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RESUMEN
TITULO: DESARROLLO DE MODELOS PARA PREDECIR EL ANALISIS SARA Y
CONTENIDO DE CARBON CONRADSON DE CRUDOS COLOMBIANOS A PARTIR DE
ESPECTROSCOPIA RAMAN, ESPECTROMETRIA DE MASAS Y QUIMIOMETRIA*

AUTOR: MONICA ALEXANDRA FLOREZ GONZALEZ"*

PALABRAS CLAVES: CRUDOS COLOMBIANOS, ESPECTROSCOPIA RAMAN,
CALIBRACION MULTIVARIABLE, ANALISIS SARA, CARBON CONRADSON,

ESPECTROMETRIA DE MASAS.

DESCRIPCION:

La determinacion de las propiedades fisicoquimicas de los crudos es esencial para la
optimizacion de los procesos de produccion, con el objetivo de generar productos de alto valor
de forma eficiente y minimo impacto medioambiental. El conocimiento a nivel molecular y su
relacién con las caracteristicas fisicoquimicas igualmente son fundamentales ya que permiten
generar propuestas innovadoras en los procesos de refinacion y transporte desde el pozo hacia las
refinerias y puertos. La espectroscopia Raman y la espectrometria de masas generan un gran
volumen de informacion a nivel molecular de crudos. El procesamiento de estas sefiales
espectrales y la incorporacion de técnicas quimiométricas, permite la construccion de modelos
para predecir propiedades fisicoquimicas de los crudos. La determinacion de estas propiedades
facilita la toma de decisiones en procesos de refinacion y la obtencioén de productos de alto valor.
En este trabajo se utilizaron espectros Raman y espectros de masas de crudos de diferentes
regiones de Colombia; los espectros fueron utilizados para predecir las fracciones de saturados,
aromaticos, resinas, asfaltenos (analisis SARA) y residuos de carbon Conradson (CCR),
mediante regresion por minimos cuadrados parciales (PLSR, partial least square regression).
Por otro lado, las propiedades fueron medidas cumpliendo con las normas establecidas por la
ASTM- American Society for Testing and Materials. Los criterios de desempefio de los modelos
atienden al valor del error cuadratico medio de la validacion cruzada (RMSECV) y el coeficiente
de determinacion (R?).

* Trabajo de Grado
* *Facultad de Ciencias. Escuela de Fisica. Director: Dr. Enrique Mejia-Ospino.



DESARROLLO DE MODELOS PARA PREDECIR EL ANALISIS SARA
14

ABSTRACT
TITLE: PREDICTIVE MODELS FOR SARA ANALYSIS AND CONRADSON CARBON
CONTENT OF COLOMBIAN CRUDE OILS USING RAMAN SPECTROSCOPY, MASS
SPECTROMETRY AND CHEMOMETRIC

AUTHOR: MONICA ALEXANDRA FLOREZ GONZALEZ*

KEYWORDS: COLOMBIAN CRUDE OILS, RAMAN SPECTROSCOPY, MULTIVARIATE
CALIBRATION, SARA ANALYSIS, CONRADSON CARBON RESIDUE, MASS

SPECTROMETRY

DESCRIPTION:

Determination of physicochemical properties of crude oils is essential for the optimization of
production processes, with the aim of generating high value products in an efficient manner and
with minimal environmental impact. Knowledge at the molecular level and its relationship with
physicochemical characteristics are also fundamental as they allow generating innovative
proposals in the refining and transport processes from the oil well to the refineries and ports.
Raman spectroscopy and mass spectrometry generates a large volume of information at the
molecular level of crude oils, which processed using chemometric methods allows building
models to predict their physicochemical properties, facilitating to make decisions in refining
processes for obtain high-value products efficiently and minimal environmental impact. In this
work, the Raman and mass spectra of crude oils from different regions of Colombia and Partial
Least Square Regression (PLSR) were used to determine the fractions of saturates, aromatics,
resins, asphaltenes (SARA analysis) and Conradson carbon residue (CCR), which were
determined complying with the standards established by the American Society for Testing and
Materials (ASTM). The values of the root mean square error of cross validation (RMSECV) and
the coefficient of determination (R?) were used to select the model.

¥ Work Degree
I Faculty of Sciences. School of Physics. Director: Dr. Enrique Mejia-Ospino.
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INTRODUCCION

La produccion petrolera en Colombia ha experimentado transformaciones que le han permitido
ser exportador de crudo. Hacia finales del siglo pasado Colombia exportaba crudos con una
calidad excelsa provenientes de los campos de Cusiana, Cupiagua y Cano Limon, los cuales
llegaron a su maxima produccion al finalizar el siglo. A medida que los suministros de los crudos
mas livianos y de facil extraccion contintian disminuyendo , como los campos de Cafio Limon,
Cusiana y Cupiagua , la demanda de petréleo sigue aumentando, el crudo mas pesado que antes
era poco atractivo para las compaiias petroleras debido a los costos elevados asociados a sus
procesos de extraccion y refinacién y a su menor valor econdomico comparado con el petréleo
liviano, en la actualidad, se ha convertido en una alternativa que merece toda la atencion de la

industria petrolera.

Colombia tiene un gran potencial en reservas de crudo pesado; sus reservas estan
alrededor de 3.170 millones de barriles, razén por la cual el estudio de estos crudos es de
supremo interés ya que su produccion debe ser rentable. Se estima que de las reservas el 45%
corresponde a crudos pesados y todo apunta a que en el 2018 representaran el 60% del total. Este
potencial se encuentra principalmente en la cuenca de los Llanos, el valle del Magdalena medio,

region del Putumayo y en la region de Yari-Caguan (Ministerio de minas y energia,2013).

Cada tipo de crudo es unico y es una mezcla compleja de miles de componentes. La
mayoria de los componentes presentes en el petroleo crudo son hidrocarburos (componentes
organicos compuestos por atomos de hidrogeno y carbono). Asimismo, se pueden encontrar no

solo carbono e hidrogeno, sino también pequefias (pero importantes) cantidades de otros “hetero”
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elementos, en particular azufre, nitrogeno y ciertos metales (por ejemplo, niquel, vanadio, etc.)

(Speight, 1999)

Por otra parte, debido a que los crudos pesados son muy viscosos, ya que contienen
moléculas grandes como los asfaltenos, su condicion de transporte por las tuberias representa
grandes dificultades logisticas y financieras. La solucion mds sencilla es adicionar nafta (fraccion
ligera) para disminuir la viscosidad del crudo y facilitar su transporte, pero €sta representa un

costo adicional para las compaiiias.

La determinacion de las propiedades fisicoquimicas de los crudos es esencial para la
optimizacién de los procesos de produccion, con el objetivo de generar productos de alto valor
de forma eficiente y minimo impacto medioambiental (Speight, 1999). El conocimiento a nivel
molecular y su relacion con las caracteristicas fisicoquimicas igualmente son fundamentales ya
que permiten generar propuestas innovadoras en los procesos de refinacion y transporte desde el

pozo hacia las refinerias y puertos.

En la actualidad el proceso tipico de caracterizacion de los crudos y determinacion de sus
propiedades, incluye la prueba SARA (saturados, aromaticos, resinas y asfaltenos). Existen
diversas metodologias disefiadas para conocer y cuantificar las fracciones de saturados,
aromaticos, resinas y asfaltenos presentes en el crudo regidas por la American Society Test and
Material (ASTM) entre los cuales encontramos, la cromatografia de adsorcion basada en
metodologias estandar (ASTM-D4124, D2007) (American Society Test and Materials (ASTM),
2009) (ASTM D2007-93 Anual Book of ASTM Standards, 1998). En la primera etapa de este
proceso la muestra del crudo es diluida en n-alcano y después por un proceso de filtrado se

retiran los asfaltenos y posteriormente a través de un proceso de cromatografia se separan las
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fracciones de saturados, aromaticos y resinas (maltenos). Esta metodologia genera muy altos
costos debido a que requiere una gran cantidad de muestra y disolventes, los cuales no son
amigables con el medio ambiente y finalmente un tiempo de aproximadamente de 48 horas para

la obtencion de los resultados (Melendez, Lache, Orrego, Pachon, & Mejia Ospino, 2012).

Debido a que los crudos pesados y sus fracciones poseen una alta complejidad
composicional su caracterizacion es también compleja y obtener informacion rigurosa de estos
crudos es muy dificil. En la actualidad varias técnicas espectroscopicas (NMR, NIR, FTIR,
Raman y espectrometria de masas MS) se estan utilizando para la caracterizacion y clasificacion
del petroleo, andlisis de sus fracciones y productos del proceso de refinacion (Melendez, Lache,
Orrego, Pachon, & Mejia Ospino, 2012) (Filgueiras P. R., 2014) (Filgueiras P. R., 2016) (Ingvar
Eide, 2005). Estas metodologias tienen enormes ventajas comparadas con las técnicas
tradicionalmente usadas ya que generan una respuesta rapida, tienen un requerimiento minimo de

preparacion de la muestra y no requiere grandes cantidades de solventes.

Técnicas de ionizacion como la desorcion/ionizacion laser asistida por matriz (MALDI),
ha hecho posible la ionizaciéon de macromoléculas como las que componen el crudo. MALDI
acoplada a un analizador de masa tiempo de vuelo (TOF), constituyen una herramienta de
Espectrometria de masas robusta para analisis de compuestos de alto peso molecular. En general
MALDI-TOF/MS ha sido exitosa en el analisis de biopolimeros para lo cual ésta fue desarrollada

inicialmente y posteriormente aplicada al analisis del crudo.

El uso de técnicas analiticas que permitan obtener informacion a nivel molecular del
crudo de manera confiable, rdpida y econdmica, se hace cada vez mas necesario. La

espectroscopia vibracional y la espectrometria de masas MALDI-TOF ofrecen gran volumen de
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informacion que puede ser procesada por medio de métodos quimiométricos como PCA y PLS,
con el objetivo de desarrollar modelos que permitan predecir con relativa rapidez las propiedades

fisicoquimicas del crudo (Cooper, 1999) (Pudenzi, 2012).

En el presente trabajo se plantea una metodologia para el desarrollo de modelos basados
en técnicas quimiométricas como la regresion de minimos cuadrados parciales (PLS) para
determinar las fracciones de saturados, aromaticos, resinas, asfaltenos (andlisis SARA) y
contenido de carbon Conradson a partir del procesamiento de espectros de muestras de crudos
colombianos adquiridos por espectroscopia Raman y espectrometria de masas MALDI-

TOF/TOF.
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1. Aspectos tedricos

1.1 Aspectos Generales del petroleo crudo

El petroleo es quizas la sustancia mas importante consumida en la sociedad moderna,
fundamental para su desarrollo. Proporciona no s6lo materias primas para los plésticos y otros
productos, sino también combustible para la energia, la industria, y el transporte. Desde una
mirada quimica, su composicion puede variar no sélo por la ubicacion y la edad del yacimiento
de petréleo, sino también con su profundidad. De hecho, dos pozos adyacentes pueden producir
petroleo con muy diferentes caracteristicas. Cada tipo de crudo es Unico y es una mezcla
compleja de miles de componentes. La mayoria de los componentes presentes en el petroleo
crudo son hidrocarburos (componentes organicos compuestos por atomos de hidrégeno y
carbono). Asimismo, se pueden encontrar no so6lo carbono e hidrégeno, sino también pequefias
(pero importantes) cantidades de otros “hetero” elementos, en particular azufre, nitrogeno y

ciertos metales (por ejemplo, niquel, vanadio, etc.). (Speight, 1999)

1.1.1 Refinacién. La obtencion de productos valiosos (en especial GLP, gasolina,
combustible pesado, combustible di¢sel, materias primas de petroquimicos, gasoleo de
calefaccion, aceite combustible y asfalto) a partir de diversos procesos y subprocesos de
trasformacion del petroleo crudo con valor agregado, se denomina refinacion. Este
proceso se lleva a cabo en etapas: primero mediante un proceso de destilacion se separa el
crudo en diferentes fracciones (cada una con un punto de ebullicion y distribucion de

carbono diferentes), posteriormente las fracciones obtenidas se someten a otros
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procesamientos con el fin de obtener productos terminados, mediante una secuencia de

transformaciones fisicas y quimicas (council, 2011) (Speight, 1999).

