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RESUMEN

TITULO

PREDICCION DEL ANALISIS SARA DE FONDOS DE VACIO COLOMBIANOS
UTILIZANDO ESPECTROSCOPIA FOTOACUSTICA EN EL INFRARROJO
MEDIO Y METODOS QUIMIOMETRICOS.”

AUTOR )
GLORIA ESTHER VARGAS PATINO. ™

PALABRAS CLAVES
PAS-FTIR, FONDOS DE VACIO, PLS, PCA, ANALISIS SARA

DESCRIPCION

28 muestras de fondos de vacio de crudos colombianos proporcionados por el Instituto Colombiano
del Petréleo fueron analizadas por espectroscopia fotoacuUstica en la region del infrarrojo medio
(PAS-FTIR) y métodos quimiométricos. Mediante el uso combinado de la espectroscopia PAS-FTIR
y métodos de calibracién multivariable, fue posible realizar el analisis de la composicién quimica de
fondos de vacio, encontrandose una relacion directa entre las intensidades espectrales y el andlisis
SARA. El analisis por componentes principales (PCA) permitio clasificar las muestras de acuerdo al
contenido de asfaltenos y determinar las variables espectrales de mayor importancia que ayudaron
a la formacion de los componentes principales. Estas variables se ubican en las regiones
comprendidas entre 3000-2800, 1500-1350 y 950-700 cm™. La regresién por minimos cuadrados
parciales (PLS-R) aplicada sobre los espectros PAS-FTIR, mostré un desempefio satisfactorio para
predecir la composicién en peso del andlisis SARA, a ocho fondos de vacio que no fueron usados
en la calibracion de los modelos. Se comprob6 que la combinacion de la espectroscopia PAS-FTIR
junto con el analisis quimiométrico puede ser un método alterno de analisis que permite hacer un
estudio de muestras sélidas, y opacas en un menor tiempo que las técnicas tradicionales.

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

TITLE

SARA ANALYSIS PREDICTION FROM VACUUM RESIDUES COLOMBIANS
USING PHOTOACOUSTIC SPECTROSCOPY IN THE MIDDLE INFRARED AND
CHEMOMETRIC METHODS.

AUTHOR 3
GLORIA ESTHER VARGAS PATINO. ™

KEY WORDS
PAS-FTIR, VACUUM RESIDUES, PLS, PCA, SARA ANALYSIS.

DESCRIPTION

28 samples of vacuum residues of colombian oils provided by the Colombian Petroleum Institute
were analysed by photoacoustic spectroscopy in mid-infrared region (PAS-FTIR) and chemometric
methods. Through the combined use of PAS-FTIR spectroscopy and multivariate calibration
methods was possible analyzing chemical composition of vacuum residues, finding a direct
relationship between spectral intensities and SARA analysis. Principal components analysis (PCA)
allowed classifying samples according to the asphaltene content and determining the most
important spectral variables wich helped to form the principal components. These variables are
located in the regions between 3000-2800, 1500 - 1350 and 950 - 700 cm™. Partial least squares
regression (PLS-R) applied on the PAS-FTIR spectra, showed a satisfactory performance to predict
SARA analysis of eight vacuum residues not used in the calibration of models. Combination of PAS-
FTIR spectroscopy and chemometric analysis can be an alternative method of analysis that allows
making a study of solid and opaque samples in less time respect to traditional techniques.

" Work Degree
“* Sciences Faculty. Chemistry School. Directress: Enrique Mejia Ospino. Codirectress Jorge Armando
Orrego
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INTRODUCCION

Los crudos livianos en general presentan un costo de extraccion y refinacion
menor al que presentan los crudos pesados, ya que estos hidrocarburos mas
densos y viscosos (densidad API < 22.3° [?®) tienden a poseer mayores
concentraciones de metales y otros elementos, lo que exige mayor esfuerzo para

su refinacion y produccion, aumentando de este modo su valor econémico.

Actualmente el 70% de las reservas mundiales de petréleo se compone de
petréleo pesado, extrapesado y bitumen BY. Por tal motivo en los ultimos afios la
industria petrolera ha tenido que desplazar su conocimiento y tecnologia hacia los
crudos pesados. Para esto realiza investigaciones sobre técnicas que favorezcan
su produccion y disminuyan los costos por los que anteriormente se habian dejado
de lado. En trabajos previos ¥ se ha dado a conocer, que los fondos de vacio
pueden ser usados cOmo derivados de gran interés industrial y no cémo
subproductos de poco valor agregado, ya que contienen desde hidrocarburos

parafinicos y nafténicos hasta hidrocarburos aromaticos.

Una de las estrategias de caracterizacion de este tipo de muestras pesadas es el
analisis SARA (fraccion de saturados, aromaticos, resinas y asfaltenos). Este
analisis se lleva a cabo mediante procedimientos estandar regidos por la ASTM
(American Society Test and Materials), en los cuales la muestra se somete a la
accion de solventes como n-heptano y luego a cromatografia de elucion con

tolueno y diclorometano, cuyo resultado final tarda cerca de 2 dias por muestra.

Sin embargo, esta metodologia es costosa y poco amigable con el medio
ambiente ya que hace uso de gran cantidad de solventes toxicos. Para dar
solucion a estos inconvenientes se pueden aplicar técnicas quimiométricas de
analisis multivariable en los cuales se relacionan los datos espectroscopicos y este

analisis.
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Para este propdsito se usan técnicas como la espectroscopia infrarroja con
transformada de Fourier (FT-IR), y la Resonancia Magnética Nuclear (RMN-H)
327 que aunque han mostrado resultados satisfactorios requieren de preparacion
de las muestras, y en el caso de RMN altos costos de operacion. La
espectroscopia fotoacuUstica acoplada a la espectroscopia infrarroja con
transformada de Fourier (PAS-FTIR) ha demostrado ser sensible y versatil para el
estudio estructural de muestras opacas *® mostrando superioridad sobre las
técnicas de transmitancia convencionales, debido a que la muestra no es
destruida durante el andlisis y no requiere tratamiento previo, disminuyendo los

costos al no utilizar solventes y la contaminacion que estos causan.

De esta manera, el desarrollo el presente trabajo permitié clasificar y analizar
fondos de vacio colombianos a partir de su espectro PAS-FTIR, mediante el uso
de técnicas quimiométricas de andlisis. La regresién por minimos cuadrados
parciales (PLS-R) aplicada sobre los espectros, mostré un desempefio
satisfactorio para la prediccion del analisis SARA (saturados, aromaticos, resinas y
asfaltenos). Se comprobaron las ventajas que presenta la técnica PAS-FTIR para
el estudio de la composicién quimica de muestras complejas y opacas, ya que los
espectros se obtuvieron en menos de 5 minutos, con buena relacién sefal/ruido y

con una repetibilidad aceptable.
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1. CONSIDERACIONES TEORICAS

1.1. GENERALIDADES DE LOS FONDOS DE VACIO

En la refinacion del petroleo crudo se obtienen gran cantidad de productos entre
los que se encuentran los fondos de vacio (FV). Los fondos de vacio son
fracciones pesadas que provienen de la destilacion al vacio del petréleo, y pueden
ser convertidos a fracciones que presentan un menor punto de ebullicion por
reduccion de viscosidad, craqueo y procesos de hidrocraqueo. El hidrocraqueo de
los fondos de vacio ofrece volimenes adicionales, para combustibles de motor de

alta calidad ™.

Los fondos de vacio pueden ser utilizados para alimentar las unidades de craqueo
térmico, donde se producen productos mas ligeros, o para alimentar la unidad de
produccion de coque. Generalmente, los fondos son utilizados sin ningun
tratamiento adicional como asfalto, aglutinante de los pavimentos en las

carreteras, materiales para techos o como revestimientos de tuberia.

Recientemente se ha publicado que el uso de los fondos de vacio es muy limitado,
ya que considerablemente afectan el medio ambiente porque presentan en su

[2.4]

estructura azufre y nitrégeno “*. La emisién de azufre esta relacionada con la

formacion de la lluvia acida.
1.2. COMPOSICION QUIMICA DE LOS FONDOS DE VACIO

Los hidrocarburos presentes en esta fraccién del petréleo concentran elevados
puntos de ebullicién (generalmente mas de 500 °C) ' y moléculas complejas, ya
que presentan una diversidad de estructuras quimicas cuyos pesos moleculares
varian en un amplio rango, comenzando con hidrocarburos parafinicos y
nafténicos hasta hidrocarburos poliaromaticos. En menor cantidad contienen gran

parte de las impurezas presentes en el crudo, estas impurezas incluyen azufre
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(hasta 6% en peso en el residuo), nitrégeno (0.1-2% en peso) y oxigeno (0.005-
1.5% en peso) !, los cuales se encuentran conformando grupos funcionales como
acidos carboxilicos, aldehidos, cetonas, tiofenos, anillos pirrdlicos y bases
nitrogenadas como piridina. A nivel de trazas contienen metales como niquel,
vanadio, hierro, magnesio y calcio, presentes en forma de éxidos, sales o también

ocupando el centro de estructuras organometalicas tipo porfirina .

