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Resumen

Titulo: Desarrollo de un Modelo Predictivo para la Determinacion de Estabilidad en Crudos

Colombianos a partir de FTIR y PLS*

Autor: Alexander Jair Rey Nifio**

Palabras Claves: Asfaltenos, Quimiometria, ASCI, Validacion Cruzada

Descripcion:

Se desarrollé un modelo para predecir el indice de clase de solubilidad de asfaltenos (ASCI), a partir
de datos obtenidos por espectroscopia infrarroja con transformada de Fourier acoplada al uso de
reflectancia total atenuada en la region del infrarrojo medio (FT-IR/ATR) combinada con la regresién
de minimos cuadrados parciales (PLS-R) y utilizando el método de Validacion Cruzada de Monte
Carlo (MCCV).

La determinacion del inicio de precipitacion de los asfaltenos para cada una de las 82 muestras
de crudos colombianos, se determing utilizando el indice de clase de solubilidad de asfaltenos (ASCI),
la evaluacion de este indice se realizo en las diferentes soluciones de Heptols (n- heptano/ tolueno),
generando una base de datos del indice en mencién. Los espectros (FT-IR/ATR) se registraron en la
region del infrarrojo medio (4000 — 400 cm™), para cada una de las 82 muestras de petréleo crudo.

Con la informacidn recopilada se desarroll6 un modelo de prediccion mediante el algoritmo
SIMPLS, que incluia los criterios para elegir el nimero adecuado de variables latentes (LVs) con la
ayuda de la validacion cruzada de Monte Carlo (MCCV). El modelo desarrollado se clasifica como un
modelo robusto estadisticamente, presentando un error estandar de validacion cruzada (SECV) de 1.42;
permitiendo predecir el inicio de precipitacion (ASCI), en una banda de confianza del 95% y con una
alta correlacion entre lo predicho y medido SECV y SEC alrededor de la unidad. EI modelo obtenido
permite superar los problemas de tiempo de respuesta y subjetividad en la determinacion de la

estabilidad de crudos.

* Trabajo de Grado
** Facultad de Ciencias. Escuela de Quimica. Director: Enrique Mejia Ospino. Dr. En Ciencias Quimicas. Codirector: Diana Catalina Palacio. Dra.
En Ciencias Naturales (Fisica)
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Abstract

Title: Development of a Predictive Model for the Determination of Stability in Colombian Crude from
FTIRy PLS*

Author: Alexander Jair Rey Nifio*

Keywords: Asphaltenes, Chemometry, ASCI, Cross Validation

Description:

A model was developed to predict the asphaltene solubility class index (ASCI), from data obtained by
Fourier transform infrared spectroscopy coupled to the use of attenuated total reflectance in the mid —
infrared region (FT-IR/ATR). Combined with Partial Least Squares Regression (PLS-R) and using the
Monte Carlo Validation (MCCV) method.

The determination of the onset of precipitation of asphaltenes for each of the 82 Colombian
crude samples was determined using the asphaltene solubility class index (ASCI), the evaluation of the
index was carried out in the different Heptols solutions (n-heptane/ toluene), generating a database of
the index in question. Spectra (FT-IR/ ATR) were recorded in the mid-infrared region (4000 — 400 cm”
1, for each of the 82 crude oil samples.

Whit the information collected, a prediction model was developed using the SIMPLS
algorithm, which included the criteria to choose the appropriate number of latent variables (LVs) whit
the help of Monte Carlo cross — validation (MCCV). The developed model is classified as statically
robust model, presenting a standard error of cross validation (SECV) of 1.42; allowing to predict the
onset of precipitation (ASCI), in a 95% confidence band and whit a high correlation between the
predicted and measured SECV and SEC around the unit. The model obtained allows to overcome the

problems of response time and subjectivity in determining the stability of crude oil.

* Bachelor Thesis
** Science Faculty. School of Chemistry. Director: Enrique Mejia Ospino. Dr. in Chemical Sciences. Co-director: Diana Catalina Palacio. Dra. In
Natural Sciences (Physics)
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Introduccion

La industria del petréleo en Colombia ha cobrado una gran importancia, gracias a la alta demanda
del petroleo, en los diversos procesos de uso y consumo de energia. Con ello ha aumentado la
preocupacion sobre su desempefio a futuro. Factores como la dindmica del mercado de
combustibles, los cambios en las caracteristicas de los mismos, las modificaciones por avances
tecnoldgicos entre otros; han llevado a la industria del petroleo en Colombia, a desarrollar
proyectos de mejoramiento y tratamiento, para adecuarse a las necesidades’.

ECOPETROL S.A ha planteado tres estrategias para mantener el desarrollo y la
autosuficiencia petrolera del pais: (1) incrementar el factor de recobro en campos maduros, (2)
aprovechar campos descubiertos no desarrollados y, (3) desarrollar los crudos pesados®. El
aprovechamiento de las reservas de crudos pesados, trae consigo la necesidad de enfrentar una
serie de retos en las diferentes etapas operacionales de produccién, transporte y refinacion;
considerando muy importante la caracterizacion quimica de los crudos para la seleccion de
condiciones operacionales y control de calidad de las etapas involucradas®.

La caracterizacion de un crudo o fraccién, consiste en el analisis de una serie minima de
propiedades que permiten un conocimiento basico de la calidad del crudo. La densidad, contenido
de azufre, gravedad API°, porcentaje de saturados, aromaticos, resinas y asfaltenos (analisis
SARA), distribucion de puntos de ebullicion y analisis elemental (porcentaje en peso de: carbono,
hidrogeno, oxigeno, nitrégeno y azufre) son algunas de las principales propiedades de calidad de

un crudo o fraccion.
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De acuerdo con el valor de las propiedades de un crudo, este puede clasificarse por la
propiedad de gravedad API, segun la definicion mundial, la gravedad API del crudo pesado varia
de 10 a 22. 3°, mientras que el petroleo crudo extrapesado y el betlin exhiben valores inferiores a
100, también existen los crudos medianos (22, 3° a 31. 1°), ligero (31. 1° a 39°) y superligero (>
399). Otra clasificacion comun es la viscosidad dinamica, el crudo pesado y el crudo extrapesado
alcanzan valores de viscosidad entre 100 y 10.000 cSt, mientras que la viscosidad del betun es
siempre superior a 10.000 cSt*. Diversos estudios indican que la viscosidad del crudo pesado,
extrapesado o betun, depende de la concentracién y tipo de asfaltenos presentes en el crudo y no
de su composicion quimica®.

La precipitacion de asfaltenos es causal de inestabilidad de los crudos de petréleo, este
fendmeno de precipitacion se observa cuando se realizan mezclas (mezcla entre crudos pesado y
crudos livianos o mezclas crudo pesado con nafta). el fenébmeno de precipitacion de asfaltenos,
afecta negativamente a una variedad de procesos del petréleo, ya que exhibe algunos impactos
indeseables en la calidad del crudo, como lo son, el aumento en la viscosidad de los crudos y
estabilidad de las emulsiones, una disminucion de los rendimientos de destilado y separacion de
fases inestables®.

Los problemas de inestabilidad ocasionados por precipitacion o aglomeraciéon de
asfaltenos, debido a cambios de temperatura y/o presion, o cuando se presentan precipitaciones
debido a mezclas, no pueden predecirse con exactitud con base en la caracterizacion que
actualmente se realiza a un crudo. Por lo tanto, es necesaria la evaluacion de parametros de
estabilidad y compatibilidad con la finalidad de generar recomendaciones para la minimizacion de

problemas de produccion.
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Debido al actual panorama, Este trabajo de grado, desarrollé un modelo de prediccion con
pardmetros de estabilidad de crudos colombianos, llevando a cabo el estudio de 82 crudos;
caracterizados por espectroscopia infrarroja y estabilidad por clase de solubilidad de la fraccion
maés polar y pesada presente en el petréleo crudo “Asfaltenos”. Como objetivo principal se tiene
fortalecer y avanzar en el entendimiento y comportamiento de los asfaltenos en la estabilidad de

los crudos y aportar de esa manera a la industria del petréleo.
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1. Planteamiento del Problema

A medida que la produccién de crudos livianos disminuye en el pais, como los crudos provenientes
de los campos de Cafio Limon, Cusiana y Cupiagua quienes llevan su mismo nombre y el aumento
de la produccién de crudos pesados (API < 10), se ha hecho necesario realizar mezclas de crudos
pesados con crudos livianos o diluyendo mezcla de pesados con fracciones como nafta, para poder
transportar esta clase de crudos de un punto a otro y asi incrementar su produccion.

Este proceso de mezcla ha puesto en evidencia que aquellos crudos que tienen una
caracterizacion similar (densidad, analisis SARA, contenido de azufre, True Boiling Point, nimero
de 4acido), y que se pensaria que no tienen problemas de estabilidad, al mezclarse presentan
inestabilidad, observandose la aparicién de solidos (asociados a asfaltenos o ceras). Esta
precipitacion de compuestos en hidrocarburos o mezclas es un fendbmeno que se presenta por la
inestabilidad del sistema, ocasionada por un cambio en su equilibrio de fases; se manifiesta por las
alteraciones ocurridas en la presion, la temperatura y la misma composicion del crudo,
ocasionando precipitacion y aglomeracion de asfaltenos, lo anterior resulta ser un problema grave
ya que puede retardar el proceso de recuperacion, produccion, y transporte de petroleo.

Actualmente se cuenta con métodos de evaluacion de estabilidad como el indice de
inestabilidad coloidal (CIl)?, indice de estabilidad coloidal (CSI)®, indice de estabilidad (SI)°,
diagrama de Stankiewics (SP)!°, andlisis cualitativo-cuantitativo (QQA), los cuales estan
directamente relacionados con el grado de confiabilidad del sistema, en funcion del porcentaje de
saturados, aromaticos, resinas y asfaltenos (analisis SARA) presentes en el crudo. Estos

parametros mencionados anteriormente no estan relacionados directamente con la “calidad” de los
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asfaltenos (estructuras), la cual representa un parametro mas significativo para la evaluacion de la
precipitacion en el crudo de petréleo.

Algunos autores han desarrollado métodos para evaluar esta “calidad” de los asfaltenos.
Entre ellos el método propuesto por Wiehe!? (IN-SBN): el nimero de insolubilidad (IN), siendo
este una calificacion de los asfaltenos, y el nimero de mezcla de solubilidad (SBN), que es una
calificacion del poder de solvencia del petréleo crudo en el que se encuentran estos asfaltenos. Al
mismo tiempo TOTAL'® desarrollé un indice, llamado “Indice de clase de solubilidad de
asfaltenos” (ASCI), cuyo proposito principal, es poder evaluar la calidad de los asfaltenos y utilizar
este indice para estudios comparativos de crudos; presentando beneficiosamente una ventaja en la
simplicidad de medicion en laboratorios o incluso en campo.

Por lo anteriormente expuesto se planteé como objetivo de esta investigacion, generar un
parametro robusto y simple, que calificara de mejor manera la solubilidad de los asfaltenos y diese
proporcién a una idea determinante de la estabilidad e inicio de precipitacion de los asfaltenos en
las diferentes muestras de petr6leo crudo. Adicional a esto, la implementacion de datos
espectroscopicos obtenidos por FT-IR/ATR en la region media del infrarrojo (MIR), permite
desarrollar un modelo estadistico, utilizando regresion de minimos cuadrados parciales (PLS),
junto con el método de validacion cruzada de Monte Carlo, que nos permiti6 determinar de manera

adecuada las variables latentes para el desarrollo del modelo.
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2. Justificacion

La inestabilidad de los crudos es uno de los problemas méas graves que se presenta en la industria
del petrdleo, en algunos casos se asocia con la precipitacion y aglomeracion de la fraccion de
asfaltenos presentes en los crudos. Constituye un problema importante durante todas las etapas de
produccion del petroleo; lo que implica una gran inversion econdémica para su solucion.

La metodologia de indice de clase de solubilidad de asfaltenos (ASCI), representa una
opcion confiable y sencilla para la determinacion de la estabilidad e inicio de la precipitacion de
los asfaltenos en las diferentes muestras de crudos colombianos en esta investigacion, ya que nos
revela una verdadera calificacion de la solubilidad que presentan los asfaltenos. EI parametro ASCI
puede generar una propiedad robusta para el desarrollo de un modelo predictivo y/o
quimiomeétrico.

Debido a los gastos elevados, procesos y analisis complejos utilizados en la clasificacion
y calificacion del comportamiento de los crudos, el desarrollo de métodos de analisis precisos y
rapidos se ha convertido en una necesidad urgente para el control de la calidad de todas las etapas
de refinacion y produccion del petréleo; a su vez la utilizacion de las diversas técnicas analiticas
entre ellas la espectroscopia infrarroja, han contribuido en andlisis estructural y funcional de
diversos crudos, reemplazando métodos tradicionales, ya que esta técnica requiere un tratamiento
minimo de la muestra y ofrece una repetibilidad aceptable para la mayoria de muestras.

Ahora, la combinacidn de las técnicas analiticas y medicion de propiedades fisicoquimicas

del petroleo crudo o de sus fracciones, se pueden introducir al analisis estadistico quimiometrico
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aplicado a datos espectroscépicos, generando modelos novedosos que permiten evaluar y predecir
diferentes propiedades fisicoquimicas o concentraciones de muestras complejas.

En este campo el Laboratorio de Espectroscopia Atomica y Molecular (LEAM) ha
desarrollado importantes investigaciones para predecir parametros y propiedades de los crudos en
Colombia. Enrique Mejia-Ospino y col** desarrollaron un método para el uso de analisis
multivariado en la determinacion SARA de crudos por Espectroscopia NIR; Enrique Mejia-Ospino
y col®® desarrollaron una metodologia basada en espectroscopia MIR-ATR y PLS-R para
prediccion del contenido de asfaltenos en residuos de vacio de crudos Colombianos. Este tipo de
trabajos utilizan la quimiometria combinada con estadistica y resultados de andlisis quimicos para
extraer informacién atil de datos a través de métodos multivariados con el objetivo de la
determinacion cuantitativa y cualitativa de las propiedades de los crudos. Estas investigaciones
hacen parte de un grupo de trabajos que se realizaron en el Laboratorio de Espectroscopia Atémica
y Molecular LEAM.

