de onda de la radiacion absorbida que produce el pico de resonancia Ar

se presenta como A'r. 2

1.3.2. Conversién interna
El término conversion interna describe los procesos por los cuales la molécula

pasa a un estado electronico de mas baja energia sin emision de radiacion.

La conversion interna parece ser particularmente eficaz cuando dos niveles de
energia electronicos estan lo suficientemente proximos como para que haya
solapamiento de los niveles de energia vibracional. Esta situacién es la que
presentan los dos estados excitados S1 y S, mostrados en la figura 1. Como se las
energias potenciales de los dos estados excitados son idénticas; esta igualdad
permite, aparentemente, una transicion eficaz. La conversién interna a través de
los niveles vibracionales solapadas es normalmente mas probable que la perdida
de energia por fluorescencia desde un estado excitado mas alto. Asi, la excitacion
producida por la banda de radiacién centrada en A, provoca normalmente una
banda de fluorescencia centrada en la longitud de onda A3 con exclusion de la

banda que resultaria de una transicion entre S, y S,.(figura 1). En este caso la



molécula excitada pasa del estado electrénico mas alto al estado vibracional mas
bajo por una serie de relajaciones vibracionales, una conversion interna, y nuevas
relajaciones vibracionales. En estas circunstancias, la fluorescencia tiene lugar
s6lo en la banda centrada en A3, independientemente de que las relaciones de

longitud de onda A0 A, sean las responsables de la excitacion.

Los mecanismos del proceso de conversion interna S1—S, que se muestra en la
figura 1 no son muy entendibles. Los niveles vibracionales del estado fundamental
se puede solapar con los del primer estado electronico excitado; bajo tales
circunstancias, la desactivacion ocurrira rapidamente por el mecanismo antes
descrito. Esta situacion ocurre, por ejemplo, en los compuestos alifaticos, y explica
el hecho de que estas especies rara vez emiten fluorescencia; en esta clase de
compuestos, la desactivacion por transferencia de energia a través de los niveles
vibracionales solapados tiene lugar tan rapidamente que no hay tiempo para que

tenga lugar la fluorescencia.

La conversidén interna puede también dar lugar al fendmeno de predisociacion. En
este caso, el electron se mueve desde un estado electronico mas alto hacia un
nivel vibracional superior de un estado electrénico mas bajo en el que la energia
vibracional es lo suficientemente grande como para provocar la ruptura del enlace.
En una molécula grande, hay una probabilidad apreciable de que existan enlaces
con fuerzas menores que la energia de excitacion electronica de los cromoéforos.
La ruptura de estos enlaces puede ocurrir como consecuencia de la absorcién por
un cromoéforo, seguida de la conversion interna de la energia electronica a la

energia vibracional, asociada con el enlace débil.

La predisociacion se diferenciaria de la disociacion en que en esta ultima, la
radiacion absorbida excita al electron de un croméforo directamente a un nivel
vibracional suficientemente alto para provocar la ruptura del enlace del grupo
cromoforo; no incluye la conversién interna. Los procesos de disociacion también

compiten con los procesos de fluorescencia. 2



1.3.3. Conversidén externa
La desactivacion de un estado electronico excitado puede incluir la interaccion y la
trasferencia de energia entre las moléculas excitadas y el disolvente u otros
solutos. Estos procesos se llaman conversion externa o amortiguacion colisional.
La evidencia de la conversion externa incluye el marcado efecto que ejerce el
disolvente sobre la intensidad de fluorescencia, ademas, aquellas condiciones que
tienden a reducir el numero de colisiones entre particulas (baja temperatura y

elevada viscosidad) tienden, generalmente, a aumentar la fluorescencia.

Las transiciones no radiantes en el estado fundamentalmente desde los estados
excitados singulete y triplete mas bajos (figura 1) incluyen, probablemente,

conversiones externas al igual que conversiones internas.

1.3.4. Cruce entre sistemas
El cruce entre sistemas en un proceso en el cual se invierte el espin de un electrén
excitado y da como resultado un cambio en la multiplicidad de la molécula. Al igual
que en la conversion interna, la probabilidad de esta transicion aumenta si los
niveles vibracionales de los dos estados de solapan, La transicion singulete/triplete
que se muestra en la figura 1 es un ejemplo, aqui, el estado vibracional singulete
mas bajo se solapa con uno de los niveles vibracionales triplete mas elevados y

asi es mas probable un cambio de espin.

El cruce entre sistemas es mas comun en moléculas que contienen atomos
pesados, como son el yodo o el bromo (efecto atomo pesado). Los acoplamientos
espin/orbital se hacen grandes en presencia de tales atomos y, de ese modo, se
favorece un cambio en el espin. La presencia de especies paramagnéticos en la
disolucién, como el oxigeno molecular, también favorece el cruce entre sistemas y

consecuentemente disminuye la fluorescencia. 2



1.4. ESPECTROSCOPIA DE FLUORESCENCIA

La espectroscopia de fluorescencia es un fendmeno de fotoluminiscencia que se
presenta cuando una especie quimica es excitada por medio de radiacion
electromagnética. Después la especie excitada se relaja al estado fundamental y
emite su exceso de energia como fotones. La caracteristica mas atractiva de la
fluorescencia es su sensibilidad inherente, habitualmente de uno o tres 6rdenes de
magnitud mayor que con la espectroscopia de absorcién; de hecho, con este
método se ha detectado una sola molécula de especies seleccionadas y en
condiciones controladas; ademas el método de fluorescencia maneja un amplio
intervalo de concentracion lineal, significativamente mayor que el de la
espectroscopia de absorcion. Sin embargo, los métodos de fluorescencia tienen
menos aplicaciones que los métodos de absorcién, dado el numero relativamente
limitado de sistemas quimicos que presenta fluorescencia apreciable. La
fluorescencia se cuantifica al excitar la muestra a la longitud de onda de absorcion,
también llamada longitud de onda de emision o fluorescencia. Generalmente, la
emision de fluorescencia se mide en angulo recto al haz incidente, para no medir
la radiacion incidente. La radiacién que tiene un tiempo de vida mas corto se
denomina fluorescencia, mientras que la luminiscencia que permanece por mas

tiempo se llama fosforescencia.

La fluorescencia tiene lugar en sistemas gaseosos, liquidos y sdélidos tanto simples
como complejos. La espectroscopia de Fluorescencia es una técnica versatil y
sensible para la identificacion y cuantificacion de numerosos compuestos de
importancia en diferentes campos. Es una herramienta importante y se ha usado
con alta exactitud en ciencias analiticas, del medio ambiente, biotecnologia y
ciencias biomédicas, incluyendo diagnéstico médico, secuenciacion del ADN,

andlisis genético, entre otros.?
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1.4.1. Caracteristicas de la emision de fluorescencia

La fluorescencia habitualmente exhibe varias caracteristicas generales, aunque se

conocen excepciones: 23

Desplazamiento Stokes: El examen del diagrama de Jablonski (figura 1) revela
que la energia de la emision generalmente es menor que la de absorcién. De aqui
que la banda de fluorescencia se observe a menores energias. La pérdida de
energia entre la excitacion y la emision es observada universalmente para
moléculas fluorescentes en solucion. Una causa comun del desplazamiento
Stokes, es la rapida relajaciéon vibracional en el estado excitado que lo lleva a
niveles vibracionales mas bajos del estado electréonico excitado. Ademas, los
fluoréforos generalmente decaen a niveles vibracionales elevados del estado
fundamental, generando pérdidas de energia adicionales. Ademas de estos
efectos, los fluoréforos pueden exhibir desplazamientos Stokes debido a efectos
del solvente, reacciones en el estado excitado, formacién de complejos y por

transferencia de energia.

Longitud de onda: El espectro de emision frecuentemente es independiente de la
longitud de onda de excitacion, a condicion de que la frecuencia de excitacion este
en el rango de absorcién de la molécula. Cuando la excitacion se realiza a niveles
electronicos y vibracionales elevados el exceso de energia es rapidamente
disipado, llevando al fluoréforo al nivel vibracional mas bajo del estado del primer
estado electrénico excitado Si. Debido a esta rapida relajacion el espectro de

emision usualmente es independiente de la longitud de onda de excitacion.

Existen excepciones: fluoréforos que existen en dos estados excitados de
ionizacidn y cada uno de ellos exhibe un espectro distinto de absorcién y emision;
también, algunas moléculas son conocidas por emitir desde niveles Sy, pero estas

emisiones son raras y generalmente se observan en moléculas bioldgicas.

11



Imagen especular: Una consecuencia interesante del regreso a niveles
vibracionales elevados del estado electronico fundamental en la fluorescencia, es
que el espectro de emision generalmente es una imagen especular del espectro
de absorcidén. Se observan estas semejanzas, por que en principio la excitacion
electrénica no altera significativamente la geometria, por tanto el espaciamiento de
los niveles de energia vibracional del estado excitado son similares a los del

estado fundamental. (Figura 2)

Figura 2: Imagen especular del espectro de absorcion y niveles de energia

vibracional.
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Fuente: LAKOWICZ, J. R. Principles of fluorescence spectroscopy.

El principio de Franck-Condon se fundamenta en el hecho de que la masa de un
nucleo es mucho mayor que la de un electrén, por tanto, una transicién electronica
es mucho mas rapida que la respuesta de los nucleos. Es decir, cuando se
produce una transicion electronica los nucleos tienden a permanecer en su
posicion durante la transicion. Suponiendo que inicialmente la molécula esta en el
estado vibracional fundamental del estado electrénico mas bajo, los nucleos
oscilan en torno a su posicion de equilibrio. El principio de Frack-Condon dice que
si en esta situacion se produce una absorcién de radiacidon que excite a la

molécula a un estado electronico superior, el sistema ira a un estado vibracional
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tal que tenga alta probabilidad de encontrarse inicialmente en su posicion de
equilibrio; por esta razén, a estas transiciones se les suele denominar transiciones
verticales. Entonces, si la absorcidon entre los niveles vibracionales 0 y 2 (caso de
la figura 2) es la mas probable, la transicion reciproca es también la mas probable

en emision.