La razén por la cual los fondos de vacio presentan en su estructura moléculas
complejas, se debe a que los hidrocarburos ligeros se eliminan previamente en el

proceso de destilacion.

1.2.1. Analisis SARA
De las diversas técnicas de laboratorio que han sido desarrolladas para describir
la composicion quimica de los hidrocarburos, la mas comudn es la cromatografia de
gases (CG). Este tipo de andlisis puede determinar la composicion quimica de un
petréleo convencional (petréleo liviano). No obstante el analisis por CG no puede
diferenciar el alto nimero de componentes de los hidrocarburos pesados con
suficiente grado de detalle como para ser utilizado en las operaciones de

simulacion.

Debido al gran nimero de compuestos que conforman los fondos de vacio es
necesario separarlos en grupos mas homogéneos, mediante técnicas de
fraccionamiento para su identificacién. Para la caracterizacion composicional de
este tipo de fracciones pesadas, se pone en practica técnicas de analisis
adicionales que examinan en forma mas exhaustiva estos fluidos de alta densidad
y alta viscosidad. Entre estas técnicas se encuentra el andlisis de las fracciones de
saturados, aromaticos, resinas y asfaltenos (andlisis SARA). El andlisis SARA
consiste en el fraccionamiento de la muestra en las cuatro fracciones
mencionadas, expresandolas como porcentaje en peso. La fortaleza del método
radica en que analiza la muestra entera, desde los compuestos livianos hasta los

pesados, y de este modo permite comparar todos los petroleos con base en un
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estandar consistente . Estas técnicas requieren del uso de diferentes métodos
para el pretratamiento de la muestra, asi como de solventes para hacer posible su
analisis. De esta manera, el estudio de las muestras pesadas de petrdleo se
convierte en un procedimiento tedioso, ya que requiere de un tiempo prolongado

de analisis de entre 2 a 3 dias por muestra.

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

Figura 1. Esquema simplificado de la separacion de los fondos de vacio en las

fracciones SARA

FONDOS DE VACIO

Diluido en n-alcano

Solucién Precipitado

Adsorbido en silice.
Lavado con n-alcano

n-alcano Tolueno Tolueno/Metanol

Saturados | Aromaticos | Resinas Asfaltenos
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A continuacién se muestra una breve descripcion de cada grupo.

1.2.2. Saturados
El término saturado significa que la molécula contiene el nUmero maximo de
atomos de hidrégeno capaz de contener. Estos hidrocarburos son aceites claros,
no polares constituidos por hidrocarburos alifaticos lineales o con cadenas
laterales alifaticas y aromaticas. El rango de peso molecular medio esta
comprendido entre 300 y 2.000 Da .

Figura 2. Estructura de una molécula promedio de saturados

H,CH,C

CHs,

1.2.3. Arométicos
Son hidrocarburos ciclicos poliinsaturados que estan presentes en gran proporcion
en el petrdleo crudo, generalmente son liquidos viscosos de color marrén
anaranjado. Sus usos son muy variados y dependen de la sustitucion de los
hidrogenos en el anillo aromatico. Asi, los compuestos como benceno, tolueno, y
xileno son materias primas fundamentales de la petroquimica (ademas
contribuyen igualmente a aumentar el nimero de octano de las gasolinas), pero a
medida que aumenta la complejidad de las sustituciones, aumentan los problemas
gue estos compuestos causan tanto al medio ambiente, como al deterioro de la

actividad de los catalizadores por su capacidad de formar coque .
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Figura 3. Estructura promedio de una estructura aromatica

1.2.4. Resinas
Son moléculas con un fuerte caracter aromatico, al igual que los asfaltenos tienen
una elevada proporcion de hidrégeno y carbono, contienen pequefias cantidades
de oxigeno, azufre y nitrégeno. Son soélidos negros, brillantes, quebradizos y su
naturaleza es muy polar. Las resinas constituyen el componente polar no volatil

del petréleo, que es soluble en n-alcanos e insoluble en propano liquido .

Figura 4. Estructura de una molécula promedio de Resinas
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1.2.5. Asfaltenos
Dentro de los compuestos considerados, los asfaltenos son los que poseen las
estructuras quimicas mas complejas y los mas altos pesos moleculares; estos son
principalmente aromaticos policiclicos condensados. Son sélidos amorfos de
colores marrén oscuro o negros, insolubles en n-heptano y solubles en tolueno.
Estan constituidos por carbono, hidrogeno, nitrdgeno, azufre y oxigeno, que dan
lugar a ciclos tiofénicos y piridinicos que contienen elevada polaridad. La
desalquilacion y deshidrogenacion de los asfaltenos se da como resultado del
proceso de craqueo. Estas reacciones son favorables para el proceso de

formacion del coque ™.

Figura 5. Estructura de una molécula promedio de Asfaltenos

H;C H;C

Por otra parte la operacion industrial para la eliminacion de asfaltenos en un aceite
se realiza con propano o butano. El aceite separado de su fraccion asfalténica se
llama aceite desasfaltado (en inglés DAO: DeAsphalted Qil), y la parte precipitada
se llama, por lo tanto, asfalto. Los heterodtomos se concentran en el asfalto

(azufre, nitrogeno, niquel y vanadio), siendo su contenido muy variable,
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dependiendo de la procedencia del crudo. Estos heteroatomos son la causa de

numerosos problemas en la industria del petréleo !,

1.2.6. Analisis Composicional

Un crudo estara bien definido si se conoce la composicién y estructura de todos
los compuestos presentes. Sin embargo, debido a la diversidad y al namero
elevado de constituyentes, conocer la composicion exacta del crudo es casi

imposible.

Después de los datos de destilacion el analisis composicional es la caracteristica
mas importante de las fracciones. Basados en la naturaleza del crudo existen
varias maneras de expresar la composicion de un crudo. Algunas de las mas

importantes son 1%

PONA (parafinas, olefinas, naftenos y aromaticos)

PNA (parafinas, naftenos y aromaticos)

PIONA (parafinas, isoparafinas, olefinas, naftenos y aromaticos)
SARA (saturados, aromaticos, resinas y asfaltenos)

Andlisis elemental (C, H, N, O, S)

Ya que la mayoria de las fracciones son libres de olefinas la composicién puede
ser expresada en términos del andlisis PNA. Este tipo de andlisis es util en cargas
livianas con rangos de ebullicion estrechos; mientras que el analisis SARA es util
para fracciones pesadas y residuos que contienen un alto contenido de resinas y

asfaltenos.

La ASTM ofrece varios procedimientos para el andlisis SARA: la norma ASTM
D2007 y la ASTM D4124 mostrados en la figura 6, y la norma ASTM D2549 que
usa cromatografia liquida para la separacion de las fracciones de saturados y

aromaticos.
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Figura 6. Procedimiento estandar para el analisis SARA segln la norma ASTM: a. D-
2007 y b. D-4124

@ Muestra

n-Pentano
n-Heptano

Asfalt — DAO

Arcilla Alimina
Saturados Saturados
+Aromaticos +Aromaticos
Silica gel Alimina
a. ” b. »
‘ Aromaticos %H{ Saturados ‘ ‘ Aromaticos %ﬁ Saturados ‘

La porcién de crudo que es soluble en pentano o heptano se conoce como
maltenos. Esta porcion puede a su vez, fraccionarse por percolacion a través de
cualquier material superficialmente activo como alimina o arcilla. La fraccion mas
fuertemente adsorbida y que se desorbe con piridina 0o una mezcla tolueno-
metanol se conoce como resinas. La fraccion que eluye por la accién del tolueno o
el benceno se define como aromaticos, mientras que la fraccién que lo hace por la

accion del heptano se conoce como saturados.

Otro tipo de andlisis usado para identificar grupos funcionales es la espectrometria
de masas (EM) en la cual las moléculas son fragmentadas e ionizadas. Ese
método presenta una alta reproducibilidad y ofrece informacion cualitativa y
cuantitativa detallada de las moléculas organicas e inorganicas que componen las
muestras. Sin embargo, el uso de EM es limitado a compuestos que son estables
hasta 300 °C.