Teniendo en cuenta los problemas actuales de inestabilidad de crudos y la experiencia en
el area de caracterizacion de mezclas complejas, se propuso realizar un andlisis de la estabilidad
de 82 crudos colombianos por espectroscopia infrarroja con transformada de Fourier acoplada al
uso de Reflectancia Total Atenuada FT-IR/ATR en la region del infrarrojo medio (MIR),
combinada con la regresion de minimos cuadrados parciales (PLS-R) y utilizando el método de
validacion cruzada de Monte Carlo. Como propiedad a determinar o predecir por medio del modelo
quimiométrico, se recolectaron los valores del parametro o propiedad “Indice de Clase de
Solubilidad de Asfaltenos” (ASCI), el cual genera una calificacion de la solubilidad de asfaltenos

y de la estabilidad de cada uno de los 82 crudos colombianos.
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3. Consideraciones Teodricas

3.1 El Petroleo

La palabra Petréleo, deriva del latin petra y oleum, significa literalmente aceite de roca y se refiere
a los hidrocarburos (parafinicos, nafténicos o aromaticos), que se producen ampliamente en las
rocas sedimentarias en forma de gases, liquidos, semisolidos o solidos®®. El petrdleo esta
compuesto principalmente por hidrocarburos, a su vez, también contiene pequefias trazas de
compuestos organicos, diversos heterodtomos como azufre, nitrogeno, oxigeno y metales
(principalmente Niquel y Vanadio); también contiene agua, materia inorgénica (sales y azufre

elemental), (ver Tabla 1) 7 8,

Tabla 1.

Composicién en general porcentual del petréleo crudo por elementos quimicos.

Elemento Concentracion
Carbono (C) 83.0-87.0
Hidrogeno (H) 10.0-14.0
Nitrégeno (N) 0.1-20
Oxigeno (O) 0.05-15
Azufre (S) 0.05-6.0

Nota. Adaptado de Del libro Speight, J. G. The Chemistry and Technology of Petroleum. The

Chemistry and Technology of Petroleum (2014). doi:10.1201/b16559.
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3.2 Clasificacion del Petroleo Crudo

El petroleo crudo varia dramaticamente en sus propiedades dependiendo de su origen®®. El petréleo
pesado, el petréleo extra pesado, la arena de petrdleo, las arenas bituminosas, el esquisto
bituminoso y el betdn son recursos petroleros poco convencionales. Todos los crudos tienen
caracteristicas fisicoquimicas diferentes y muy variables. Por lo tanto, el petréleo puede variar en
composicion de un campo petrolero a otro, de un pozo a otro en el mismo campo, e incluso de un
nivel a otro en el mismo pozo®.

Para obtener la informacidn necesaria para la descripcion y clasificacion de los diferentes
crudos, se utilizan cominmente esquemas analiticos, uno de ellos es la realizacién de un ensayo
de inspeccion?, estos ensayos generalmente implican la determinacion de varias propiedades
fisicoquimicas de los aceites crudos como la gravedad API°, el contenido de azufre, la viscosidad
cinemética, el analisis SARA. Las propiedades anteriormente mencionadas son las tendencias

generales de mayor importancia en la industria del petroleo?.

3.2.1 Gravedad API

La gravedad API° es una propiedad fundamental en el proceso de produccidn inicial para estimar
los parametros relacionados con la produccion, el refinamiento, el almacenamiento y la medicion
del petréleo, precios y toxicidad de los crudos??. El petréleo crudo se clasifica como “ligero”,
“medio” y “pesado” (aunque el rango de grados API° no se ha estandarizado), haciendo referencia

a la densidad relativa del petréleo en funcion de los valores de gravedad API°.
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Debido a la presencia de hidrocarburos que se pueden separar por destilacion. Los aceites
crudos ligeros con un alto grado de gravedad API° son adecuados en la industria petrolera. Sin
embargo, los crudos ligeros se consideran aceites con caracter toxico e inflamable. Por otro lado,
los crudos pesados contienen altas concentraciones de azufre y diferentes metales (como el vanadio
y niquel), que no pueden ser purificados por métodos convencionales. Por ejemplo, los aceites
pesados se consideraron aquellos materiales de tipo petréleo que tienen una gravedad API° algo

menor que 20° AP1 2, y un crudo ligero esta en el orden de 31.1 a 39° API. (Ver Tabla 2).

Tabla 2.

Especificaciones generales de clasificacion de crudos segun la gravedad API

Aceite Crudo Densidad (g/cm?®) Gravedad API°
Extra pesado >1.0 10

Pesado 1.0-0.92 10.0-22.3
Mediano 0.92-0.83 22.3-31.1
Ligero 0.87-0.83 31.1-39
Superligero <0.83 >39

Nota. Adaptado Del libro Speight, J. G. The Chemistry and Technology of Petroleum. The

Chemistry and Technology of Petroleum (2014). doi:10.1201/b16559.

La gravedad especifica del petrdleo estd influenciada por la composicién quimica del
mismo; pero, la correlacion cuantitativa es dificil de establecer. Sin embargo, generalmente se
reconoce, que el aumento de las cantidades de compuestos aromaticos da como resultado un
aumento de la densidad, mientras que un aumento de los compuestos saturados, da como resultado,
la disminucion de la densidad. De hecho, también es posible reconocer ciertas tendencias
preferidas entre la densidad del petréleo y una u otras propiedades fisicas. Por ejemplo, existe una

correlacion aproximada entre la gravedad API° y, el contenido de azufre y viscosidad *°.
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3.2.2 Viscosidad Cinematica

La viscosidad en un fluido es una medida de la resistencia interna de un fluido al flujo. Da una
nocion del grosor del fluido 23. La viscosidad cinematica es una medida del flujo resistivo de un
fluido, solo bajo la accién de la gravedad. La viscosidad cinemética se determina
experimentalmente por la norma ASTM D445 24, Seglin este método, la viscosidad se determina a
diferentes temperaturas, generalmente 298.15 K (77 F°) y 373.15 K (212 °F); midiendo el tiempo
que tarda un volumen fijo de aceite en fluir bajo gravedad a travées de un viscosimetro calibrado.
La viscosidad cinematica se calcula multiplicando el tiempo por la constante de calibracion del

viscosimetro.

3.2.3 Contenido de Azufre

El azufre elemental es un componente comun de los sedimentos y, si estd presente en la roca del
deposito, se disuelve en el petroleo crudo y reacciona lentamente con él para producir varios
compuestos de azufre y/o sulfuro de hidrogeno, que pueden reaccionar ain mas con ciertos
componentes del petréleo. Estas reacciones son probablemente muy parecidas a las que se
producen en el lecho fuente y se supone que son gran parte responsables del contenido de azufre
del petroleo. Estas reacciones van acompafadas de un oscurecimiento del aceite y un aumento
significativo en la gravedad especifica y la viscosidad 2°.

El contenido de azufre de un crudo es un factor importante, ya que se trasladaria a los
productos de refino, que estan sometidos a fuertes restricciones de calidad respecto a su contenido.

Sera necesario eliminarlo de forma adecuada mediante una serie de procesos que encareceran la
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operacion, por esta razon, los crudos de bajo contenido de azufre necesitaran unos procesos mas
suaves y normalmente su valoracion en el mercado sera superior a los de alto azufre.

El contenido en azufre depende del origen y antigtiedad del crudo; los hay con contenido
muy bajo, con valores del 0.1% en peso, hasta con valores superiores al 6% en peso. Ambos
extremos son excepciones, normalmente el intervalo se encuentra entre el 0.2% (sweet crude oil)

y 4% (sour crude oil) en peso.

3.3 Anélisis Composicional

La composicién del petréleo obtenido del pozo es variable y depende no solo de la composicion
original del petrdleo in situ, sino también de la forma de produccidn y la etapa alcanzada en la vida
del pozo o deposito. Esta variacion puede ser tanto en peso molecular como en los tipos de
moléculas presentes en el petr6leo?. Los hidrocarburos presentes en el petréleo crudo se clasifican
en:

Parafinas: hidrocarburos saturados con cadenas lineales o ramificadas, pero sin ninguna
estructura de anillos.

Cicloparafinas (naftenos): hidrocarburos saturados que contienen uno o mas anillos, cada
uno de los cuales puede tener una 0 méas cadenas laterales de parafina (méas correctamente conocido
como hidrocarburos aliciclicos).

“Las parafinas y los naftenos juntos se llaman saturados”

Aromaticos: hidrocarburos que contienen uno 0 mas nucleos aromaticos como los sistemas
de anillos de benceno, naftaleno y fenantreno que pueden ser unidos con anillos de naftaleno

(sustituidos) o cadenas laterales de parafina.
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“Los hidrocarburos aromaticos altamente ramificados y de alto peso molecular son

conocidos como moléculas de asfaltenos, que normalmente contienen entre el 4 y 20%”

3.3.1 Fraccionamiento

Es posible obtener una vision general detallada de la composicidn del aceite que se puede
utilizar para las predicciones del proceso. Por lo tanto, los métodos de fraccionamiento también
juegan un papel importante, junto con los métodos de prueba fisica, ya que nos permiten evaluar

los aceites pesados Yy los diversos procesos de recuperacion.

3.3.1.1 Fraccionamiento PIONA. La caracterizacién basada en el tipo de hidrocarburos
se conoce mejor como andlisis de n-parafina, isoparafinas, olefina, nafteno y aromatico (PIONA)?3
26, Porque las olefinas no suelen estar presentes en el petroleo crudo; este analisis para el petroleo
crudo se conoce como analisis PNA. Esta técnica fue desarrollada para estudiar las propiedades

termodinamicas de la mezcla de hidrocarburos.

Figura 1.

Crude oil fractionation based on PIONA analysis.
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Nota: llustracion adaptada de Hay, G., Loria, H. & Satyro, M. A. Thermodynamic modeling and

process simulation through PIONA characterization. Energy and Fuels 27, 3578-3584 (2013).
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En 2013 Hay y Col?’, desarrollaron una nueva técnica de Caracterizacion PIONA, basada
en la estructura molecular de los grupos componentes. En este método, se supone que un grupo
con el mismo ndmero de carbono tiene un valor promedio de propiedades fisicas con diferentes
propiedades termodindmicas. Esta suposicion introduce algan error, como en el caso de 1-buteno,
2-bueteno e iso-buteno. Incluso si estos tres compuestos tienen los mismos cuatro carbonos, sus
propiedades fisicas varian significativamente. La Figura 1, muestra como cambia la densidad en
la estructura molecular de PIONA versus diferentes nimeros de carbono a 298 K. Ademas,
muestra los diferentes grupos de estructura molecular de PIONA con seis atomos de carbono?,
El anélisis PIONA se realiza mediante GC capilar, que utiliza una columna capilar unida no polar.
Las desventajas de este método son su largo tiempo de andlisis y vulnebaribilidad al error humano

(Excelencia de Shimadzu en ciencia 2017).

3.3.1.2 Analisis SARA (basado en su polaridad). El petroleo crudo se puede fraccionar
en cuatro componentes: saturados, aromaticos, resinas y asfaltenos (anélisis SARA). Una
caracterizacion de composicion confiable de las fracciones de petréleo crudo, de gran importancia
para la optimizacion y evaluacion del desempefio de los productos, los procesos de refinacién. En
general, el desasfaltado de la muestra, es el primer paso en la separaciobn SARA de los aceites
crudos. La separacion es de clase SAR, se logra mediante HPLC, utilizando columnas de fase
unida, o una combinacion de silice, y un alcanos como fase mavil 2°. La ASTM ofrece varios
procedimientos para el analisis SARA: la norma ASTM D2007% (Ver Figura 2) y la ASTM
D4124% junto con las normas ASTM D2549% que usa la cromatografia liquida para la separacion

de las fracciones de saturados y aromaticos.
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Figura 2.

Esquema de la determinacion SARA segln la norma ASTM D2007.
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La fraccion Saturada consiste en hidrocarburos saturados, no polares, que incluyen
hidrocarburos saturados lineales, ramificados y ciclicos. Los compuestos Aromaticos contienen
uno o mas anillos aromaticos que son mas polarizables®. Las Resinas y los Asfaltenos, ambas
fracciones tienen sustituyentes polares, pero tienen una diferencia muy particular, cuya definicion
esta contemplada en términos de solubilidad con ciertos solventes aromaticos. Las resinas son
miscibles con n- alcanos, como el pentano y el n- heptano. Por otra parte, los asfaltenos son la
fraccion que es insoluble en n- alcanos, como n- heptano, pero soluble en solventes aromaticos,

como tolueno®s,
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4. Espectroscopia Infrarrojo

4.1 Introduccion y Concepto de Espectroscopia Infrarroja

30

La region infrarroja ocupa solo una pequefia porcion del espectro de radiacion electromagnética,

situada entre la region ultravioleta mas energética y la region de radiofrecuencia de baja energia*.

Figura 3.

Esquema del Espectro de radiacién electromagnética.

Incrementando Longitud de Onda >
Rayos Rayos uv uv Infrarrojo . Radio
i Cercano . Visible Infrarrojo . d
Gamma I X I Vacio | I I Cercano I Microondas
0.1nm 200 nm 400 nm 800 nm 2 micrometros 50 micrometros
Decreciendo Frecuenciia ’ Vibraciones
4000 cm-1 | Infrarrojo 625 cm-1

Nota: llustracion tomada de Thompson, J. M. Infrared Soectroscopy. (2018).