Aunque la regla de la imagen especular generalmente se cumple también existen
varias excepciones; por ejemplo, en algunos casos el espectro de emisién exhibe
menos picos que el de absorcion, debido a excitacién de niveles electrénicos
superiores, donde las particulas rapidamente se relajan y dan lugar a emisién
desde el nivel electronico excitado mas bajo, a pesar de que la absorcion ocurrio

en niveles mas altos (figura 3).

Figura 3.Espectros de absorcion y emision de sulfato de Quinina. Excepcion de la
regla de la imagen especular
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Fuente: LAKOWICZ, J. R. Principles of fluorescence spectroscopy.

Otro ejemplo es el caso en que la emision muestra estructura vibracional, mientras
que el espectro de absorcion carece de ella. Tal desviacién de la regla de la
imagen especular indica una disposicion geométrica diferente del nucleo en el
estado excitado comparada con el estado fundamental. Los desplazamientos
nucleares pueden ocurrir antes de la emision debido a los relativamente largos

tiempos de vida del estado Sy, lo cual da la posibilidad y tiempo para el
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desplazamiento (figura 4). Este caso es inusual y generalmente se observa lo

contrario.

Figura 4. Espectros de absorcion y emisiéon de p-terfenilo. Excepcién de la regla de

la imagen especular
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Fuente: LAKOWICZ, J. R. Principles of fluorescence spectroscopy.

Ademas de rearreglos geométricos pueden encontrarse también otras reacciones
en el estado excitado que den lugar a desviaciones en la regla de la imagen
especular o simetria de espejo; ejemplo de esto, es la formacién de complejos de
transferencia de carga, algunos fluoréforos pueden formar complejos con ellos
mismos; ademas, pueden ocurrir otros procesos que desplacen el espectro de

emision y que pueden cambiar su perfil.?

1.4.2. Variables que afecta la fluorescencia
Tanto la estructura molecular como el entorno quimico determinan que una

sustancia sea o no luminiscente. Estos factores también determinan la intensidad

de emisién cuando tiene lugar la luminiscencia. 2

1.4.2.1. Rendimiento cuantico
El rendimiento cuantico o la eficiencia cuantica de la fluorescencia es simplemente
la relacion entre la cantidad de moléculas que manifiestan luminiscencia y el

namero total de moléculas excitadas. En el caso de una molécula muy
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fluorescente como la fluoresceina, la eficiencia cuantica, en determinadas
condiciones, se aproxima a la unidad, por lo contrario las especies quimicas que
no presentas fluorescencia apreciable tienen eficacias que se aproximan a cero.
(Ecuacion 1)

] . ,
n de fotones fluor

¢ fluor = n,;

F——— ¢fluor =0.0a 0.1  (Ecuacién 1)
El diagrama de Jablonski y al analisis sobre los procesos de desactivacion sugiere
que el rendimiento cuantico de fluorescencia (FI) de un compuesto se puede
calcular a partir de las constantes de velocidad relativa ky para los procesos por los
cuales queda inactivo el estado sencillo excitado mas bajo. Estos procesos son
fluorescencia (kf), cruce entre sistemas (ki), conversion externa (kec), conversion
interna (kic), predisociacion (kpg) y disociacion (kq). Es posible expresar estas

relaciones mediante la ecuacion 2.

ks L,
= (Ecuacion 2)
o Bl Bl et Tl T Bl

donde los términos k son las constantes de velocidad respectivas para los

diversos procesos de desactivacion.

Esta ecuacién facilita una interpretacion cualitativa de muchos de los factores
estructurales y del entorno que influyen en la intensidad de la fluorescencia.
Aquellas variables que originan valores altos para la constante de velocidad de la
fluorescencia ki y valores bajos para los otros términos Ky, intensifican la
fluorescencia. La magnitud de k;, la constante de velocidad de la predisociacion
Kod, Y la constante de velocidad de la disociacion kq dependen principalmente de la
estructura quimica, el resto de las constantes estan fuertemente influenciadas, por

el entorno y, en menor medida por la estructura.
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1.4.2.2. Fluorescenciay estructura

Los compuestos con anillos aromaticos tienen la emision de fluorescencia
molecular mas intensa y util, con transiciones m—1* de baja energia. Aunque
también tienen fluorescencia ciertos compuestos de carbonilo alifaticos vy
aliciclicos, asi como estructuras de doble enlace muy conjugados, son pocos en
comparacion con el numero de sustancias fluorescentes que contienen sistemas

aromaticos.

Muchos hidrocarburos aromaticos no sustituidos tienen fluorescencia en solucion,
con eficiencia cuantica creciente a medida que aumenta el numero de anillos y su
grado de condensacion. Los heterociclicos mas sencillos, como la piridina, furano,
tiofeno y pirrol, (Figura 5) no presentan fluorescencia molecular; pero las
estructuras de anillos fusionados que contienen estos anillos frecuentemente si la

poseen.

Figura 5: Estructuras que no presentas fluorescencia

SO0 o0
N’QQH

Pirdina Furano Tiofeno Firral

Por otro lado las estructuras de anillo condensado por lo regular si son
fluorescentes. En los heterociclicos con nitrégeno, se supone que la transiciéon
electrénica de mas baja energia requiere un sistema n—1r que rapidamente se
transforma en un estado triplete e impide la fluorescencia. La condensacién de
anillos bencénicos para dar nucleos heterociclicos, da como resultado un aumento
en la absortividad molar de la banda de absorcion. En estas estructuras el tiempo
de vida del estado excitado es mas corto, y la fluorescencia se observa en

compuestos como quinolina, isoquinolina e indol (Figura 6)
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Figura 6: Estructuras que presentan fluorescencia
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La sustitucion del anillo bencénico provoca desplazamiento en la longitud de onda
de los maximos de absorcion y cambios correspondientes en la emisién de
fluorescencia. Ademas, la sustitucion afecta con frecuencia la eficiencia cuantica.
Los grupos donadores de electrones aumentan la fluorescencia (- "NH; y -:OH),
contrario a los grupos atrayentes de electrones (-COOH, -NO2, -N=N y X), los

cuales disminuyen o eliminan la fluorescencia.*

1.4.2.3. Efecto de larigidez estructural
Desde el punto de vista empirico se tiene que la fluorescencia se ve favorecida
sobre todo en moléculas que poseen estructuras rigidas. Por ejemplo, las
eficiencias cuanticas para el fluoreno y el bifenilo son de casi 1.0 y 0.2,
respectivamente, en condiciones de medicion similares. La diferencia en el
comportamiento se debe en gran medida a un aumento en la rigidez gracias al

puente que forma el grupo metileno en el fluoreno. (Figura 7)

Figura 7. Efecto de la rigidez estructural

Fluoreno Bifarilo
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1.4.2.4. Efecto de la temperatura y del disolvente
La eficiencia cuantica de fluorescencia disminuye en la mayoria de las moléculas
al subir la temperatura, porque al aumentar la frecuencia de las colisiones cuando
la temperatura es elevada aumenta la probabilidad de desactivacion por
conversion externa. Una disminucion en la viscosidad del solvente aumenta

también la probabilidad de conversion externa y ocasiona el mismo resultado.

La fluorescencia de una molécula disminuye en presencia de disolventes que
contienen atomos pesados o de solutos con dichos atomos en su estructura;
algunos ejemplos son el tetrabromuro de carbono y el yoduro de etilo. El efecto es
similar al que se observa cuando se introducen por sustitucion atomos pesados en
compuestos fluorescentes; las interacciones espin-orbital dan como resultado un
aumento en la velocidad de formacion de triplete y en la correspondiente

disminucion de la fluorescencia. °

1.4.2.5. Efecto del oxigeno disuelto
La presencia de oxigeno disuelto suele reducir la intensidad de fluorescencia de
una disolucién. Este efecto puede ser el resultado de una oxidacién de las
especies fluorescentes inducida fotoquimicamente, aunque con mas frecuencia la
amortiguacion tiene lugar como consecuencia de las propiedades paramagnéticas
del oxigeno molecular, que favorecen el cruce entre sistemas y la conversion de

las moléculas excitadas al estado triplete.

1.4.2.6. Efecto de la concentracion en la intensidad de fluorescencia
La potencia de la emisién fluorescente F es proporcional a la potencia radiante del

haz de excitacién absorbido por el sistema. Es decir,

F=¢,K (P,—P) =K (P,—P) (Ecuacion 3)

donde Py es la potencia radiante de haz que incide sobre la solucién, P es su

potencia después de atravesar una longitud b del medio, ® es la eficacia cuantica

18



del proceso de fluorescencia y K” es una constante que dependen de las
caracteristicas geométricas y otros factores. La eficacia cuantica de la
fluorescencia es una constante de un sistema dado, y de este modo el producto ®
K” se agrupa en una nueva constante K’ en el segundo miembro de la ecuacién 3.
Con el objeto de relacionar F con la concentracion c de la especie fluorescente, se

escribe la ley de Beer en la forma

P _
I— 1D—=bf
Py (Ecuacion 4)

donde ¢ es la absortividad molar de las moléculas fluorescente y ebc es la

absorbancia A. Mediante despejes matematicos, se llega a la ecuacion

F=EKE'P | 23503 gbe -

(2'303 ebe ) | (27303 ebe )’ ]

e 3
) 1

(Ecuacion 5)
Siempre que 2.303 €bc<0,05 podemos escribir que,

F=23KsbcPy  (Ecyacion 6)

0 cuando Py es constante,

F=Ke  (Ecuacién 7)
Asi, la representacion grafica de la potencia fluorescente de una disolucion frente
a la concentracion de las especies emisoras deberia ser lineal a bajas
concentraciones, y cuando c es tan elevada que la absorbancia es mayor que
aproximadamente 0,05, los términos de mayor orden de la ecuacion 5 adquiere
importancia y la linealidad se pierde; entonces F toma un valor inferior al obtenido

en la extrapolacion de la linea recta de la representacién grafica.

Otros dos factores, responsables también de las desviaciones negativas de la
linealidad a elevadas concentraciones, son la autoamortiguaciéon y la
autoabsorcion. El primero es el resultado de colisiones entre moléculas excitadas.