El porcentaje de carbono, hidrégeno, nitrdgeno, oxigeno y azufre es quiza el
primer paso para examinar la naturaleza general y la calidad de una carga. Las

relaciones atdbmicas de varios elementos con respecto al carbono (H/C, N/C, O/C y
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S/IC) son usadas con frecuencia para este propdsito, asi como también la

concentracion de elementos traza como hierro, vanadio y niquel.
Los métodos propuestos para el andlisis elemental son:

Contenido de hidrégeno: ASTM D1018, ASTM D3178, ASTM D3343, ASTM
D3701,y ASTM E777

Contenido de nitrogeno: ASTM D3179, ASTM D3228, ASTM D3431, ASTM E148,
ASTM E258, and ASTM E778

Contenido de oxigeno: ASTM E385

Contenido de azufre: ASTM D124, ASTM D1266, ASTM D1552, ASTM D1757,
ASTM D2662, ASTM D3177, ASTM D4045 y ASTM D4294 139,

1.3. ESPECTROSCOPIA INFRARROJA

La radiacion Infrarroja (IR) fue descubierta por William Herschel a comienzos del
siglo XIX. Las dificultades en construir un detector IR adecuado impidieron
cualquier aplicacién. Solo hasta los afios 30 del siglo XX fue cuando se desarroll6
el potencial de la espectroscopia IR en el campo de la quimica, debido a la
construccion de los primeros equipos IR. Las necesidades analiticas asociadas
con la produccién comercial de goma sintética estimularon el desarrollo comercial
de la espectrometria IR y estudios basicos en este campo. Hasta los afios 60 se
utilizaron equipos dispersivos que utilizaban monocromadores de prisma o red. Un
avance considerable se alcanzo con la introduccion de la técnica de transformada
de Fourier (FT) *2,

La técnica de transformada de Fourier estd basada en el interferometro de
Michelson (desarrollado inicialmente para determinar con exactitud la velocidad de
la luz) y en el método del matematico francés Fourier que permite convertir la

informacion obtenida (interferograma) en un espectro. EI método de la
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transformada de Fourier fue utilizado en un principio por los astronomos (década
del 50) para aislar sefiales débiles, procedentes de estrellas distantes, del ruido de
fondo ambiental. El rapido desarrollo de las tecnologias de los laseres y la
computacion son responsables del predominio actual de los equipos FT, rapidos y

sensibles 2.

La aplicacion de la Transformada de Fourier (FT) a la espectroscopia infrarroja
extendid el uso de la técnica, ya que elimind las limitaciones encontradas con los
instrumentos dispersivos. De este modo, la FT ha conseguido para la
espectroscopia infrarroja una significante ventaja practica, y ha hecho posible el
desarrollo de nuevas técnicas, como FTIR-CA (de camino abierto) y FTIR-ATR (de

reflectancia total atenuada).
Regiones Espectrales

El espectro de infrarrojo se extiende desde 10 a 14300 cm™ pero desde un punto
de vista funcional se divide en tres zonas. El IR lejano (FIR), donde se producen
las absorciones debido a cambios rotacionales; se ha usado para el estudio de
compuestos organo-metélicos o inorganicos (atomos pesados, enlaces débiles).
El IR medio (MIR), donde tienen lugar las vibraciones fundamentales; es util para
conseguir informacion sobre aspectos cualitativos y cuantitativos de analitos en
tiempo real. Finalmente en el IR cercano (NIR), donde se presentan las bandas
armonicas, se producen absorciones debidas a sobretonos y combinaciones de
las bandas fundamentales y ha sido utilizada para determinaciones cuantitativas y

en menor proporcién con fines estructurales M2,

En la tabla 1 se muestra el rango del espectro electromagnético al que
corresponde cada region IR.
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Tabla 1. Regiones de absorcion en el infrarrojo

Region Longitud de : L o
; Numero de Onda, (cm-1) Transicion caracteristica
Infrarroja Onda
Sobretonos y
Cercano (NIR) 780 a 2500 nm 12800 a 4000 .
Combinaciones

Medio (MIR) 2.5a50 um 4000 a 200 Vibraciones fundamentales
Lejano (FIR) 50 a 1000 pm 200 a 10 Rotaciones

Andlisis Infrarrojo

Un espectro IR proporciona los primeros datos para dilucidar la estructura
molecular de una muestra ya que presenta la informacién sobre las unidades

estructurales basicas y los grupos funcionales.

Aunque el espectro IR caracteriza a cada compuesto, ciertas agrupaciones
atomicas dan lugar siempre a bandas en un determinado intervalo de frecuencias,
independiente de la naturaleza del resto de la molécula. La existencia de estas
bandas, permite una amplia utilizacion de la espectroscopia IR en la determinacion
estructural. Sin embargo pueden presentarse problemas con la reproducibilidad de

los espectros por dificultades ligadas a la preparacion de las muestras.

La espectroscopia infrarroja ha tenido siempre un lugar en el andlisis de
combustibles para caracterizar cualitativamente sus constituyentes. Con el
advenimiento de la espectroscopia FT-IR y el avance en los métodos
guimiométricos, se cred la posibilidad de desarrollar esta metodologia para fines
cuantitativos ™¥. En el trabajo de Abbas y colaboradores ** — muestran que, con
la determinacion del area de las bandas de absorcion de cada uno de los
espectros IR, fue posible clasificar el petréleo en términos de las etapas de

biodegradacion que sufrian los crudos analizados.

De esta manera, en nuestro trabajo se uso la espectroscopia FTIR para el analisis
de fondos de vacio. En la figura 7 se muestra el espectro MIR de una muestra de

fondo de vacio colombiano.
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Figura 7. Espectros MIR para el fondo de vacio 24.
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En la tabla 2 se muestran las asignaciones de algunas bandas del IR presentes en
los fondos de vacio.

Tabla 2. Resumen de las bandas de absorcién

Posicion de las Grupos funcionales

bandas (cm™)

3700-3300 Vibraciones de tensién con hidrogeno:

Vion Vnu Ve

3090-3030 vibraciones de tensién (C-H),,
2978-2960 R-CHj; estiramiento asimétrico
2925-2918 R,-CH, estiramiento asimétrico
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2860 CH alifatico (estiramiento)
2854 RCHo,- estiramiento simétrico
1654 -C=0 conjugado
1650-1570 (C-H),, sistema aromatico polinuclear
1500-1450 (C-C), estiramiento
1460-1450 Flexion C-H alifatico
1380 Deformacion simétrica —CH,- (flexion)
1300-1000 Deformacion C-O fendlica (estiramiento)
925-670 Enlaces aromaticos; (C-H), (flexion fuera del plano)
873 Anillo bencénico sustituido con H “aislado”
860-750 Anillos aromaticos simples y condensados
820 Sistema angular de anillos condensados
758 Anillos bencénico 0-sustituido, m-sustituido
Sistemas de anillos aromaticos
720 Banda de balanceo de los CH,

En la figura 7 se observan bandas de adsorcion caracteristicas del agua a 3222
cm * (vibraciones de tensién O-H), provenientes del agua absorbida por el KBr
usado en la preparacion de la pastilla, afectando la regién espectral donde
aparecen las bandas para las sefales alifaticas y aromaticas. Cabe mencionar que
la total eliminacion del agua absorbida por el KBr es muy dificil de lograr aun

secandolo en la mufla o tomando los espectros en atmosfera inerte.

De esta manera la calidad del espectro IR depende de varios factores: como el
tamafio de las particulas de la muestra, el indice de refraccién de la muestra, la

cantidad de KBr utilizado (si se desea cuantificar) y la humedad de este. La toma
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de los espectros IR que realizamos para fondos de vacio presentaron algunos
inconvenientes, debido a que las muestras son oscuras y viscosas. La
preparacion de las pastillas resulto dificil, ya que éstas permanecian opacas aun

después de agregar una representativa cantidad de KBr.

Por otra parte, la reproducibilidad de los espectros FT-IR también dependen de la
utilizacion de las mismas cantidades de muestra y de KBr, ya que es comun que
los espectros de hidrocarburos presenten corrimiento de linea base debido a la

dispersion de la radiacion ™.

Una técnica que resuelve estos problemas es la espectroscopia Fotoacustica PAS
(del inglés PhotoAcoustic Spectroscopy) en el MIR, porque sirve para el analisis
de muestras Opticamente opacas, mostrando una repetibilidad aceptable en la

obtencion de los espectros IR 2529,

Por tal motivo el presente trabajo se realiz6 combinando la técnica FT-IR con la
PAS, ya que de este modo se aprovecha la elevada relacién sefal-ruido, la
velocidad de operacion y la gran capacidad del procesamiento de los datos que
presenta la técnica FT-IR, mientras que con la PAS se elimina la preparacién de la

muestra y obtienen espectros reproducibles.

1.3.1. Efecto Fotoacustico (PA)
El termino fotoacustica (PA), se refiere a la generacion de ondas acusticas en una
muestra debido a la absorcion de radiacion electromagnética de forma pulsada o
modulada. La sefial fotoacustica se origina en la fraccion no radiativa (produccion
de calor) de la energia liberada por el decaimiento desde un estado excitado al
estado fundamental; es wuna técnica complementaria con las técnicas
convencionales en las cuales se utilizan los procesos radiativos (absorcion-
emision, fluorescencia etc.). De esta manera, proporciona espectros similares a
los de absorcién éptica en cualquier tipo de material liquido, sélido, semisdlido,

gaseoso, cristalino, pulverizado o amorfo. Ademas, puesto que solo la luz
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absorbida se convierte en sonido, la luz dispersada no genera mayores

inconvenientes.