Los espectros infrarrojos de los compuestos organicos generalmente consisten en una

variedad de bandas de absorcion, todas con diferentes intensidades y formas, y todas ocurren en

longitudes de onda usualmente entre 4000 — 625 cm™1, tanto las intensidades como las posiciones

de las bandas de absorcidn son importantes para deducir las caracteristicas estructurales de los

compuestos organicos. Casi todos los compuestos organicos tienen su propio y unico espectro

infrarrojo, considerandose asi mismo, como la huella digital de la molécula. Los enlaces quimicos
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no son entidades rigidas e inflexibles, pero son capaces de experimentar una serie de vibraciones
diferentes. Las vibraciones de enlace pueden ser de varios tipos generales, que consisten en
vibraciones de estiramiento simétricas y asimétricas, asi como los modos de flexion dentro y fuera
del plano, todas estas se conocen como vibraciones fundamentales. Ademas de los modos de
estiramiento y flexion, los espectros de los compuestos orgénicos a menudo muestran ciertas
vibraciones no fundamentales a niveles de energia superiores a las vibraciones fundamentales.
Clasificandose como bandas de sobretonos, combinacion o diferenciat.

Cuando un compuesto organico se irradia por infrarrojos en este rango, todos los enlaces
en las moléculas cuyas vibraciones van acompafiadas de cambios de momento dipolar absorberan
el infrarrojo a frecuencias que coinciden con sus propias frecuencias vibratorias naturales, estas
absorciones dan como resultado el aumento en la amplitud del movimiento vibratorio que es
detectado y registrado por el instrumento infrarrojo. El resultado es un registro de absorciones de
enlaces versus longitudes de onda o un espectro infrarrojo3*. Las absorciones de enlaces estan
acompariadas por una serie de rotaciones de enlaces, debido a esto, las absorbancias aparecen como

bandas anchas a agudas en lugar de lineas.

4.2 Principio de Mediciones Espectrales y Transformada de Fourier

La fuente IR emite rayos IR, y una porcion del rayo a través de la ranura se convierte en una luz
paralela mediante espejos, I(t) que van al prisma. Por el momento, la luz tiene una imagen de la
onda plana de los campos eléctricos y magnéticos en funcion del tiempo t, y la intensidad I es

proporcional al campo eléctrico al cuadrado®.
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El prisma es un elemento dptico que funciona como el corazdn del espectrometro: el angulo
de refraccion depende de la longitud de onda de la luz. De esta manera, la luz paralela recta se
convierte en una luz “dispersa”. Si la luz es visible, aparece un paton de arco iris en la pantalla.
Como la luz IR es invisible, se debe usar un detector para tener un espectro en lugar del patron
visible.

El espectro aparece como un grafico desarrollado por dos ejes de longitud de onda k, e
intensidad S. Dado que la longitud de onda esta directamente relacionada con un parametro mas
atil, la frecuencia angular w, el espectro se denota como S(w). De esta manera, el elemento dptico
trabaja para transformar la funcién del dominio del tiempo I(t), en el dominio de frecuencia S(w),
que corresponde a la transformacién de Fourier en matematicas. En otras palabras, el papel del
elemento Optico es que la transformada de Fourier, transforma la luz en un espectro rapidamente.

La transformada de Fourier esta representada por las ecuaciones (1) y (2)%:
S(w) = [ I(te tdt Ecuacion (1)

I(t) = % [Z S(w)e®tdw  Ecuacién (2)

4.3 Interferémetro de Michelson

El interferometro consta de un divisor de haz y dos espejos planos. El divisor de haz permite que
la mitad de la luz pase a través de él, y la mitad restante se refleje en la superficie. Uno de los
espejos se coloca en posicion fija con una distancia de x; al punto de division, mientras que el otro
espejo estad en un riel para cambiar la distancia x, que se llama el “espejo movil”. El espejo movil
se mueve muy suavemente con una velocidad muy constante controlada electronicamente®. (Ver

Figura 4).
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Cuando el espejo movil se desplaza desde la posicion inicial de x, = x4, con la velocidad
constante de v,,, la posicion del espejo movil x, (t) se representa como:

X, (1) = X + Vit Ecuacion (3)

Figura 4.

Vista superior, imagen esquematica de Interferometro de Michelson.

Espejo Movil
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Salida:

Luz IR Modulada

Nota: Adaptado de Hasegawa, T. Quantitative infrared spectroscopy for understanding of a
condensed matter. Quantitative Infrared Spectroscopy for Understanding of a Condensed Matter

(2017). doi:10.1007/978-4-431-56493-5

Un rayo IR paralelo se dirige al interferdmetro, la mitad de la luz va al espejo fijo, y la luz
reflejada se refleja a medias en el divisor, para salir. De manera similar, la mitad restante se refleja
para ir al espejo en movimiento, y la luz reflejada pasa a traves del divisor para salir como luz IR
modulada. Como resultado, las dos lineas de luz se superponen en la ruta de salida, lo que genera
interferencia. La superposicion de las dos ondas de oscilacion del campo eléctrico E(t), puede

expresarse simplemente considerando tres hechos: (1) las amplitudes A, de las dos ondas son
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iguales entre si, ya que el divisor de haz divide la luz para la transmision y la reflexion a medias,
(2) la frecuencia angular w, es comun a las dos ondas y (3) un viaje de ida y vuelta entre el divisor

del haz y un espejo influye en el cambio de fase®.
4.4 Reluctancia Total Atenuada

La Reflectancia Total Atenuada (ATR) se basa en la reflectancia interna, la Figura 5 muestra un
haz de luz que viaja a través de un cristal de alto indice de refraccidon n., que encuentra un limite
con una muestra con menor indice de refraccion ng. Las lineas punteadas en la figura son la
superficie normal, y el angulo que forma el haz entrante con la superficie normal, es el angulo de

incidencia 6;.
Figura 5.

Procesos Opticos que tienen lugar cuando un haz infrarrojo en un cristal de alto indice de

refraccion, encuentra una muestra con menor indice de refraccion.
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Nota: Adaptado de Smith, B. C. Fundamentals of fourier transform infrared spectroscopy, second

edition. Fundamentals of Fourier Transform Infrared Spectroscopy, Second Edition (2011).
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Lo que sucede al rayo infrarrojo cuando alcanza el limite de los dos medios depende de 6;.
Si el angulo de incidencia es pequefio, parte del haz se reflejara en la superficie interna del cristal,
y parte del haz se refractaré fuera del cristal hacia la muestra, dando el has refractado. El 4ngulo
de refraccion denotado por 6, es el angulo que forma el has refractado con la superficie normal.
Las leyes de refraccion dicen que como 6; aumenta, 6z aumenta. En algin angulo de incidencia,
el angulo de refraccion se convertira en 90° y el haz infrarrojo ya no dejara el cristal, sino que
permanecera dentro de €l. En este caso, toda la luz se refleja en la superficie interna del cristal, de
ahi el término de reflectancia total interna®.

El angulo minimo de incidencia en el que la reflectancia interna total ocurre en un material,
se denomina angulo critico 0¢. La reflexion interna total, tendra lugar en 6. y todos los angulos
de incidencia mayores que 6. El angulo critico depende de los indices de refraccion del cristal y
la muestra, como se muestra en la ecuacion (4):

0. = sin"1(ng/n,) Ecuacion (4)

En el punto de reflectancia interna, los rayos infrarrojos entrantes y salientes ocupan el
mismo volumen. Bajo las condiciones correctas incluyendo 6; > 6., estos dos haces, sufren
interferencia constructiva. Esto significa que la amplitud infrarroja en el punto de reflectancia
interna sera mayor que la amplitud en ambos lados®®. Como ya se esta en la superficie del cristal,
la amplitud mejorada no tiene méas que ir hacia arriba, lo que da como resultado, que la luz
infrarroja se adhiera al espacio sobre la superficie del cristal, que se llama onda evanescente o
también denominados “puntos calientes”.

Para tomar el espectro de una muestra, se pone en contacto con el punto caliente, parte del

haz es absorbido por la muestra y luego se enfoca en el detector (Ver Figura 6). El espectro de
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fondo se obtiene del cristal limpio y seco. Dado que las absorbancias de la muestra atendan la
intensidad del haz infrarrojo totalmente reflejado, se utiliza el término Reflectancia Total Atenuada

(ATR).

Figura 6.

Ejemplo de cristal ATR con dos puntos calientes en su superficie superior.

Pressure

|

< Sample >

_-'['() detector \ \/ \ /\/ IR beam

Nota: Tomado de Smith, B. C. Fundamentals of fourier transform infrared spectroscopy, second

edition. Fundamentals of Fourier Transform Infrared Spectroscopy, Second Edition (2011)

4.5 Bandas de Absorcion FT-IR/ATR en MIR

La espectroscopia de absorcién infrarroja es una de las técnicas mas utilizadas para examinar la
constitucion quimica de los materiales organicos. De hecho, los estudios de los espectros
infrarrojos de una variedad de compuestos han demostrado una correlacion sistematica con la
estructura. Por lo tanto, no es sorprendente que se haya hecho intentos para estimar las entidades
estructurales presentes en el petréleo y otros materiales carbonosos mediante espectroscopia
infrarroja. Cuando se prepara y escanea adecuadamente con instrumentos adecuados, los espectros

infrarrojos de las fracciones de petroleo muestran varias bandas bien definidas'® (Ver Tabla 3).
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Tabla 3.

Frecuencias de absorcion Infrarrojo

37

Frecuencias de Absorcion Infrarrojo

Sustitucion del anillo de fenilo
Aldehidos, Cetonas, Acido carboxilico, Esteres

2000 — 1600
1760 — 1670 Estiramiento

Enlace  Tipo de compuesto Frecuencia, Longitud de Onda (cm~1)
O —H Alcoholes y fenoles Monoméricos 3640 — 3160 Estiramiento
O —H Alcoholes y fenoles unidos por puentes de 3600 - 3200 Estiramiento
hidrogeno
N—H Aminas, Amidas 3560 — 3320 Estiramiento; sin enlaces hidrogeno
N—H Aminas 3400 — 3100 Estiramiento; con enlaces de
hidrogeno
C—H Alquinos 3333 — 3267 Estiramiento
C—H Anillos aromaticos 3100 — 3000 Estiramiento
C—H Alquenos 3080 — 3020 Estiramiento
0 —H Acidos Carboxilicos 3000 — 2500 Estiramiento
C—H Alcanos 2960 — 2850 Estiramiento
C=N Nitrilos 2260 — 2220 Estiramiento
C=C Alquinos 2260 — 2100 Estiramiento
C—H
cC=0
cC=C

Z
=)

o0z
Lo

Z
=)

|
cmzmxmozzI® Zozx®

nnnncl'snnn

|
™
-

C-1

Alquenos
Nitrocompuestos
Aminas
Anillos aromaticos
Alcanos
Nitrocompuestos
CH; deformacién
Aminas
Alcoholes, Eteres, Acidos carboxilicos, Esteres
Alquenos
Sustitucion del anillo fenilo
Alquinos
Compuestos Clorados
Compuestos Bromados

Compuestos Yodados

1680 — 1640 Estiramiento

1660 — 1500 Estiramiento Asimétrico
1650 — 1580 Flexion

1600, 1500 Estiramiento

1470 — 1350 Tijera y Flexion

1660 — 1500 Estiramiento asimétrico
1380 Isopropil, t-butil

1340 — 1020 Estiramiento

1260 — 1000 Estiramiento

1000 — 675 Flexion

870 — 675 Flexion

700 — 610 Flexion

600 — 800

500 — 600

500

Nota. Adaptado de Speight, J. G. The Chemistry and Technology of Petroleum. Chem. Technol.

Pet. (2014) doi:10.1201/b16559.

La espectroscopia Infrarroja también se ha utilizado ampliamente en la aclaracion de las

entidades estructurales presentes en los asfaltenos y resinas. Por ejemplo, las bandas de

aproximadamente 3030 cm ™! se han asignado al estiramiento aromatico carbono-hidrogeno y han

demostrado que esta banda puede cambiar a valores tan altos como 3052 cm™1, con un numero de
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anillo decreciente. Ademas de las funciones carbonilo, los espectros infrarrojos de los asfaltenos
muestran una fuerte banda de carbono-hidrogeno a 2940 cm ™1, un pico caracteristico de los grupos
CH, a 1470 cm™1 y picos para los grupos metilo a 1380 cm™2.

Se cree que el grupo de los picos de aproximadamente 760, 814, y 870 cm™! se debe a
estructuras de anillo aromatico sustituido. La banda de anillo aromético a 1600 cm™?! es
preeminente, mientras que la absorcion amplia y fuerte entre 1330 y 1110 cm™! se asigna a
especies que contienen oxigeno. Los picos a 1300 y 1135 cm ™1, se han atribuido a enlaces azufre-
oxigeno, pero un pico caracteristico a 1040 cm ™! no se ha diagnosticado adecuadamente. La banda
a 725 cm™1, generalmente atribuida a cadenas de metileno que tienen cuatro o mas unidades, a
menudo esta presente, pero varia en intensidad dependiendo de la fuente de petrdleo. Se ha
sugerido que la banda a 740 cm™?! surge de alquilbencenos, la banda aproximadamente a 1600
cm™! se ha asignado a enlaces carbono-carbono aromatico. Ademas, la aromaticidad (banda de
1600 cm™1) de los asfaltenos es significativamente mayor que la de la fraccion de malteno, pero,

por espectroscopia infrarroja, aumenta solo ligeramente con el tamafio molecular?®.

5. Estabilidad del Petréleo Crudo

Cuando se hace alusion a la estabilidad de crudos, se hace referencia a la propiedad de un crudo
para mantener los asfaltenos estables y prevenir la posible precipitacion o aglomeracion de los

Mmismos.
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Figura 7.

Estructura multinivel de asfaltenos de la molécula a la fase de deposito.