La transferencia de energia por via no radiante sucede, quizds, de una manera
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analoga, a como ocurre la transferencia de energia a las moléculas del disolvente
en una conversion externa. Se puede esperar que la autoamortiguacion aumente
con la concentracion debido a la mayor probabilidad de que tengan lugar

colisiones.

La autoabsorcion tiene lugar cuando la longitud de onda de emision se solapa con
un pico de absorcion; la fluorescencia, entonces, disminuye porque la radiacion
emitida atraviesa la disolucion y es reabsorbida por otras moléculas

fluorescentes.?

1.5. ESPECTROSCOPIA DE FLUORESCENCIA INDUCIA POR LASER
(LIF)
Se entiende por fluorescencia inducida por laser, LIF (Laser Induced
Fluorescence), la emision espontanea de atomos y moléculas que han sido

excitados por radiacion laser.

Como fuentes de excitacion en fluorescencia molecular, han sido empleados
laseres de colorantes pulsados y laseres continuos. La seleccion de una de estas
dos clases esta influenciada por el objetivo de la investigacion. Ademas, si el
instrumento va a ser usado en la obtencién del espectro de excitacion, se debe
considerar un sistema pulsado o continuo sintonizable, debido al ancho rango

espectral que puede cubrir este tipo de laseres.

Con laseres de tipo pulsado, se han realizado muchos estudios en los cuales se
han utilizado laseres de nitrodgeno, laseres de colorantes bombeados con laseres
de nitrégeno y con doblador de frecuencias y laseres de Nd-YAG. Con laseres
continuos, se han realizado estudios utilizando laseres de He-Cd (352 y 442 nm),
de colorantes sintonizables y de ion argén, con lineas principales en 457 y 515

nm.
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La utilizacion del laser como fuente de excitacion, hace que esta técnica sea mas

eficiente y efectiva, presentando algunas ventajas:

¢ Monocromaticidad de la radiacién generada, lo que hace posible tener una
gran selectividad en los niveles electrénicos a excitar de la molécula

fluorescente.

o La fuente laser proporciona valores de irradiancia superiores a otras fuentes

luminosas.

e El laser es altamente direccional, lo cual permite dirigir la radiacion en un

solo sentido.

De esta manera la utilizacién de laser en la espectroscopia de fluorescencia ha
creado posibilidades de un mejor andlisis a los problemas basicos de la
espectroscopia que son una adecuada resolucion espacial y temporal, asi como

sensibilidad y selectividad.®’

En la figura 8 se explica de forma esquematica el fenomeno de fluorescencia
inducida por laser utilizando el diagrama de niveles de energia, donde un electron
en el nivel de energia mas bajo (fundamental) absorbe un fotén de laser y es
transferido a un nivel de energia superior (excitado). Si este electron emite un
fotdn durante el proceso de desexcitacion, a continuacion este fotdn es visto como

una senal de fluorescencia.
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Figura 8. Proceso de la fluorescencia inducida por laser.
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1.6. EL PETROLEO

El petréleo es una mezcla compleja de hidrocarburos, en cuyas estructuras estan
enlazados atomos como nitrégeno, azufre, oxigeno y algunos metales. En cuanto
a su estado fisico, es un liquido de viscosidad variada segun su composicion en el
que coexisten partes sdlidas, liquidas y gaseosas; se origind por la
descomposicion y transformacién de restos animales y vegetales a grandes

profundidades durante varios siglos.

La presencia en diversas cantidades de cada uno de los elementos quimicos
(organicos e inorganicos) que componen el petroleo determina sus caracteristicas
particulares como el color, densidad, viscosidad, entre otras, las que permiten

clasificarlo:

Por su composicién quimica: Este tipo de clasificacion depende estrictamente
de la presencia de ciertos componentes quimicos en el petroleo, asi como de la
union de éstos en elementos mas complejos. Asi tenemos que se puede clasificar

en:
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e Parafinicos: cuyo componente principal es el compuesto quimico llamado
parafina. Son fluidos y de color claro. Proporcionan una mayor cantidad de nafta

y lubricantes que los otros tipos de petroleo en el proceso de refinacion.

e Nafténicos: siendo sus componentes principales los naftenos y los
hidrocarburos aromaticos. Son petréleos muy viscosos y de coloracién oscura.

Generan una gran cantidad de residuos tras el proceso de refinacion.

¢ Mixtos: es decir, con presencia de ambos tipos de compuestos.

Por su densidad: La referencia que sustenta esta clasificacion es la gravedad API
(del Instituto de Petrdéleo Americano), que es una medida de densidad y se basa
en la comparacion de la densidad del petroleo con la densidad del agua, es decir,
se busca determinar si el petréleo es mas liviano o pesado que ésta ultima. La
clasificacion propuesta por el Instituto de Petréleo Americano indica que a una

mayor gravedad API el petréleo sera mas liviano. (Tabla 1)

Tabla 1: Clasificacion del petréleo segtn la densidad.?
Aceite crudo Densidad (g/cm3) Gravedad API

Extrapesado >1.0 10
Pesado 1.0-0.92 10.0
Mediano 0.92 - 0.87 22.3-31.1

Ligero 0.87 -0.83 31.1-39

Superligero <0.83 > 39

Por la presencia de azufre: El azufre es uno de los componentes que estan
presentes en los hidrocarburos. Pero su presencia en los hidrocarburos implica la

necesidad de mayores procesos de refinamiento, y por ende un mayor costo final,
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razon por la cual la presencia de azufre es también un determinante del valor

comercial del petréleo.

e Petréleo Dulce. (Sweet Crude Qil), es aquel que contiene menos de 0.5% de
contenido sulfuroso, es decir, con presencia de azufre. Es un petréleo de alta

calidad y es ampliamente usado para ser procesado como gasolina.

e Petréleo Agrio (Sour Crude Qil), es aquel que contiene al menos 1% de
contenido sulfuroso en su composicion. Debido a la mayor presencia de azufre
su costo de refinamiento es mayor, razon por la cual es usado mayormente en

productos destilados como el diesel, dado su menor costo de tratamiento.?

La mayor parte de los recursos de petroleo del mundo corresponde a
hidrocarburos viscosos y pesados, que son dificiles y caros de producir y refinar.
Por lo general, mientras mas pesado o denso es el petréleo crudo, menor es su
valor econémico. Las fracciones de crudo mas livianas y menos densas, derivadas
del proceso de destilacion simple, son las mas valiosas. Los crudos pesados
tienden a poseer mayores concentraciones de metales y otros elementos, lo que
exige mas esfuerzos para la extraccion de productos utilizables y la disposicion
final de los residuos. Con la gran demanda y los altos precios del petroleo, y
estando en declinacion la produccion de la mayoria de los yacimientos de petréleo
convencionales, la atencion de la industria en muchos lugares del mundo se esta

desplazando hacia la explotacion de petréleo pesado. & *

1.6.1. Fondos de Vacio
Los fondos de vacio o residuos de vacio describen el material restante en la parte
inferior de la columna de destilacion de vacio y tienen un punto de ebullicion por
encima de aproximadamente 540°C. Estos fondos o residuos pueden ser
diferentes a otros dependiendo de las condiciones de destilacién. Existen otros

residuos como el residuo atmosférico el cual describe al material restante en la
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parte inferior de la columna de destilacion atmosférica el cual tiene limite superior

de ebullicion de aproximadamente 345°C. °

Estos residuos han sido considerados por mucho tiempo como subproductos de
poco valor agregado, y comunmente son utilizados para alimentar a unidades de
craqueo térmico, donde se vuelve a producir mas productos ligeros y el fondo se
dedica a producir fuel oil, o para alimentar a la unidad de produccion de coque,
ademas dependiendo de la naturaleza del residuo de vacio a menudo pueden ser
utilizados sin ningun tratamiento adicional, como asfaltos, como aglutinante de los
pavimentos en las carretera o como material para techos, revestimientos de

tuberias, y aplicaciones similares

La composicion quimica de los fondos de vacio es variada y muy compleja. En
esencia es una mezcla de compuestos que varian en un amplio rango de peso
molecular desde hidrocarburos parafinicos y nafténicos hasta hidrocarburos
aromaticos. También contienen en menor cantidad de heteroatomos como azufre,
nitrégeno y oxigeno conformando grupos funcionales como acidos carboxilicos,
aldehidos, cetonas, tiofenos, anillos pirrélicos y bases nitrogenadas. Ademas
incluyen metales como niquel, vanadio, hierro, magnesio y calcio, presentes en
forma de Oxidos, sales o también ocupando el centro de estructuras

organometalicas tipo porfirina.'" 1>

En la figura 9 se muestra la estructura de una molécula analizada en el petréleo
pesado, mostrando la complejidad que presentan por consiguiente los fondos de

vacio.
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Figura 9. Estructura de una molécula analizada en petréleo pesado

1.7. QUIMIOMETRIA

La quimiometria se desarrollé, como una herramienta de analisis, clasificacion y
calibracion multivariable, que se cred por la imposibilidad de describir y modelar
sistemas quimicos mediante métodos de origen matematico y estadistico. Sus
primeras aplicaciones se dieron por investigadores en el area de quimica analitica
a finales de la década de 1960. Esta disciplina se ha convertido en una parte muy
importante de la quimica analitica y su uso ha ido en aumento aplicandose a todo

tipo de datos espectroscépicos, cromatograficos, polarograficos, etc.

1.7.1. Calibracion multivariable

La calibracion multivariable se puede definir como la actividad de encontrar

relaciones entre una o mas variables de respuesta “y” y una matriz de variables

predictoras “x”, de manera que se cumpla la ecuacion 8.

y=g(x) (Ecuacion 8)

La matriz “x” contiene informacion de la muestra determinada por un método de

analisis quimico y la variable “y” puede ser un parametro cualitativo o cuantitativo

que representa una propiedad de interés en el sistema. La funcién “y=g(x)” puede
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ser dificil de determinar por el numero de variables en la matriz “x” y por la
incertidumbre asociada a la determinacién de los parametros “y y “x”. La forma de

la funcion “y=g(x)” depende del método de regresion empleado.