El efecto PA fue descubierto por Alexander Graham Bell (1847-1922) en 1890
mientras intentaba transmitir la voz a grandes distancias utilizando la luz solar
como portadora de la informacion, experimentando descubri6 que una sefal
acustica puede producirse iluminando periédicamente con radiacion modulada,

una muestra colocada en una celda cerrada %%,

Aunque el efecto PA en esos afios gano el interés de algunos investigadores,
como Rontgen, Tyndall y (Lord) Rayleigh, permaneci6 como una curiosidad

cientifica por casi medio siglo hasta que:

Se dio el desarrollo del micréfono, que sustituiria al tubo de escucha en el montaje

experimental de Bell.
Surgieron fuentes luminosas intensas como los laseres.

Se desarrollaron sensibles sistemas de deteccion (amplificadores sensitivos a fase

0 sincronicos) y
Aparecieron los equipos para el procesamiento de datos.

De este modo comenzaron a gestarse las primeras aplicaciones practicas. No
obstante fue de gran importancia el modelo desarrollado afios después por
Rosencwaig y Gersho ™% con el cual demostraron que la principal fuente para la
generacion de la sefal PA es el flujo de calor periddico entre la muestra y el gas
de la cAmara cerrada. Cuando la energia radiante incide sobre una muestra solida
y opaca, ésta absorbe energia y parte de ella es transformada en calor. Si la
fuente de energia es modulada, una variacion peridédica de temperatura se

producira en la muestra.

Para dar explicacion al fenomeno se basaron en la opacidad, la difusividad térmica

y el grosor total de la muestra. Para muestras 6pticamente opacas, la magnitud de

30



la sefial fotoacustica, g, y la fase ¢, se pueden expresar como se muestra en las

ecuaciones 1 a 3.

2 2 2
g=C ! Pu 5 (Ecuacion 1)
psC, K, (ﬂﬂ"‘l) +1
a 2 .
g=tan"| 1+ — (Ecuacion 2)
P

1

I, P.k2
C= o7Foks - (Ecuacion 3)

40T ok (p,C,4)°

Donde p es la densidad, C,4 la capacidad calorifica del gas circundante, k la
conductividad térmica, B el coeficiente de absorcién Optica, u la profundidad de
muestreo térmico, lp la intensidad de la radiacion incidente, y el cociente de las
capacidades calorificas especificas, Py la presion del gas, A la longitud de la celda,

To la temperatura del gas y f la frecuencia de modulacién de la radiacion.

En los dltimos afios el efecto PA ha despertado un enorme interés en todos los
ambitos de la industria, porque abarca muchas otras disciplinas, no
exclusivamente acusticas o técnicas de deteccion térmicas, sino también se ha
aplicado con gran satisfaccion a varios problemas de la fisica, quimica, biologia,

medicina e ingenieria 7.

Ademas varios investigadores han mejorado el disefio
de alguna de las partes de la celda PA. Por ejemplo se ha recurrido al uso de
multiples microfonos para mejorar el limite de deteccion de las sefiales, lo que ha

mostrado una excelente mejora en la relacion sefial-ruido (S/N) 8.

En la industria petrolera la aplicacion de la PAS nace por la necesidad de
caracterizar y analizar las fracciones pesadas de los crudos, y asi asegurar que

estos crudos sean bienes rentables para las industrias que los extraen y refinan,
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ya que las técnicas con las que se analizan los crudos livianos no se han podido

usar con éxito para estos fines.

Como se mencion6 anteriormente la fotoacustica es una técnica espectroscopica
no destructiva, la muestra que se va a analizar se coloca en una celda cerrada que
contiene aire u otro gas. La sefial PA se conduce desde p hasta la superficie
donde calienta una delgada capa del gas que se encuentra mas proxima a la
muestra (Figura. 8). La cantidad de calor transportada de este modo es
dependiente tanto de las caracteristicas termofisicas de la muestra como de las
del gas. La capa calentada del gas actia como piston acustico que se expande y
contrae contra el gas restante en la celda. Este proceso causa una oscilacion
periddica de la presion (onda acustica), que se propaga a través del volumen del
gas. Un microfono situado en el espacio del gas detecta esta sefal y la retransmite
a un amplificador, este toma la sefal y la amplifica rechazando las sefiales de
altas frecuencias que normalmente corresponden al ruido electrénico. Un sistema

de adquisicién de datos recoge y registra la sefial de salida del amplificador *°.

Figura 8. Generacion de la sefial fotoacuUstica en un sélido.
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Por otra parte la diferencia fundamental entre la espectroscopia fotoacustica y la
espectroscopia de absorcion convencional, es la forma como se detecta la
absorcion. En la espectroscopia convencional esta medicion es indirecta, en
realidad se detecta la radiacion transmitida y posteriormente se realiza la
conversion a unidades de absorbancia. Las muestras con bajos coeficiente de
absorcion, B (figura 7), dificilmente pueden ser analizadas por esta espectroscopia
porque la magnitud de la sefial transmitida es cercana a la sefial de referencia, y

es dificil discriminar entre las dos sefales.

Lo contrario ocurre con muestras con altos valores de B, porque la magnitud de la
sefal transmitida es muy pequefia comparada con la sefal de referencia y
facilmente se pierde en el ruido de fondo. El rango de deteccion lineal de éste tipo

de experimentos, esta limitado a las muestras con un rango medio de .

En contraste la absorcion de la radiacién electromagnética en espectroscopia
fotoacustica se detecta con un transductor acustico (micréfono o cristal
piezoeléctrico), que produce una sefial eléctrica cuya amplitud pico a pico, es
directamente proporcional a la magnitud de los cambios de presién en la muestra.
Por lo tanto, el rango de deteccion lineal de este tipo de experimento es muy
bueno para las muestras con valores altos de (B, debido a que el cambio inducido

de presion es directamente proporcional a la energia absorbida.

Por ultimo las celdas PAS se acoplan a equipos FT-IR comerciales en los cuales
la celda fotoacustica sustituye al detector del instrumento. Esta celda contiene la
muestra y el microfono donde se detectan los cambios de presién del gas
circundante. La sefial que se obtiene es procesada por el equipo IR y obtenido el

interferograma, el cual es transformado para producir un espectro de absorcién ™2,

1.4. QUIMIOMETRIA

La quimiometria es la aplicacibn de métodos estadisticos y matematicos a los
problemas quimicos con el objetivo de extraer la maxima y mas util informacion de

los mismos. El desarrollo de la instrumentacién quimica ha llevado a la necesidad
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de utilizar métodos avanzados de disefio de experimentos, calibracion y andlisis
de los datos resultantes. Por esta razon ha venido despertando el interés como
herramienta de analisis, clasificacion y calibracion multivariable, debido a la
imposibilidad de describir y modelar sistemas quimicos mediante la estadistica

univariable (calibracién convencional).

Recientemente, la calibracion multivariable se ha aplicado para el analisis de
muchos sistemas quimicos, incluyendo aguas residuales, alimentos, formulaciones
de medicamentos, aceites y combustibles, sin la necesidad de la separacion de
solutos antes de su analisis, como en el caso de los andlisis por cromatografia. La
calibracion multivariable es un meétodo de calibracion efectivo en el cual la
informacion quimica (absorcion, emision, transmision, etc) de un conjunto de
mezclas patron, registrados con las diferentes variables (nUmeros de onda) estan
relacionados con la concentracién de los compuestos quimicos presentes en las
mezclas. En la calibracién convencional la informacion quimica de un conjunto de
soluciones depende de sélo una variable (es decir, un numero de onda) que se
relaciona con la concentracion del soluto en la solucién. Para el caso especifico de
la espectroscopia MIR, raramente se puede emplear el analisis univariable para
fines cuantitativos; si se requiere un analisis cuantitativo, se debe emplear mas de
una o todas las variables espectrales con el fin de obtener informacion suficiente

para el desarrollo del procedimiento analitico (anélisis multivariable) 3.

Esto indica que los procedimientos de calibracion convencional tendrian una
aplicacién limitada para las determinaciones cuantitativas que se desean
desarrollar en este trabajo. Por lo tanto la determinacion simultanea de varias
variables requeriria la aplicacion de métodos ASTM o una técnica de calibracion
multivariable para la resolucion del sistema complejo. La segunda opcion fue

elegida en este estudio debido a la sencillez, rapidez y bajo costo que presenta.

El fin dltimo de los métodos de calibracidon multivariable es encontrar relaciones

Gtiles entre los datos espectroscopicos obtenidos mediante las mediciones en FT-
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IR, y el andlisis SARA usando la norma ASTM que es costosa y con mediciones
prolongadas. Las relaciones encontradas mediante la calibracion multivariable se
utilizan para predecir el andlisis SARA de las muestras de fondos de vacio
rapidamente y con una buena exactitud, evitando la aplicacién tediosa de los
métodos ASTM.

En la mayoria de los analisis quimicos los métodos multivariables aplicados son, la
regresion de componentes principales (PCR), regresion por minimos cuadrados

parciales (PLS-R) y el analisis por componentes principales (PCA) M 13:14.20.24 34]

1.4.1. Calibracion multivariable
La calibracibn multivariable se puede definir como la actividad de encontrar

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

predictoras “x”, de manera que se cumpla la ecuacion 4.