ASFALTENOS AGREGADOS FLUCTUACIONES COMPORTAMIENTO DE FASE

Nota: Tomado y modificado de Xu, C. & Shi, Q. Structure and Modeling of Complex Petroleum

Mixtures.

La estructura de los asfaltenos es uno de los factores méas importantes en la determinacién
de la estabilidad del crudo, los asfaltenos provenientes de crudos inestables se caracterizan por una
alta aromaticidad, bajo contenido de hidrogeno y alta condensacion de anillos aromaticos. Los
asfaltenos, la fraccion mas polar en el petréleo crudo, son criticos para todos los aspectos de
utilizacion del petroleo. Las fuertes interacciones entre los asfaltenos conducen a varios niveles de

agregacion; agregacion que es responsable de una variedad de problemas de transporte®”.

5.1 Definicion de Asfaltenos

En la industria del petroleo, los asfaltenos se definen operacionalmente como la parte del petroleo
crudo que es insoluble en alcanos con bajo contenido de carbono (pentano o n-heptano) y solubles
en solventes fuertes (tolueno)®. La definicion de asfaltenos indica inherentemente que son solo

una clase de solubilidad que tiene composiciones quimicas y estructuras moleculares indefinidas®.
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Los asfaltenos son una mezcla polidispersa de la fraccion de petréleo crudo mas pesada.
Es una fraccion compleja, constituida por hidrocarburos policiclicos (HAP), con cadenas laterales
de alquilo, pero también heteroatomos (N, S, O), y metales (Ni, V), que los convierte en la fraccion
de petroleo mas polar y pesada. Los asfaltenos han atraido la atencion de la industria y ciencia del
petroleo, ya que son responsables de muchos problemas durante la produccion, transporte y
refinacion del petroleo, a causa de la fuerte tendencia a agregarse, debido a la presencia de
heterodtomos en la estructura aromatica de los asfaltenos, estas especies estan involucradas en una
amplia variedad de interacciones fisicas y quimicas, que conducen a la asociacién intermolecular
en los asfaltenos y la formacion de agregados. Si la condicion es termodindmicamente inestable,

la agregacion continuara y se producira fluctuacion de los asfaltenos®.

5.2 Interacciones Moleculares y Modelos de Agregacion

El estudio y andlisis sobre los asfaltenos es fenomenoldgico. La complejidad de los asfaltenos se
manifiesta en dos aspectos: (1) las numerosas especies involucradas en el sistema, (2) las diferentes
formas y tamafios de ensamblaje molecular. La estructura y la agregacion siguen siendo el tema a
estudiar con mayor profundidad; considerandose un problema enorme la estructura molecular y
composicion de los asfaltenos, al igual, que su naturaleza intrinseca de agregacién de los mismos.

Una variedad de estudios ha revelado que los agregados de asfaltenos y resinas se originan
principalmente a la interaccion de hidrogeno, uniones &cido-base, enlaces de coordinacion e
interacciones de apilamiento m — m. Se han desarrollado una variedad de modelos con el firme

proposito de dar una mejor explicacion a este proceso de agregacion e inestabilidad®.
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Basado principalmente en datos de caracterizacion de asfaltenos solidos por mediciones de
Difraccion de Rayos X (DRX), el profesor The Fu Yen y col*° propusieron previamente una
jerarquia de estructuras de asfaltenos para dar cuenta de muchas de sus caracteristicas conocidas
en ese momento, denominando una estructura jerarquica de los asfaltenos como el “Modelo de

Yen7741

Figura 8.

Macroestructura de asfaltos.

A. Cristalita

B. Banda de Cadena
C. Particula

D. Micela

E. Unién Debfl

F. Brecha y Agujero
G. intracluster

H. Intercluster

I Resina
J.Capasola

K Petroporfirina

L Metal

Nota: Adaptada de Dickie, J. P. & Yen, T. F. Macrostructures of the Asphaltic Fractions by Various

Instrumental Methods. Anal. Chem. 39, 1847-1852 (1967).

Como se observa en la figura 8. Este modelo muestra el mecanismo de agregacion de los
asfaltenos, desde el estado de la molécula hasta el estado del racimo: la ldmina aromética
individual, se puede apilar para formar particulas elementales, y estas particulas pueden asociar
micelas: las micelas de asfaltenos pueden agruparse en agregados, cuando la concentracién es
suficientemente alta®'. La asociacion molecular de las hojas aromaticas apiladas en solucion es
impulsada por la interaccion m — 1 y los enlaces de hidrogeno. Los contaminantes, como el metal,

pueden ser una ayuda para la asociacion de micelas. A pesar de que las resinas son similares a las
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fracciones de asfaltenos correspondientes en tamafio, tienen el menor grado de condensacién. Por
lo tanto, las resinas y otros compuestos aromaticos presentes en el aceite solo pueden asociarse
con los asfaltenos.

Basandose en los preceptos del “Modelo de Yen”, Mullins presento un nuevo modelo
precedido de enormes estudios*?. En este modelo, la arquitectura molecular predominante de
asfaltenos consistente en un Unico sistema de anillo de hidrocarburo aromatico policiclico de
tamafio moderado (HAP) con sustituyentes alcanos periféricos*:. A su vez, expuso a los asfaltenos
existentes en el petrdleo crudo como tres estructuras jerarquicas distintas: (1) Moléculas, (2)

Nanoagregados, (3) Racimos (Ver figura 9).

Figura 9.
Modelo Yen-Mullins. Este modelo muestra las estructuras moleculares y coloidales dominantes

para los asfaltenos en solventes de laboratorio y aceites crudos.

ANty —
AP AN (e
LR
N e
( 3

.

=

Molécula: 1.5 nm Nanoagregados: 2.0 nm Cluster: 5.0 nm

Nota: Tomado y modificado de Mullins, O. C. et al. Advances in Asphaltene Science and the Yen

— Mullins Model. (2012) doi:10.1021/ef300185p.

Las moléculas de asfaltenos pueden formar nanoagregados con una sencilla y desordenada
pila de aromaticos policiclico (HAP). Las dimensiones de estos nanoagregados son de 2 nm, con

agregacion aproximadamente de 6. El exterior del nanoagregado esta dominado por los
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sustituyentes alcano. No necesitan resinas para formarse o estar suspendidas de manera estable.
Los nanoagregados pueden formar grupos de nanoagregados de asfaltenos y los nimeros de
agregacion se estima aproximadamente en ocho nanoagregados®2.

Tanto el modelo de Yen como el modelo de Yen — Mullins, enfatizaron en la formacion de
grupos de moléculas mediante el apilamiento T — m de anillos aromaticos. Gray** demostré que
el apilamiento T — T es solo una de las interacciones y propuso un nuevo modelo de ensamblaje

supramolecular, para la agregacion de asfaltenos.

Figura 10.
Representacion Esquematica de un ensamblaje supramolecular compuesto por especies huésped

en un agregado de asfaltenos representativos.

() cy

,,,,,,,

Nota: Las asociaciones entre moléculas estan codificadas por colores en (A) la representacion
molecular y (B) la version que llena el espacio: interacciones acido-base y enlaces de hidrogeno
(azul), complejo de coordinacion metélica (rojo), una bolsa hidrofobica (naranja), apilamiento -

7 (cara a cara verde oscuro; dentro de un caltrato que contiene tolueno, verde claro).

Las fuerzas impulsoras para este modelo, comprenden interaccion acida — base, enlaces

hidrogeno, coordinacion de metales, bolsas hidrofébicas y apilamiento  — . La implicacion de
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este ensamblaje supramolecular de moléculas complejas es que los nanoagregados dispersos de

asfaltenos en solucion son estructuras porosas*t.

5.3 Estructura de Asfaltenos

La evolucion de la visidn molecular de la estructura de asfaltenos estéd llena de controversia y
debates no concluyentes®. Algo que, si es claro hoy en dia, es el consenso de que los asfaltenos
son monomeéricos. Las técnicas como la despolarizacion de fluorescencia resuelta en el tiempo
(TRFD) y la espectrometria de masas (MS), convergen en que los pesos moleculares de los
mondmeros de asfaltenos estan entre 250 y 1200 g/mol, con un promedio de aproximadamente
750 g/mol®.

Aun existen desacuerdos sobre la estructura molecular de los monémeros de asfaltenos,
existen dos modelos, en cuanto a la naturaleza del ndcleo aromético: (1) La arquitectura clasica de
Isla, representa asfaltenos que consisten en un nucleo aromético, con cadenas laterales periféricas
de alquilo®®, (2) También esta el modelo Archipiélago, que a diferencia del modelo Isla, sugiere
que los asfaltenos contienen mas de un niicleo aromatico, unido por puentes alquilo*’. Determinar
los motivos estructurales, Islas vs Archipiélago, es una tarea extremadamente dificil y ha sido

objeto del debate continuo. (Ver figura 11).
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Figura 11.

(a) modelo continental o Isla, (b) modelo archipiélago

a) b)

Nota: Tomado de Durand, E. et al. Effect of chemical composition on asphaltenes aggregation.

Energy and Fuels 24, 1051-1062 (2010)

Los estudios realizados a muestras de asfaltenos mediante fotoionizacion de presion
atmosférica de iones positivos por espectrometria de masas/ resonancia de ion ciclotron de
transformada de Fourier, arrojo una luz sobre la abundancia de motivos estructuras Islas y
Archipiélagos. Estos resultados demostraron que los dos motivos estructurales coexisten en
asfaltenos de petrdleo. A diferencia de los motivos Islas que son facilmente accesibles. Se requiere
purificacion de asfaltenos para detectar y caracterizar especies de Archipiélago por espectrometria

de masas®.
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6. Estudios de Estabilidad de Crudos de Petréleo

Ser capaz de evaluar las propiedades de solubilidad de los asfaltenos es esencial para la evaluacion
del riesgo de precipitacion de los mismos en campos petrolerost®. La polaridad de la molécula de
asfaltenos es causada a nivel local por electrones en atomos tales como azufre, oxigeno y
nitrégeno. Los electrones pueden unirse cuando los metales estan presentes en el catalizador, es
decir, Ni, Co, Mo etc. La precipitacion de los asfaltenos no solo depende de la composicion del
petréleo crudo, sino también de las propiedades fisicoquimicas de su fase dispersa y continua, asi
como de la temperatura y presion. Ademas, la solubilidad de la fraccion de asfaltenos, también
depende de la naturaleza de la fraccién de maltenos en los aceites crudos, es decir, la concentracion
y la composicién.

Aunque se han alcanzado progresos sobre el mecanismo real de los asfaltenos: (1)
aglomeracion, (2) Floculacion y, (3) precipitacion, aun no se ha entendido completamente. El
mecanismo de desestabilizacion se mantiene principalmente en dos aspectos: (1) los asfaltenos se
consideran suspensiones coloidales y, (2) los asfaltenos se describen como mezcla liquido-liquido.
La estimacién de parametros para los modelos predictivos de la estabilidad en crudos, requiere de
la determinacion de datos experimentales que suelen ser muy costosos y cuya medicion lleva largo
tiempo. En este contexto, para la realizacion de pruebas preliminares de deteccion de estabilidad
en el petroleo, generalmente se emplea principalmente el analisis SARA* 8,

El riesgo de precipitacion de los asfaltenos en el petroleo esta fuertemente relacionado con
cada uno de los porcentajes de cada una de las fracciones del analisis SARA (saturados,

aromaticos, resinas y asfaltenos). Existe una base de indicacion de estabilizacion de los asfaltenos,
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respaldada por la presencia de resinas adsorbidas en la superficie; siendo la relacion resina/
asfaltenos un indice muy utilizado en la valoracion de la estabilidad. La ruptura del equilibrio de
fuerzas de atraccion entre moléculas de resinas adsorbidas y las particulas de asfaltenos es la razon
media de la floculacion “desestabilizacion” de los asfaltenos coloidales en el aceite crudo; lo que
indica riesgo de precipitacion de asfaltenos, a medida que disminuyen las resinas. Por lo tanto, es
de vital importancia determinar el inicio de la precipitacion de asfaltenos, durante la produccion
de petréleo. En este sentido han surgido varias técnicas en la literatura, cada una con sus pros y
contras. Sin embargo, desde el punto de vista practico, cada quien debe decidir qué método sirve
y puede llegar a ser el adecuado °.

En el transcurso del tiempo se han propuesto diferentes métodos, indices, modelos y
caracterizaciones muy finas mediante sucesivos experimentos de precipitacion de los asfaltenos
en el petréleo crudo, teniendo en cuenta pardametros de solubilidad. Dentro de los indices mas
utilizados se encuentra el indice de inestabilidad coloidal (CII)’, indice de clase de solubilidad
(CSD™, indice de estabilidad’®, diagrama de Stankiewics (SP)!!. Criterio de estabilidad de
Sepulveda (QQA). Pardmetro de Heithaus (parametro P)>!. Equivalencia de Tolueno (TE)’.

Modelo de Compatibilidad (OCM)>%2.

6.1 Indice de Inestabilidad Coloidal (ClI)

Segun este indice, el petroleo se considera como un sistema coloidal compuesto por fracciones

SARA. La estabilidad de los asfaltenos es una funcion de los saturados, aromaticos y resinas. Se

expresa matematicamente como la suma de asfaltenos y saturados (floculantes), dividida por la
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suma de compuestos aromaticos y resinas (peptizadores). Los floculantes causan desestabilizacién

de asfaltenos, mientras que los peptizadores estabilizan la fraccion de asfaltenos’:

(Asfaltenos en % w)+(Saturados en % w)

Cll =

Ecuacion (5)

(Resinas en % w)+(Aromaticos en % w)

Cuanto menor es el valor de CII, mayor es la estabilidad de los asfaltenos en los aceites
crudos. Sin embargo, esta estabilidad debe considerarse como relativa al evaluar si un petréleo
crudo es mas estable que otro. Segin Asomaning y Watkinson, si CII > 0.9, la fraccion de
asfaltenos tiende a ser inestable dentro del petrdleo crudo. Cuando 0.7 < CII < 0.9, la estabilidad

de los asfaltenos es incierta, mientras que si CII < 0.7, la fraccion de asfaltenos es estable.