1.7.1.1. Clasificacion de los métodos de calibracion multivariable

La clasificacion multivariable se basa en los siguientes aspectos fundamentales:

e Segun la relacion entre las variables dependientes e independientes

(relacion descrita mediante un modelo lineal y no lineal)

e Segun la forma de encontrar la relacion entre las variables, que pueden ser
métodos directos, donde los parametros de calibracion se calculan
directamente a partir de la sefal de los analitos, o métodos indirectos,
donde los parametros se calculan a partir de sefales analiticas de las

mezclas de los componentes.

e Segun la variable que se defina como dependiente o independiente: si la
calibracion sigue el criterio directamente relacionado con la ley de Beer
donde la senal analitica actua 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.

1.7.2. Construccion de modelos de calibraciéon multivariable
La construccion de modelos de calibracion multivariable puede desarrollarse de la

siguiente manera:

e Seleccidn de muestras para la calibracion: se debe contar con muestras
altamente representativas que contengan la maxima variabilidad fisica y

quimica esperada en la muestras para las cuales sera aplicado el modelo.

27



e Caracterizacion de muestras de calibracion: la caracterizacion se debe
realizar por un método de referencia previamente establecido, el cual sera

altamente confiable.

e Toma de espectros. Incluye la seleccion de condiciones experimentales
Optimas de adquisicion espectral y tratamientos previos de

acondicionamiento de la muestra.

e Calculo del modelamiento matematico: se debe realizar pretratamientos a la
sefal espectral y aplicacion de técnicas de regresién sobre los datos

espectrales.

e Validacién del modelo de calibracion: la validacién se desarrolla aplicando
el modelo generado sobre un grupo de muestras y estos resultados son
comparados estadisticamente con los valores de referencia. Si se emplea
muestras diferentes a las empleadas en la calibracion del modelo se tiene
el método de validacion externa. Si se emplean muestras incluidas en la

calibracién del modelo se tiene el procedimiento de validacion cruzada.

e Implementacién del modelo al analisis de muestras desconocidas: en esta
etapa final el modelo se instala como herramienta de analisis de rutina y se

realizan chequeos periédicos para evaluar su desempefio.' '* 1°

1.7.3. Pretratamiento de datos
Para la aplicacion de los métodos quimiométricos en el analisis de los datos, se
requiere del pretratamiento de datos, el cual es un paso fundamental antes de
realizar cualquier otro calculo; el pretratamiento de los datos se utiliza para
minimizar contribuciones de variables fisicas que incorporan informacién relevante
en los espectros, de manera que se puedan construir modelos mas simples y

robustos.
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Algunos de los pretratamientos mas comunes vy utilizados se describen a

continuacion:

e Suavizado
El suavizado espectral se aplica en aquellos casos que la relacién sefal/ruido es
pequeia, y por medio de algoritmos matematicos aplicados al espectro se reduce
el ruido suavizando la senal. Los métodos de suavizado mas habituales son los

basados en filtros de Savitzky Golay y transformadas de Fourier

e Correccion de linea base
Es un tipo de pretratamiento que intenta corregir determinadas tendencias en la
linea base que aporta el ruido a la sefal. Existen varios tipos de correccion de
linea base segun el efecto que se desea corregir. Un tipo de correccion es el que
modela la linea base como una funcion simple de longitud de onda y sustrae esta

funcion a todos los datos espectrales.

e Derivadas (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 diferenciacion
son el de Savitzky-Golay y el de Norris. El primero, permite calcular derivadas de
primer orden o mayor incluyendo un factor de suavizado que determina el numero
de variables adyacentes que se usaran en la estimacion de la aproximacién
polindbmica utilizada en la derivacion. El algoritmo de Norris, a diferencia del

anterior, solo permite el calculo de derivadas de primer orden.
Una desventaja del us de las derivadas es que disminuyen el valor de la relacion

sefnal-ruido, por esta razén, se recomienda realizar un suavizado de la sefal antes

de la diferenciacion de los datos. Otra desventaja es que en ocasiones los
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modelos de calibracion obtenidos mediante datos espectrales tratados con primera
0 segunda derivada, son menos robustos 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 las calibraciones.

¢ Normalizacién

Normalizacion de area

Esta transformacion se normaliza un espectro Xi calculando el area bajo la curva
del espectro. Se intenta corregir el espectro de longitud de la trayectoria
indeterminada cuando no hay forma de medirla, o aislar a un grupo de un

componente constante.

La media de Normalizacién
Este es el caso mas clasico de la normalizacion. Consiste en dividir cada fila de
una matriz de datos por su media, neutralizando asi la influencia de los factores

ocultos.

Es equivalente a la sustitucion de las variables originales por un perfil centrado
alrededor de 1: solo los valores relativos de las variables que se utilizan para
describir la muestra, y la informacion correspondiente a su nivel absoluto se ha
abandonado. Esto se indica en el caso concreto de todas las variables se miden
en la misma unidad, y sus valores se supone que es proporcional a un factor que

no puede ser directamente en cuenta en el analisis.

Méaxima normalizacion
Esta es una alternativa a la normalizacion clasica que divide cada fila por su valor

maximo absoluto en lugar de la media
Propiedad de un maximo de muestras normalizadas:

e Sitodos los valores son positivos: el valor maximo se convierte en 1.
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e Sitodos los valores son negativos: el valor minimo se convierte en -1.

e Si el signo de los cambios de valores en la curva: o bien el valor maximo se

convierte en 1 o el minimo valor se convierte en -1.

Tratamientos previos de los datos

Los procedimientos de reduccién de variables no suelen ser aplicados a los datos
originales, sino que estos son previamente tratados para eliminar posibles efectos
que puedan afectar a la descomposicion. Los dos tratamientos habituales son el
centrado y el autoescalado.

Considerando una matriz X de datos donde cada fila corresponde al espectro de
una muestra y cada columna corresponde a una longitud de onda (variable), el

centrado y el autoescalado transforman esta matriz de la siguiente forma:

¢ Centrado de columna
Consiste en calcular el valor medio de cada variable (Xn,) del conjunto de

calibracion (de cada columna de la matriz), y restar este valor a cada punto (Xim)
X'im=Xi m— Xm (Ecuacion 9)

siendo X'im el dato centrado, xim el dato de la fila i y la columna m antes del

centrado, X, media de la columna m (xm = 2X; m/ | ) . La propiedad fundamental de

los datos centrados es que el valor medio de cada una de las variables es igual a

cero.

e Autoescalado

El autoescalado consiste en un centrado seguido de una normalizacion:

" Kiom — Xm
Sm (Ecuacion 10)
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Donde X'im es el dato autoescalado, xin es el dato antes del autoescalado, xn la
media de la columna m y sp, la desviacion estandar de la columna m. De esta
forma, la media y la varianza de las nuevas variables autoescaladas es de 0 y 1

respectivamente.

Geométricamente es equivalente a cambiar la longitud de los ejes de
coordenadas; todos los ejes tienen la misma longitud y cada variable tiene la

misma influencia en el calculo.'®

1.7.4. Analisis por componentes principales (PCA)
El analisis de componentes principales (PCA) es una técnica para reducir la
cantidad de datos cuando esta presente la correlacion. Resulta obvio afirmar que

no es una técnica util cuando las variables no estan correlacionadas.

La idea que se encuentra detras del PCA es encontrar componentes principales
PC4, PC,,..., PC, que sean combinaciones lineales de las variables originales X4,

Xz, ..., Xn, que describen cada muestra, es decir

PCi=a11 X4y +a;pXo + a13X3 + ... +aXn (Ecuacién 11)
PCo==a1X1 + @x»nXs + axsXs + ... + axXn (Ecuacién 12)
Etc.

PC1, PC2,..., y PCn serian combinaciones lineales de X;, Xj,..., X,, de las
intensidades de fluorescencia a las longitudes de onda proporcionadas. Los
coeficientes a4, aqp, etc., se eligen de manera que las nuevas variables, a
diferencia de las variables originales, no se encuentren correlacionadas unas con
otras. La generacién de un nuevo conjunto de variables de esta forma puede
parecer un ejercicio con poco sentido puesto que se obtiene n nuevas variables en

lugar de las n originales, y en consecuencia no hay ninguna reduccion en el
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conjunto de datos. Sin embargo, las componentes principales también se eligen de
manera que la primera componente principal (PC1), el cual recoge la mayor parte
de la variacién que hay en un conjunto de datos, el segundo componente principal
(PC2) recoge la siguiente mayor parte de la variacion y asi sucesivamente. Por
consiguiente, cuando haya correlacion significativa el numero de componentes

principales (PCs) utiles sera mucho menor el numero de variables originales.

La figura 10 aclara el método cuando solo hay dos variables y, por tanto, solo dos
componentes principales. En la figura 11a las componentes principales se
muestran por mediante lineas de trazos suspensivos. Las componentes
principales forman angulos rectos unas con otras, propiedad conocida como
ortogonalidad. La figura 11b muestra los puntos referidos a estos dos nuevos ejes

y también la proyeccién de los puntos sobre PC1 y PC2.

Figura 10. a) Diagrama que ilustra las dos componentes principales, PC1y PC2,
para las variables X1 y X2. b) Puntos referidos a los ejes del componente principal e

indica puntos de datos, o su proyeccién sobre los ejes.

(@ % cP1
o
rl',l"
.,"'r
cP2 o0
‘\"“t [ ] '*" -
"‘“‘ “,..-
X
{b)
cP2 l
S SR B Sy
] . p— -
& . - .

33



La figura 11 muestra que el PCA es equivalente a una rotacion de los ejes
originales, de tal manera que PC1 se encuentre en direccion de la maxima
variacion, pero manteniendo el angulo entre los ejes. Con mas de dos variables no
resulta posible ilustrar el método graficamente pero de nuevo se puede pensar en
el PCA como una rotacién de los ejes de tal manera que PC1 se encuentre en la
direccion de maxima variacion, PC2 se encuentre en la direccion de la siguiente
mayor variacion y asi sucesivamente. A menudo resulta que entre PC1 y PC2
recogen la mayor parte de la variacion en el conjunto de datos. Como resultado los

datos se pueden representar en solo dos dimensiones en lugar de las n originales.
13, 14.