Y =g(X) (Ecuacion 4)

La variable “y” puede ser un parametro cuantitativo o cualitativo que representa

una propiedad de interés en el sistema, y la matriz “x” contiene informacion
relevante de la muestra determinada por el numero de variables en la matriz “x” y
por la incertidumbre asociada a la determinacion de los parametros “y” y “x” . La
forma de la funcién “g(x)” depende del método de regresién empleado, por lo cual
puede existir mas de una posibilidad de ajuste de los datos diferencidndose

basicamente en la complejidad de la funcion y en sus parametros estadisticos.

1.4.2. Clasificacién de los métodos de calibracién multivariable

[22]

Segun Martens & Naes, los métodos de calibracion multivariable mas

relevantes se clasifican basandose en los siguientes aspectos fundamentales:

- Sequn la relacién entre las variables dependiente e independiente:

Calibracion lineal: descrita mediante un modelo lineal.
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Y =b,+> b X, (Ecuacion 5)
Siendo by, y by los parametros a determinar y, X las variables independientes. Es

decir, son modelos lineales en los parametros.

Calibracién no-lineal: basada en modelos no lineales en los parametros:

Y =aX”’ (Ecuacion 6)
Donde a 'y 8 son los parametros a determinar.

- Segun la forma de encontrar la relacidn entre las variables: pueden ser

Métodos directos, donde los parametros de calibracion se calculan directamente a

partir de la sefial de cada uno de los analitos en forma individual, o

Métodos indirectos, donde tales parametros se calculan a partir de las sefiales

analiticas de mezclas de los componentes.

- Sequn la variable que se defina como dependiente o independiente:

Calibracién clasica: si la calibracién sigue el criterio directamente relacionado con
la ley de Beer-Lambert. Donde la sefial analitica actia como variable dependiente
y la propiedad a predecir como variable independiente.

Calibracién inversa: la propiedad a predecir actia como variable dependiente y la

sefal analitica como variable independiente.

Teniendo en cuenta esta ultima clasificacion, cabe destacar como calibracion
clasica la regresion lineal multiple clasica (CLS, Classical Least Squares) y los

métodos de regresidn sesgados, basados en la reduccion de variables. Estos
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altimos, teniendo en cuenta la ordenacion de los datos espectroscépicos utilizados
en este trabajo se pueden dividir en dos grandes bloques:

Meétodos “unfolded”: entre los que se destaca la regresion en componentes
principales (PCR), la regresidon por minimos cuadrados parciales (PLS) y la
regresion continua (CR)- Métodos “N-Way”: entre los que se destaca el parallel
factor analysis (PARAFAC) y el PLS multidimensional (N-PLS).

1.4.3. Construccion de modelos de calibracion multivariable
El objetivo de los métodos de calibracion multivariable es establecer modelos de
calibracion que sean capaces de predecir el valor de la propiedad estudiada para

nuevas muestras, a las que se ha registrado la sefial analitica.

Segln La Norma ASTM E-1655 ¥ |a construccién de modelos de calibracion

multivariable a partir de espectroscopia IR debe regirse por las siguientes etapas:

-Seleccibn de muestras para la calibracién: se debe contar con muestras

altamente representativas que contengan la maxima variabilidad fisica y quimica

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

-Caracterizacion de muestras de calibracion: la caracterizacion se debe realizar

por un método de referencia previamente establecido, el cual sea altamente

confiable y haya sido evaluado estadisticamente.

-Toma de espectros infrarrojo: incluye la seleccién de condiciones experimentales

Optimas de adquisicion espectral y tratamientos previos de acondicionamiento de

la muestra.

-Pretratamiento: el suavizado para reducir el ruido en los datos, la normalizacion

para lograr que los datos estén aproximadamente a la misma escala, la
centralizacion para evitar que ciertos puntos tengan mas peso que otros en el
modelo y la derivacion de diferente orden para extraer informaciéon detallada que

no puede ser observada en el espectro normal.
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-Célculo del modelo matematico: después de encontrar el pretratamiento 6ptimo

de la sefial, se da la aplicacion de técnicas de regresion sobre los datos

espectrales.

-Seleccion del modelo: en esta etapa se establece la relacion méas simple posible

entre la propiedad a determinar y la sefial analitica. Esto en muchas situaciones
implica un estudio complejo de la matriz de datos analiticos obtenidos, ya que no
siempre es necesaria la utilizacion de toda la informacion registrada. Es necesaria

la aplicacion de técnicas de regresion sobre los datos espectrales.

-Validacion del modelo de calibracién: Después de calcular la ecuacion para una

determinada calibraciébn es esencial determinar la capacidad del modelo para
predecir valores desconocidos. Un parametro estadistico utilizado es el error
medio de prediccion, basado en el cuadrado de las diferencias entre los valores de
referencia y los predichos por el modelo de calibracion. Otro es el error medio de

calibraciéon definido como:

i=1

> (- 1)’

RMSEC= (Ecuacion 7)

n

C

Donde Y; es el valor de referencia de la respuesta, ¥; es el valor de la respuesta
predicho por el modelo y N, es el numero total de muestras en el conjunto de

calibracion.

Un modelo de calibracion se puede validar mediante validacion cruzada, si no se
cuenta con un numero suficiente de muestras o mediante un conjunto externo de

muestras de validacion.

-Validacién cruzada: La validacion cruzada, consiste en la utilizaciéon de los datos

del conjunto de calibracion para validar el modelo. El conjunto de calibracion inicial
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se divide en diferentes grupos de cancelacion. Cada vez que se calcula el modelo
se deja un grupo de cancelacion fuera y se calcula la ecuacion de la regresion con
los demas datos. Una vez realizada la calibracién se pone a prueba el modelo con
los datos del grupo de cancelacion excluido. Se repite el proceso de manera
sucesiva dejando cada vez un grupo de cancelacion fuera del proceso de célculo.
Si el numero de grupos de cancelacion es igual al nUmero de objetos en el
conjunto de calibracion, cada vez quedara un objeto fuera del calculo del modelo y
el proceso de denomina validacion cruzada total o leave-one-out. Cuando se
utiliza validacion cruzada para validar un modelo se puede definir la raiz cuadrada

de la media del error al cuadrado (RMSECV) como:

C
Z(yl - S\/CV,i)2
RMSECV =& - (Ecuacion 8)
C

-Validaciéon mediante conjunto de validaciéon externa: La validacion mediante un

conjunto de datos externo consiste en dividir inicialmente el conjunto de muestras
en dos grupos: calibracion y validacion. El modelo de regresiéon se calcula a partir
de los datos del conjunto de calibracion y, el modelo calculado, se pone a prueba
con los datos del conjunto de validacién que no han sido utilizados para calcular la
ecuacion de calibracion del modelo. En este caso se puede definir la raiz cuadrada
de la media del error de prediccion al cuadrado (RMSEP) para el conjunto de

validacion.

RMSEP = (Ecuacion 9)

n

Donde “r es el nimero de muestras en el conjunto de validacion.
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Otro pardmetro muy utilizado en el caso de la espectroscopia IR para evaluar la
calidad de un proceso de regresion es el pardmetro SESGO o BIAS que se define

como.

SESGO=-11 (Ecuacién 10)

-Implementacién del modelo al analisis de muestras desconocidas: en esta etapa

final, el modelo se instala como herramienta de analisis de rutina y se realizan

chequeos periddicos para evaluar su desempefio.

-Comparacion de la exactitud de dos métodos: La exactitud del método de

referencia y el método espectroscépico se compara a traves del test de Student de
la t para las diferencias entre el valor de referencia y el estimado para (n-1) grados
de libertad y nivel de significacion a para un grupo n de muestras. Con este test se
determinara si el valor de la media para las diferencias de las muestras pareadas
es estadisticamente igual a cero, lo cual indicara si los dos métodos miden igual.
Si el valor de la t calculada es menor que el valor de la t critica entonces se
cumple la hipétesis nula (la media de las diferencias es igual a cero) y se podra

afirmar que ambos métodos poseen la misma exactitud.

1.4.4. Técnicas de Pretratamiento de Datos

1.4.4.1. Suavizado espectral
El suavizado espectral se aplica en aquellos casos en los que la relacion
sefal/ruido es pequefia, y por medio de algoritmos matematicos aplicados al
espectro se reduce el ruido suavizando la sefial. Los métodos de suavizado mas
habituales son los basados en filtros de Savitzky Golay y transformadas de

Fourier.
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1.4.4.2. Normalizacion
Esta se usa para lograr que los datos estén aproximadamente a la misma escala,

y puede ser mediante el uso de:

-Normalizacién por rangos: con ésta transformacion se normaliza un espectro Xi

calculando el area bajo la curva del espectro. Se intenta corregir el espectro de
longitud de la trayectoria indeterminada cuando no hay forma de medirla, o aislar a

un grupo de un componente constante.

-Normalizacién media: Este es el caso mas clasico de la normalizacién. Consiste

en dividir cada fila de una matriz de datos por su media, neutralizando asi la

influencia de los factores ocultos.