6.2 Indice de Estabilidad Coloidal (CSI)

Segun este indice, la fraccion de asfaltenos de los crudos inestables es mas polar en comparacion
con la de los crudos estables. En fraccionamiento SARA y la polaridad se tienen en cuenta como
se muestra en la ecuacion®:

(e25T)(Asfaltenos en % w)+(£53)(Saturados en % w)
(eRes)(Resinas en % w)+(£AT0)(Aromaticos en % w)

CIl =

Ecuacion (6)

Donde existen valores estandar de constantes dieléctricas para todos los crudos. Si CSI >
0.95, el petréleo crudo es inestable y los asfaltenos precipitaran. Si CSI < 0.95, el petréleo crudo

es estable y la precipitacion de asfaltenos es improbable.



MODELO PREDICTIVO DE ESTABILIDAD 49

6.3 Indice de Estabilidad

La relacion asfaltenos/resinas (A/R) se usa ampliamente, porque ambas fracciones son pesadas, no
volatiles y se pueden cuantificar con precision. Las resinas se consideran peptizadores naturales
de asfaltenos que las mantienen en solucion. Asomaning y Watkinson®® informaron que si la

relacion A/R es inferior a 0.35, entonces el petrdleo crudo sera estable®3.

6.4 Gréfico de Stankiewics (SP)

Este método tiene en cuenta las fracciones SARA. Si se usa conjuntamente junto con ClII, se
obtienen resultados méas confiables. En este método, las relaciones de saturados/ aromaticos se
representa frente a asfaltenos/ resinas, como se muestra en la figura 12. Para evaluar la tendencia
de precipitacion de los asfaltenos. Dos regiones estan claramente marcadas como estables o

inestables™! 3.

Figura 12.

Criterio de estabilidad de Stankiewics.

25

20

Metastable

Unstable

Saturates/Aromatics (S/Ar)
=

Stable
1] 0.1 0.2 0.3 04 0.5
Asphaltenes/Resins (A/R)

Nota: Tomado de Guzman, R., Ancheyta, J., Trejo, F. & Rodriguez, S. Methods for determining

asphaltene stability in crude oils. Fuel 188, 530-543 (2017).
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6.5 Criterio de estabilidad de Sepulveda (QQA: analisis cualitativo — cuantitativo)

Sepulveda y colaboradores, Ilevaron a cabo un analisis cualitativo — cuantitativo, utilizando una
serie de relaciones del fraccionamiento SARA: R/ A, S/ A, Arl A, Arl (SIA), (SI Ar IA), (RIA) /
(S/ Ar). Cada relacion es dividida en tres zonas con un valor especifico como se muestra en la

Figura 13. Para R/A! %3,

Figura 13.

Ejemplo de clasificacion de zonas de estabilidad con el criterio de Sepulveda (QQA: analisis

cualitativo-cuantitativo).
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@ 12 for summation
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4 Maximum value of (R/A)4
2
l—‘ Unstable 1
0

1 2 3 4 5 6
Crude oils

Nota: Tomado Guzman, R., Ancheyta, J., Trejo, F. & Rodriguez, S. Methods for determining

asphaltene stability in crude oils. Fuel 188, 530-543 (2017).

Los valores mas altos para los crudos en cada relacion seran tomados en cuenta para futuros
calculos. Cada linea discontinua entre la region estable, metaestable e inestable se obtiene de la

siguiente manera: (a) Para la zona estable y metaestable, el valor maximo es dividido por dos, (b)
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Para la zona metaestable e inestable, el maximo del valor se divide por cuatro. Luego, los valores
se asignan a diferentes zonas, es decir, zona estable = 10, zona metaestable = 5 e inestable = 1.
Suma de valores determinados para cada relacion se consigue. En el caso de la relacion Ar/ (S/A),
la zona inferior adquiere un valor de 10,5 para la zona media y 1 para la zona superior.

Siguiendo este procedimiento para todas las relaciones, se realiza una suma para cada
muestra de petréleo. Si la suma es superior a 30, entonces el petroleo crudo es estable. Para valores
entre 15y 30, el petrdleo crudo se considera metaestable, y si la suma es inferior a 15, el petréleo

crudo es inestable.

6.6 Parametro Heithaus (parametro P)

Este método fue desarrollado por Heithaus®!, para predecir la estabilidad de los crudos pesados y
los asfaltos. Una solucion de petroleo crudo o betin en un disolvente aromatico (tolueno o o —
metil naftaleno) se titula con disolvente parafinico (n — heptano, iso-octano o n- hexadecano) hasta
que se produce la precipitacion de asfaltenos®. En este punto se obtiene una relacion de floculacion
(FR) teniendo en cuenta la fraccion volumétrica del disolvente aromatico en relacion con el

volumen total del disolvente (Vs) y el volumen del titulador (V) de acuerdo con la ecuacion (7):

__VYs
- Vs+VT

FR

Ecuacion (7)

La concentracion del petroleo o betdn en un solvente aromatico (C) esta dada por la masa
de petréleo crudo dividida por el volumen total de solvente aromatico y titulante de la siguiente

manera:

C= Ecuacion (8)
Vs+Vr
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Donde Vs es el volumen del solvente, V1 el volumen del titulador y W, la masa de aceite

en la muestra.
6.7 Modelo de Compatibilidad de Aceite (OCM)

En este modelo de compatibilidad, se requieren dos parametros: (1) nimero de insolubilidad (Iy),
nimero de mezcla de solubilidad (Sgy)* 7. Las soluciones contienen n — heptano y tolueno en
diferentes proporciones, que se agregan al petréleo crudo para determinar el inicio de la
precipitacion de asfaltenos. Se necesitan dos pruebas: (1) prueba de dilucién de heptano y (2)
prueba de equivalencia de tolueno. Al aplicar esta prueba, la mezcla de n — heptano/ tolueno se
llama “liquido de prueba” y para cada relacion de volumen de aceite (V,ceite), @ liquido prueba
(V) se determina el volumen minimo de tolueno para mantener los asfaltenos en solucion’. A
partir de estos valores, se obtiene la siguiente ecuacion lineal (9), donde el coeficiente lineal

representa el nimero de insolubilidad (Iy):

_ 100] _ VHp
Sen = Iy [1+ | = In [1+ o

] Ecuacion (9)
V=0

La interseccion del eje x se evalla directamente, determinando el volumen méaximo de n —
heptano que causa la precipitacion de asfaltenos, es decir, la llamada prueba de dilucion de heptano
(Sgn = Iy). Larelacion Sgy /Iy se utiliza para predecir la estabilidad del aceite puro mediante el

cual un alto valor correspondera a los aceites crudos mas estables.
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6.8 Indice de Clase de Solubilidad de Asfaltenos (ASCI)

Una de las caracteristicas de la estabilidad de los asfaltenos, es su fuerte sensibilidad a la calidad
del disolvente y su muy baja sensibilidad a la dilucion. Si una cantidad dada de una fraccion de
asfaltenos flocula en una proporcién dada de una mezcla de tolueno y n — heptano “Heptol”, estos
asfaltenos aun flocularian incluso si se diluyen con 10 o 100 volumenes de la misma mezcla de
Heptol. Una modificacion muy débil de la relacion tolueno/ n — heptano puede modificar la
solubilidad de una fraccion de asfaltenos de una manera espectacular'®.

Una descripcion méas apropiada de la capacidad de una fraccién de asfaltenos para
permanecer soluble deberia ser su clase de solubilidad. Se puede llegar a caracterizar el
comportamiento de una fraccion de asfaltenos por un tipo de “Indice de clase de solubilidad de

asfaltenos” (ASCI). Para medir este indice de una fraccion de asfaltenos, se agregan unas gotas de

Figura 14.
Representacion esquematica de ASCI, indicando cada una de las mezclas de solventes en sus

mediciones.

GOTAS DE CRUDO

-
15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 5 100 HEPTﬂNO(ﬁm
1'DCI 95 90 85 80 75 70 65 60 55 50 45 40 35 30 25 20 15 1D 0 TOLUEMO{

Nota: Adaptado de Passade-Boupat, N., Gingras, J. P., Desplobins, C. & Zhou, H. Could the
Asphaltene Solubility Class Index Be Used as the ‘wax Appearance Temperature’ of Asphaltenes?
[llustration through the Study of the Polydispersity of PetroPhase 2017 Asphaltenes. Energy and

Fuels 32, 2760-2768 (2018).
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Un liquido que contiene asfaltenos a caracterizar a viales con diferentes mezclas de Heptol,
como se describe en la Figura 14. La cantidad de petroleo crudo o fraccion de asfaltenos debe ser
insignificante en comparacion con la cantidad de Heptol 2,

Los viales se agitan manualmente y se almacenan a 45° C, durante aproximadamente 48h
antes de la observacion a simple vista. Se adopta una temperatura de 45° C para evitar
interferencias con otros posibles depdsitos, como las ceras, para evitar cualquier efecto sobre la
solubilidad de los asfaltenos. Si la precipitacion de asfaltenos se observa en el vial 0, en tolueno
puro (100% tolueno), se obtiene un ASCI=0, en el caso de que los precipitados de “asfaltenos”
solo se vean en el vial 20 en n — heptano puro (100% n — heptano), se obtiene un valor de
ASCI=20%. Como se observa en la Figura 14. Se denota la aparicion de un precipitado en la

mezcla de Heptol (65 heptano/ 35 tolueno), se obtiene un ASCI=13.

7. Quimiometria

7.1 ¢ Qué es Quimiometria?

El desarrollo de la disciplina de la quimiometria esta fuertemente relacionado con el uso de las
computadoras en el analisis quimico, algunos grupos analiticos en la década de 1970 ya estaban
trabajando con métodos estadisticos y matematicos que se atribuyen hoy en dia a los métodos
quimiométricos®*. La notacion de quimiometria, fue introducida en 1972 por el sueco Svante Wold

y el estadounidense Bruce R. Kowalski; en 1974 la fundacion de la sociedad internacional de
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quimiometria condujo la primera descripcion de esta disciplina. Una definicién actual y real de la
quimiometria es: “La disciplina quimica que utiliza métodos matematicos y estadisticos, (a) para
disefar o seleccionar procedimientos y experimentos de medicidn dptimos, y (b) para proporcionar
la méxima informacidon quimica mediante el analisis de datos quimicos.”

Para comprender la multidimensionalidad de los problemas analiticos, los datos analiticos
se pueden organizar como una matriz X de n objetos (filas) y caracteristicas definidas como p
(columnas). Los objetos pueden ser muestras, moléculas, materiales, etc. Las caracteristicas o
variables tipicas de esos objetos seran patrones elementales, espectros, caracteristicas estructurales

o propiedades fisicas®.

7.2 Métodos para la construccion de modelos predictivos

Una vez clasificadas las muestras, uno de los objetivos generales de la quimiometria “Construccion
de modelos predictivos”, es posible gracias a varios métodos; el objetivo de estos métodos esta en
encontrar la forma como se relacionan dos matrices de datos, en este caso, una espectroscopica y

una de propiedades.

Figura 15.

Esquema fundamental de la Quimiometria

Variables )
Propiedad

Modelo

X ) Y

Muestras
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El anterior esquema responde a la siguiente ecuacién matricial

X*xB=Y Ecuacion (10)

Donde la Gnica incognita es B 0 matriz regresora, pero es determinada como:

B=(X'*X)"1«XtxY Ecuacion (11)

Principalmente tres técnicas son usadas para esta finalidad y lo Gnico que las diferencia
entre si son las variables que componen la matriz espectroscopica o X en la figura anterior; estas
técnicas son: MLR (Multiple Linear Regression), PCR (Principal Components Regression), y

PLSR (Partial Least Squares Regression).

7.3 Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (PLSR)

PLSR ha demostrado ser un método muy versatil para el analisis de datos multivariados vy el
nimero de aplicaciones estd aumentando constantemente en campos de investigacién como la
Bioinformatica, el aprendizaje automatico y la quimiometria, siendo la misma una proyeccion a
estructuras latentes. PLS tiene en cuenta que en la mayoria de los casos las dos matrices tienen
diferente dimensionalidad, por lo cual calcula otro tipo de variables conocidas como factores
latentes. PLSR en su forma original no tiene implementacion de seleccion de variables, ya que el
enfoque del método es encontrar el subespacio lineal relevante de las variables explicativas, no las
variables en si, pero se han propuesto una gran cantidad de métodos para la seleccién de variables

en PLSR *°. La seleccion de variables puede parecer innecesaria ya que la ponderacion ascendente
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y descendente de las variables es una propiedad inherente del estimador PLS. Se motiva la

seleccion de variables para mejorar el rendimiento de estimacion/prediccion®®,

Figura 16.

PLS como método de regresion lineal multiple para la prediccion de una propiedad y a partir de

las variables X 1,...... X _m, aplicando coeficientes de regresion b_1, ... .... ,b_m (datos centrados
en la media).
.
PlScona b
componentes
m -
I m I m
1 1
Xea Year Xea Vear = Xca-b
n L L n
Conjunto de Calibracion XTEST }“’TEST = XTEST‘ y:

n
Tt

Conjunto de Prueba

Nota: A partir de un conjunto de calibracién, el modelo PLS se crea y aplica a los datos de
calibracién y a los datos de prueba. llustracion tomada y modificada de Brown, S. D. Book
Reviews: Introduction to Multivariate Statistical Analysis in Chemometrics. Applied Spectroscopy

vol. 64 (2010).

El modelo resultante predice una propiedad y, de las variables dependientes originales x;
Y xn- El modelo lineal contiene coeficientes de regresion by,....., by, (datos centrados en la media)

y una interseccion b,. A partir de un conjunto de calibracion y a los datos de prueba. Durante el
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desarrollo del modelo, se calcula un numero relativamente pequefio de componentes PLS
(variables latentes lineales intermedias) que se utilizan internamente para la regresion. EI namero
de componentes PLS determina la complejidad del modelo y puede optimizarse para un alto

rendimiento de prediccion®.