1.7.5. Regresién por minimos cuadrados parciales (PLS- regresion)

La regresién por minimos cuadrados parciales (PLS-R), es uno de los métodos
utilizados para la reduccion de variables, basandose en que la informacion
contenida en las variables de la sefal puede estar contenida en un numero menor
de variables sin que haya pérdida de informacion 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.

PLS generaliza y combina caracteristicas del Analisis de Componentes Principales
y Analisis de Regresion Multiple. Es 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 en 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 numero
pequeio de variables latentes (V.L). Asi, al finalizar los calculos de PLS, se

obtendran loadings y scores (puntuaciones) para cada uno de los espacios Xy Y.
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En PLS, a diferencia de PCR, las variables latentes son determinadas
considerando conjuntamente X y Y. Para la regresion PLS, cada componente se
obtiene maximizando el cuadrado de la covarianza entre Y y las posibles
combinaciones lineales de X. De este modo se obtienen las variables latentes que
contienen la informacion de la correlacion entre las matrices X y Y, presentando
una relacion mas directa con la respuesta, de manera que los primeros

componentes principales concentran mayor informacion predictiva.

Sobre este algoritmo hay dos versiones, el primero es el llamado modelo PLS1,
donde se considera una variable dependiente, representada por un vector Y y
PLS2 que es una generalizacion de la regresion PLS univariado. Esta ultima se
diferencia de PLS2 porque aqui se tiene una matriz de variables respuesta Y(nxq),
0 sea, se consideran varias variables dependientes, ademas de la matriz de

predictoras X(nxp), con q < p.'> %1718

1.8. APLICACION DE LA ESPECTROSCOPIA DE FLUORESCENCIA
INDUCIDA POR LASER EN EL PETROLEO
La espectroscopia LIF se ha convertido en un componente esencial para el
analisis de las fracciones de petroleo, lo cual ha desarrollado un gran interés en
las investigaciones de la industria para caracterizar los crudos de fracciones

pesados por medio de esta técnica.

La aplicacion de técnicas multivariadas, a la espectroscopia de fluorescencia
facilitd la interpretacion de las sefales espectrales, prediciendo y determinando

parametros y propiedades fisicoquimicas de gran interés en las fracciones el

19, 20, 21, 22

petréleo. Andlisis realizados en asfaltenos , resinas®', gasolinas®,

26,27, 28,29 y piocrudos?®, muestran el potencial

queroseno®, diesel®®, petréleo crudo
que ha desarrollando la espectroscopia de fluorescencia para esta clase de

analitos.
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Otra de las aplicaciones de la fluorescencia se ha enfocado en la determinacion de
la composicion SARA (composicion de saturados, aromaticos, asfaltenos y
resinas) en crudos'®., STRAUSZ, O. P.; SAFARIK, I.; LOWN, E. M. y IZQUIERDO
establecieron que los asfaltenos y las resinas presentan una sefial fuerte entre 359
y 650 nm, los asfaltenos presentan una banda ancha en el mismo rango pero
menor que la de las resinas. A su vez los compuestos aromaticos presentan una

sefal de fluorescencia muy estrecha. (Figura 11).

Figura 11. Espectro de fluorescencia de la fraccion SARA
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2. PARTE EXPERIMENTAL

El Laboratorio de Espectroscopia Atomica y Molecular, LEAM de la Universidad
Industrial de Santander, ha venido desarrollando en los ultimos afos
investigaciones originadas por el convenio ICP-UIS, generando aportes cientificos

y tecnolégicos en la caracterizacion del petroleo colombiano.

Actualmente, el laboratorio desarrolla investigaciones de crudo livianos vy
fracciones de asfaltenos por medio de la técnica de LIF, asfaltenos por FTIR-ATR

y fondos de vacio por técnica de espectroscopia de fotoacustica (PAS) entre otras.

21. ESQUEMA EXPERIMENTAL
En la figura 12 se muestra un esquema metodoldgico de los pasos que se
realizaron para el desarrollo del proyecto.

Figura 12. Esquema metodolégico
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2.2. PREPARACION DE LA MUESTRA

Se utilizaron veintisiete muestras de fondos de vacio de diferentes crudos
colombianos suministradas por el Instituto Colombiano de Petréleo, junto con la
caracterizacion del analisis SARA (% en peso de Saturados, Aromaticos, Resinas
y Asfaltenos) (Tabla 2), el cual fue realizado por medio de la norma ASTM
(American Society Test and Materials) ASTM D-2007 y D-4124.

Tabla 2. Analisis proximo de los fondos de vacio analizados

SAT ARM RES ASF
N° (%w) (%w) (%w) (%w)
*FV 1 11,1 47,7 30,7 10,5
FV 2 16,4 42,1 32,8 8,7
FV 3 14,6 48,8 27,5 9,1
FV 4 13,1 38 29,8 19,1
FV 5 19,1 40,3 29,9 10,7
FV 6 11,8 41,7 29,8 16,7
FV 7 19,3 47,5 28,4 4,8
FVv 8 12,4 45,3 31,8 10,5
FV 9 9,9 59,6 22,1 8,4
FV 10 4,5 56,3 26,2 13
FV 12 6 42 32,8 19,2
FV 13 10,4 59,2 16,8 13,6
FV 14 7,3 40,7 26,9 25,1
FV 15 5,4 54,5 28,8 11,3
FV 16 17,8 49,9 23,4 8,9
FV 17 14,4 43,6 24,8 17,2
FV 18 16,9 48,7 27 7.4
FV 19 19,9 49,7 21 9,4
FV 20 35,8 447 18,2 1,3
FV 21 15 45,1 26,4 13,5
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SAT ARM RES ASF

N° (Y%ow) (Yow) (%ow)  (%w)
Fv22 42 34,1 32,9 28,8
Fv23 298 45,7 20,3 4,2
Fv24 192 44,9 25,2 10,7
FV 25 16 45,4 25,4 13,2
FV26 152 42,3 36,6 5,9
FV 27 11 44,4 31,1 13,5
Fv28 176 44,3 28,9 9,2

*FV: Fondo de vacio

Las veintisiete muestras fueron diluidas en hexano, n-heptano y tolueno, hasta

obtener una concentracién de 0,1 g/L, y de esta manera determinar el solvente

mas adecuado para la toma de espectros de fluorescencia.

En la figura 13, se muestra de forma esquematica la preparacién de las muestras.

Figura 13. Esquema de preparacion de muestra.
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2.3. MONTAJE EXPERIMENTAL
En el laboratorio de espectroscopia atdmica y molecular (LEAM) se adquirieron los
materiales para el disefio y montaje del sistema de fluorescencia inducida por

laser.

El montaje experimental se realiz6 como se muestra en la figura 14. Como fuente
de excitacion se utilizé un laser pulsado de Nitrogeno (1), con una frecuencia de
4.5 Hz. La radiacion proveniente del laser se enfocé hacia la muestra (3)
localizada a una distancia focal de 15 cm, a través de un lente cilindrico (2). La
radiacion de excitacion de la muestra se recolectd por medio de un segundo lente
cilindrico (4) puesto a 90° con una distancia focal de 10 cm, que enfocaba la
radiacion de excitacion sobre la fibra optica (5). Esta fibra se encargo de conducir

la radiacion al espectrometro (6), y esta fue llevada a un PC (7) para su analisis

Figura 14. Esquema experimental de LIF.

(7
" Y,

(1) Laser pulsado de Nitrogeno PL 2300
(2) y (4) Lente cilindrico
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(3) Porta muestra

(5) Fibra optica

(6) Espectrometro

(7) Dispositivo de recoleccién (PC)

En este trabajo se partié de esta configuracion basica, proponiendo y explorando
diferentes disposiciones con el fin de escoger el montaje experimental con las
condiciones de trabajo 6ptimas para el mejoramiento de la sefial y la obtencién de

los espectros.

2.3.1. Instrumentacion
El sistema LIF que fue acoplado consta de las siguientes partes mostradas en la

figura 15.

Figura 15 Partes del equipo utilizado en el sistema LIF

Laser

Fora Optic
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2.3.1.1. Laser de Nitrégeno
Se utilizd un laser pulsado de nitrogeno (Modelo PL2300/PL202 PTI), (PTI Laser

INC) (Figura 16) como fuente de excitacién, con una longitud de onda de 337.1 nm
(8337 nm), 1.4 mJ por pulso, potencia 2.3 MW, ancho temporal de 600ps, ancho de

banda 0.1 nm y frecuencia de 20 Hz.

Figura 16. Consola del Laser de nitrégeno PL 2300

= -z ==

2.3.1.2. Lente cilindrico

Se utilizé un lente cilindrico (Figura 17) para enfocar la radiacion hacia el sitio
especifico, el cual presenta una de las caras cilindricas, en donde al penetrar un

haz de luz a su través en el punto de enfoque aparecera una linea.

Figura 17. Lente cilindrico

En la figura 18 se muestra un breve esquema Optico del funcionamiento de un

lente cilindrico, cuando es penetrado por un haz de laser.
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Figura 18. Esquema 6ptico de lente cilindrico

Linea enfocada

Lente cilindncas

9%

2.3.1.3. Fibra 6ptica

Se utilizé una fibra éptica (figura 19) de un nucleo de silice pura, con un diametro
de 50 ym, con un rango de UV-VIS (200-1100 nm), como medio de transmision,

por donde se envian pulsos de luz, lo cual representan los datos a transmitir.

Figura 19. Fibra éptica
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2.3.1.4. Espectrometro (USB4000 Ocean Optics)
Se utilizé un espectrometro USB 4000 de Ocean Optics (Figura 20), con una
matriz CCD lineal Toshiba de 3648 receptores, para una mayor relacion senal-
ruido; con una ancho espectral de 350-1000 nm y un tiempo de integracién de 10
us; el cual es capaz de medir las propiedades de la luz en la regién determinada
del espectro electromagnético, midiendo generalmente la intensidad de la luz y la

longitud de onda de la luz

Figura 20. Espectrometro (USB4000 Ocean Optics)

2.3.1.5. Porta Muestra

Como porta muestra se utilizé una celda de cuarzo (Figura 21) con un paso de luz

de 1cm.