1.1.2 Destilacion del crudo. La refinacion comienza con la separacion del petroleo por
medio de un proceso de destilacion. Las fracciones de crudo obtenidas estan directamente
relacionadas con las caracteristicas del crudo procesado y se caracterizan por sus puntos
de ebullicion (Ministerio de minas y energia,2013). Cada fraccion obtenida de la unidad
de destilacion del crudo se define mediante un punto de ebulliciéon Gnico y a su vez estd
compuesta por un enorme numero de distintos compuestos. Estas fracciones incluyen
gases livianos, naftas, destilados, gasoéleos y aceites residuales. Cada una de estas
fracciones pasa por un proceso de refinacion diferente para continuar su procesamiento.
Los derivados de mayor importancia hacen referencia a los combustibles liquidos, cuyo
uso principal es el de proveer la energia para el sector transporte (council, 2011).

Las naftas son materiales combustibles con punto de ebullicién entre 28°C-177°C. Por lo
general se envian a las unidades de mejoramiento (para mejorar el octano, controlar el
azufre, etc.) y luego a la mezcla de combustibles. Los destilados, incluido el queroseno,
por lo general atraviesan mas tratamientos y luego se incorporan al combustible pesado,
diésel y gasoleo de calefaccion. El gasoleo pasa por las unidades de conversion, donde se
fraccionan en flujos mas livianos (gasolina, destilado). Finalmente, el aceite residual (o
residuos) es dirigido a otras unidades de conversion, o se mezcla con el combustible
industrial pesado y/o asfalto. Los residuos tienen relativamente escaso valor economico,

en realidad un valor mas bajo que el petréleo crudo del cual se extraen.
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1.1.3 Procesos de conversion (craqueo). Los procesos de conversion provocan
reacciones quimicas que rompen moléculas de hidrocarburo de gran tamafio (bajo valor
economico) dando origen a moléculas mas pequenas y livianas y reduce la proporcion
C/H. Las unidades de conversion forman el nicleo central de las operaciones de
refinacion modernas debido a que brindan flexibilidad operativa para mantener la
elaboracion de productos livianos y permiten el uso econémico de los crudos sulfurosos
pesados. Los procesos de conversion de mayor interés son el craqueo catalitico

fluidizado (FCC), el hidrocraqueo y la coquizacion (Speight, 1999).

El FCC opera a altas temperaturas y baja presion y emplea un catalizador para convertir
el gasoleo pesado a partir de la destilacion del crudo en gases livianos, materias primas de
petroquimicos, mezcla de componentes de gasolina (nafta de FCC), y mezcla de
componentes de combustible diésel. El hidrocraqueo ofrece altos rendimientos de
productos livianos y una extensa flexibilidad. El hidrocraqueo presenta una notable
ventaja respecto del FCC. La entrada de hidrogeno al hidrocraqueador no sélo causa
reacciones de craqueo, sino también otras reacciones que extraen los heterodtomos, en

especial el azufre, de los flujos hidrocraqueados (council, 2011).

La coquizacién es proceso de conversion térmica, no catalitico que descompone el aceite
residual, el residuo mas pesado que resulta de la destilacion del crudo, en un rango de

intermedios mas livianos para continuar su procesamiento.
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1.1.4 Procesos de mejoramiento. Los procesos de mejoramiento provocan reacciones
quimicas que combinan o reestructuran las moléculas en los flujos de bajo valor para
producir otros de mayor valor, principalmente una mezcla de componentes de gasolina
con alto octanaje y bajo contenido de azufre. Todos los procesos de mejoramiento de
principal interés emplean catalizadores, incluyen moléculas de hidrocarburo pequefias y

se aplican a la produccion de gasolina (council, 2011)

1.2 Anélisis SARA

Es comuin emplear anélisis por tipo de grupo de Hidrocarburos, ya que son necesarios y de
mayor importancia para la industria. Con ellos se pueden hacer estudios del yacimiento,
migracién y maduracion del crudo, procesos de degradacion, procesamiento del crudo y efectos
medioambientales. Un ejemplo de tal andlisis por tipo de grupo de Hidrocarburos es el Analisis
SARA, el cual separa los aceites crudos en cuatro clases quimicas principales basdndose en
diferencias de solubilidad y polaridad: Saturados (S), Aromaticos (A), Resinas (R), y
Asfaltenos(A). Estas fracciones son de gran importancia debido a que, mediante diversos
estudios y diferentes andlisis, se pueden predecir posibles acumulaciones de asfaltenos, que
resulta en un problema que genera un gran incremento de costos en la industria, dado que afecta

la produccion y los procesos de refinamiento.

Los saturados son la fraccion menos polar y consiste principalmente de parafinas pesadas
y cicloparafinas (Speight, 1999) y su densidad oscila entre 800 y 900Kg/m>. Los compuestos
aromaticos consisten de uno o varios anillos aromaticos y pueden tener algunos anillos
nafténicos unidos al anillo aromatico y su densidad se encuentra entre 950 y 1050 Kg/m®. Las

resinas consisten de compuestos aromaticos con nucleos grandes, tienen mayor polaridad, su
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densidad aproximada es de 1050Kg/m?>. Los asfaltenos son la fraccion mas polar en los crudos y
mas aromatico que las resinas, heterodtomos como azufre, nitrogeno y oxigeno también se

encuentran en la fraccion de asfaltenos (Welch, 1998)

En la caracterizacion de fracciones pesadas, es usado normalmente el analisis SARA. La
fortaleza de éste método radica en que analiza la muestra entera, permitiendo la comparacion
entre hidrocarburos de la misma naturaleza en base a un estandar consistente. Sin embargo,
existen algunas limitaciones en éste andlisis; entre ellas, las pérdidas significativas de
compuestos volatiles en muestras con puntos de ebullicion inicial por debajo de 260°C y los
prolongados tiempos de respuesta (Lamus, Guzman, Murcia, Cabanzo, & Mejia-Ospino, 2011),

(Merdrignac & Espinat, 2007).

Existen diversos procedimientos disefiados para conocer y cuantificar las fracciones de
saturados, aromaticos, resinas y asfaltenos presentes en el crudo entre los cuales encontramos, la
cromatografia de adsorcion basada en el método ASTM-D2007,D4124 (American Society Test
and Materials (ASTM), 2009) (ASTM D2007-93 Anual Book of ASTM Standards, 1998), este
método requiere una muestra grande, largo tiempo para el proceso, y grandes cantidades de
disolventes. También existen otros métodos mejorados como la cromatografia liquida de alta

presion (HPLC) y la cromatografia de capa delgada (TLC)

En la primera parte de la prueba se diluye la muestra del crudo en n-alcano tales como
pentano o heptano, luego esta mezcla se filtra y los so6lidos retenidos en el filtro constituyen los
asfaltenos. La mezcla obtenida después del proceso de filtrado se conoce como maltenos; este
contiene las tres fracciones, saturados, aromaticos y resinas. Estas tres fracciones posteriormente

son separadas usando la técnica de cromatografia liquida (Barman & Cebolla, 2000).
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Diferentes metodologias estandar, basadas en cromatografia liquida, se han desarrollado
para analisis de diferentes tipos de hidrocarburos, fraccionamiento de crudos y de sus derivados
(ASTM D2007-93 Anual Book of ASTM Standards, 1998). Las metodologias estandar ASTM-
D4124, D2007 son usadas para el analisis de destilados pesados de hidrocarburos. Este método
involucra el uso de n-pentano para la elucion de saturados a través de una doble columna que
contiene arcilla en la seccidon superior y arcilla y gel de silice en la seccion inferior. Durante la
elucidon con n-pentano, los compuestos polares son retenidos en la arcilla y los aromaticos en la
silice. Posteriormente los polares son desorbidos de la arcilla usando una mezcla 1:1 (v/v) de
acetona-tolueno. Los saturados y polares son determinados gravimétricamente después de
completarse la evaporacion de los solventes. La cantidad de aromaticos puede ser calculado por
diferencia o puede ser recuperado de la silice por extraccion soxhlet usando tolueno (ASTM

D2007-93 Anual Book of ASTM Standards, 1998) (Barman & Cebolla, 2000).

| Muestra de Crudo Heptano
A
Fraccidn soluble Fraccién insoluble
n-Cz n-Cy (Asfaltenos)

A4

Separacion por Cromatografia de
Columna Liquida

l A * v
Qatiiradnc Aromaticos Resinas Asfaltenos

Figura 1. Esquema analisis SARA
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La metodologia estandar ha sido utilizada para el analisis de derivados del petréleo con
puntos de ebullicion por encima de 260°C, como también en crudos. Sin embargo, para la
aplicacion del método se requiere que la fraccion correspondiente a los asfaltenos (insolubles en
n-pentano) sea removida de la muestra a analizar. Las imprecisiones en los datos de la prueba
ASTM en su mayor parte se originan a partir de efectos de sobre carga, causando contaminacion
cruzada de tipos de hidrocarburos, y se ha encontrado que esta es muy alta para destilados de alto

punto de ebullicion (Barman & Cebolla, 2000).

1.3 Espectrometria de masas

La espectrometria de masas (MS) estd basada en la obtencion de iones a partir de moléculas
organicas en fase gaseosa con la ayuda de una fuente de ionizacién. Una vez obtenidos los iones,
estos se separan de acuerdo a su relacion masa carga (m/z) y finalmente se detectan con la ayuda
de un dispositivo adecuado. La informacion presentada en el espectro representa la abundancia
de los diferentes tipos de iones en funcidon de la relacion masa/carga de cada uno de ellos. Este

espectro tiene relacion con la estructura quimica del compuesto objeto de analisis.

Las ventajas de la MS se pueden resumir en los siguientes aspectos: proporciona una
insuperable especifidad en la determinacion del peso molecular debido a la posibilidad de medir
con exactitud su masa molecular, asi como obtener informacion a partir de los fragmentos
i6nicos de un analito. Su sensibilidad es elevada y en teoria la MS permite detectar una
molécula; es muy versatil ya que es aplicable a todo tipo de muestras, polares, no polares,
volatiles, no volatiles, solidos, liquidos y gases, y es una de las técnicas mas cualificada para

analizar muestras complejas (Martinez Gomez & Ballesteros Gonzalez, 2009).



DESARROLLO DE MODELOS PARA PREDECIR EL ANALISIS SARA
26

En un espectrometro de masas se dan fundamentalmente cuatro procesos: el primero
consiste en la vaporizacion de la sustancia, luego se debe dar la generacion de iones a partir de
las moléculas neutras en fase gaseosa, posteriormente una vez generados los iones se deben
separar en funcion de su relacion masa carga (m/z) y finalmente se detectan los iones y se
registra la informacion de su relacidn m/z y su abundancia. El ion molecular (M+) brinda la
informacion mas valiosa en el espectro; su masa y composicion elemental indican las fronteras
dentro de las cuales se deben encontrar los fragmentos que se detecten en el espectro (Martinez
Gomez & Ballesteros Gonzalez, 2009). Para que en el espectrometro se lleven a cabo los
procesos mencionados, éste debe contar con un sistema de introduccién de muestras, una fuente
de iones, un analizador en donde se realice la separacion de los iones y un sistema de deteccion y

registro (fig. 2)

Abundancia relativa

m/z

Espectro

Figura 2.Esquema de un espectrometro de masas



DESARROLLO DE MODELOS PARA PREDECIR EL ANALISIS SARA
27

De acuerdo con la naturaleza de la muestra se determina el método de introduccion de
muestra, asi como el método de ionizacion. Dentro de los sistemas de introduccion de la muestra
se encuentran: sistemas de entrada indirectos en los cuales la muestra se volatiliza externamente
y se introduce en el sistema de ionizacion, sistema por sonda directa el cual se utiliza para
introducir muestras solidas y liquidas no volatiles y sistemas especiales para introduccion de
muestras acoplados a técnicas de separacion como cromatografia de gases (GC), cromatografia
liquida (GL) entre otros (Barman & Cebolla, 2000). Existe una amplia variedad de métodos de
ionizacion, y la eleccion del método estd determinada por la naturaleza de la muestra y la
informacion que de ella se necesite, ya que la informacioén presentada en el espectro de masas
depende en gran medida del método de ionizacion utilizado. El factor principal que permitio la
utilizacion de la MS en el analisis de moléculas de gran tamafio fue la aparicion de técnicas de
ionizacion suave, ya que las otras técnicas generaban degradaciones debido al exceso de energia

depositada en moléculas (Abian, Carrascal, & Gay, 2008)

ESI-MS (Electrospray ionization mass spectrometry) y MALDI, son las dos técnicas de
ionizacion utilizadas de forma general en el analisis de moléculas de alto peso molecular,
conocidas como técnicas de ionizacidon suaves, ya que el analito retiene muy poca energia
residual. ESI-MS es una técnica de ionizacion a presion atmosférica, ideal para el andlisis de

moléculas de gran tamafio, no volatiles, que pueden ser analizadas en fase liquida (Enke, 2001).