7.3.1 Aspectos Matematicos

PLS a menudo se introduce y explica como un algoritmo numérico, maximiza una funcién objetivo
bajo ciertas restricciones. La funcion objetivo es la covarianza entre los “Scores” x ey, y la
restriccion suele ser la ortogonalidad de los Scores. Se asumen datos multivariados de x e y dado
por la matriz X de dimensién (n X m), y la matriz Y de tamafio (n X q). PLS se basa en la
conjetura, que los datos en las filas se obtienen de los mismos n objetos, y que X contiene la
informacidn de m caracteristicas (variables predictoras) e Y describe q propiedades (variables de
respuesta). Para una notacion mas conveniente, suponemos que las columnas de X e Y, se han
centrado.

Y=XB+E Ecuacion (12)

Entre las variables x e y, usando una matriz m X q, matriz B de coeficientes de regresion,
y una matriz de error E. La forma de esta relacion es:
Y=XB+e Ecuacion (13)
Con coeficientes de regresion b y un término de error e,. En lugar de encontrar esta relacion
directamente, tanto X como Y se modelan mediante variables latentes lineales de acuerdo con los

modelos de regresion:
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X = TPT + Ey Ecuacion (14)
Y.

Y =UQT +Ey Ecuacion (15)

Con las matrices de error Ex y Ey. Las matrices T y U (matrices de puntajes) asi como las
matrices P y Q (matrices de carga) tiene a columnas, donde a < min (m, g,n) siendo este el
namero de componentes PLS. Los Scores-x en T son combinaciones lineales de las variables x y
pueden ser consideradas como buenos resimenes de las variables x. Los Scores-y y U son
combinaciones lineales de las variables-y, y pueden considerarse como buenos resimenes de las
variables- y.

A continuacion, tj, uj;, p; Y q; denotan las columnas jy, de T, U, P, Q respectivamente (j =
1,.....,a), ademas los Scores de x e y estan conectados por la relacion lineal interna.

u; = djtj + hy Ecuacion (16)

Con h; como los residuales y d; los parametros de regresion. Si, por ejemplo, la relacion
entre u; y t; es fuerte (si los elementos de h; son pequefios), entonces el puntaje x del primer
componente PLS es bueno para predecir Scores-y y finalmente para pronosticar datos y. Por lo
general, se usa mas de un componente PLS para modelar Y por X; el nimero éptimo de
componentes PLS puede estimarse por CV. La relacion entre los Scores luego se convierte:

U=TD+H Ecuacion (17)

Donde D siendo una matriz diagonal con elementos dy, d;, ... ... , da y H la matriz residual

con las columnas h;. En la Figura 17, se ofrece una vision general esquematica de las relaciones
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matriciales. La Ecuacion (17) también motiva el nombre “PLS”, porque solo se usa informacion

parcial de los datos x e y para la regresion.

Figura 17.

Matrices en PLS.

S S
1 m 1 q
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Nota: Tomada de Brown, S. D. Book Reviews: Introduction to Multivariate Statistical Analysis in

Chemometrics. Applied Spectroscopy vol. 64 (2010).

Como se sefial6 anteriormente, la covarianza como criterio para las variables latentes
combina una alta varianza de X, asi como una alta correlacion entre X e Y. De nuevo, depende de

como se estime la covarianza 6. En el caso clésico, la covarianza entre dos vectores de Scores t y

. . . tT ., .
u se estima mediante la covarianza de la muestra n—_“1 pero también se puede usar estimadores

robustos. Dado que el problema de maximizacion no seria Gnico, se necesita una restriccion en los

vectores de Scores, que generalmente se toma como ||t|| = [lu|| = [|1]| (longitud 1). Los vectores
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de Scores resultan de la proyeccion de las matrices de datos X e Y en los vectores de carga. Seria
I6gico ahora usar los vectores de carga de las matrices P y Q de las ecuaciones. Sin embargo, por
razones técnicas, se usan otros vectores de carga, digamos un vector w para las variables-x, t =
Xw, y c para las variables-y; u = Yc.

El problema de maximizacion con restricciones por lo tanto es:

cov(Xy, Yo) = max It] = IXwll =1 Y Jull =Yl =1 Ecuacion (18)

Donde “cov” es la covarianza de muestra. Las restricciones tienen que ser la longitud de
los vectores de puntuacion es igual a 1 o la longitud de los vectores de peso w y c, son iguales a 1.
Las soluciones del problema de maximizacion son los primeros vectores de puntuacion t; y u
para el espacio x e y, respectivamente. Para los siguientes vectores de puntuacion, se maximiza el
mismo criterio, pero se deben introducir restricciones adicionales. Por lo general, estas
restricciones son la Ortogonalidad de los vectores de puntuacion anterior:

tft;=0 Y u/uyy=0paral<j<l<a Ecuacion (19)

Los puntajes no correlacionados se obtienen por la mayoria de los otros algoritmos (Kernel,
NIPALS, SIMPLS, O-PLS) y desde cada vector de puntuacion adicional cubre una nueva
variabilidad, esto podria ser preferible para fines de prediccion. EI primer componente PLS se
encuentra de la siguiente manera: dado que tratamos con la varianza de la muestra, el problema de
maximizacion, puede escribirse como maximizacion de:

tTu = (Xw)TYc = wTXTYc - max Ecuacion (20)
Bajo las mismas restricciones de los vectores de longitud 1. Las soluciones paraw y c, se

encuentran facilmente mediante la descomposicion de valores singulares (SVD) de XTY. De
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acuerdo con eso, entre todas las direcciones posibles w y c, se alcanza el maximo de la ecuacion

(18) para los vectores w = w; y ¢ = ¢, correspondientes al mayor valor singular de XTY.

7.3.2 SIMPLS Algoritmo para PLS

El nombre de este algoritmo propuesto por de Jong (1993) se origina a partir de la “implementacion
directa de una modificacion estadisticamente inspirada del método PLS de acuerdo con un
concepto simple”. Este algoritmo maximiza directamente el problema inicial de la Ecuacion (18):

cov(Xy, Yo) = max It] = IXwll =1 Y Jull =Yl =1 Ecuacion (18)

Bajo la restriccion de ortogonalidad de los puntajes t para diferentes componentes. El
primer componente PLS de SIMPLS es idéntico al resultado de NIPALS o el algoritmo de Kernel.
En SIMPLS no hay deflacion de los datos centrados en las matrices X y Y realizados, pero la
deflacion se lleva a cabo por la matriz de covarianza, 0 mas precisamente, la matriz de productos
cruzados S = XTY, entre datos-x y datos-y. El pseudocédigo para el algoritmo SIMPLS es el
siguiente:

1. Seiniciacon S, = XTY vy se repiten los pasos 2 a6 paraj=1,.......,a

2.Sij=1,8=S¢;sij>1,8 =Si_; — B_y(PL,P_)*PL,S;_,

3. Estima w; como el primer (left) vector singular de S;

4. wy = w/||wi

6. tj = t;/||t;]]
7. P =Xt
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Los pesos resultantes w; y Scores t; se almacenan como columnas en las matrices Wy T,

respectivamente. Tenga en cuenta que la matriz W difiere ahora de los algoritmos anteriores,
porque los pesos estan directamente relacionados con X y no con las matrices deflactadas. El paso
2 explica la restriccion de ortogonalidad de los Scores t; a todos los vectores de Scores anteriores,
porque la blsqueda se realiza en el componente ortogonal de S;_;. El paso 3 maximiza
directamente el problema inicial (Ecuacion (18)), comparelo con la Ecuacion (14). Las
puntuaciones en el paso 4 se obtienen proyectando directamente con X en la direccién 6ptima, y

las cargas en el paso 5 se obtienen por regresion OLS para el modelo (Ecuacion (14)).

7.4 Validacién Cruzada de Monte Carlo

Uno de los principales problemas del método de Validacion Cruzada (CV), es que tiende a incluir
componentes innecesarios en el modelo y hace que el modelo sea mas grande de lo que deberia
ser. Por lo tanto, el modelo con el nimero de componentes determinado “leave—one-out” (CV), a
menudo funciona bien en la calibracion, pero presenta un potencial pobre en la prediccion®’.

Para elegir correctamente la dimensién del modelo de calibracion, se introduce un método
sencillo y de gran efectividad llamado Validacion cruzada de Monte Carlo (MCCV). La validacion
cruzada de Monte Carlo desarrollada en este documento es un método asintéticamente consistente
para determinar el nimero de componentes de calibracion. Puede evitar un modelo grande e
innecesario y, por lo tanto, disminuye el riesgo de un ajuste excesivo para el modelo de
calibracion®®.

El paso fundamental después de que los datos estén disponibles, es determinar la dimension

del nimero de componentes. Validacion cruzada de Monte Carlo MCCV es un método simple y
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efectivo: divide aleatoriamente las muestras en dos partes S, (i) (de tamafio de n.) y Sy (i) (de
tamafo de n.) y se repite el procedimiento para N veces (i = 1,2, ... ...., N). Se define el criterio

repetido de MCCV °&:

1 n 2 L
MCCV,,, (k) = N—HVZL ”st(i) ~ YisSyay ” Ecuacion (21)

Mediante el método de Monte Carlo, la cantidad de complejidad de calculo se puede reducir
sustancialmente. Tedricamente, cuantas menos muestras se usen en la calibracion del modelo, méas
tiempos de repeticion son necesarios y N = n?, en general, es suficiente para que MCCV, funcione
también como °® CVny “Validaciéon Cruzada leave-one-out”. Cabe sefialar que, después de que
MCCYV obtiene las variables, todas las muestras se utilizan para ajustar al modelo®. Para adquirir

B, donde tenemos en la ecuacion (21) yk*sv(i), que es el vector de respuesta previsto, utilizando

PLS (con k componentes). La calidad del modelo establecido se evalia de acuerdo con su
capacidad de prediccion, ya que el papel principal del modelado de regresion es predecir muestras

futuras desconocidas®.

8. Construccion de Modelos de Calibracion (Aplicado a IR-MIR)

El objetivo de los métodos de calibracion Multivariable es construir modelos de calibracion que
sean capaces de predecir el valor de la propiedad estudiada con las absorbancias de un conjunto
de muestras de referencia conocida en mas de una longitud de onda o frecuencia. El modelo de

calibracion Multivariante resultante se aplica al analisis de espectros de muestras desconocidas
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para proporcionar una estimacion de la concentracion de componentes o valores de propiedad para

la muestra desconocida®®

Figura 18.

Descripcion General de la calibracién Multivariante.

1. Seleccion del Conjunto de Calibracién

2. Determinacion de Propiedades o Concentracion o

ambas para las muestras de Calibracién
datos y algoritmos de Calibracion

Nota: ASTM E1655-05. Standard Practices for Infrared Multivariate Quantitative Analysis.

ASTM Int. 05, 29 (2012).

8.1 Evaluacion y Optimizacion de Modelos de Calibracion (Estadisticas)

Se utilizan diversas estadisticas para evaluar y optimizar el rendimiento de los modelos de
calibracién Multivariable, estas estadisticas generalmente se aplican solo a datos del conjunto de
calibracién; no deben confundirse con las estadisticas que se utilizan para validar el modelo, que

se calculan en funcién de un conjunto de validacion analizado por separado®.
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8.1.1 Error estandar de calibracion

Si y son los valores estimados para las muestras de calibracion, e y son los valores de referencias
correspondientes, entonces e es el vector de error de calibracion definido por:

e=jy-—y Ecuacion (22)
Los errores de prediccion incluyen contribuciones de errores en los valores de referencia
para el conjunto de calibracion, errores espectrales en los espectros del conjunto de calibracion y

errores del modelo (usando nimero incorrecto de variables).

8.1.2 Error estandar de calibracién SEC

_ |ete _ 1 ont /o 2 iz
SEC = %= =3 @i-y)?  Ecuacién (23)

Como se muestra en la ecuacion (20), d es el nimero de grados de libertad en el modelo
de calibracién, d es tipicamente igual a n — k, donde n es el niUmero de muestras de calibracion,
y k es el nimero de variables (variables latentes PLS). El error estandar de calibracion se usa para
estimar el acuerdo esperado entre los valores estimados, usando los modelos de calibracion y los

valores que se medirian con el método de referencia.

8.1.3 Error estandar de validacion cruzada SECV

i=1

SECV = Jniw Yy — yi)? Ecuacion (24)
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En las ecuaciones (23) y (24), y; junto con y; son los valores de referencia de y estimados
del conjunto de muestras de calibracion (validacion), respectivamente. n, Y n., son la cantidad
de muestras para entrenamiento y validacion cruzada respectivamente.

Existen una variedad de pruebas estadisticas para evaluar los modelos de calibracion,
dentro de ellas algunas que destacan en este trabajo son: Valor P, para coeficientes lineales 3, y

cuadraticos B, también la Fyp, Y Fear-

9. Metodologia

Algunas propiedades que describen la composicion del petroleo crudo, como el contenido de
asfaltenos, estan estrechamente relacionadas con los grupos funcionales, cuyas sefiales aparecen
en regiones infrarrojas particulares. Comprender estas relaciones fue motivacion del presente
trabajo. En esta investigacion se desarrolla de una forma original, un modelo para predecir la
estabilidad de 82 muestras de crudos colombianos. Este modelo se realizd por analisis
quimiométrico multivariado, de la propiedad (ASCI) indice de clase de solubilidad de asfaltenos
(propiedad-Y) vy, las mediciones de los espectros infrarrojos por FT-IR/ATR (propiedad-X). En el
desarrollo del modelo se utilizo la regresion parcial de minimos cuadrados (PLS-R).