Figura 21. Celda de 1 cm
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2.4. ADQUISICION DE DATOS
La adquisicion de datos consistié en la tomar las sefiales fisicas de las muestras y
convertirlas en tensiones eléctricas las cuales se puedan procesar por medio de
ordenador (pc). Para la adquisicion de datos se utilizd el software Spectrasuite

Ocean Optics.

Después de obtener la sefal por medio del software se procedid a tomar los
espectros de cada fondo de vacio diluidos en tolueno (ya que el solvente n-
heptano y hexano precipito los asfaltenos). De esta manera se verificé que el
montaje realizado era el adecuado, ademas los espectros obtenidos se
comprobaron con los encontrados en la literatura?'. La figura 22 muestra el
espectro de un fondo de vacio, y la figura 23 muestra los espectros encontrados
en analisis de crudos Venezolanos, lo cual comprueba que el perfil del espectro
encontrado experimentalmente, sigue el mismo patron del perfil mostrado en la
literatura. Ademas se observo que el rango de emision del espectro del fondo de

vacio vario de 350-700 nm al igual que los encontrados en los espectros de los

asfaltenos.
Figura 22. Espectro del fondo de vacio
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45



Figura 23. Espectros encontrados en la literatura
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Figure 1. Fluorescence signal for Hamaca crude oil in toluene solutions | Figure 3. Fluorescence spectra of toluene-diluted Venezuelan crude

as a function of the concentration oils. The concentration sample was 500 mg/L.

Al comprobar que el perfil del espectro de fluorescencia inducida por laser
correspondia a los encontrados en las muestras de petréleo se procedié a obtener
los espectros de las veintisiete muestras de fondos de vacio, los cuales se

muestran en la figura 24.

Figura 24. Espectro de todas las muestras de fondos e vacio.
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2.5. PROCESAMIENTO DE DATOS

Con los datos obtenidos de los espectros de LIF, se realizd el analisis
quimiométrico por medio del Software Unscrambler® version 9.7 licenciado por
Ecopetrol S.A., donde inicialmente se realizé un procesamiento de los datos para

disminuir la fuente de variabilidad. >

El procesamiento espectral consistio en realizar pretratamientos de la sefial, como
primer paso para llevar a cabo el analisis de los datos multivariantes; inicialmente
se partié con los espectros de las veintisiete muestras sin ningun pretratamiento
(Figura 25)

Figura 25. Espectro de las muestras de fondos de vacio sin ningtin pretratamiento.

goooo — 0 - SR ELELLELEEEEE SEEEELLELEEEEEEE SEELLEEELELEEEEE o00000d0aaaaaaa0s
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T T T T T
34655 433.25 518.1 500.91 E31.51 759.72 g3534 50819 978.1
FW1 P2 FY3 ] F47 F10 FY12 FYv13 F415 FY22 Fv23 Fv2d

Después de obtener los espectros de fondos de vacio, se determino la region que
registraba sefial, la cual era la que nos interesaba analizar y se encontraba en el
rango de 346.55 — 750.0 nm. (Figura 26)
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Figura 26. Espectro de las muestras de fondos de vacio sin ningun pretratamiento y

con el intervalo de longitudes de onda de interes.
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Posteriormente se aplico la técnica de suavizado (Smooting S. Golay), (Figura 27)

a el espectro de

fluorescencia de las veintisiete muestras de fondos de vacio, con

el objetivo de reducir matematicamente el ruido aleatorio que acompana la sefal

analitica.
Figura 27. Espectro de LIF suavizado
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También se le aplicé la correccidn de la linea base (Figura 28) con el objetivo de

eliminar la sefal de ruido que puede aportar la linea base a cada uno de los

espectros.
Figura 28. Correccion de linea base.
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Otro de los pretratamientos aplicados fue la normalizacion (figura 29), la cual se
realizé6 para neutralizar la influencia de los factores ocultos; consistié en dividir

cada fila de una matriz de datos por su promedio.

Figura 29. Espectros normalizados
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Después de realizar cada uno de los pretratamientos se realizé el analisis de PCA,
para determinar la variabilidad que podian tener el conjunto de datos con las 27
muestras y finalmente se aplicé el PLS al conjunto de datos para obtener la
prediccion de la composiciéon de saturados, aromaticos, resinas y asfaltenos,

siendo analizada cada una de las composiciones por aparte.
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3. RESULTADOS Y ANALISIS

A continuacién se presentan los principales resultados obtenidos en los analisis de
componentes principales (PCA) y la regresion por minimos cuadrados parciales

(PLS-regresion), para los fondos de vacio analizados.

3.1. ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

La descomposicion por componentes principales realizada sobre la informacion
espectral permitié identificar claramente las muestras que estan correlacionadas

entre si y aquellas que se alejan del grupo de muestras.

Empleando las primeras tres componentes principales es posible explicar el 100%

de la variacion en los datos espectrales (tabla 3).

Tabla 3. Varianza de los componentes principales generados por LIF
Componente Varianza Explicada Varianza Explicada

principal (%) Acumulada (%)
PC 1 94.0 94.0
PC 2 5.0 99.0
PC3 1.0 100.0
PC 4 0.0 100.0
PC5 0.0 100.0
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A partir del cuarto componente el aumento en la varianza acumulada es nula,
sugiriendo tres como el numero de componentes que explica la variacién en los
datos espectrales. Cada una de estas componentes contiene cierta informacion

que permite clasificacion de las muestras a partir de los espectros LIF (figura 30).

Figura 30. Descomposicion por los componentes principales de la informaciéon

espectral.
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Mediante la descomposicién por componentes principales se identificé claramente
que la primera y segunda componente permite identificar y clasificar las muestras
en un grupo, ademas mediante la aplicacion de Hotelling T? elipse, se determind
los outliers potenciales (puntos alejados que quedan fuera de la elipse) o muestras
atipicas. Se observo que la muestra FV 20 estaba alejada del grupo de muestras,
lo que indicd que esta muestras no presenta propiedades similares al grupo de

muestras de fondos de vacio.
La grafica de loadings (figura 31) se utilizé para determinar las longitudes de onda

de mayor importancia las cuales se encontraron en el rango de 347.63 — 750.0 nm

en los espectros de fluorescencia.
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Figura 31. Varianza explicada y longitudes de onda ttiles en los espectros de

fluorescencia.
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En esta figura también se observé la varianza explicada por los cuatro primeros
PC segun la informacion de los espectros, donde el 94% de las variables
contribuye en el primer componente, es decir que este componente describe en su
mayoria el perfil del espectro inicial; el otro 5% de las variables contribuye en el
segundo componente y el 1% restante de las variables contribuye en el tercer

componente.

Por medio de la grafica de Influencia (Figura 32) se observo que la muestra 23
presentaba alta varianza residual.-X, lo cual indic6 que esta muestra presenta
valores extremos respecto al grupo de muestras, o podia estar mal descrita por el

modelo.

Esta grafica de influencia muestra ademas que la muestra 20 presenta una alta
influencia en el modelo, lo que indicé que de alguna manera atraia al modelo para
que fuera descrito de una mejor forma respecto a las otras muestras,
comprobando lo observado en la grafica de Scores (figura 30); ademas se

determiné que no habia ninguna muestra que presentara alto leverage y alta
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varianza residual, es decir valores atipicos perjudiciales, que son aquellas

muestras que no describen algun modelo que le sirva al grupo de muestras.

Figura 32. Grafica de influencia.
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La figura 33 muestra el porcentaje de varianza explicada de la calibracion (Linea
azul), y la validacion (linea roja) de las muestras para cada uno de los
componentes principales, de manera acumulativa, logrando de esta manera que
sea facil de ver cuanto de la variacion total de los datos es explicada por el

modelo.

Figura 33. Varianza explicada de la calibracion y validacion total de las muestras
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Como se observa en la figura 33, el PC 1 tiene una varianza explicada de 94.119
% en la calibracién total, indicando que el 94.119% de la variacion en los datos es
descrito por el PC 1, y el restante 5.881% podria ser ruido o también pueden
proceder de errores. De igual manera se explica para la validacion total en cada

uno de los componentes principales descritos.

3.2. ANALISIS DE REGRESION POR MINIMOS CUADRADOS PARCIALES
(PLS- REGRESION)

Los resultados obtenidos en el analisis de regresion de minimos cuadrados
parciales, para las composiciones de aromaticos, saturados, resinas y asfaltenos,

se muestran a continuacion.

3.2.1. Modelo PLS para la prediccion de aromaticos

Con el grupo de muestras de fondos de vacio se desarrollé el modelo de PLS para
la prediccion del contenido de aromaticos. Para este caso con un minimo de seis
componentes principales es posible explicar mas del 99.646 % de la variacién de
los datos de contenido de aromaticos (variable Y) a partir del espectro LIF (figura
34).

Figura 34. Varianza explicada en el modelo de aromaticos.
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Sin embargo, la seleccién del numero 6ptimo de componentes requiere evaluar el
comportamiento del error estandar de calibracion (RMSEC) y el error estandar de
prediccion (RMSEP). El primero de estos parametros es una medida de desviacion
estandar de los residuales obtenidos por la diferencia entre los valores observados
y predichos por el modelo para las muestras de calibracion. El segundo parametro
se basa en un algoritmo iterativo que selecciona muestras dentro del grupo de
calibracién para desarrollar el modelo de prediccion y posteriormente lo evalua

sobre la muestra restantes.

En el caso del modelo para aromaticos, el RMSEC disminuye de manera continua
a medida que aumenta el numero de componentes, en contraste con el RMSEP
que permanece practicamente constante en la mayoria de componentes
observando el modelo mas conveniente en el tercer componente con un valor de
1.863 % (figura 35).

Figura 35. Error estandar calculado en funciéon del nimero de componentes para el

modelo de aromaticos.
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La tendencia anterior sugiere que tres es el numero 6ptimo de componentes en el

modelo de PLS para predecir el contenido de arématicos.