MALDI, ionizacion/desorcion laser asistida con matriz, se realiza mediante una radiacion
laser y en presencia de una matriz adecuada. En la ionizacion MALDI el analito se mezcla con
una sustancia matriz que se encuentra en mucha mayor proporcioén que la muestra, la mezcla se

deposita en un dispositivo porta muestras especialmente disefiado para este sistema de
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ionizacion. Después de la evaporacion del solvente, el analito y la matriz se co-cristalizan para
posteriormente ser irradiada por un laser pulsado de alta potencia (106 Wem™) durante algunos
nanosegundos. Durante la incidencia del laser sobre el porta muestras se desorben las moléculas
de la matriz y de la muestra y posteriormente se ionizan las moléculas de la muestra,
manteniéndolas en fase gaseosa (fig. 3). La matriz es fundamental en el proceso de ionizacion ya
que esta debe ser capaz de absorber del laser la energia suficiente y asi causar indirectamente la
vaporizacion del analito. Como el analito en si no absorbe la energia del laser directamente, el
método se considera una técnica de ionizacion suave (Marvin, Roberts, & Fay, 2003),
permitiendo el andlisis de muestras complejas de miles de Dalton. La matriz también juega un
papel muy importante ya que favorece la ionizacion del analito ya sea siendo dador o aceptor de

un proton (Lewis, Wei, & Siuzdak, 2000).

Rayo laser

Ién analito

°%8
° Al analizador

de masas

6]
© °O
°o

I6n matriz

Y
\-\\Mezcla matriz
‘ analito

G -

Figura 3. MALDI, ionizacion/desorcion laser asistida con matriz
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En éste proceso de ionizacién se llevan a cabo procesos complejos que involucran
fenomenos opticos, termodinamicos y fisicoquimicos. Distintas teorias se han desarrollado para
explicar la desorcién de moléculas de gran tamafio por MALDI. El origen de los iones en el
proceso MALDI no est4d aun completamente definido, se cree que la ionizacion de las moléculas
del analito se produce gracias a un fenomeno de transferencia de protones de las moléculas de la
matriz al analito una vez sean desorbidas (Marvin, Roberts, & Fay, 2003), esto deja claro que el

proceso de ionizacion depende criticamente de la combinacion matriz-analito.

De los cuatro grandes grupos en los que se pueden dividir los analizadores de masas estan,
analizadores de sectores (eléctricos o magnéticos), de cuadrupolo, de tiempo de vuelo (TOF) y
de confinamiento de iones (trampa de iones), resonancia de ion ciclotron, con transformada de

Fourier(FT-ICR).

Dentro de los analizadores usados mas comunmente esta el analizador tiempo de vuelo
(TOF- Time of flight), trabajado en modo lineal o reflectron, el cual posee excelentes ventajas
como el registro completo de los iones procedentes de la fuente, sin limitaciones de masa de los

iones y analisis extremadamente corto.

El analizador TOF se basa en el hecho de que los iones generados en la fuente se aceleran
acelerados por un campo eléctrico, lo que proporciona la misma energia cinética, Ej, a todos los

iones,

E,=eV (1)

al entrar al tubo (libre de cualquier campo eléctrico o magnético), adquieren distintas velocidades

segun el valor de su relacion m/z y por tanto tardan distinto tiempo en recorrer una determinada
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distancia (fig. 4). Debido a que todos los iones que entran en el tubo tienen idealmente la misma

energia cinética.

2)

Fuente Detector

Figura 4.Esquema analizador TOF

Sus velocidades en el tubo deberan variar de modo inverso a sus masas, y por tanto las

particulas ligeras llegaran antes al detector que las pesadas,

2eV 3)

La medida del tiempo de vuelo permite determinar de forma muy precisa la masa de cada
uno de estos iones. Para una longitud L de analizador dada, el tiempo que tarda un ion en

atravesar la distancia L es:

L=vt (4)

L[ ©
t‘m\E
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En donde K esté definido por los parametros de disefio del analizador
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A diferencia de los sistemas de cuadrupolo o de sectores, los cuales filtran en cada
instante grupos de iones dentro de un pequefio rango de valores m/z desechando el resto de la
poblacion de iones (Marshall & Hendrickson, 2008), el analizador TOF separa y detecta en una
escala de tiempo (tiempo de vuelo) el paquete completo de iones procedente de la fuente. El
sistema trabaja por este motivo en régimen discontinuo por lo que es un detector indicado para
técnicas de ionizacion de caricter pulsante como el MALDI. El TOF es un analizador
relativamente simple, de relativo bajo costo, con un ciclo de barrido rapido y con un rango de

masas en teoria ilimitado (Marshall & Hendrickson, 2008).

Mejoras sustanciales en la resolucion de los espectros de masa se han logrado, mediante la
implementacion de una segunda etapa o reflectron, el cual combina la tecnologia TOF con un
analizador electrostatico (Lewis, Wei, & Siuzdak, 2000). El reflectron situado en el extremo del
tubo se utiliza para compensar la diferencia en el tiempo de vuelo de los iones de igual relacion
m/z, debido a sus diferentes energias cinéticas a la entrada del analizador (fig. 5). En el reflectron
se incrementa el tiempo t, que los iones necesitan para alcanzar el detector mientras reduce la
diferencia entre las velocidades de los iones con la misma masa, reduciendo el At, que conduce a

un aumento en la resolucién (Xian & Hendrickson, 2012).



DESARROLLO DE MODELOS PARA PREDECIR EL ANALISIS SARA
32

len Source | TOF
T 1 {Linear Detecion

l,_._|_|_._.| I
Il VR .‘ g
‘ | L ® - i) ® > ?‘

| [l " : “\\“ mz
ml = e E i = -
! : Reflector

Target Plate e

Reflecior Detecior
mz

Figura 5. Analizador en modo reflectron

1.4 Espectroscopia Raman

La espectroscopia Raman no estd basada en un proceso de absorcion, sino en un efecto de
dispersion de luz, llamado mas tarde por el nombre del cientifico Indio que lo observé en 1928,
Chandasekhara Venkata Raman. Este cientifico did6 nombre al fendmeno inelastico de dispersion
de la luz que permite el estudio de rotaciones y vibraciones moleculares. El estudio sobre este

fenémeno se baso en los trabajos realizados por Rayleigh.

Si se hace incidir un haz de fotones de energia E = hd,, y frecuencia 9, (h es la
constante de Planck) sobre una muestra cuyas caracteristicas moleculares se desean determinar,
la mayoria de los fotones que componen la radiacion seran dispersados sin cambiar su energia,
este proceso constituye una dispersion elastica o dispersion Rayleigh, y no aporta informacion
sobre la composicion molecular de la muestra irradiada. Por otro lado, una muy pequefia fraccion
de los fotones al interactuar con la molécula se dispersan con una frecuencia diferente, es la que
proporciona informacioén de la molécula y es llamada dispersion ineldstica o Raman (Brown,
2003) (Hollas, 2002). La intensidad de la radiacion dispersada varia fuertemente con la longitud

de onda (Hollas, 2002):
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Iy o< 274 (7)

La energia interna de una molécula (rotacional y vibracional) esta cuantizada, cada uno de
los movimientos vibracionales y rotacionales de la molécula correspondera a un valor
determinado de energia. Las variaciones de frecuencia que se observan en la dispersion Raman,
equivalen a variaciones de energia. Esta dispersion puede ser interpretada como sigue: un primer
foton incidente no tiene energia suficiente para excitar la molécula a un estado electronico de
mayor energia y lleva a la molécula transitoriamente a un “estado virtual”, que no es un
verdadero estado cuantico de la molécula (Brown, 2003) (R.L. McCreery, 2000); este estado
virtual es abandonado rapidamente para pasar a un estado de energia permitido, emitiendo un

foton de una frecuencia que dependera del salto energético realizado por la molécula (fig. 6).

Primer
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E
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Figura 6. Efecto Raman

Si el foton dispersado tiene una frecuencia menor que la del incidente, la molécula

después de pasar al estado virtual de energia vuelve a uno de mayor energia que el que tenia
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inicialmente antes de interactuar con el foton; el foton es dispersado con energia h ( 9y_19,) ,
correspondiente a la energia vibracional cuantizada, tomada por la molécula y es llamada
dispersion Raman Stokes (Brown, 2003) . Por otra parte, si el foton dispersado tiene una
frecuencia mayor que la frecuencia del foton incidente, la molécula transfiere energia al foton;
esto significa que la molécula no se encontraba en su estado vibracional (o rotacional)
fundamental, sino en uno de mayor energia y después de la interaccion, el foton es dispersado

con frecuencia ¥, + ¥, y se produce la dispersion Raman anti-Stokes.

(Cuadl es el papel que juegan estos dos fotones en el nivel molecular? Una interpretacion
clasica del efecto Raman es util considerando el caso de una molécula diatomica. EIl primer
foton expone la molécula a un campo eléctrico oscilante, que genera oscilacion en los electrones

de la molécula,

E = EOCOS 27[V0t (8)

en donde E, es la amplitud de la onda electromagnética incidente y v, es su frecuencia. Como
resultado se induce en la molécula un momento dipolar eléctrico dependiente del tiempo. De
acuerdo a la fisica clasica este momento dipolar oscilante a su vez emite radiacion
electromagnética (esto explica porque el foton es emitido), dejando a la molécula en un nivel
rotacional o vibracional diferente de acuerdo a las reglas de seleccion. Para baja intensidad de
luz, la magnitud del momento dipolar inducido P es proporcional al campo eléctrico, la
constante de proporcionalidad es conocida como polarizabilidad « de la molécula, que se puede

visualizar como un cambio en la forma de la nube electronica.

P=xE = aE,Cos 2nvyt 9
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Para una amplitud de vibracién pequena, la polarizabilidad o puede ser expresada en términos de
la separacion internuclear (Brown, 2003):
_ oa (10)
a=ayt|— + .-
0 (6Q)0 Qo
en donde  es la polarizabilidad en la posicién de equilibrio Q. La distancia Q de la molécula

que vibra con frecuencia v,,:

Q = Qy Cos 2mv,,,t (11)

Reemplazando en la expresion del momento dipolar se obtiene:

_ oa (12)
P= (a0+(aQ)0 Q)E,Cos 2mv,t
P = ayE,Cos 2nv0t+(2—g) Q cos 2mv,, tEycos 2yt (13)
0
P = ayE,cos 2nv,yt +% (g—g) QuE, [cos 2t (v,, + vg) + cos 2mt (vy — vm)] (14)
0

En donde el primer término corresponde a un dipolo oscilante que emite radiacion con
una frecuencia igual a la incidente v, (dispersion Raleigh), el segundo corresponde a la
dispersion Raman anti-Stokes de frecuencia v, + v, y dispersion Raman Stokes de frecuencia
Vo — Vi », respectivamente. La temperatura es una variable importante en los resultados ya que a
temperatura ambiente la poblacién de moléculas en estados vibracionales bajos es mas alta que la

poblacion de moléculas con estados altos, es decir habra mas moléculas realizando la transicion



DESARROLLO DE MODELOS PARA PREDECIR EL ANALISIS SARA
36

tipo Stokes reflejando una intensidad mas alta en el espectro. La poblacion de moléculas esta

determinada por la distribucion de Boltzman (Brown, 2003):

N; _AE (15)

La energia intercambiada entre la molécula y la radiacion en el efecto Raman involucra la

polarizabillidad y el campo eléctrico (Brown, 2003),

(16)

1.5 Quimiometria

El desarrollo de la Quimiometria como disciplina estd fuertemente relacionada por el uso de los
computadores en quimica. Actualmente los laboratorios cuentan con equipo sofisticado que
generan un elevado volumen de informacion, que deben ser procesados e interpretados

adecuadamente para que representen una informacion 1til para el usuario (Otto, 2007)

En los ultimos afios las técnicas espectroscopicas junto con métodos matematicos de
tratamientos de datos han dado origen a una nueva area de la quimica analitica llamado

Quimiometria (Filzmoser, 2009).

La Quimiometria estd actualmente definida como: disciplina quimica que usa métodos

matematicos y estadisticos para disefar o seleccionar experimentos y procedimientos de medidas
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Optimos y suministrar la maxima informaciéon quimica por medio del andlisis de los datos

quimicos (Otto, 2007)

Entre las areas que contempla la Quimiometria se destaca el disefio de experimentos, el
reconocimiento de patrones y la calibraciéon multivariable. En el area de disefio experimental se
buscan las variables que mas afectan a determinado proceso, asi como la interaccion entre ellos.
En reconocimiento de patrones, a partir de una amplia gama de informacion (medidas
espectrales, por ejemplo) en una serie de objetos, se pretende encontrar grupos de muestras
(objetos) que son similares entre si y por lo tanto detectar las tendencias de datos. En la
calibracion multivariable, se busca establecer un modelo que relaciona una serie de medidas
realizadas sobre muestras con una cierta propiedad (Otto, 2007). En la calibracién multivariable
el objetivo es el desarrollo de modelos predictivos de propiedades fisicoquimicas con base en
propiedades medidas del sistema quimico (tales como datos espectrales), que arrojen los mismos
resultados que los encontrados con los procedimientos estdndar para dichas propiedades, con alta

confiabilidad, pero con menores tiempos de analisis y costos (Filgueiras P. R., 2016).