-Maxima _normalizacién: Esta es una alternativa a la normalizacion clasica que

divide cada fila por su valor maximo absoluto en lugar de la media.

-Propiedad de un maximo de muestras normalizadas: Si todos los valores son

positivos: el valor maximo se convierte en 1. Si todos los valores son negativos: el
valor minimo se convierte en -1. Si el signo de los cambios de valores en la
curva: o bien el valor maximo se convierte en 1 o el minimo valor se convierte en -
1.

1.4.4.3. Correccion de linea base
La correccion de la linea base intenta corregir determinadas tendencias en la linea
base que aporta el ruido a la sefial. Existen varios tipos de correccion de linea
base segun el efecto que se desea corregir. Un tipo de correccion es el que
modela la linea base como una funcién simple de longitud de onda y sustrae esta

funcién a todos los datos espectrales.

1.4.4.4. Centralizacion
La centralizacién evita que ciertos puntos tengan mas peso que otros en el
modelo. Consiste en calcular el valor medio de cada variable (Xm) del conjunto de

calibracion (de cada columna de la matriz), y restar este valor a cada punto (Xi,m).
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X'i,m=Xi ,m-Xm (Ecuacién 11)

Siendo X’i,m el dato centrado, Xi,m el dato de la fila i y la columna m antes del
centrado, Xm la media de la columna m (Xm = 2xi ,m / | ). La propiedad
fundamental de los datos centrados es que el valor medio de cada una de las

variables es igual a cero.

1.4.4.5. Derivacion
La derivada tiene como funcién extraer informacion detallada que no puede ser

observada en el espectro normal y ésta puede ser de diferente orden

-Derivadas (primera y segunda): La diferenciacion o calculo de derivadas permite

acentuar las diferencias existentes en los datos espectrales. Tanto la primera
como la segunda derivada se utilizan a menudo para el tratamiento de los datos.
La segunda derivada elimina el ruido de fondo lineal y constante. Los dos
principales algoritmos de diferenciacion son el de Savitzky-Golay y el de Norris. El
primero, permite calcular derivadas de primer o mayor orden incluyendo un factor
de suavizado que determina el nimero de variables adyacentes, las cuales se
usaran en la estimacion de la aproximacion polinébmica utilizada en la derivacion.
El algoritmo de Norris, a diferencia del anterior, solo permite el calculo de

derivadas de primer orden.

Una desventaja del uso de las derivadas es que disminuyen el valor de la relacién
sefal-ruido, por esta razon, se recomienda realizar un suavizado de la sefal antes
de la diferenciacion de los datos. Otra desventaja es que en ocasiones los
modelos de calibracién obtenidos mediante datos espectrales tratados con primera
0 segunda derivada, son menos robustos frente a cambios instrumentales, como
por ejemplo derivas de la longitud de onda, que ocurren a lo largo del tiempo, por

lo que habria que revisar las calibraciones.

42



1.4.5. Métodos basados en reduccion de variables
Estos métodos se basan en que la informacién contenida en las variables de la
sefal puede estar contenida en un numero menor de variables sin que haya
pérdida de informacién relevante. El proceso de calibracion se realiza, no sobre
los datos originales, sino sobre estas nuevas variables, simplificando el modelo y

la interpretacion de los resultados.

Este tipo de métodos de calibracidbn son de espectro completo no presentan
problemas de colinealidad ni las consecuencias derivadas de ella, por estas
razones, la tendencia actual es la utilizacion de métodos de calibracion basados
en una reducciéon de variables previamente al calculo del modelo. Generalmente,
al igual que en el andlisis de componentes principales (PCA), los procedimientos
de reduccién de variables no son realizados sobre los datos originales sino que se
centran o autoescalan previamente, uno de estos métodos es PLS-R (regresion

parcial por minimos cuadrados) "2,

1.4.6. Andlisis Por Componentes Principales (PCA)
El analisis por componentes principales es el primer paso cuando se emplean
métodos multivariables de andlisis de datos, y se aplica con diferentes finalidades
entre ellas cabe destacar la clasificacion y la reduccion de la dimensionalidad de

los datos.

Para esto se parte de una matriz de datos X, donde cada fila es una muestra, y
cada columna una variable, que puede ser la absorbancia o la longitud de onda.
La dimensionalidad de esta matriz, si se han registrado m muestras y k variables,
sera m x k. La situacion de estas variables podria representarse geométricamente
identificando cada variable con un vector y la no correlacion lineal de dos variables
como la ortogonalidad (angulo de 90°) entre los vectores correspondientes. Por
tanto estaran mas correlacionadas cuanto mas difiera su posicion relativa del
angulo recto. Mediante el andlisis de componentes principales (PCA) se lleva a

cabo una diagonalizacion de la matriz de covarianzas, que transforma las m
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variables originales en un nimero menor de nuevas variables incorrelacionadas
que contienen la informacion principal del sistema, eliminando la informacién

redundante o reduciendo la contribucion por parte del ruido.

La ASTM define, en su norma E131 B% el analisis por componentes principales
como un procedimiento matematico para resolver conjuntos de datos hallando
componentes o vectores ortogonales entre si, llamados componentes principales
(PC), cuya combinacion lineal se aproxima a los datos originales de acuerdo al
grado de exactitud deseado. Tales componentes modelan la variacién
estadisticamente significativa en el conjunto de datos asi como el error aleatorio
presente, de manera que se pueden detectar fendbmenos que a primera vista no

parecen evidentes ?°.

Geométricamente, el PCA es un cambio en la direccion y dimensionalidad de los
ejes (figura 9). Busca las direcciones ortogonales que explican la méaxima
variabilidad de las muestras y las utiliza como nuevos ejes de coordenadas (PC)
para representarlas. Los componentes principales se determinan con base en el
criterio de varianza maxima. El primer componente principal es la direccion que
explica la maxima variabilidad de la matriz X; el segundo se escoge de tal forma
gue sea perpendicular al primero y que expliqgue la maxima variabilidad de la
matriz X no contenida en el primer componente, y asi sucesivamente. De este
modo unas pocas variables explicaran un porcentaje suficientemente alto como
para prescindir de las variables originales y trabajar a partir de ese momento con
las variables nuevas; de esta manera se podria reducir considerablemente la

dimensién del andlisis posterior.

Para poder definir los componentes principales se utiliza la grafica de pesos
(loadings) y la grafica de puntuaciones (scores). La grafica de pesos contiene los
coeficientes de las transformaciones lineales de las variables originales que
posteriormente daran lugar a ellos mismos, y geométricamente son los cosenos de

los angulos que forman con los antiguos ejes, mientras que el grafico de
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puntuaciones (scores) revela las coordenadas de las muestras en estos nuevos

ejes.

Cuanto mas cerca estan las muestras en la grafica de las puntuaciones, mas
similares son con respecto a los dos componentes en cuestion. Por el contrario,
las muestras que se encuentran muy distanciadas (no pertenecen al mismo grupo)
son diferentes unas de otras. La grafica de puntuaciones se puede utilizar para

interpretar las diferencias y similitudes entre las muestras.

Figura 9. Interpretacién geométrica de un PCA.

A partir de la matriz X construida de la informacion espectral obtenida para m
muestras medidas a k longitudes de onda, se realiza una descomposicion por
componentes principales que proporciona una aproximacion a la matriz X como un
producto de dos matrices, T (matriz de puntuaciones) y P (matriz de cargas), mas

una matriz E de residuales de X. (ecuacion 12):

T .z
X=TP +E (Ecuacion 12)
La matriz T contiene informacion pertinente a las relaciones entre muestras y esta

constituida por m filas, que corresponden al nUmero de muestras u objetos, y A
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columnas, que corresponden al numero de componentes principales mas
dominantes. La matriz P explica la relacion existente entre variables originales y
esta constituida por A filas y k columnas, y E representa el ruido o la informacién

no relevante.

El producto TP' se puede representar como la suma de A términos (ecuacién 12),
que corresponde a cada una de las columnas y filas de las matrices T y P
respectivamente cada uno de dichos términos se denomina factor o componente

principal 24,

X =t,p; +t,p; +t_ pI +E (Ecuacion 13)

Como se dijo anteriormente los diferentes componentes principales no contienen
la misma informacidén. Los primeros describen la fuente de variacibn mas
importante de los datos, que se puede asociar a la informacion mas relevante, y
los ultimos solo describen variaciones debidas al ruido, permitiendo una reduccion
importante del nimero de variables. Para tener una reproduccion mas perfecta de
la matriz X se necesitan k vectores de cargas y puntuaciones, sin embargo es

posible representar la matriz original con un numero a<k de vectores.

Resumiendo, se puede decir que el conjunto de datos X, que estaba descrito por
variables correlacionadas, en este momento esta definido por un nuevo numero de
variables, Illamadas componentes principales, que son variables no

correlacionadas entre si, en un nuevo sistema de ejes ortogonales.