La prediccion del modelo PLS para arématicos se realizé empleando el grupo de
17 muestras; las otras 10 muestras (28, 18, 26, 22, 20, 18,13, 15 y 10) fueron
sacadas de esta prediccion, ya que presentaban en algunos casos valores

alejados al grupo de muestras o valores iguales a las otras muestras.

Sobre los espectros LIF obtenidos se aplicé el modelo selecionado con mejor
desempefo que para el caso de los aromaticos fue PLS con tres componentes
principales.

Los valores predichos por el modelo propuesto y los valores de referencia
determinados por analisis SARA mostraron valores cercanos entre si y solo en la
muestra FV 2 se observo un porcentaje de error rrelativo del 10,56.
Adicionalemente, de manera general en solo seis de las muestras el porcentaje de
error relativo entre los valores predichos y de referencia para el modelo propuesto

fue superior al 5%. (tabla 4.)

Tabla 4: Prediccion del modelo de aromaticos con tres componentes principales

Muestra Valor Valor Residuo % Error

Tedérico Predicho Relativo
FVv2 42,10 37,65 4,45 10,56
FV3 48,80 46,00 2,80 5,75
FVv4 38,00 40,11 -2,11 5,56
FV5 40,30 42,70 -2,40 5,96
FV6 41,70 41,43 0,27 0,65
FV7 47,50 48,09 -0,59 1,24
FVv8 45,30 45,89 -0,59 1,29
FV14 40,70 40,50 0,20 0,48
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Valor Valor % Error

Muestra Residuo
Teérico Predicho Relativo
FV16 49,90 48,39 1,52 3,04
FV17 43,60 46,43 -2,83 6,49
FV19 49,70 4717 2,53 5,08
Fv21 45,10 45,83 -0,73 1,62
FVv23 45,70 46,08 -0,38 0,82
Fv24 4490 45,48 -0,58 1,30
FV25 45,40 46,97 -1,57 3,45
Fva7 44,40 44 47 -0,07 0,16

El coeficiente de correlacion entre los valores de referencia y predichos fue hallado
superior a 0.83. El error estandar de prediccion calculado para el conjunto de
muestras de prediccion fue de 1.84 (Figura.36). Los resultados hallados en esta
etapa demuestran que el modelo para la prediccién de aromaticos es bueno, a

pesar de tratarse de mezclas tan complejas como los fondos de vacio.

Figura 36. Validacion externa del modelo de PLS con tres componente principal

para la prediccion de aromaticos.
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La repetibilidad de la metodologia propuesta en la prediccion de aromaticos se
determiné seleccionando del grupo de muestras de validacion tres muestras al
azar. Cada uno de los espectros fueron adquiridos bajo las mismas condiciones
instrumentales utilizadas en la calibracion del modelo. Sobre las senales
espectrales obtenidas en cada lectura se aplico el modelo de PLS con tres
componente principal para le prediccion de aromaticos. La desviacion estandar
calculada en los valores predichos por el modelo fue inferior a 2,28 (Tabla 5), de
esta manera se demuestra que la repetibilidad en la prediccion del contenido de

aromaticos a partir del espectro de LIF, es favorable para esta prediccion.

Tabla 5. Prueba de repetibilidad del modelo de prediccion de aromaticos

Muestra Muestra
Lectura Muestra FV 4

FV 2 FV 22

1 38,973 40,417 32,748

2 43,047 39,530 33,063

3 40,405 39,210 36,861
Promedio 40,810 39,720 34,220

Desviacion estandar 2,066 0,884 2.28

3.1.1. Modelo PLS para la prediccion de resinas

El modelo de PLS para la prediccion del contenido de resinas, en este caso con un
minimo de ocho componentes principales es posible explicar mas del 99.922 % de
la variacion de los datos de contenido de resinas (variable Y) a partir del espectro
LIF (figura 37).
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Figura 37. Varianza explicada en el modelo de resinas.
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El error estdndar en la etapa de calibracion y validacién cruzada disminuye

apreciablemente hasta el quinto componente, donde alcanza valores de 0,914 % y

1, 295 % respectivamente (figura 38).

En el caso del modelo para resinas el error estandar de calibracion (RMSEC)

disminuye de manera continua a medida que aumenta el nUmero de componentes,

en contraste con el error de prediccion RMSEP que permanece practicamente

constante a partir del quinto componente en un valor de error de 1.295 % (figura

38).

Figura 38. Error calculado en funcion del nimero de componentes para el modelo

de resinas.
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La tendencia anterior sugiere que cinco es el numero 6ptimo de componentes en

el modelo de PLS para predecir el contenido de resinas.

La prediccion del modelo PLS para resinas se realizé empleando el grupo de 18
muestras; las otras 9 muestras (1, 2, 9, 13, 17, 19, 24, 25, 26) fueron sacadas de
esta prediccion, ya que presentaban en algunos casos valores alejados al grupo
de muestras o valores iguales a las otras muestras. Sobre los espectros LIF
obtenidos se aplico el modelo selecionado como mejor desempefio que , para el

caso de las resinas fue PLS con cinco componentes principales.

Los valores predichos por el modelo propuesto y los valores de referencia
determinados por analisis SARA estan cercanos entre si, lo que demuestra un
desempefo bueno del modelo propuesto. Sélo en dos de las muestras empleadas
para la etapa de prediccién, el residual calculado entre los valores predichos y de
referencia fue superior a dos. Adicionalemente, solo en dos de las muestras el
porcentaje de error relativo entre los valores predichos y de referencia para el
modelo propuesto fue superior al 5%. (tabla.6)

Tabla 6: Predicciéon del modelo de resinas con cinco componentes principales

Muestra Valor Valor Residual % Error

Tedrico Predicho Relativo
FV 1 27,5 27,286 0,214 0,778
FV 4 29,8 30,105 -0,305 1,023
FV 5 29,9 29,264 0,636 2,127
FV 6 29,8 30,309 -0,509 1,708
FVv 7 28,4 28,849 -0,449 1,581
FV 8 31,8 29,637 2,163 6,802
FV 10 26,2 28,655 -2,455 9,370
FV 12 32,8 32,314 0,486 1,482
FV 14 26,9 28,106 -1,206 4,483

FV 15 28,8 29,136 -0,336 1,167
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Muestra Valor Valor Residual % Error

Tedrico Predicho Relativo
FV 16 23,4 23,755 -0,355 1,517
FV 18 27 26,613 0,387 1,433
FV 20 18,2 17,987 0,213 1,170
FV 21 26,4 26,545 -0,145 0,549
FV 22 32,9 31,639 1,261 3,833
FV 23 20,3 20,397 -0,097 0,478
FV 27 31,1 31,237 -0,137 0,441

FV 28 28,9 29,44 -0,54 1,869

El coeficiente de correlacion entre los valores de referencia y predichos fue hallado
superior a 0.94%. El error estandar de prediccion calculado para el conjunto de
muestras de prediccion fue de 1.29 (Figura 39.). Los resultados hallados en esta
etapa mostraron resultados satisfactorios en el desempefio del modelo para la

prediccion de resinas

Figura 39. Validacion externa del modelo de PLS con cinco componente principal

para la prediccion de resinas.
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La repetibilidad de los resultados obtenidos (tabla 7), en el modelo de PLS
propuesto (con cinco componentes) para la prediccion de resinas, mostraron una
desviacion estandar inferior a 0.7, de esta manera se aseguro la repetibilidad en la

prediccion del contenido de resinas a partir del espectro de LIF.

Tabla 7. Prueba de repetibilidad del modelo de prediccion de resinas

Lectura Muestra FV 2 Muestra FV 4 Muestra FV 22
1 31,328 30,105 32,918
2 32,627 29,993 32,831
3 32,077 29,997 34,375
Promedio 32,011 30,032 33,375
Desviacion estandar 0,652 0,0635 0,867

3.1.2. Modelo PLS para la prediccion de saturados

El modelo de PLS para la prediccion del contenido de saturados, en este caso con
un minimo de siete componentes principales es posible explicar mas del 99.976 %
de la variacion de los datos de contenido de saturados (variable Y) a partir del

espectro LIF (figura 40).

Figura 40. Varianza explicada en el modelo de saturados.
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El error estandar en la etapa de calibracion y validacion cruzada disminuye
apreciablemente hasta el quinto componente, donde alcanza valores de 1.299 % y

2.428 % respectivamente (figura 41).

En el caso del modelo para saturados el error estandar de calibracion (RMSEC)
disminuye de manera continua a medida que aumenta el numero de componentes
mostrados, en contraste con el error de prediccion RMSEP que permanece
practicamente constante a partir del quinto componente en un valor de error de
2.428 % (figura 41).

Figura 41. Error calculado en funcién del nimero de componentes para el modelo

de saturados.
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La tendencia anterior sugiere que cinco es el numero 6ptimo de componentes en

el modelo de PLS para predecir el contenido de saturados.

La prediccion del modelo PLS para saturados se realizé empleando el grupo de 18
muestras; las otras 9 muestras (1, 2, 4, 5, 8, 14, 15, 19 y 24) fueron sacadas de
esta prediccion, ya que presentaban en algunos casos valores alejados al grupo
de muestras o valores iguales al las otras muestras. Sobre los espectros LIF
obtenidos se aplicd el modelo selecionado como mejor desempeifo que , para

para el caso de las saturados fue PLS con cinco componentes principales.
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Los valores predichos por el modelo propuesto y los valores de referencia
determinados por analisis SARA estan cercanos entre si, lo que demuestra un
desempefo bueno del modelo propuesto. Sélo en una de las muestras empleadas
para la etapa de prediccién, el residual calculado entre los valores predichos y de
referencia fue superior a dos. Adicionalemnte, en cinco de las muestras el
porcentaje de error relativo entre los valores predichos y de referencia para el

modelo propuesto fue superior al 10%. (tabla.8)

Tabla 8: Predicciéon del modelo de saturados con cinco componentes principales.