El presente trabajo muestra ventajas preponderantes para la caracterizacion del petroleo
crudo respecto a los analisis convencionales, ya que permite evaluar y clasificar con la utilizacion
de pequefias cantidades de muestra, pretratamiento minimo de la misma y procedimientos de

analisis rapidos (2 a 3 minutos). Este trabajo de investigacion tiene lugar bajo el convenio de
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cooperacion tecnoldgica Universidad Industrial de Santander —Instituto Colombiano del Petrdleo

UIS-ICP.

9.1 Reactivos y Muestras

Un conjunto de 82 muestras de aceites crudos, deshidratados y desalados, de diferentes areas de
exploracién de Colombia, suministrados por el Instituto Colombiano de Petréleo (ICP), se
utilizaron para desarrollar un modelo predictivo, para la determinacion de estabilidad mediante la
solubilidad de asfaltenos.

Se emplearon tolueno (grado analitico, J.T. Baker) y n-heptano (grado analitico, Merck)

para preparar las soluciones de n-heptano/tolueno para evaluar la estabilidad de los crudos.

9.2 Espectroscopia Infrarroja

Las mediciones de FT-IR/ATR se realizaron para identificar y cuantificar grupos funcionales, los
espectros de crudos se recolectaron y evaluaron en 7468 puntos de nimero de onda, igualmente
espaciados, entre 4000 y 400 cm™, usando un espectrofotometro Thermo Scientific Nicolet iS50
FTIR, equipado con un cristal de diamante con un medidor de interferencia Michelson y una

unidad ATR.
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Figura 109.

Descripcion Metodologia (primera parte) FT-IR/ATR en la region MIR.

PROPIEDAD
X

9.2.1 Adquisicion Espectral

La medicion de Espectroscopia Infrarroja se realizé con una pequefia porcion del petrdleo crudo
de cada una de las 82 muestras de crudos colombianos. Los parametros promedio de medicion se
calcularon sobre la base de los espectros y mediante el uso de software con el trazado de linea base
para el desarrollo de la relacion sefial/ruido, que fue calculada en el rango espectral de 2300 — 1800
cm, cuyo valor mas alto fue 11, correspondiente a los siguientes parametros de adquisicion de
espectros: 128 escaneos, afiadidos conjuntamente durante la adquisicion de cada conjunto de datos,

con una velocidad del espejo movil del interferometro de Michelson de 0.32 cm/s.

9.2.2 Andlisis Espectral

Debido a que la espectroscopia Infrarroja tiene una sensibilidad relativamente baja, las diferencias
de las intensidades en los espectros de cada una de las 82 muestras son muy pequefias, lo cual se
tornan dificiles de detectar (Figura 20). Ademas, las mismas muestras de aceites crudos
generalmente también son bastantes similares con respecto a la estructura (grupos funcionales) los

cuales se describen en la Figura 21.
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En la Figura 20, podemos observar una flecha de color gris, la cual nos indica la seleccién
de la sefial predictiva, utilizada en el modelo de calibracion (1900 — 400 cm ). En el intervalo
seleccionado, hay bandas de grupos funcionales representativos de asfaltenos, relacionados, por

definicidn con la estabilidad del petréleo crudo (recuadro rojo Figura 20).

Figura 20.
Espectros FTIR-ATR de las 82 muestras de petrdleo crudo. La flecha muestra la sefial predictiva

utilizada en el modelo de calibracién (1900-400 cm —1) desarrollada en Matlab R2019a.

Sefial predictiva utilizada en el modelo de
calibracién  (1900-400cm~")  desarrollada  en
Matlab R2019a.
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Figura 21.

Espectro FT-IR/ATR muestra de crudo colombiano, bandas caracteristicas.
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Los espectros de IR-FT/ATR de las 82 muestras de petroleo crudo, presentan las siguientes
bandas de absorcion relacionadas de la siguiente manera: se presentan bandas en 1456 y 1376 cm’
! que corresponden a la deformacion simétrica de R,CH, y RCH; respectivamente, en 722 cm™,
se presenta una sefial caracteristica de una cadena de alquilo que consta de mas de 4 grupos
metileno, en 744 y 813 se observan bandas correspondientes a una serie de vibraciones de flexion
C,r — H. Adicional a las bandas de absorcion ya descritas, también se presentan otras sefiales, que,
aunque no participan en la sefial predictiva del modelo de calibracion, estan presentes en las
muestras del petréleo crudo como se muestra en la Figura 22: las regiones entre 2952 y 2921 cm’

1 que corresponden al estiramiento asimétrico de R,CH,.
9.3 indice de Clase de solubilidad Asfaltenos (ASCI)

Figura 22.

Descripcion Metodologia (Parte 2) indice de Clase de solubilidad de Asfaltenos (ASCI)
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-
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La estabilidad de los 82 crudos Colombianos se evalud siguiendo el procedimiento
propuesto por Passade — Boupat 3. Esta metodologia denominada “indice de clase de solubilidad
de asfaltenos” (ASCI), se basa en el inicio de precipitacion de los asfaltenos en la muestra cruda

con diferentes proporciones de soluciones n-heptano/tolueno. Para la preparacion de cada uno de
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los indices ASCI (total 21 soluciones de Heptol, para cada muestra de crudo) se tomaron 0.0016 g
de la muestra crudo. En la imagen siguiente podemos observar el proceso general para determinar
el indice ASCI.

La metodologia ASCI puede tomar valores de 0 a 20; cuanto mayor sea el valor ASCI
mayor serd la estabilidad, los datos ASCI obtenidos (propiedad-Y) se muestran en su totalidad en
el (Apéndice A). La Tabla 4, muestra un resumen estadistico de las mediciones ASCI y el rango
de densidad API°, al igual que la fraccion de saturados, aromaticos, resinas y asfaltenos (SARA)
en porcentaje en peso (datos completos de 60 muestras en Apéndice A). Los datos de la fraccion
SARA presentada en este trabajo, sigue el método y los estandares de la norma (ASTM D2007).
Esta informacion muestra que los crudos utilizados varian desde crudos ligeros (48° API) hasta
crudos pesados (11° API), que también exhiben diferencias significativas en su distribucién

SARA. Como el valor ASCI es un entero, la media se aproximé al entero mas cercano.
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Figura 23.

Paso a paso Metodologia "indice de Clase de Solubilidad de Asfaltenos" (ASCI).

73

Nota: Passade-Boupat, N., Gingras, J. P., Desplobins, C. & Zhou, H. Could the Asphaltene

Solubility Class Index Be Used as the ‘wax Appearance Temperature’ of Asphaltenes? Illustration

through the Study of the Polydispersity of PetroPhase 2017 Asphaltenes. Energy and Fuels 32,

2760-2768 (2018)

Tabla 4.

Resumen estadistico de la fraccién ASCI, APl y SARA para las muestras de crudo colombiano

Propiedad Cantidad de Muestras Min Max Media Mediana
ASCI 82 5 20 14 14

° API 65 11 48 25 24
Saturados (% w) 60 13 71 34 32
Aromaéticos (% w) 60 8 51 31 30
Resinas (% w) 60 2 27 12 11
Asfaltenos (% w) 60 0 14 4 3
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9.4 Desarrollo del modelo PLS-R

El andlisis cuantitativo multivariado para predecir el valor ASCI se desarroll6 utilizando la
regresion de minimos cuadrados parciales (PLSR), que se implementé empleando la modificacion
inspirada estadisticamente del algoritmo de minimo cuadrado parcial (SIMPLS). La evaluacion y
determinacion del nimero de componentes, se llevé a cabo por el método de validacion cruzada

de Monte Carlo (MCCV).

9.4.1 Preprocesamiento espectral

En términos generales, las muestras estudiadas presentaron un perfil infrarrojo con pequefias
diferencias en sus intensidades relativas. Al aplicar un enfoque manual para la seleccion de
variables, el rango espectral inicial se redujo al intervalo (1900 — 400 cm?). Sistematicamente, los
rangos espectrales se descartaron si su exclusion no disminuia el error estandar de validacion
cruzada. En el intervalo seleccionado, hay bandas de grupos funcionales representativos de los
asfaltenos, relacionados, por definicion, con la estabilidad del petréleo crudo.

Esta region de los espectros, normalizada por el area bajo la curva espectral y centrada con
respecto al promedio del conjunto de espectros de calibracion, constituye la sefial predictiva (ver
region sombreada Figura 20. No se aplicaron correccion de sefial de fondo, ni algoritmos de

filtrado digital de los espectros FT-IR/ATR.



MODELO PREDICTIVO DE ESTABILIDAD 75

9.42PLS-R

El andlisis cuantitativo multivariado para predecir el valor ASCI se desarroll6 utilizando la
regresion de minimos cuadrados parciales (PLS-R), que se implementd utilizando la modificacion
inspirada estadisticamente del algoritmo de minimo cuadrado parcial (SIMPLS). El ndcleo de la
calibracion para la regresion es definir la dimension apropiada para el modelo y calcula un vector
de coeficientes b (con el vector de transposicion bT) que permita estimar la variable de respuesta
¥ a partir del espectro (o sefial predictiva) de la muestra X, de acuerdo con la ecuacién (25). En
este caso, y corresponde al parametro ASCI.

y=bTX Ecuacion (25)

La calibracion multivariada se realiz6 con la validacion cruzada de Monte Carlo (MCCV),
para determinar la complejidad del modelo. Para un total de n muestras, aproximadamente n?
particiones aleatorias, en dos conjuntos: uno para entretenimiento (60% de total de muestras) y
otro para validar (40% de retencién). Para una particion dada, el algoritmo SIMPLS genera un
vector b para cada variable latente (LV) de la calibracion modelo. En la préctica, los vectores b
respectivos de cada uno de los factores PLS se promedian obteniendo el vector b.

Un primer criterio para determinar el nimero de Lv (Variables Latentes) del modelo

responde al comportamiento de las correlaciones r de dos vectores b sucesivos (por ejemplo, los

vectores by y by, con magnitudes de |by |y |br+1|, respectivamente) calculado por:

by .b ,
= Rkt Ecuacion (26)
[Dicllbge1l
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En ese sentido, el nimero de Variables Latentes (Lv) correspondera al punto donde r
alcanza un valor aproximadamente constante. Es apropiado relacionar esta tendencia con algunas
métricas de rendimiento del modelo de calibracion a saber, la determinacion entre los valores
pronosticados y observados para el conjunto de entrenamiento RZ y el conjunto de prueba RZ; el
error estandar de calibracion SEC y validacion cruzada SECV, la desviacion predictiva residual
RPD o, de manera similar, la relacion error de rango RER. Para la referencia y; con los valores
mas altos ¥4, con los valores mas bajos y,,;,, se calculo la desviacion estandar SD,,,SEC,

SECV, RPD, RER mediante las siguientes ecuaciones (27), (28), (29) y (30).

SEC = \/% Y (9:i— y)?  Ecuacién (27)

=1

SECV = \/ni e (5 — yi)? Ecuacion (28)

RPD = 2 Ecuacion (29)
SECV

RER = Ymax= Ymin| Ecuacion (30)
SECV

En las ecuaciones (27) y (28), y; junto con ¥; son los valores de referencia y estimados
de la i-ésima muestra de calibracion (validacién), respectivamente. n, y n., son la cantidad de
muestras para entrenamiento y validacion cruzada respectivamente. En la ecuacién (27), d =
(n; — k — 1) corresponde a los grados de libertad del modelo, donde k corresponde al nimero de
Variables Latentes (Lv).

Para una fraccion de n? y usando b en la ecuacion (25), las predicciones exhiben errores
estandar distribuidos en segmentos de arco para cada uno de las variables latentes (Lvs), que se

representan en el plano SECV — SEC. En general, a medida que aumenta el nimero de factores
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PLS, la longitud de los arcos y la brecha entre ellos exhiben un comportamiento asintético que
podria usarse para definir la complejidad del modelo de regresion. Por otro lado, el limite de
confianza a un nivel de 95% para el rendimiento del modelo se calculéeny; +t. SEC.\/1+ h;; ,
donde t es el valor t de estudent para d grados de libertad.

Para cada muestra de entrenamiento, con un valor estimado y; , h;; es un escalar tomado
en orden, desde la diagonal principal de la matriz T x T', donde las puntuaciones T son las
coordenadas de la muestra en el espacio de componentes principales. La bondad de ajuste se
determind mediante una prueba F. Los codigos para el Preprocesamiento y el desarrollo del

modelo se implementaron en Matlab R2018a (MathWorks Inc.).

10. Analisis y Resultados

El modelo de calibracion se desarrolld a partir de (n = 82) muestras de petrdleo crudo divididas
aleatoriamente en dos conjuntos: uno con 50 muestras para entrenamiento n; y el otro con 32
muestras restantes n., para validacién. Un total de 1000 particiones (0 pruebas) generadas la
misma cantidad de modelos para cada uno de los primeros 20 variables latentes (Lv).

En todos los casos, el conjunto de entrenamiento contenia las muestras con valores ASCI
mas altos y mas bajos (ver Tabla 4). Por lo tanto, el modelo de regresion solo es valido para
interpolar valores en ese rango. En la Figura 24, después de algunas oscilaciones, la correlacion

de dos de los vectores b consecutivos practicamente permanecen constantes, lo que sugiere que se
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incorpora informacién nueva insignificante a partir del octavo (8) variable latente (Lv) y define,

de esta manera, la dimension del modelo de regresion.

Figura 24.

Correlacion de dos vectores b consecutivos contra el nimero de factores PLS
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Sin embargo, siguiendo la tendencia de la longitud de los arcos y la brecha entre ellos en
el plano SECV — SEC representado en la Figura 25, una complejidad de once (k = 11) Lvs
podrian ser aceptados. Este numero de factores también esta justificado para rastrear los promedios

de las métricas de rendimiento.
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Figura 25.
Errores estdndar de 1000 particiones para cada uno de los primeros 20 LV utilizando el vector

b, en el plano SECV-SEC.