Existen diferentes algoritmos de calculo para obtener las matrices T y P. uno de
ellos es el NIPALS (Nonlinear Iterative Partial Least Squares) [Wold, 1966], y es el
algoritmo que utiliza el software The Unscrambler [CAMO, 1996] utilizado en este

trabajo.

1.4.7. Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (PLS)
Este meétodo pretende que los primeros componentes contengan la mayor

informacion para la prediccion de la matriz Y. Para ello, durante la etapa de
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calibracion, el PLS utiliza tanto la informacion contenida en la matriz de datos
(matriz X. Datos espectroscopicos) como la informacion contenida en la matriz de
la propiedad a determinar (matriz Y, analisis SARA), para encontrar un conjunto de
variables auxiliares llamadas variables latentes VL o factores en X que mejor

[21,11]

predicen las variables latentes en Y . En la figura 10 se muestra la

descripcion del PLS.

Figura 10. Descripcién grafica del modelo de regresiéon PLS

PCy=1(PCx)
u={it)

Como en el caso del analisis por componentes principales, estas nuevas variables
en Xy Y se pueden representar como un producto de matrices segin se muestra

en las ecuaciones 14y 15.

X=TP"+E=>t,p; +E (Ecuacion 14)
Y=UQ"+F=>u,q; +F (Ecuacion1bs)

Donde:
T y U son las matrices de puntuaciones (scores) de X y Y respectivamente;

Py Q son las matrices de pesos (loadings) de X y Y respectivamente;
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E y F son los residuos.

Si tenemos m muestras, a factores, k variables y p analitos, la dimensionalidad de
las matrices es la siguiente: Ty U (m x a), P' (ax k) y Q" (a x p). En este caso los
loadings no coinciden exactamente con la direcciébn de maxima variabilidad de las
muestras como en el caso de PCA, ya que estan corregidos para obtener la

méaxima capacidad predictiva para la matriz Y.

La descomposicion de ambas matrices no es independiente, sino que se realiza
de forma simultanea, estableciéndose una relacion interna entre los scores de los

bloques Xy Y de forma que para cada VL a, se cumpla que:

u, =h,t, (Ecuacion 16)

Donde b, es el coeficiente de regresion para cada VL obtenido a través de la

ecuacion 17.

b, =22 (Ecuacion 17)

A partir de la ecuacion 16 se calcula el valor de Y utilizando la relacion interna U,

Y=TBQ' +F (Ecuacion 18)

Donde B es la matriz de los regresores de b,, de dimensiones (a x a), y F la

matriz de los residuales de Y. En el caso de calcular una sola propiedad de la
matriz Y el algoritmo recibe el nombre de PLS 1 y si se determinan
simultaneamente varias propiedades recibe el nombre de PLS 2 12,
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2. PARTE EXPERIMENTAL

En el Laboratorio de Espectroscopia Atomica y Molecular (LEAM) de la
Universidad Industrial de Santander, se han venido desarrollando en los ultimos
anos investigaciones originadas por el convenio 003 de 2007 ICP-UIS, generando
aportes cientificos y tecnoldgicos en la caracterizacion del petréleo colombiano.

Actualmente, el laboratorio desarrolla investigaciones del crudo y sus fracciones
como el analisis de asfaltenos por medio de la técnica de PAS, crudo por FTIR-

ATR y fondos de vacio por LIF, entre otras.

2.1. ESQUEMA EXPERIMENTAL

En la figura 11 se muestra un esquema metodolégico de los pasos que se

realizaron para el desarrollo del proyecto.

Figura 11. Esquema metodoldgico

B | s =
0

Instrume ntacién
Celda PAS
=Amplificador

P orta muestras
*Flujometro
*Equipo IR

PC

Pretratamiento
e datos
=Analisis de PCA
=Analisis PLS
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2.2. SELECCION DE MUESTRAS

Para la realizacion del presente trabajo se utilizaron treinta y seis (36) muestras de
fondos de vacio de diferentes crudos colombianos, veintiocho de ellas fueron
usadas como grupo de calibracién (tabla 3), y las ocho restantes se usaron como
grupo de validacion externa (tabla 4); tanto las muestras como el analisis SARA
(realizado por medio de la norma ASTM D-2007) fueron suministradas por el

Instituto Colombiano de Petréleo (ICP)

Tabla 3. Anélisis SARA del grupo de calibracion
Fondo de Saturados Aromaticos Resinas  Asfaltenos

vacio
1 11,1 47,7 30,7 10,5
2 16,4 42,1 32,8 8,7
3 14,6 48,8 27,5 9,1
4 13,1 38 29,8 19,1
5 19,1 40,3 29,9 10,7
6 19,3 47,5 28,4 4.8
7 12,4 45,3 31,8 10,5
8 9,9 59,6 22,1 8,4
9 4,5 56,3 26,2 13
10 4,1 37,1 27,5 31,3
11 6 42 32,8 19,2
12 10,4 59,2 16,8 13,6
13 17,8 49,9 23,4 8,9
14 16,9 48,7 27 7,4
15 35,8 44,7 18,2 1,3
16 15 45,1 26,4 13,5
17 4,2 34,1 32,9 28,8
18 29,8 45,7 20,3 4,2
19 19,2 44,9 25,2 10,7
20 16 45,4 25,4 13,2
21 15,2 42,3 36,6 5,9
22 11 44.4 31,1 13,5
23 17,6 44,3 28,9 9,2
24 2,8 35,9 31,6 29,7
25 13 39,5 18,2 29,3
26 24,3 49,8 20,1 5,9
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27 15,8 49,5 25 9,7
28 21,1 40,9 29,2 8,8

Tabla 4. Andlisis SARA del grupo de validacion
Fondo de Saturados Aromaticos Resinas  Asfaltenos

vacio
1 11,8 41,7 29,8 16,7
2 7.3 40,7 26,9 25,1
3 54 54,5 28,8 11,3
4 14,4 43,6 24,8 17,2
5 19,9 49,7 21 9,4
6 13,8 49,7 25,6 11
7 16,1 45,8 26,5 11,6
8 14,8 51,4 24,8 9,1

2.3. MONTAJE EXPERIMENTAL

2.3.1. Instrumentacion
El laboratorio de espectroscopia atébmica y molecular (LEAM) de la UIS cuenta con
una celda fotoacustica MTEC 200 que se adaptdé a un equipo FT-IR Tensor 27

marca Bruker, como primer paso para la adquisicion de los espectros PAS-FTIR.

Figura 12. Sistema PAS acoplado al equipo IR Tensor 27 marca Bruker

El sistema PAS-FTIR que fue acoplado consta de las siguientes partes:
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1. Celda PAS (figura 12a). Esta formada principalmente por un compartimiento
para la muestra, por una camara que mantiene confinado el gas inerte y garantiza
gue esté en contacto con la muestra mientras se adquiere cada espectro, y por un
micréfono que detecta las variaciones de presion del gas. La figura 13 muestra el
exterior de la celda PAS. En el interior de la celda la cdmara es sellada para
garantizar que el gas no se escape a la atmosfera durante la toma de cada

espectro.

Figura 13. Celda PAS modelo MTEC 200

“SEAL OPEN=

2. Amplificador (figura 12b) usado para amplificar la sefial y controlar remotamente
la ganancia del pre-amplificador localizado dentro del micr6fono. La ganancia
puede modificarse desde 1 hasta 128. La magnitud de la ganancia se determina

de acuerdo a la velocidad del espejo del interferometro.

3. Interfaz (figura 12c) usada para llevar la sefial fotoacustica hasta el procesador
de la sefial del equipo FT-IR.

4. Flujdmetro (Figura 12d) se encarga de controlar el flujo de gas He que es
introducido a la celda. El gas He ademas de servir como el portador de la sefial, se
usa para purgar la celda de los gases atmosféricos (vapor de H,O y CO,). El flujo

de gas debe ser controlado para minimizar el riesgo de dafio del micréfono.
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2.4. DETERMINACION DE PARAMETROS

Luego de acoplar la celda se variaron parametros del sistema PAS y del equipo IR
para obtener espectros con relacion sefal ruido aceptable. La relacion sefial-ruido
(S/N) es una medida util para describir la calidad de un método analitico o el
funcionamiento de un instrumento. En general, el ruido degrada la exactitud y la
precision, y establece un limite inferior en la cantidad de analito que se puede
detectar. En la mayoria de medidas el valor promedio del ruido es constante e
independiente de la sefial. Por esto el efecto del ruido en el error relativo de una
medida aumenta con la disminucion de la cantidad de analito. La magnitud del
ruido puede definirse como la desviacion estandar de las medidas de la intensidad
de la sefial, que a su vez viene dada por la media de las intensidades. De este
modo la relacién S/N se expresa por el siguiente cociente.

S__ media  _u (Ecuacion 18)
N desviacibnestandar o

La figura 14 muestra el aspecto de una muestra de fondo de vacio con diferente

relacion S/N.

Figura 14. Efecto de larelacién sefial ruido en un espectro de una muestra de fondo

de vacio

UNIDADES ARBITRARIAS DE ABSORBANCIA

3000 2000 1000 500
NUMERO DE ONDA (cm™)
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Las variables que se tuvieron en cuenta para obtener los espectros IR con la mejor

relacion sefal- ruido fueron:
- NUmero de barridos.