A partir de la correlacion del espectro Raman y el espectro de masas con las propiedades
obtenidas por métodos estandarizados de referencia (analisis SARA, contenido de carbon
Conradson), se pueden construir modelos mediante la regresion de minimos cuadrados parciales

(PLSR) que puedan predecir en el futuro estas propiedades.
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1.5.1 Calibracion multivariable. El analisis de muestras complejas constituye un reto
importante de la quimica analitica. El desarrollo rapido de la Quimiometria en quimica
analitica se debe fundamentalmente a la existencia de herramientas informaticas
acopladas a la moderna instrumentacion. Las medidas con gran contenido de
informacion, por ejemplo, medidas espectrales (multivariable), se pueden transformar
matematicamente a la forma mas adecuada para la obtencion de un modelo de
calibracion, que permita predecir el valor de la propiedad fisicoquimica estudiada a partir
de la relacion entre la matriz de datos X, que contiene los datos espectroscopicos y la
matriz de datos Y que representan los valores de las propiedades de las muestras. Una vez
obtenido el modelo de calibracion la propiedad se puede predecir por medio de la
ecuacion:

Y=XB+E (17)

Donde X es la matriz de datos espectroscopicos, B es la matriz de regresores que se
obtiene en el proceso de calibracion del modelo y E es la matriz de residuales aleatorios

de la propiedad fisicoquimica.

Dentro de las técnicas mdas usadas tenemos la regresion por componentes
principales(PCR), regresion por minimos cuadrados parciales(PLSR) y la regresion lineal

multiple(MLR).

El método PCR presenta inconvenientes si la seleccion de los PC no son los apropiados
para prediccion de propiedades de los analitos de estudio; por esta razon la técnica de
calibracion por regresion parcial por minimos cuadrados (PLSR) se presenta como una

excelente opcion.
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1.5.1.1 Regresion parcial por minimos cuadrados (PLSR). La técnica PLSR busca hacer
la descomposicion de la matriz X independientemente de la matriz Y (figuras 7 y 8). Usa
la informacién contenida en la matriz X (datos espectroscopicos) y la informacién en la
matriz Y (propiedad a estimar), y obtiene unas variables auxiliares llamadas variables
latentes, parecidas a los componentes principales. Cada direccion de la variable latente de
la matriz X es modificada de manera que la covarianza entre esta y la matriz Y es
maximizada. Las matrices X y Y se descomponen simultdineamente en matrices mas

pequenas de acuerdo al esquema (Otto, 2007)

d (18)
X=TPT+E=ZtlpLT+E

i=1

d
X =]+ E

n

Figura 7. Notacion matricial para la descomposicion de la matriz de regresores

d (19)
Y:UQT+E: ZuiqiT+F

i=1
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m d m m

Y=UdQ+F

n n n

Figura 8. Notacion matricial para la descomposicion de la matriz de predictores

Donde Tnxd es la matriz de scores, Paxp es la matriz de pesos, y E los residuales para la
matriz de datos X; Unxd es la matriz de scores, Qdaxm de pesos y F de residuales, para la
matriz de la propiedad a determinar Y. De la misma manera n es el nimero de muestras,
d es el numero de componentes, p son las variables originales (espectros) y m las
variables dependientes (propiedades). En este caso los pesos no coinciden con los PCA,

ya que estan corregidos para conseguir la maxima capacidad predictiva para la matriz Y

La descomposicion de las matrices se realiza simultdneamente, estableciéndose una
relacion lineal interna entre los scores de las matrices X e Y, de manera que se cumpla

para cada componente p:

Ug = bd td (20)

Donde ba es el coeficiente de regresion para cada componente, el cual considera la

contribucion de cada variable al modelo PLS. Se calcula entonces el valor de Y

Y =TBQT + F (21)

Donde B es la matriz de los regresores bd, agrupados en una matriz diagonal B y F la

matriz de los residuales de Y.
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Cuando ya se ha conseguido el modelo de calibracion se puede realizar la prediccion de

la propiedad modelada en un nuevo conjunto de muestras,

Vi = le + €; (22)

Siendo Xi vector que contiene la senal de la muestra, yi el vector de propiedades a
determinar y b un vector que permite determinar la prediccion de la propiedad de una

muestra sin necesidad de descomponer su matriz en matrices T y P.

1.6 Antecedentes de la espectrometria de masas, espectroscopia Raman y Quimiometria

en el analisis de crudos.

Debido a la gran aplicacion de la MS en el andlisis del petroleo se ha generado un érea de
investigacion llamada petroleomica (petroleomics) enfocada en obtener una comprension
detallada de la relacion entre la composicion quimica del petrdleo y sus propiedades
fisicoquimicas con el objetivo de ayudar en la solucion de problemas de produccion y
procesamiento (Hsu, Hendricson, Rodgers, McKenna, & Marshall, 2011) . En las primeras
aplicaciones de la MS al analisis del petrdleo, el método de ionizacion mas practico fue el
bombardeo por electrones de alta energia ( ~70 eV), que generaba una alta fragmentacion, la
cual era perjudicial, pues la generacion de mas de una sefial por ion analito complicaba
enormemente el espectro de masas; esto limitd el andlisis por MS a compuestos volatiles y

semivolatiles para GC/MS (Rogers, Shaub, & Marshall, 2005) (Merdrignac & Espinat, 2007).
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La GC/MS ofreci6 detallado analisis de la composicion del petréleo mas liviano y de sus
destilados (Eckert & Roach, 2012) (Rogers, Shaub, & Marshall, 2005), sin embargo, hasta hace
poco se sabe acerca de la composicion de los crudos mas pesados. El factor principal que
permitid la utilizacion de la MS en el analisis del crudo pesado fue la aparicion de técnicas de
ionizacion suave, ya que las otras técnicas generaban degradaciones y alta fragmentacion debido
al exceso de energia depositada en dichas moléculas. ESI y MALDI, son las dos técnicas de
ionizacion suave utilizadas de forma general en la ionizacién de moléculas de alto peso

molecular.

La generacion de iones cuasi moleculares (M + H]" y [M-H]), por ionizacién quimica,
ESI, MALDI ha permitido la caracterizacion detallada de especies de baja volatilidad. La
ionizacion por ESI se hace sobre las especies polares del crudo y la fragmentacion durante la
ionizacion es minima. El andlisis de crudo por ESI FT-ICR MS ha hecho posible obtener

espectros de masa de muy alta resolucion (m/AmSOO/)> 300000) en aproximadamente 1

segundo, por lo que es posible identificar alrededor de 17000 especies polares en una muestra de
crudo (10% en peso). De la misma manera se han realizado comparaciones de crudos de origen
geografico similar que han sufrido diferentes grados de biodegradacion (Rogers & Mrshall,

2004).

MALDI -TOF/MS se ha utilizado para el andlisis de la composicion de muestras de
crudo, asi como de los asfaltenos extraidos de éstas muestras, confirmando que el analisis
MALDI-TOF es un proceso eficiente, con gran potencial para la estimacion de propiedades
fisicoquimicas de asfaltenos (Araujo Pantoja, Mendes, & Oller Nascimento, 2003). De la misma

manera el sistema MALDI/TOF ha sido adaptado para compuestos polares y aromaticos y se
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han reportado el uso de matrices no polares, para el analisis de fracciones de crudo de alto punto
de ebullicion, las cuales son muy eficaces para la caracterizacion de fracciones pesadas del
crudo, proporcionando espectros de masas de alta calidad (Robins & Limbach, 2003) (Intech,
2012); los resultados obtenidos fueron comparados con otros obtenidos utilizando matrices
polares asi como también con la técnica (LDI-TOF)(19). Por otra parte, se han realizado estudios
de asfaltenos utilizando la desorcidon/ionizacion laser sin matriz (LDI-TOF), para analizar
fracciones pesadas del crudo de pesos moleculares de hasta 30.000 Da y mas (Araujo Pantoja,
Mendes, & Oller Nascimento, 2003). En estudios recientes los datos de espectros obtenidos con
y sin matriz se han comparado, indicando que el uso de una matriz para muestras de crudo podria
ser necesario, pero por otra parte también se demostré que para muestras de asfaltenos los
resultados con o sin matriz no presentan diferencias significativas (Araujo Pantoja, Mendes, &
Oller Nascimento, 2003), pudiéndose obtener espectros de masas, correlacionandolos con sus
propiedades fisicas (por ej. Viscosidad) (Araujo Pantoja, Mendes, & Oller Nascimento, 2003).
Una de las ventajas mas prometedoras de la caracterizacion del crudo por espectrometria de
masas combinado con métodos estadisticos quimiométricos es el potencial para rapidamente
analizar y distinguir los componentes y el origen de las muestras con un minimo o ningun
tratamiento previo de la muestra. La técnica también ayuda a reducir modificaciones inesperadas

a la composicion de las muestras que pueden ocurrir durante su pretratamiento.

Por otro lado, el efecto Raman ocurre cuando hay un cambio en la polarizacién molecular,
y proporciona informacion complementaria a la espectroscopia de infrarrojo, de hecho, estas
técnicas son similares en términos de los resultados y se pueden utilizar en combinacién para
obtener informacidn sobre el andlisis de muestras de petrdleo (Silva, Silva, Ribeiro, Martins, Da

Silva, & Silva, 2011). Aunque no se considera la mejor opcidn para el andlisis de crudos debido
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a que la sefial obtenida en el espectro Raman es débil y presenta alta fluorescencia, posee algunas
ventajas como minima preparacion de la muestra y rapidez en la obtencion del espectro. La
espectroscopia Raman se utiliza en el andlisis de compuestos aromaticos en mezclas de
hidrocarburos, en elementos ligeros como la gasolina y diésel. También la espectroscopia Raman
puede combinarse con la transformada de Fourier (FT- Raman), en la determinacién del nimero
de octano (RON) (Silva, Silva, Ribeiro, Martins, Da Silva, & Silva, 2011). A pesar de la
complejidad de una muestra de petréleo, los espectros Raman de estas muestras pueden
proporcionar alguna informacién quimica con solamente una inspeccion superficial (Britain
cooper, 1999). Aunque la composicion quimica de un combustible de petroleo esta contenida en
un espectro Raman, la no linealidad de la escala de octano, asi como la compleja dependencia del
indice de octano con los cientos de posibles especies existentes en la muestra sugiere que una
correlacion simple no es posible. El analisis de componentes principales (PCA), para la
reduccion de los datos espectrales y posteriormente la utilizacion de algunos algoritmos como la
regresion por minimos cuadrados parciales(PLSR) son utiles para construir un modelo de
clasificacion que permita correlacionar los espectros Raman de los combustibles de petréleo con

los niimeros de octano (Britain cooper, 1999) (Li & Dao, 2012).

Algunos trabajos reportados han usado (FT-IR/ATR) en combinacién con calibracion
multivariable basada en regresion de soporte vectorial (SVR) y PLSR para predecir propiedades
de petrdleo crudo como gravedad API (American petroleum institute), viscosidad y contenido de
agua (Filgueiras & M.S., 2014). Por otra parte, en la prediccion de analisis SARA para petroleos
colombianos se han desarrollado trabajos usando las técnicas espectroscopicas ATR-FTIR y NIR
en combinacion con métodos quimiométricos. (Lamus, Guzmén, Murcia, Cabanzo, & Mejia-

Ospino, 2011) y (Melendez, Lache, Orrego, Pachon, & Mejia Ospino, 2012).
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2. Resultados Experimentales

El presente trabajo se desarrollo en el laboratorio de espectroscopia atdémico molecular (LEAM)
de la Universidad Industrial de Santander, en donde se han venido realizando trabajos de
investigacion enfocados a la caracterizacion y andlisis de crudos, sus fracciones y productos de

su proceso de refinacion.

2.1 Seleccion de muestras

En este trabajo se estudiaron las muestras de 67 crudos con el fin de determinar su analisis
SARA y contenido de carbon Conradson, informaciéon muy importante para el proceso de
refinacion y preparacion del crudo para estudios posteriores. Las muestras fueron suministradas
por el Instituto Colombiano de Petrdleo (ICP) y tienen su origen en diferentes regiones de

Colombia.