SEC

0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 45
SECV

Nota: En el cuadro, un zoom a la particion (marcado con un asterisco) que muestra un optimismo

moderado y cumple la condicién de SECV> SEC

En la Figura 26a, es evidente que hay un pequefio salto descendente en los errores estandar
(SEC,SECV) cerca del undécimo Lvs. Se puede ver en una situacion analoga, pero con un salto
hacia arriba, en los perfiles RZ, RZ, (Figura 26b) y en el comportamiento del RPD, RER que se
muestran en la Figura 26c¢, (con escala en los ejes izquierdo y derecho, respectivamente).
Naturalmente, la informacion del RPD, RER, es similar, correspondiente a sus definiciones. Las
barras verticales en la Figura 26, indican la desviacion estandar del promedio de las 1000

particiones.
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Figura 26.

Métricas de rendimiento del modelo para predecir el valor del indice ASCI vs el nimero de

variables latentes (Lv)
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Nota: (a) SECV y SEC. (b) Coeficientes de determinacion para el conjunto de datos de

entrenamiento (R_c”2) y validacion [(R] _CV”2); (c) RPDy RER. Las barras verticales indican

la desviacion estandar del promedio de las 1000 particiones para cada Lv.

La calidad del modelo seleccionado se describié de acuerdo con los siguientes indices:
R2,R%,,RER,RPD y SECV (Tabla 5), los valores informados para RZ (0.82 + 0.02) y R, (0.82
+ 0.04) son tipicos de los modelos de calibracion multivariada y son consistentes con el

comportamiento de los datos ASCI predichos versus los valores medidos (Figura 26). Por otro
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lado, RPD (2.57 + 0.3) esta cerca del intervalo [2,2.5] y RER (11.51 + 1.2) sugiere un modelo
aceptable para predicciones cuantitativas del valor ASCI. Los valores de estos descriptores

corresponden a promedios, para mas de mil particiones (Ver Tabla 5).

Tabla 5.

Descripcion del rendimiento del modelo

Parametro Valor
LVs 11
R? 0.85 +0.02
R%, 0.82 £ 0.04
RPD 2.57 £0.3
RER 1151 £1.2
SECV 1.32 £ 0.1
B1,p —valor 0.06
B2 ,p — valor 0.2
Fea 17.3
Frab 2.1

Los 1000 vectores b correspondientes a la undécima variable latente (Lvs), se muestran en
la Figura 27, (gris claro), y su respectivo b, aparece en negrita; para este vector b, la particion con
un asterisco (ver cuadro en la Figura 25) exhibe el siguiente rendimiento segin métricas: RZ =
0.85,R2, = 0.83,SECV = 1.42,SEC = 1.40. Naturalmente, estos valores estan dentro de las
estadisticas para todas las muestras (Ver Tabla 5) y mantienen una compensacion adecuada en
términos de optimismo (una medida de la degradacion del rendimiento, para el mismo modelo,
considerando diferentes conjuntos de capacitacion y validacion). Esta particion es la méas cercana
a la linea de identidad (optimismo moderado) en el plano SECV — SEC, que cumple con la
condicion que SECV es ligeramente mas grande que SEC y permite estimar la confianza del

modelo de calibracion.
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Figura 27.
Vector de coeficientes de regresion para 1000 particiones, correspondientes a la undécima

variable latente (sombreado en gris claro).
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Nota: El vector b promedio aparece en negrita. Grafica

En la Figura 28, el limite de la banda de confianza del 95% se muestra con una linea
discontinua. Es ampliamente aceptado, y solo quedan un par de muestras de rango (uno de ellos

es el conjunto de validacion).
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Figura 28.

Correlacion entre lo observado y lo predicho (valores ASCI).
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Nota: La prediccion se realizdé tomando el vector b y una particion (seleccionada entre 1000),

correspondiente a la marcada con un asterisco en la Grafica 3

La inspeccidn visual de la Figura 28, muestra un patrén aleatorio en los residuos en funcién
de los valores de referencia. En particular, este hecho se corroboro para los residuos del conjunto
de datos de entrenamiento mediante la aplicacién de una prueba de 50000 permutaciones no
paramétricas. Los valores p obtenidos para los coeficientes lineales (8;) y cuadraticos (3,) fueron,
0.06 y 0.2, superiores a 0.05, lo que evidencia la ausencia de tendencias de este orden (Ver Tabla

).
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Figura 29.

Residuales para el valor ASCI de prediccion usando FT-IR/ATR en la region media del infrarrojo.
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En la Figura 29, es posible observar que la zona de la mayor variacion del vector b esta
entre 900 y 400 cm™, lo que corresponde a modos vibracionales de funcionalidades aromaticas
con un alto grado de condensacion en anillos aromaticos tales como anillos di-, tri-, tetra-, y hexa-
aromaticos. En 744, 812 y 866 cm™, se observan sefiales correspondientes a bandas mono y
diaromaticas. Estos modos vibratorios estan asociados a los asfaltenos, que son responsables de la
inestabilidad de los aceites crudos.

El valor critico de Fp,, aun nivel de significancia del 95% es Fr,, =(0.95; 10,39) = 2.08.
El valor calculado de F.,; = 17.28 es mas alto que el valor critico, y se puede concluir que la

bondad de ajuste es estadisticamente significativa.
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11. Comparacion Indice de Clase de Solubilidad de Asfaltenos (ASCI) con otros métodos de

Estabilidad

La comparacion del indice de clase de solubilidad de asfaltenos (ASCI), se llevé a cabo calculando
los valores de algunas pruebas de estabilidad de crudos o aceites de petroleo, las cuales permiten
predecir y evaluar la precipitacion de los asfaltenos, basandose en la composicion del crudo; los
métodos utilizados en esta comparacién son: (1) indice de clase de insolubilidad (CII) ecuacion
(5), (2) indice de estabilidad (IE) se halla con la fraccion (A/R), (3) nimero de insolubilidad (Iy);
Este Gltimo método ya hace mas referencia hacia la “calidad” de los asfaltenos, (Ver Tabla 6).

El nimero de insolubilidad Iy, se determind utilizando la conversion matematica de ASCI,
hacia Iy en determinaciones equivalentes, presentada a continuacion en la ecuacion (29):

ASCI = (100 — Iy) /5 Ecuacion (29)

En la Tabla 6. Se observa un rendimiento de calidad en la prediccion de la estabilidad por
el indice de clase de solubilidad de asfaltenos (ASCI), mostrando un comportamiento similar en
la prediccion promedio de la estabilidad. También se denota que las muestras de crudo con un
valor de ASCI < 13, son crudos generalmente inestables, a su vez aquellos crudos con ASCI >
15, presentan un buen comportamiento como crudos estables en la “prediccion promedio”. En el
valor de la propiedad ASCI = 14, se pudo observar un amplio grado de incertidumbre o concepto

de “incierto” respecto a la estabilidad del crudo.
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Tabla 6.
Comparacion de los datos obtenidos con diferentes métodos que evallan la estabilidad y

precipitacion de asfaltenos en dos aspectos: composicion y calidad.

N° ASCI Estabilid CIlI Estabilidad IE Estabilidad IN Estabilidad  Prediccion
Muestr ad Promedio
a

50 6 Inestable 1,13 Inestable 1,34 Inestable 75 Inestable Inestable
45 8 Inestable 1,31 Inestable 1,13 Inestable 65 Inestable Inestable
1 10 Inestable 0,89 Incierto 0,43 Inestable 55 Inestable Inestable
4 11 Inestable 0,93 Inestable 0,61 Inestable 50 Inestable Inestable
52 12 Inestable 1,38 Inestable 1,76 Inestable 45 Inestable Inestable
61 13 Inestable 1,82 Inestable 0,39 Inestable 40 Inestable Inestable
6 14 Incierto 0,82 Incierto 0,24 Estable 35 Estable Incierto
54 14 Incierto 1,14 Inestable 0,6 Inestable 35 Estable Inestable
13 15 Estable 0,89 Incierto 0,35 Estable 30 Estable Estable

26 16 Estable 0,65 Estable 0,21 Estable 25 Estable Estable
23 17 Estable 0,97 Inestable 0,09 Estable 20 Estable Estable

10 18 Estable 0,76 Incierto 0,21 Estable 15 Estable Estable

19 19 Estable 0,7 Estable 0,13 Estable 10 Estable Estable
28 20 Estable 0,64 Estable 0,05 Estable 5 Estable Estable

Verificando mas a fondo la relacion ASCI - Iy, se elabor6 una comparacion mostrada en
la Tabla 7. Que muestra una similitud bastante robusta entre los dos métodos ya mencionados.
Estos valores se determinaron, utilizando datos de nimero de insolubilidad (Iy) para 11 muestras
de crudo problema, obtenidos por el Laboratorio de Resonancia Magnética Nuclear, vinculado al
Laboratorio de Espectroscopia Atdmica y Molecular de la Universidad Industrial de Santander. Se

utilizo la ecuacién (29) para realizar la conversién de datos Iy a datos ASCI.

Tabla 7.
Comparacion valores propiedad ASCI e IN, utilizando la ecuacion 29, para la Conversién

Matematica de las Propiedades en Mencidn

Muestras ASCI (100-IN) /5 = ASCI Iy
P6 10 10.7 46.33
P7 9 10.63 46.85
P25 13 12.32 38.36

P50 11 11.7 41.46
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Muestras ASCI (100-IN) /5 = ASCI Iy
P63 12 11.47 42.65
P77 13 10.49 37.51
P87 8 8.86 55.66
P105 10 8.68 52.77
P118 9 10.10 49.49
P137 11 10.36 48.17
P161 11 10.10 49.47

Este trabajo de investigacion fue apoyado por el convenio de investigacion N.°. 5222395,
AC - 22 entre Ecopetrol S.A y la Universidad Industrial de Santander. Los resultados del proyecto
fueron publicados en la revista Energy & Fuels, DOI: 10.1021/acs.energyfuels.9b02829. La cual
es publicada por The American Chemical Society, cuya divulgacion de articulos esta centrada en
todas las areas de investigacion de quimica de las fuentes de energia no nuclear. En este articulo

se expresa también un agradecimiento a COLCIENCIAS bajo el proyecto N.°. FP44842-496-2016.
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12. Conclusiones

La metodologia desarrollada en este trabajo de investigacion permitié obtener un modelo PLS,
para predecir el indice de clase de solubilidad de asfaltenos, un método desarrollado recientemente
para medir la estabilidad del petréleo crudo. EI modelo se elaboré utilizando datos infrarrojos de
las 82 muestras de crudos colombianos.

Los resultados obtenidos muestran una alta correlacion entre la prediccion y la medicion
con SECV y SEC, alrededor de la unidad, similar al error empirico. También se desarroll6 una
metodologia precisa para encontrar el nimero de componentes del modelo, utilizando un método
sencillo de validacion cruzada denominada MCCV, cuya importancia y valor radican en evitar el
ajuste o sobreajuste del modelo.

El indice de clase de solubilidad de asfaltenos (ASCI), resulto ser un parametro robusto y
sencillo para calificacion de la solubilidad de los asfaltenos.

Finalmente, el procedimiento completo para determinar la estabilidad de los crudos a través
del método ASCI, podria permitir superar los problemas de tiempo de respuesta en la

determinacion de estabilidad de crudos
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Apéndice A. Informacién suplementaria propiedades ASCI y SARA, para cada una de las

82 muestras de crudos colombianos.

Muestra ASCI API° Saturados (%6 w)  Aromaicos (% w) Resinas (%o w)  Asfaltenos (% w)
1 10 25 31 29 11 5
2 10 30 36 32 12 3
3 13 24 34 40 18 3
4 11 13 30 26 17 10
5 11 27 31 26 10 5
6 14 25 34 34 10 3
7 10 23 33 30 10 6
8 14 23 18 25 16 3
9 16 24 22 8 2 0
10 18 24 31 33 11 2
11 16 24 30 29 12 2
12 12 24 31 26 12 4
13 15 24 32 29 11 4
14 10 47 27 9 2 0
15 12 23 34 28 12 4
16 12 23 34 31 15 3
17 12 48 24 8 2 1
18 15 23 32 30 13 3
19 19 25 31 30 16 2
20 15 25 31 29 12 2
21 11 24 31 29 12 4
22 12 24 32 28 13 4
23 17 33 33 28 6 1
24 11 13 22 37 15 14
25 11

26 16 253 28 31 14 3
27 19 341 35 16 8 1
28 20 31 36 13 1
29 16 34 29 12 3
30 13 13 30 23 9 5
31 15 23 29 30 14 4
32 13 26 30 31 14 4
33 14 29 30 32 10 3
34 13 25 22 30 10 4
35 5 42 35 9 3 1
36 11

37 12 31 33 26 9 2
38 18 40 33 28 8 2
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Muestra ASCI API° Saturados (%ow)  Aromaicos (% w) Resinas (%o w)  Asfaltenos (% w)
39 15 25 24 37 14 3
40 17 16 34 33 27 1
41 16 13 41 21 15
42 17 23 41 14 2
43 12

44 17

45 8 14 47 35 8 9
46 17 12 29 45 24 3
47 17 12 29 51 19 2
48 17 14 35 43 19 3
49 17 11 24 49 26 3
50 6 15 41 37 8 10
51 17 21 44 38 15 3
52 12 20 47 35 6 10
53 15 13 25 51 18 7
54 14 19 48 38 9 5
55 20

56 20 21 47 35 10 8
57 11 29 54 39 5 2
58 16 33 43 19 4 1
59 17 19 38 41 19 2
60 17

61 13 27 62 30 6 2
62 15 39 71 25 1
63 16 39 67 28 3 2
64 15 30 43 42 7 9
65 14 25

66 15 20 42 46 9 1
67 10

68 20

69 14

70 20

71 10

72 9

73 13

74 11

75 12

76 13

77 8

78 10

79 9

80 11

81 12

82 11