Muestra Valor Valor Residual % Error
Teérico Predicho Relativo
FV3 14,60 14,38 0,22 1,48
FV6 11,80 10,46 1,33 11,28
FV7 19,30 18,69 0,61 3,15
FV9 9,90 9,09 0,81 8,18
FV10 4,50 5,24 -0,74 16,53
FV12 6,00 5,82 0,18 2,92
FV13 10,40 11,54 -1,14 10,96
FV16 17,80 19,56 -1,76 9,91
FV17 14,40 13,10 1,30 9,01
FV18 16,90 13,86 3,04 17,98
FV20 35,80 35,63 0,16 0,45
Fv21 15,00 15,15 -0,15 1,02
Fv22 4,20 5,73 -1,53 36,48
FVv23 29,80 30,12 -0,32 1,09
FV25 16,00 17,48 -1,49 9,29
FV26 15,20 16,07 -0,87 5,74
Fv27 11,00 12,55 -1,55 14,13
FVv28 17,60 15,66 1,93 10,99
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El coeficiente de correlacion entre los valores de referencia y predichos fue hallado
superior a 0.95%. El error estandar de prediccion calculado para el conjunto de
muestras de prediccion fue de 2.42 (Figura 42). Los resultados hallados en esta
etapa mostraron buenos resultados a pesar de que se observé un error por

encima del 30 % en la prediccidén de saturados.

Figura 42. Validacion externa del modelo de PLS con un componente principal para

la prediccion de saturados
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La repetibilidad de los resultados obtenidos (tabla 9), en el modelo de PLS
propuesto (con cinco componentes) para la prediccion de saturados, mostraron
una desviacion estandar inferior a 2,5 de esta manera se determiné que la
repetibilidad en la prediccion del contenido de saturados a partir del espectro de

LIF, asegura una buena prediccion en todas las muestras.
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Tabla 9. Prueba de repetibilidad del modelo de predicciéon de saturados.

Lectura Muestra FV2 MuestraFV4 Muestra FV 22
1 16,616 14,644 5,783
2 16,998 12,311 4,018
3 16,809 13,298 8,647
Promedio 16,808 13,418 6,149
Desviacion estandar 0,1910 1,1710 2,336

3.1.3. Modelo PLS para la prediccion de asfaltenos

El modelo de PLS para la prediccion del contenido de asfaltenos, en este caso con
un minimo de ocho componentes principales es posible explicar mas del 99.992 %
de la variacion de los datos de contenido de saturados (variable Y) a partir del

espectro LIF (figura 43).

Figura 43. Varianza explicada en el modelo de asfaltenos.
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El error estandar en la etapa de calibracion y validacion cruzada disminuye
apreciablemente hasta el quinto componente, donde alcanza valores de 0.755 % y

1,949 % respectivamente (figura 44).

En el caso del modelo para asfaltenos el error estandar de calibracion (RMSEC)
disminuye de manera continua a medida que aumenta el numero de componentes,
en contraste con el error de prediccion RMSEP que permanece practicamente

constante a partir del sexto componente en un valor de error de 1.94 % (figura 44).

Figura 44. Error calculado en funcion del nimero de componentes para el modelo
de asfaltenos.
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La tendencia anterior sugiere que seis es el numero 6ptimo de componentes en el

modelo de PLS para predecir el contenido de asfaltenos.

La prediccion del modelo PLS para asfaltenos se realiz6 empleando el grupo de
19 muestras; las otras 9 muestras (2, 10, 18, 1, 28, 15, 17 y 27) fueron sacadas de
esta prediccion, ya que presentaban en algunos casos valores alejados al grupo
de muestras o valores iguales al las otras muestras. Sobre los espectros LIF
obtenidos se aplicd el modelo selecionado como mejor desempefo que , para

para el caso de las asfaltenos fue PLS con seis componentes principales.
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Los valores predichos por el modelo propuesto y los valores de referencia
determinados por analisis SARA estan un poco cercanos entre si, lo que
demuestra un buen desempefio del modelo propuesto. En ninguna de las
muestras empleadas para la etapa de prediccién, el residual calculado entre los
valores predichos y de referencia fue superior a dos. Adicionalemnte, en cuatro de
las muestras el porcentaje de error relativo entre los valores predichos y de

referencia para el modelo propuesto fue superior al 5%. (tabla.10)

Tabla 10: Predicciéon del modelo de asfaltenos con cinco componentes

principales
Muestra Valor Valor Residual % Error
Tedrico Predicho Relativo
FV3 9.1 8,82 0,28 3,08
FVv4 19,1 19,266 -0,166 0,87
FV5 10,7 11,221 -0,521 4,87
FV6 16,7 16,453 0,247 1,48
FVv7 4,8 4,537 0,263 5,48
Fv8 10,5 10,393 0,107 1,02
FV9 8,4 7,985 0,415 4,94
FV12 19,2 19,376 -0,176 0,92
FV14 25,1 23,831 1,269 5,06
FV16 8,9 9,383 -0,483 5,43
FV17 17,2 17,77 -0,57 3,31
FV19 9,4 10,011 -0,611 6,50
FV20 1,3 1,257 0,043 3,31
FVv21 13,5 14,109 -0,609 4,51
FVv22 28,8 28,846 -0,046 0,16
FVv23 4,2 3,992 0,208 4,95
FVv24 10,7 10,206 0,494 4,62
FVv25 13,2 12,191 1,009 7,64
FV26 5,9 6,0124 -0,1124 1,91
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El coeficiente de correlacion entre los valores de referencia y predichos fue hallado
superior a 0.96%. El error estandar de prediccion calculado para el conjunto de
muestras de prediccion fue de 1,94 (Figura.45). Los resultados hallados en esta
etapa mostraron resultados satisfactorios en el desempefo del modelo para la

prediccion de asfaltenos.

Figura 45. Validacion externa del modelo de PLS con un componente principal para

la prediccion de asfaltenos.
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La repetibilidad de los resultados obtenidos (tabla 11), en el modelo de PLS
propuesto (con seis componentes) para la prediccion de asfaltenos, mostraron una
desviacion estandar inferior a 1,2 de esta manera se aseguro la repetibilidad en la

prediccion del contenido de asfaltenos a partir del espectro de LIF.

Tabla 11. Prueba de repetibilidad del modelo de prediccion de asfaltenos.

Lectura Muestra FV2 MuestraFV4 Muestra FV 22
1 9,594 20,036 27,982
2 7,376 19,765 28,147
3 8,940 18,957 27,011
Promedio 8,638 19,586 27,713
Desviacion estandar 1,139 0,561 0,6138
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El coeficiente de correlacion entre los valores predichos y de referencia para la
validacién de los modelos de aromaticos, resinas, saturados y asfaltenos, fueron

superiores de 0.94, excepto para el caso del modelo de aromaticos. (figura 46)

Figura 46. Valores de los indices de correlacion de la prediccion, de saturados,

aromaticos, resinas y asfaltenos
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La raiz cuadrada de la media del error de prediccion (RMSEP), para el conjunto de
validacién de los modelos de resinas, asfaltenos y aromaticos mostro resultados
muy buenos; para el modelo de saturados el error de prediccion obtuvo un valor
mayor comparado con todos los otros modelos, aunque esto era de esperarse por
la falta de especies fluorescentes en esta composicion, pero a pesar de eso el
valor de 2,42 como error de prediccion es bueno.
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Figura 47. Valores de RMSEP para los datos SARA

2,5

5

0,5

Valores RMSEP

Aromaticos Resinas Saturados Asfaltenos

72




4. CONCLUSIONES

El desarrollo del presente trabajo demostr6 que el empleo de métodos
quimiométricos para el tratamiento de la sefal de LIF permite el desarrollo de un
método alterno de caracterizacioén de la fraccion SARA de los fondos de vacio de

los crudos colombianos.

Por medio de la descomposicion por componentes principales (PCA), fue posible
identificar claramente las muestras que presentaban correlacion mediante alguna
de sus propiedades y aquellas que se alejan del grupo como la muestra FV 20, la
cual presenta alta influenza en el modelo para que fuera descrito de una mejor
forma; ademas se determind las longitudes de mayor importancia las cual se

encontraba en rango de 346.55 — 750.0 nm.

El método de regresion por minimos cuadrados parciales (PLS-R) empleado sobre
el espectro de LIF mostr6 un desempefo satisfactorio para predecir la
composicion porcentual de las resinas, asfaltenos, aromaticos y saturados en los
fondos de vacio estudiados, demostrando que el desarrollo propuesto para la
caracterizacion de los fondos de vacio por espectroscopia LIF proporciona
informacién detallada de la composicion SARA en un menor tiempo y con una
minima cantidad de muestra, en contraste con los analisis regidos segun la norma
ASTM D-2007 y D-4124.
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Se observo de forma general, que la region espectral comprendida de 346.55 —
750.0 nm present6 el mejor desempeino para le generacion de los modelos de
prediccion de la composicion de saturados, asfaltenos y resinas de los fondos de
vacio y para la prediccién de aromaticos la regién espectral que presento el mejor
desempeno fue de 347.63- 699.84 nm.

A pesar de que los fondos de vacio son muestras complejas, la prediccién de la
composicion de saturados, aromaticos, resinas y asfaltenos, por medio de la

técnica de LIF y los métodos quimiométricos, arrojaron resultados favorables.
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5. RECOMENDACIONES

Los resultados del estudio anteriormente presentado muestran el gran potencial de
la espectroscopia LIF para la caracterizacion de la composicion SARA de los
fondos de vacio de crudos colombianos. Sin embargo se recomienda que los
resultados de la calibracién y prediccion sean continuamente evaluados aunque
muestran un buen desempefio en los modelos. Ademas se recomienda que los
modelos sean alimentados con nuevas muestras de fondos de vacio, para

asegurar que los modelos siempre estaran actualizados.

Los modelos de prediccion desarrollados con las muestras de fondos de vacio
diluidas en tolueno muestran buenas predicciones en las composiciones de
resinas, saturados, aromaticos y asfaltenos, sin embargo se recomienda que las
muestra de los modelos de cada composicion también sean evaluadas con las
muestras de fondos de vacio, sin utilizar ningun solvente, para evitar los

corrimientos que esos pueden generar en las sefales espectroscoépicas.

La implementacion de la espectroscopia de LIF y las técnicas multivariables para
desarrollar modelos de prediccion de nuevas propiedades como densidad o la
viscosidad, entre otras, las cuales son de gran interés para caracterizar los crudos

pesados.
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