2.1.1 Caracterizacion de las muestras. Todas las muestras contaron con su respectivo
analisis SARA (Saturados, aromaticos, resinas y asfaltenos) y contenido de carbon
Conradson, informacion obtenida a través de la metodologia estandar ASTM D-4124 para
el andlisis SARA y ASTM 4530 para el analisis del contenido de carbon Conradson. Esta
informacion fue suministrada por el laboratorio de espectroscopia (LE) del Instituto

Colombiano del petréleo ICP en el marco del convenio UIS-ICP 8806.

Tabla 1. Analisis SARA y contenido de carbén Conradson de las muestras de crudos
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Propiedad Valor Max. Valor Min. Valor Promedio
(wt %) (wt %) (wt %)
Saturados 41.86 12.44 27.37
Arométicos 47.15 8.31 31.19
Resinas 37.06 1.96 13.48
Asfaltenos 17.37 0.38 6.24
Carbon 20.30 0.74 8.84

En la tabla 1 se muestran los rangos de referencia del contenido de saturados, aromaticos,
resinas, asfaltenos y carbén Conradson obtenidos por las metodologias estandar, para los
67 crudos. En el anexo A se encuentra la caracterizacion detallada de cada una de las

muestras utilizadas en este estudio. La etiqueta corresponde al consecutivo del LEAM.

2.1.2 Preparacion de las muestras. Las 67 muestras que hacen parte de este estudio se
prepararon de dos maneras diferentes, con el objetivo de explorar la calidad de los

espectros y asi comparar los resultados obtenidos.

2.1.2.1 Método directo. Las muestras de crudo sin disolver fueron utilizadas en las
pruebas preliminares de adquisicion de espectros Raman. Cada muestra de
aproximadamente de 1 gramo fue depositada con la ayuda de una espatula en un porta

muestras y posteriormente colocada en el plato del microscopio Raman.
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2.1.2.2 Método Indirecto. La muestra de crudo de aproximadamente 1 mg se disolvio en
1 ml de diclorometano [1:1]. Estas muestras fueron utilizadas para la obtencion de los

espectros Raman y los espectros de masa (fig. 9)

Figura 9. Muestras diluidas en diclorometano

2.2 Instrumentacion
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2.2.1 Espectroscopia Raman. La adquisicion de los espectros Raman se realizo en un
microscopio Raman LabRam HR Evolution. HORIBA Scientific (JOBIN YVON), con
tres laseres (473, 532 y 785 nm) como fuentes de excitacion. Este sistema permite la
observacioén de los espectros en la regiéon comprendida entre 50 cm™ y 4000 cm™! (fig.
10). Este instrumento se encuentra ubicado en el Edificio de Investigaciones del Parque
Tecnolégico de Guatiguard, Universidad Industrial de Santander. Para determinar las
condiciones apropiadas de toma de espectros, se realizaron medidas preliminares
modificando los siguientes parametros: longitud de onda de excitacion, Intensidad del

laser, Apertura, Enfoque, tiempo de integracion, entre otros.

c2REAM HR

SPLTREIME TR

HORIBA

Figura 10. Microscopio Raman LabRam HR Evolution. HORIBA.

2.2.1.1 Prueba de la reproducibilidad en la obtencion de los espectros Raman. El
desempefio del microscopio Raman se verifico a partir del anélisis de ocho espectros
adquiridos bajo los mismos parametros experimentales del crudo 45 (fig. 11). Esta prueba

consistid6 en analizar la repetibilidad en la intensidad para un numero de onda
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determinado (tabla 2) y el desplazamiento en el nimero de onda para el valor maximo de

intensidad de cada espectro (tabla 3).
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Figura 11. Espectros Raman crudo 45

La repetibilidad se evalu6 a partir del célculo de la desviacion estdndar de las
intensidades de los espectros para 1884.2cm™, en donde el espectro exhibi6 la maxima
intensidad. Se encontré que la desviacion estandar fue de 159.28 y el porcentaje de
desviacion obtenido para la intensidad fue de 2.89%, que representa un porcentaje muy
bajo considerando el ruido que acompafia a la sefial espectral. Por otra parte, la
desviacion estandar del numero de onda para la intensidad maxima de los espectros fue
de 1.91 y el porcentaje de desviacion 0.10%, lo que indica que la repetibilidad en la

adquisicion de los espectros es alta, asi como el desempefio del microscopio Raman.
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Tabla 2. Intensidad de espectros Raman crudo 45 a 1884.2 cm’!

Espectro Counts a 1884.2cm*!

5427.3
5737.2
5462.5
5566.2
5624.3
5372.4
5279.4
5680.6
Media 5518.7
Desviacion estandar 159.28
% desviacion estandar 2.89

0 N N W

Tabla 3. Maxima intensidad de los espectros Raman del crudo Santos 65 deshidratado a su

respectivo numero de onda

Espectro Maxima Intensidad Raman shift(cm)
1 5427.3 1884.2
2 5737.2 1884.2
3 5462.5 1881.2
4 5566.2 1881.2
5 5624.3 1887.2
6 5372.4 1884.2
7 5279.4 1884.2
8 5680.6 1884.2
Media 1883.8
Desviacion estandar 1.91

%o desviacion estandar 0.10
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2.2.2 Espectrometria de masas. Los espectros de masas MALDI/LDI fueron obtenidos
con un espectrometro de masas MALDI TOF/TOF UltrafleXtreme, Bruker™, de alta
resolucion (40000) y que permite observar masas desde 100 hasta 200 kDa, en dos modos
de trabajo; modo lineal para grandes masas (mayores a 10000 Da) y modo reflectron para
masa menores (menores a 10000 Da), este ultimo con mayor resolucion. Este instrumento
se encuentra ubicado en el Edificio de Investigaciones del Parque Tecnologico de

Guatiguara, de la Universidad Industrial de Santander (fig. 12).

Figura 12. Espectrometro de masas MALDI.TOF

2.3 Parametros de adquisicion de los espectros

2.3.1 Espectroscopia Raman. Las condiciones utilizadas para la adquisiciéon de los

espectros fueron determinadas con una exploracion previa de espectros adquiridos por el
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método directo e indirecto. En esta prueba preliminar se detectaron alteraciones en las
muestras una vez se obtenia el espectro por el método directo (quemaduras), como
resultado de la alta potencia de salida de la fuente de excitacion. Debido a esto se
ajustaron los diferentes parametros de adquisicion de los espectros, como, potencia de la

salida del diodo laser, tiempo de integracion y nimero de acumulaciones.

Figura 13. Imagen de la muestra posterior a la adquisicion del espectro preliminar.

Todos los espectros se adquirieron usando la opcion flat correction, la cual elimind el
efecto de la fluorescencia presentada en los espectros de los crudos, aplicando sobre el
espectro un procesamiento que corresponde a una sustraccion de linea base. Por otra
parte, para la adquisicion de los espectros se ajusto el factor binning de acuerdo al tipo de
muestra, el cual mejord la apariencia del espectro (relacion senal/ruido). Cuando el
«Binning Factor» se establece en 1, se utiliza el nimero total de puntos de datos para
crear el espectro. El nimero exacto depende de la configuracion especifica del sistema
Raman. Su valor predeterminado es 1. Si se ajusta un valor mayor que 1 el nimero de

datos utilizados para crear un espectro es reducida, por la adicién de co-pixeles
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adyacentes en el detector. El aumento de “Binning Factor” genera espectros que tienen
menos puntos de datos, los archivos de los espectros seran de menor tamano y la calidad

espectral (por ejemplo, relacion sefial a ruido) se incrementara.

La siguiente tabla muestra las diferentes condiciones utilizadas para la adquisicion de los

espectros Raman.

Tabla 4. Parametros de adquisicion de los espectros Raman.

Parametros Método directo Método directo  Método indirecto
(espectros (condiciones

Rango de 400 — 4000 cm™ 400 — 4000 cm™! 400 — 4000 cm™!

Tiempo de Is 3s Is

Acumulaciones 100 100 10

Laser 532nm 532nm 532nm

Objetivo 10X 10X Celda de cuarzo de

Factor Binning 1 3 2

Potencia del laser 0.1% - 10% 0.1% 10%

2.3.2 Espectrometria de masas. Para determinar las condiciones apropiadas de toma de
espectros, se realizaron medidas preliminares modificando los siguientes pardmetros:
Rango de masas, Intensidad del Laser, Modo del analizador (lineal, reflectron).

El rango de nimero de masas (m/z) utilizado para la adquisicion de los espectros estuvo
entre 250Da y 1000Da. El modo reflectron fue el seleccionado para la operacion del
analizador, pues de acuerdo al rango (m/z) utilizado el espectrometro adquiere los

espectros con mejor resolucion [15]. La intensidad del laser fue del 60% de su energia
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total ya que a mayor intensidad se observa una distribucion adicional que podria deberse

a procesos de ablacion laser.

2.4 Adquisicion de los espectros

2.4.1 Espectroscopia Raman. La adquisicion de los espectros Raman se realizo
mediante el software LabSpec6 del microscopio Raman LabRam HR Evolution HORIBA
Scientific (JOBIN YVON). Para la adquisicion de los espectros por el método indirecto
se utilizod una celda de cuarzo de paso 10 mm en donde se depositaron 2 ml de la solucion
crudo-diclorometano. Una vez se adquirio el espectro, la celda de cuarzo fue lavada con
diclorometano; posteriormente se adquirio un el espectro de diclorometano para verificar
que la celda no contenia restos de muestra. Este procedimiento se repitid para la
adquisicion de todos los espectros.

De la misma manera se obtuvieron los espectros Raman por el método directo, es decir
colocando una muestra de crudo sin diluir de aproximadamente 1 g sobre el plato

portamuestras del microscopio Raman.

En una primera inspeccion de los espectros y de acuerdo al resultado obtenido con los
modelos de prediccion, se encontrd que el mejor desempefio se obtuvo para los modelos
desarrollados a partir de los espectros tomados por el método indirecto; debido a esto el
desarrollo de los modelos de prediccion del analisis SARA y el porcentaje del contenido
de carbon Conradson se construyeron a partir de los espectros obtenidos por el método

indirecto. En la figura 14 se observan los espectros obtenidos por el método indirecto.



DESARROLLO DE MODELOS PARA PREDECIR EL ANALISIS SARA
55

4500

4000

3500

3000

2500

Counts

2000

1500

1000

500

L !
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Raman Shift [em™

Figura 14.Espectros obtenidos para las 67 muestras de crudo por método indirecto

2.4.2 Espectrometria de masas. Un volumen de 1 pl de muestra prepara por método
indirecto, fue depositada sobre el spot de una placa de acero inoxidable (target). Una vez
el solvente fue evaporado, las muestras se introdujeron al espectrometro para la

adquisicion de los espectros.

La adquisicion de los espectros se realizé mediante el software de anélisis FlexControl, el
cual permite el ajuste de pardmetros como: intensidad del laser, método de adquisicion de

los espectros, rango de masas, voltaje de extraccion de las placas, etc.
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La figura 15, muestra los espectros de masas adquiridos con los parametros establecidos.
Si se enfoca una pequena parte del espectro, aproximadamente entre 313.5m/z y 314m/z

se puede observar el corrimiento entre todos los espectros alrededor de un mismo m/z.
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Figura 15. Espectros Raman obtenidos para las 62 muestras de crudo

2.5 PRE-PROCESAMIENTO DE DATOS

El pretratamiento de la sefial es uno de los primeros pasos que se lleva a cabo en el andlisis de
datos multivariantes. Consiste en manipulaciones matematicas que se aplican antes de cualquier

otro tipo de analisis y tratan de anular o, al menos reducir, fuentes de variabilidad en la senal, ya
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sea de caracter aleatorio (como el ruido) o de caracter sistematico (variaciones en la linea base,
etc.), que no estan relacionadas con el analito o propiedad de interés. Entre los procedimientos
mas utilizados se encuentran, el suavizado que consiste en reducir matematicamente el ruido
aleatorio que acompana a la sefial analitica, el proceso de normalizacion, que busca generar una
nueva escala estandar en donde todos los valores de las variables de los espectros de las
diferentes muestras conserven sus proporciones originales y la correccion de linea base que
selecciona determinados puntos dentro del espectro, luego los ajusta a un polinomio y la funcion

resultante es restada del espectro.

2.5.1 Espectroscopia Raman. Como se menciond anteriormente, en todos los espectros
Raman se elimind la fluorescencia de fondo utilizando la opcidon “flat correction”,
algoritmo que garantizd6 una linea base plana, aunque en este proceso se generaron
algunos valores negativos en los espectros. Este resultado requiri6 realizar una correccion
de linea base adicional que consistié en sustraer de cada espectro el valor mas negativo de
intensidad, posteriormente los espectros se normalizaron, dividiendo cada espectro en su
respectiva area bajo la curva espectral. Todo el procesamiento mencionado anteriormente
fue realizado desarrollando un cédigo en Matlab R2012 (The MathWorks Inc.). En la

figura 16, se muestran los espectros preprocesados.
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Figura 16.Espectros Raman para las muestras de crudo obtenidos por método indirecto
después del preprocesamiento

2.5.2 Espectrometria de masas. Una vez obtenidos los espectros de masas se les aplicd
un proceso de normalizacidén en donde cada espectro fue dividido en su respectiva area
bajo la curva espectral. Debido a errores instrumentales se genera un desplazamiento
entre los espectros para un mismo valor de (m/z) (fig. 15). Este desplazamiento es
originado debido a las pequenas diferencias que pueden ocurrir en las diferencias de
potencial generando una energia cinética diferente para sistemas moleculares iguales,
originando un desplazamiento a valores (m/z) iguales para diferentes espectros.

La exigencia de una alta colinealidad entre las variables del espectro (m/z) para el
desarrollo de los modelos de calibracion PLS requiri6 la correccion del desplazamiento
entre los espectros. Este proceso se realizé desarrollando un codigo en Matlab y consistio
en realizar la correlacion cruzada entre un espectro de referencia y cada uno de los demas

espectros. El origen respecto al cual se midieron los corrimientos fue la posicion del
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maximo de la auto correlaciéon del primer espectro. Posteriormente a través de la
correlacion cruzada se realizo el ajuste del corrimiento sobre cada espectro, logrando la
superposicion de todos los espectros de masas. El resultado de la correccion de los

desplazamientos de los espectros se observa en la figura 17.
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Figura 17. Espectros de masas pre-procesados (correccion del corrimiento)

2.6 Andlisis Quimiométrico de datos.

2.6.1 Analisis de residuales. Una vez fue realizado el pre-procesamiento a los espectros
Raman y de masas se llevd a cabo el andlisis quimiométrico de estos espectros que
consistid en realizar la calibracion multivariable por regresion de minimos cuadrados
parciales(PLS) con el fin de desarrollar los modelos de prediccion de contenidos de

saturados, aromadticos, resinas, asfaltenos y carbon Conradson.

Los residuales miden que tan bien las muestras se ajustan al modelo determinado por las

componentes. Hotelling, mide la distancia desde la muestra proyectada (es decir su
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modelo de aproximacion) al centro (punto medio). Las muestras con un alto residual no
estan bien descritas por el modelo, sin embargo, no son extremas en el modelo, es decir
no influyen considerablemente en el modelo. Las muestras con bajo residual y bajo
Hotelling estdn muy bien descritas por el modelo, mientras que las muestras con alto
Hotelling tienen mayor influencia en el modelo que otras muestras, pueden ser o no,
valores atipicos o Outlier. Una muestra es atipica con alto Hotelling y alto residual, es el
peor de los casos y puede ser detectado usando un grafico de influencia. De acuerdo a las
graficas de influencia de las muestras (fig. 18 y fig. 19), construidas a partir de los
espectros Raman y espectros de masas se observa que no hay muestras que exhiban alto
Hotelling y alto residual, las cuales podrian ser muestras atipicas y deberian ser retiradas
de la poblacion de estudio. En la figura 18 se observa la muestra 65 que presenta un
considerable valor de Hotelling. Una vez se desarroll6 el modelo a partir de los espectros
Raman, se explord la influencia de esta muestra en el modelo encontrandose que no
representaba ser una muestra atipica y no era necesario retirarla de la poblacion, pues los
parametros estadisticos que muestran el desempefio del modelo no mostraron cambios
importantes cuando esta muestra fue retirada de la poblacion. Por otra parte para el
desarrollo de los modelos a partir de los espectros de masas la poblacidon inicial de

muestras no tuvo ninguna modificacion.
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Figura 18. Grafica de influencia muestras en el modelo. Espectroscopia Raman.
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2.6.2 Desarrollo del modelo PLS. En ésta etapa se desarrollaron los modelos PLS para
las fracciones de saturados, aromadticos, resinas, asfaltenos y contenido de carbon
Conradson, a partir de los espectros obtenidos por espectroscopia Raman vy
espectrometria de masas.

Utilizando el algoritmo matematico de Regresion de Minimos Cuadrados Parciales (PLS)
y el programa MatLab se evalu6 la capacidad de la espectroscopia Raman y la
espectrometria de masas para predecir el analisis SARA y el contenido de carbén
Conradson de los crudos colombianos. PLSR es una herramienta matematica
ampliamente utilizada en analisis quimiométrico de datos espectrales con alta
colinealidad. El algoritmo implementado en Matlab para tal fin fue el NIPALS (Non-

linear Iterative Partial Least Squares).

La técnica PLS usa la informacion contenida en los datos espectroscopicos y la
informacion de la propiedad que se quiere predecir y obtiene unas variables auxiliares
llamadas variables latentes o componentes que reducen la dimensionalidad de los datos.
Estas nuevas variables contienen los datos en X (datos espectroscOpicos) que mejor

predicen la propiedad (Otto, 2007).

El desarrollo del modelo se realizd en dos etapas, calibracion y validacion. Para esto el
grupo total de muestras se separan en dos grupos; el grupo de calibracion que estéd
compuesto por las muestras usadas para construir el modelo, sus variables X y sus
propiedades de referencia Y, y el grupo de validacién que contiene a las muestras
restantes para las cuales las valores de las variables X se introducen al modelo y se

obtienen los valores predichos Y.
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La técnica de validacion cruzada de K iteraciones o K-fold (K= 10) fue usada sobre la
poblacion de calibracion para determinar el nimero de variables latentes y consiste en
dividir aleatoriamente el grupo de muestras en k subconjuntos. Los K-1 subconjuntos se
utilizan como datos de entrenamiento o calibracion y el subconjunto restante se utiliza
como datos de validacion. El proceso de validacion cruzada es repetido durante k
iteraciones, con cada uno de los posibles subconjuntos de datos de prueba. Para encontrar
los mejores grupos de entrenamiento y validacion, se ejecuta el K-fold varias veces (multi
cross-validation) hasta que se obtiene el mejor modelo con un nimero Optimo de
variables latentes, de acuerdo con el mejor valor de R> y el RMSECV (error cuadratico

medio de validacion cruzada) mas bajo, calculado por la ecuacién 28,

¥ (3 — 992 (23)

RMSECV =
S N,

En la ecuacion (23), Nves el nimero de muestras usadas en la validacion, y; es la

propiedad medida y ; es el valor de la propiedad predicha por el modelo.

El valor de la propiedad predicha por el modelo J;, para un espectro X de una muestra

determinada es dada por:

Ji = bX+e (24)

En la ecuacién 24, X es el espectro de la muestra a la cual se le quiere predecir la
propiedad, e es el residual y b es vector de regresion que considera la contribucion de
cada variable al modelo PLS, esto significa que entre mas alto sea el valor de b mas

importe es la variable para el modelo de calibracion.
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Una vez obtenido el modelo de calibracion se evalua el desempeiio del modelo para
predecir la propiedad con el grupo de validacion. Los resultados obtenidos se comparan
con los observados produciendo un residuo de prediccion que se puede utilizar para
calcular un RMSEP (Root mean Square Error of prediction), que da informacion del
desempefio del modelo en la prediccion de la propiedad para muestras que no fueron

utilizadas en la construccion del modelo, calculado por la ecuacion 30.

Zévzpl (i = 9?2 (25)

N,

RMSEP =

En donde Npes el numero de muestras de prediccion, yi es la propiedad mediday y; es el

valor de la propiedad predicha por el modelo.

El modelo de calibracion se evalud de acuerdo a los pardmetros estadisticos: coeficiente
de determinacion R2, raiz del error cuadratico medio de validacion cruzada (RMSECV) y

el error cuadratico medio de prediccion (RMSEP).

2.6.1.1 calibracion y validacién de modelos PLS a partir de espectroscopia raman. A
continuacion, se describe el procedimiento empleado para el desarrollo y evaluacion de
los modelos de prediccion de contenido de saturados, aromaticos, resinas, asfaltenos y
carbon conradson, a partir de los espectros raman de las muestras preparadas por el

método indirecto utilizando el algoritmo nipals programado en matlab
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2.6.1.1.1 Calibracion y validacion del modelo PLS para la fraccion de saturados. Una
vez obtenido el mejor modelo PLS de calibracion para la prediccion de la fraccion de
saturados que presentaba el menor valor d¢ RMSECV vy el mayor R?, se encontrd que los
parametros estadisticos RMSECV, RMSEP y R? variaban con el nimero de componentes
(variables latentes).

Se observa como disminuye el comportamiento de RMSECV a medida que aumenta el
nimero de componentes, obteniéndose el valor mas bajo, 1,75w%, para 8 componentes
(fig. 20), Este parametro estadistico da informacion de la medida de la dispersion de las
muestras de validacion alrededor de la linea de regresion cuando es usada la validacion

cruzada.
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Figura 20. Raiz del error cuadratico medio de validacion cruzada (RMSECYV) en funcion
del numero de componentes (variables latentes) para el modelo de prediccion de la
fraccion de saturados.

Sin embargo, la seleccion del nimero de componentes dependié ademas del valor del

coeficiente de determinacién R?, el cual evoluciond igualmente con el nimero de
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componentes obteniéndose su mejor valor de 0,954 para 8 componentes, determinando de
esta manera que 8 es el nimero de componentes 6ptimo para construir el modelo PLSR
de prediccion del contenido de saturados mostrando que la recta de regresion ajusta bien

los datos de calibracion, comportamiento que se confirma con el valor del RMSEC.

La figura 21 muestra la evolucion de la varianza explicada acumulativa de validacién con
el nimero de componentes. Se encontrd que con 8 componentes es posible explicar el
99.82% de la variabilidad de los datos de contenido de saturados para el grupo de
validacion, que es una estimacion de la capacidad del modelo de predecir la propiedad

para nuevas muestras.
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Figura 21. Varianza explicada acumulativa de contenido de saturados

Los coeficientes de regresion muestran como se pondera cada variable X al predecir una
respuesta particular Y. Resume la relacion entre los predictores X y una respuesta dada y

pueden calcularse para cualquier nimero de componentes (Otto, 2007). Los predictores
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con coeficientes cercanos a cero significan que no aportan a la prediccion de la propiedad
y podrian ser retirados de la matriz X. En la figura 22, se muestra claramente un aporte
uniforme en todas las regiones del espectro, tanto negativa como positivamente a la
respuesta Y (porcentaje en peso de saturados), de manera que no es conveniente retirar

variables espectrales.
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Figura 22. Coeficientes de regresion para el modelo de prediccion PLSR de contenido de

saturados

Los parametros estadisticos obtenidos para el modelo PLSR de prediccién de contenido

de saturados se muestran en la siguiente tabla:
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Tabla 5. Parametros estadisticos del modelo de calibracion para el contenido de saturados

propiedad Numerode RMSEC RMSE  RMSEP R%, Varianza
component Vv C (wt %) explicada

es (wt%) (wt %) (%)

Saturados 8 1.75 0.72 2.00 0.95 99.81

La figura 23 muestra la curva de prediccion del contenido de saturados contra valores
medidos por la metodologia estindar ASTDM-4124 para las muestras de calibracion y de

prediccion de crudos colombianos.
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Figura 23. Curva de valores predichos contra valores medidos del contenido de saturados

Un modelo estd concebido para hacer predicciones futuras, es por esta razén que la

validacion de dicho modelo es muy importante. La validaciéon de un modelo basado en



DESARROLLO DE MODELOS PARA PREDECIR EL ANALISIS SARA
69

datos experimentales busca estimar la incertidumbre de predicciones futuras, es decir
evalua el desempefio del modelo con nuevos datos de la misma clase de los que se usaron

para su construccion. Si la incertidumbre es razonablemente baja el modelo es valido

(Cooper, 1999).

El desempefio del modelo PLSR para predecir el contenido de saturados se evalud de dos
formas. La primera consiste en una validacion cruzada (K-fold), con multiples iteraciones
que se realiz6 sobre el grupo de muestras de calibracion resultando un error RMSECYV de
1.746wt%. Por otra parte, ya que el modelo de regresion estd concebido para hacer
predicciones futuras, se realizd una validacidn con muestras que no participaron en la

construccion del modelo obteniéndose un error RMSEP de 2.00wt% (tabla 5).

En la figura 24 se observan los residuales (diferencia entre los valores de referencia y los
valores predichos), que pueden ser negativos o positivos y se distribuyen con alta

probabilidad alrededor de cero, permaneciendo aproximadamente constantes.
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Figura 24. Grafica de residuales para el porcentaje del contenido de Saturados
A continuacidn, se presentan los resultados mas importantes obtenidos en el desarrollo de

los modelos de prediccion para las fracciones de aromaticos, resinas, asfaltenos y

contenido de carbon Conradson, siguiendo la misma metodologia expuesta anteriormente.

2.6.1.1.2 Calibracion y validacion del modelo PLS para la prediccion del contenido
de aromaticos. Siguiendo el mismo procedimiento para el desarrollo del modelo de
prediccion del contenido de saturados, se obtuvo el mejor modelo PLS de calibracion
para la prediccion de la fraccion de aromadticos que presentaba los mejores valores para
RMSECV y R?, encontrdandose que los parametros estadisticos RMSECV, RMSEP y R?
variaban con el nimero de componentes (variables latentes).

En la figura 26 se observa como disminuye el comportamiento de RMSECV a medida
que aumenta el nimero de componentes. Para este caso en particular los valores ptimos
de RMSECV y R? se obtuvieron para un valor de 8 componentes, permaneciendo

constantes a partir de este niimero. De la misma manera la varianza explicada de
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validacion alcanza su valor maximo con 8 componentes, es decir se explica el 99.82% de

la varianza de los datos del contenido de aromaticos para el grupo de validacion (fig. 25).

Anélogamente al modelo de prediccion del contenido de saturados, la grafica de los
coeficientes de regresion (figura 26) muestra la contribucion de cada variable X al

modelo obtenido para predecir el contenido de aromaticos.

En la figura 26 se observa la curva de valores predichos del contenido de aromaticos
contra valores medidos, con sus parametros estadisticos RMSECV de validacion cruzada,

RMSEC de calibracion, R? de validacion cruzada y el error de prediccion RMSEP.
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Figura 25. Varianza explicada acumulativa de contenido de aromaticos



DESARROLLO DE MODELOS PARA PREDECIR EL ANALISIS SARA

. T T
AN 3000
B k B
5l
\ 2000 | 1
Y . ‘
- \ |
ar 1000 ” \ | -
- . 5 ‘ ‘ | | )'\
& N =
H s 'a B o 4 ( ‘ i iy l
= \ -0
5 \ : il L
i | |
©
& 5-1000 | E
5l 4
o -2000
. e
s .
- -3000
0 L L L L L L - - -
0 1 2 3 4 5 5 7 5 g 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Component numbers Wavenumber tem ")
45E . = 15— ) ' |
©  calibration e ¢ calibration
#  cross-validation B 5&?// B ¥ validation
40H calibration model & +  prediction
+  prediction /"’f)/A 10+
T predienon 870
35k A&©
= 7, +
u 5o g
£25 })8 - = o ok . § oo
g e 2 g . RN SRR S ol
<] + J = T T T BT i
z " =2 Tl et e vy
320 3 o 3 .
& 15 S 5
_// +
(=R —07
" / TR
o cal=0.774 \
el RQASEpre:Z,‘IS‘I =10+
yd RZ,=0.984
5 /
p
// -+
/
.
0 L L L L L L 15 I I L L L L
0 5 10 15 20 30 3% 40 45 10 15 20 25 30 35 40 45

25
Measured Aromatics (Wt%)

Measured Wi% Aromatics

Figura 26. RMSECV, grafica de coeficientes, modelo de calibracion y grafica de

residuos para contenido de aromaticos

72

Los parametros estadisticos que caracterizan el modelo obtenido se encuentran en la tabla

6.

Tabla 6. Parametros estadisticos para el modelo de calibracion del contenido de aromaticos

propiedad Numerode RMSEC RMSE RMSEP R%, Varianza
component Vv C (wt %) explicada

es (wt%) (wt %) (%)

Aromaticos 8 0.72 0.77 2.15 0.98 99.82

El RMSECYV obtenido para el grupo de validacion es 0.72w%. El modelo exhibe un alto

coeficiente de determinacion RZ, de 0.98 que indica la alta tendencia lineal de los datos,
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es decir las muestras de calibracion se ajustan bien al modelo, lo cual es confirmado con
un bajo error RMSEC, de 0.77w%. Aunque hay una relacion lineal entre el porcentaje
del contenido de aromaticos predicho y el valor real se encontré que para las muestras
usadas en la validacion externa con los valores mas elevados de contenido de aromaticos
los residuales estuvieron por encima del 5wt%. El error de prediccion RMSEP del
contenido de aromaticos es de 2,15 wt %, el cual es consistente con la grafica de
residuales (fig. 26). Por otra parte, se observa que para las muestras de calibracion los
residuales presentan un comportamiento homocedastico alrededor del cero, en un rango

entre -2 wt %y 2 wt %

2.6.1.1.3 Calibracion y validacion del modelo PLS para la prediccion del contenido
de resinas. El modelo desarrollado para predecir el contenido de resinas a partir del
espectro Raman con 6 componentes explica el 99,78% de la varianza de los datos con
respecto al contenido de resinas en las muestras de crudo (fig. 27). De la misma manera,
se obtuvo un RMSECYV vy el R? con el nimero de componentes obteniéndose los mejores
valores de estos pardmetros para 6 componentes, permaneciendo constantes a partir de las

siguientes componentes. Los coeficientes de regresion se exhiben en la figura 28.
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En la figura 28 se muestra la curva de valores predichos contra valores medidos del

contenido de resinas con los pardmetros estadisticos que permiten evaluar el modelo, los

cuales se presentan en la tabla 7.

Tabla 7. Parametros estadisticos del modelo de calibracion para el contenido de resinas

propiedad NUmerode RMSEC RMSE  RMSEP R%,
component \% C (wt %) explicada
es (wt%) (wt %)
Resinas 6 0.69 0.72 2.66 0.98

De acuerdo a la tabla 1, el contenido de resinas esta en el rango entre 1.96 wt % y

37.06 wt %, para el numero total de muestras y un valor promedio de 13.48 wt %. El

valor d&¢  RMSECV es de 0.69wt% y el coeficiente de determinacion de validacion

cruzada R2, indica el buen ajuste de los datos al modelo de calibracién, confirmado con

un bajo error RMSEC, de 0.72w%. Aunque hay una relacion lineal entre el porcentaje del

contenido de resinas predicho y el valor real, se encontrd6 que el error de prediccion
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RMSEP es 2.66 wt %. La figura 28, muestra que los residuales se encuentren distribuidos
aleatoriamente alrededor del cero con valores en un rango entre -5w% a 5w% de residual
para las muestras de validacion externa, mientras que para las muestras de calibracion

este intervalo se encuentra aproximadamente entre -2.5wt% y 2.5wt%.
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2.6.1.1.4 Calibracion y validacion del modelo PLS para la prediccion del contenido de
asfaltenos. El modelo desarrollado para predecir el contenido de asfaltenos mostr6 bajos
errores RMSECV de 1.01wt%, RMSEC de 0.57wt% y RMSEP de 1.59wt% con 7
componentes. El valor de R? de validacion cruzada para esta situacion fue de 0.94 y la
varianza explicada de validacion para el contenido de asfaltenos fue 99.81% (Fig. 29). La
grafica de los coeficientes muestra una participacion de todas las variables
espectroscopicas con contribuciones positivas y negativas al modelo.

En la tabla 8 se presentan los pardmetros estadisticos que caracterizan el modelo PLS de

prediccion de contenida de asfaltenos.
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Figura 29. Varianza explicada acumulativa de contenido de asfaltenos

Como se menciond anteriormente el RMSECV (1.01wt%) (ver tabla 8). El bajo error de
prediccion RMSEP de 1.59wt%, muestra un modelo con un buen desempefio para
predecir el contenido de asfaltenos para muestras de alto porcentaje de contenido de
asfaltenos. Para muestras con bajos contenidos de asfaltenos el desempeio se reduce

drasticamente. Este resultado se corrobora en la grafica de residuales (fig. 30).
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propiedad
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Figura 30. RMSECYV, grafica de coeficientes, modelo de calibracion y grafica de
residuales para contenido de asfaltenos.
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2.6.1.1.5 Calibracion y validacion del modelo PLS para la prediccion del contenido de
carbén Conradson. El modelo de calibracion obtenido para predecir el contenido de
carbon Conradson a partir de espectros Raman modelo exhibié al igual que los modelos
anteriores un comportamiento decreciente del error RMSECV con el nimero de
componentes, logrando minimizar el error para 7 componentes. En esta condicion
también se obtuvo el mejor valor para el coeficiente de determinaciéon R%,, que indica el
ajuste lineal de los datos de calibracion al modelo figura 32 y una varianza acumulativa
explicada de 99.80% (fig. 31). El modelo exhibe un buen desempefio en la prediccion de
altos contenidos de carbon Conradson y su desempefio se deteriora para muestras de bajo
contenido de éste. La grafica de los coeficientes de regresion (fig. 32), muestra que el
aporte de las variables al modelo es aproximadamente uniforme de forma que no es

practico prescindir de variables pues todas aportan al modelo.
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Figura 31. Varianza explicada acumulativa de contenido de carbon Conradson
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Tabla 9. Parametros estadisticos del modelo de calibracion para el contenido de carbon

Conradson

propiedad Numerode RMSEC RMSE  RMSEP R%, Varianza
component \ C 0 explicada
es (wt %) (%)
(wt %) (wt %)
Carbén 7 0.77 0.55 1.53 0.97 99.80
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2.6.1.2 Calibracion y validacion de modelos PLS a partir de Espectrometria de masas.
A continuacidn, se describe el procedimiento empleado para el desarrollo y evaluacion de
los modelos de prediccion de contenido de saturados, aromaticos, resinas, asfaltenos y
carbon Conradson, a partir de los espectros de masas de las muestras preparadas por el
método indirecto obtenidos entre el rango de 250 a 1000 m/z y utilizando el algoritmo
NIPALS programado en Matlab.

Las 62 muestras que correspondieron a la poblacion total se dividieron en dos grupos. Un
grupo de muestras de calibracion (50) y las muestras restantes se usaron para la

validacion del modelo.

2.6.1.2.1 Calibracion y validacion del modelo PLS para la fraccion de saturados. Una
vez obtenido el mejor modelo PLS de calibracion para la prediccion de la fraccion de
saturados que presentd el menor valor de RMSECYV vy el mejor R?, se encontrd que los
parametros estadisticos RMSECV, RMSEP y R? variaban con el nimero de componentes
(variables latentes).

Se observa como disminuye el comportamiento de RMSECV a medida que aumenta el
numero de componentes, que para el modelo de saturados obtuvo su valor mas bajo en 12
componentes (fig. 33), Este parametro estadistico da informaciéon de la medida de la
dispersion de las muestras de validacion alrededor de la linea de regresion cuando es

usada la validacion cruzada.
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Figura 33. Raiz del error cuadratico medio de validacion cruzada (RMSECV) en funcion
del nimero de componentes (variables latentes) para el modelo de prediccion de la
fraccion de saturados.

Sin embargo, la seleccion del nimero de componentes dependi6 ademas del valor del
coeficiente de determinacion R? de validacion cruzada, el cual evoluciono igualmente con
el nimero de componentes obteniéndose su mejor valor de 0.97 para 12 componentes,
determinando asi que 12 es el nimero de componentes Optimo para construir el modelo
PLSR de prediccion del contenido de saturados, mostrando que la recta de regresion
ajusta bien los datos de calibracion, comportamiento que se confirma con el valor del

RMSEC.

Los parametros estadisticos obtenidos para el modelo PLSR de prediccion de contenido

de saturados se muestran en la siguiente tabla:



DESARROLLO DE MODELOS PARA PREDECIR EL ANALISIS SARA

82

Tabla 10. Parametros estadisticos del modelo de calibracion para el contenido de saturados

propiedad  NUmerode RMSEC RMSE RMSEP R%, Varianza
component V C (wt %) explicada
es (wt%) (wt %) (%)

Saturados 12 1.44 1.22 2.37 0.97 99.93

La figura 34 muestra la evolucion tipica de la varianza explicada acumulativa con el

nimero de componentes, para los modelos de calibracion a partir de los espectros de

masas. Para este caso particular se encontrd que con 12 componentes es posible explicar

el 99.93% de la varianza de los datos de contenido de saturados, que es una estimacion de

la capacidad del modelo de predecir la propiedad para nuevas muestras.
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Figura 34. Varianza explicada acumulativa de predictores y de contenido de saturados

Los coeficientes de regresion muestran como se pondera cada variable X al predecir una

respuesta particular Y. Resume la relacion entre los predictores X y una respuesta dada y

pueden calcularse para cualquier ntimero de componentes. Los predictores con
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coeficientes cercanos a cero significan que no aportan a la prediccion de la propiedad y
pueden ser retirados de la matriz X de predictores. En la grafica 35 se muestra un
comportamiento tipico de los coeficientes de regresion. Claramente se puede ver que en
la region comprendida entre 750m/z y 1000m/z aproximadamente, los coeficientes de
regresion cercanos a cero reflejan la casi nula contribucion de estas variables al modelo,
indicando que estas variables pueden ser retiradas del conjunto de predictores reduciendo
el tiempo de célculo en el desarrollo del modelo. Por otra parte la regioén entre 250m/z a
750m/z poseen coeficientes que indican un aporte de las variables de este rango al
modelo y contribuyen tanto negativamente como positivamente a la respuesta Y. Sin

embargo, la maxima contribucion se observa en el rango de variables comprendido entre

250m/z y 500m/z.
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Figura 35. Coeficientes de regresion para el modelo de prediccion PLSR de contenido de
saturados
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La figura 36 muestra la curva de prediccion del contenido de saturados contra valores

medidos para las muestras de calibracion y de prediccion.
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Figura 36. Curva de valores predichos contra valores medidos del contenido de saturados

Un modelo estd concebido para hacer predicciones futuras, es por ésta razoén que la

validacion de dicho modelo es muy importante. La validaciéon de un modelo basado en

datos experimentales busca estimar la incertidumbre de predicciones futuras, es decir

evalua el desempefio del modelo con nuevos datos de la misma clase de los que se usaron

para su construccion. Si la incertidumbre es razonablemente baja el modelo es valido.

Para la validacion cruzada (K-fold ), con multiples iteraciones que se realizd sobre el

grupo de muestras de calibracion se encontréo un error RMSECV de 1.437%. Por otra

parte, ya que el modelo de regresion estd concebido para hacer predicciones futuras, se

realizé una validacién con muestras que no participaron en la construccion del modelo
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obteniéndose un error RMSEP de 2.37wt% del peso del contenido de saturados (Ver tabla

10)

En la figura 37 se observan los residuales (diferencia entre los valores de referencia y los
valores predichos), que pueden ser negativos o positivos y se distribuyen aleatoriamente
alrededor del cero, permaneciendo aproximadamente constantes entre -4wt% a 4wt%,
excepto algunos residuales superiores para algunas muestras de validacion externa con

mayores porcentajes de contenido de saturados.
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Figura 37. Grafica de residuales para el porcentaje del contenido de Saturados

2.6.1.2.2 Calibracién y validacion del modelo PLS para las fracciones de aromaticos,
resinas, asfaltenos y contenido de carbon Conradson. Analogamente a lo observado en
el modelo para la prediccion de saturados, se observa como disminuye el comportamiento
de RMSECV a medida que aumenta el numero de componentes, parametro estadistico

que da informacion de la medida de la dispersion de las muestras de validacion alrededor
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de la linea de regresion cuando es usada la validacion cruzada. De la misma manera se
observa el comportamiento de los coeficientes de regresion obtenidos para los modelos de
prediccion del contenido de aromaticos, resinas, asfaltenos y carbon Conradson (ver

anexo B).

A continuacidn, se presentan los resultados mas importantes obtenidos en el desarrollo de
los modelos de prediccion para las fracciones de aromaticos, resinas, asfaltenos y
contenido de carbon Conradson a partir de los espectros de masas, siguiendo la misma

metodologia expuesta anteriormente.

Tabla 11. Parametros estadisticos del modelo de calibracion para el contenido de saturados,
aromaticos, resinas, asfaltenos y carbon Conradson.

propiedad NGmero de RMSECV RMSEC RMSEP RZ%, Varianza
componentes (wt%) (wt%) (wt%) explicada (%0)
Saturados 12 1.44 1.22 2.37 0.97 99.93
Aromaticos 9 1.16 3.40 6.59 0.96 99.90
Resinas 14 1.43 1.12 2.17 0.96 99.96
Asfaltenos 13 0.58 0.69 1.33  0.99 99.98
Carbén 14 1.03 0.83 1.61 097 99.96

La tabla 11, muestra algunos parametros estadisticos PLSR relacionados con los modelos
predictivos para el anélisis SARA y contenido de carboén Conradson. Para los modelos de
calibracion para el contenido de aromaticos, resinas, asfaltenos y carbon Conradson se
observa que el numero optimo de componentes o variables latentes de acuerdo al valor
mas bajo de error RMSECV oscila entre 9 y 14 componentes (ver anexo B), el cual
segura una alta varianza explicada acumulada entre 99.90% y 99.98%. Para el contenido

de aromaticos el RMSECV fue de 1.16wt% con 9 componentes que. Igualmente, el
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RMSECYV para las fracciones de resinas, asfaltenos y contenido de carbon Conradson es

respectivamente 1.43wt%, 0.58wt% y 1.03wt%, ver tabla 11.

En la figura 38(B a E) se muestran los modelos de calibracion. Estos modelos exhiben
altos valores de coeficientes de determinacién R2, , los cuales se encuentran en el rango
entre 0.96 y 0.99, que demuestran que la linea de regresion ajusta muy bien los datos de

calibracion (modelo de calibracion). Este resultado se confirma con los bajos valores de
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DESARROLLO DE MODELOS PARA PREDECIR EL ANALISIS SARA
88

El error RMSEP para las muestras que no fueron utilizadas en el grupo de calibracion
para construir los modelos se encuentran en la tabla 11. El rango para este error de
prediccion se encuentra entre 1.33wt% y 6.59wt% encontrandose el valor mas bajo para
el porcentaje del contenido de asfaltenos, seguido por el porcentaje de contenido de
carbon Conradson. Estos resultados se confirman en la figura 39 (B a E) de residuales, en
las cuales se observa un comportamiento homocedastico, exhibiendo resultados para los

modelos de prediccion del contenido de asfaltenos, entre -2wt% y 2wt%.
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Figura 39. Grafica de residuales del contenido de aromaticos (B), resinas(C), asfaltenos (D)

y carbén Conradson (E)
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3. CONCLUSIONES

Las técnicas espectroscopia Raman y calibracion multivariable como PLSR han demostrado ser
alternativas para determinar el porcentaje del contenido de saturados, aromaticos, resinas y
asfaltenos (Analisis SARA) asi como el contenido de carbon Conradson, mostrando buenos

desempefios.

La calibracion multivariable (PLSR) en conjunto con la espectrometria de masas generan
modelos capaces de predecir el porcentaje del contenido de carbon Conradson y el analisis
SARA de los crudos colombianos con parametros estadisticos que demuestran desempefios de
los modelos especialmente interesantes para predecir el contenido de asfaltenos y contenido de

carbon Conradson.

Los modelos de prediccion obtenidos en este estudio son utiles para predecir el analisis
SARA vy el porcentaje de contenido de carbon Conradson para muestras externas que tengan un
analisis SARA y contenido de carbon Conradson en el rango comprendido entre el valor maximo
y minimo reportado para las muestras usadas para la calibracion de los modelos. Asi mismo los
espectros Raman deben ser adquiridos bajo los mismos parametros y condiciones experimentales

reportados.

Debido a que los modelos fueron desarrollados con la ayuda de un algoritmo propio
programado en Matlab, permite flexibilidad para variar los parametros de disefio del modelo de
manera que se pueden buscar las mejores condiciones que una herramienta tradicional en esta

tarea no permite.
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Se logrd desarrollar un algoritmo que permiti6 realizar la correccion del desplazamiento
de los espectros de masas de una manera automatica y rapida con el fin de obtener la maxima

colinealidad posible requerida para el desarrollo de los modelos de calibracion.

Técnicas como la espectroscopia Raman, espectrometria de masas y calibracion
multivariable (PLS) han permitido desarrollar modelos de prediccion del andlisis SARA y
contenido de carbon Conradson con ventajas muy importantes sobre las metodologias estandar
como el corto tiempo de andlisis y la reduccion drastica en el uso de solventes altamente

contaminantes.

4. RECOMENDACION

Los modelos propuestos podrian ser mejorados incluyendo muestras en el grupo de calibracion
con mayor variabilidad en los porcentajes de contenido de saturados, aromaticos, resinas,
asfaltenos y carbon Conradson. Esto podria contribuir a obtener mejores y mas robustos modelos
de prediccion, permitiendo estimar rapidamente el andlisis SARA y el contenido de carbon

Conradson.
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Analisis SARA y contenido de carbon conradson de referencia de las muestras de crudo empleadas en

Propiedad

este trabajo

Carbon
Etiqueta Saturados | Aromaticos | Resinas | Asfaltenos | Conradson
(LEAM) (Yowt) (Yowt) (Yowt) (Yowt) (Yowt)
1 31.05 29.15 11.2 491 6.32
3 34.39 39.84 17.86 3.22 6.67
4 35.24 33.27 9.1 7.69 11.94
5 29.48 25.99 16.8 10.39 11.14
6 30.55 26.04 9.97 5.25 6.53
7 35.37 33.96 7.9 10.9 11.8
8 34 33.98 10.38 2.54 5.98
9 33.88 34.12 8.78 11.59 12.94
10 33.09 30.29 10.17 6.25 8.15
11 17.61 25.16 15.69 2.83 9.81
12 22.48 8.13 2.24 0.38 5.88
13 31.21 32.9 11.41 2.46 5.85
14 29.81 28.54 12.21 2.12 5.82
16 31.63 28.97 11.04 391 6.6
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17 22.48 8.13 2.24 0.38 0.79
18 26.96 9.29 2.16 0.38 0.81
19 34.1 27.62 11.55 4.21 6.86
20 34.06 31.36 15.33 3.45 7.21
21 12.92 40.87 19.35 17.33 17.84
22 23.77 8.31 1.96 0.7 0.71
23 28.49 9.38 1.97 0.29 0.74
24 32.32 29.78 13.22 3.29 6.84
25 30.98 30.41 16.34 2.13 5.03
26 31.41 29.01 11.54 1.7 0.86
27 31.09 29.18 12.33 3.55 6.82
28 32.04 28.1 13.08 3.75 6.44
29 32.87 28.09 6.4 0.61 1.63
30 16.06 38.21 21.16 14.89 17.9
31 21.46 36.9 15.3 14.36 16.41
33 28.13 30.78 14.14 3.07 6.06
34 30.17 19.28 11.22 3.24 6.44
35 34.79 15.8 8.31 0.53 3.38
36 31.01 35.66 13.44 0.78 4.34
37 25.17 38.74 13.71 1.78 5.93
38 23.34 36.69 12.63 4.17 8.32
39 25.34 40 16.9 4.79 8.83
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40 27.96 30.24 12.09 11.41 13.9
41 13.52 33.06 19.59 17.37 20.3
42 19.98 36.83 17.31 16.54 16.8
43 33.61 28.57 11.53 2.54 5.08
44 30.39 22.7 9.25 4.66 5.34
45 29.49 29.65 13.71 3.89 6.6
46 37.53 32.14 8.84 10.86 12.1
47 20.39 31.17 21.75 8.04 941
48 41.86 31.83 8.57 9.13 2.38
49 37.09 33.02 9.95 9.78 11.3
50 29.66 30.81 13.61 441 7.4
51 12.44 39.94 22.71 15.55 19.4
52 24.99 39.73 21.53 2.47 9.67
53 29.94 31.54 9.86 2.77 4.77
54 21.55 29.53 10.41 4.03 6.97
55 12.57 32.22 37.06 15.35 17.5
56 25.19 35.52 10.99 13.01 14.3
57 34.51 9.39 2.89 1.04 1.67
58 14.49 41.39 18.46 16.22 17.4
59 32.76 26.29 8.47 1.47 3.71
60 32.81 28.18 7.59 1.57 3.08
61 20.55 34.29 15.83 15.39 16
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62 23.53 31.05 9.67 11.62 11.4
63 24.23 36.92 14.15 2.52 4.97
64 34.16 42.96 8.67 1.18 8.85
65 33.55 33.45 27.11 1.12 7.03
67 22.66 43.74 23.95 2.74 8.62
68 21.34 47.15 25.86 291 8.63
69 22.54 41.16 14.49 1.7 7.19
70 16.39 40.48 19.67 10.21 14.1
71 21.25 33.78 14.46 7.99 10.4
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RMSECV (Wt%)

RMSECV (Wt%)

ANEXO B.

RMSECYV vy coeficientes de regresion de los modelos de prediccion del contenido de

aromaticos (B), resinas(C), asfaltenos (D) y carbén Conradson (E)
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