- Velocidad de espejo.

- Ganancia de la sefal.

- Resolucién

Las mejores condiciones para la toma de espectros fueron: una velocidad de
espejo de 0.0583 cm/s, una resolucién de 8 cm™, 256 barridos y una ganancia de
1. Debido a que bajo estas condiciones se obtuvo el maximo valor de la relacién
sefal/ruido, se fijaron estos valores y se realizo la toma de los espectros de los 37

fondos de vacio.

2.4.1. Verificacion del desempefio del Espectrofotometro
Para medir el desempefio del equipo IR se realiz6 una prueba establecida dentro
de los protocolos de funcionamiento de un equipo. Para este caso se determind la

repetibilidad en las medidas de absorbancia de un fondo de vacio.

Cuando se hace un experimento por segunda vez, éste se repite en algunos
aspectos pero no en todos; se puede considerar que las condiciones externas e
internas del experimento no son exactamente las mismas, y que por tanto el
experimento es diferente para cada evento. Por tal motivo se calcularon las
desviaciones estandar para las absorbancias medidas a 1616,57 y 1462,12 cm™
en 7 espectros adquiridos sobre una misma muestra. Las desviaciones
encontradas para cada uno de los espectros fueron inferiores a 0.002 (Figura 15),

asegurando de esta manera la repetibilidad del espectrofotdmetro.

54



Figura 15. Prueba de repetibilidad del espectrofotémetro FTIR

Espectro 16161157 1462,_3.2
cm cm

1 0.028 0.061

2 0.029 0.061

3 0.031 0.063

4 0.028 0.058

5 0.028 0.060

6 0.033 0.062

7 0.030 0.063

. . . Media 0.030 0.061
4000 3000 2000 1000 Desviacién | 0,002 0,001

2.5. ADQUISICION Y ANALISIS DE ESPECTROS PAS

El espectro PAS-FTIR de cada muestra fue el resultado de las siguientes
condiciones: intervalo espectral de 4000 a 400 cm™, 256 barridos, velocidad de
espejo de 0.0583 cm/s y resolucién de 8 cm™. El negro de humo se us6 como
material de referencia (background) y helio como gas de purga de la celda PAS.

2.5.1. Espectros MIR de fondos de vacio
En general, los espectros MIR de los fondos de vacio presentan las mismas

bandas apreciadas en los crudos y sus fracciones livianas.

Vibraciones alifaticas:

Las flexiones asociadas a la cadena carbonada (O ¢_c ) son vibraciones de baja
energia, fuertemente acopladas y fuera del rango del IR medio. Las vibraciones de
tension (Vc_c) son en general débiles (baja polaridad de estos enlaces) y
fuertemente acopladas, observandose en la zona de la huella de la molécula
(1600-1300 cm™). Las vibraciones de estiramiento (Vc_y ) Se presentan en la

zona de 3000-2800 cm™, su posicibn es muy estable y corresponden
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esencialmente a los movimientos localmente acoplados de los hidrogenos unidos

a un mismo carbono.
Figura 16. Deconvolucién de la regién entre 3000-2800 cm™

Absorbancia
g

Nuamero de onda (cm™)

Fuente: ORREGO, J. Estudio de la estructura de cinco carbones por espectroscopia fotoacustica

en el infrarrojo medio ™

Los picos 1 y 2 corresponden a las tensiones asimétricas de los grupos CH, y CHj;

respectivamente, mientras que los picos 3y 4 a las tensiones simétricas de estos grupos.

o Vibraciones asociadas al grupo metilo:

Las vibraciones V -_y del grupo metilo corresponden a movimientos acoplados.

Se observan 2 bandas: la vibracion de estiramiento en el plano de los tres enlaces
CH3 a 2870 cm™ (pico 2 de la figura 16), y a la vibracién asimétrica fuera del plano
a 2960 cm™ (pico 4 de la figura 16), esta Gltima mas intensa. Las vibraciones de

flexion mas relevantes de los grupos metilo son las correspondientes a la flexion

de deformacion en el plano o CH, a 1378 cm™; esta banda permite la deteccién

de ramificaciones; y la flexion de deformacion asimétrica fuera del plano o CH, &

1463 cm™. La presencia de mas de un grupo metilo sobre un mismo carbono
produce pequefios acoplamientos entre estas vibraciones, que aparecen como

dobletes, tal como se muestra en la figura 17.
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Figura 17. Bandas de vibracién para el grupo CHs;

absaorbancia

C-CH3

1378

1465

b 1465

1368
1385

C(CH3)2

c

C(CH3)3

1368

1395

1465

a. no hay ramificacién si la banda es sencilla. b. La presencia de un grupo iso-propilo se

detecta por la apariciéon de un doblete simétrico (1385 y 1368 cm'l). c. la presencia de un

Namero de onda (cm™")

grupo ter-butilo se detecta por un doblete asimétrico (1395 y 1368 cm™).

o Vibraciones asociadas al grupo metileno:

Al igual que en el grupo metilo, las vibraciones de estiramiento V ¢y de los

grupos metileno tienen caracter acoplado. Se observan dos bandas que

corresponden a la vibracion de estiramiento en el plano |4 CH, a 2815 cm™ (figura

16, pico 1), y a la vibracion fuera del plano |4 CH, a 2926 cm™ (pico 3). La

vibracion de flexion en el plano més interesante es la de tijera o CH, a 1463 cm™,

gue usualmente aparece superpuesta con la banda fuera del plano o cH3 de los

grupos metilos. La banda de balanceo 4 CH, de los grupos CH, posee cierta

utilidad diagnostica, ya que cuando esta presente una cadena carbonada de

cuatro o mas grupos metilenos contiguos aparece como una banda débil a 720

cm™.
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o Vibraciones asociadas a los grupos aromaticos:
Los hidrocarburos arométicos presentan numerosas bandas de absorcion en el

MIR. Las vibraciones de tension ¥ c—H causadas por la hibridacién sp? de los

carbonos arométicos aparecen a 3100-3000 cm™, generalmente son varias
bandas cercanas, a veces no resueltas: 3096-3048, 3039- 3025 y 3020-3000 cm™.

A 1604, 1585, 1500 y 1450 cm™ se presentan varias bandas producto del

acoplamiento de las vibraciones de los enlaces C=C del anillo aromatico Vecsc.

Dependiendo de la simetria y el patrén de sustitucién algunas de estas bandas

pueden no observarse.

Las vibraciones de flexion 7 c—H dan lugar a bandas intensas en la zona de

bajas frecuencias y dependen del nimero de hidrégenos vecinos en el anillo. En la

Tabla 5 se muestra la posicién de las bandas 7 c-H de acuerdo al nimero de

hidrogenos vecinos.

Tabla 5. Vibraciones de flexién del C-H aromatico

Posicién de las
H vecinos

bandas (cm™%)

1 900-860
2 860-800
3 810-750
4 770-735
5 770 -730
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2.6. PROCESAMIENTO DE DATOS

2.6.1. Pretratamiento de datos
Los datos espectroscopicos obtenidos se analizaron utilizando las herramientas
del software The Unscrambler® version X 2 donde inicialmente se realizé6 un
procesamiento de los datos para disminuir la fuente de variabilidad causadas por

efectos del ruido, movimiento de la linea base, diferencias de escala entre otros.

Debido a que el software presenta diferentes opciones para el pretratamiento de
los datos espectrales, se realiz6 como primera medida un andlisis exploratorio
para determinar el valor de la desviacion estandar relativa (RSD) a tres numeros
de onda caracteristicos en los espectros, como se muestra en la tabla 6.

Tabla 6. Calculo de la RSD para tres nimeros de onda caracteristicos aplicando
diferentes pretratamientos

NUmero de Onda(cm'l) 744,6 1454,4 29242
Datos Originales 28,7 12 6,8
Normalizacién Maxima 24,2 17,2 24,1

Normalizacién Rango 32,2 14 4,4
Normalizacion Media 5,6 10,5 1,2
Primera Derivada 26.4 10 10.8
Segunda Derivada 24.9 22 13.3

De esta manera, el Unico pretratamiento realizado fue la normalizacion media, ya

gue genero los menores valores de RSD para las bandas evaluadas.

2.6.2. Analisis de componentes principales (PCA)
Se realizdé una descomposicion por componentes principales (PC) al conjunto total
de intensidades espectrales (grupo de calibracion) corregidos por el pretratamiento
escogido. Esto permitio discriminar las muestras de acuerdo al contenido de

asfaltenos (grafico de puntuaciones).
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2.6.3. Regresion por minimos cuadrados parciales (PLS)
Mediante la regresion PLS se evalué el potencial de la espectroscopia PAS-FTIR

para predecir el analisis SARA a 36 fondos de vacio colombianos.

El desarrollo de los modelos de prediccion abarco dos grandes etapas: calibracion

y validacion (interna y externa)
o calibracion y validacion interna:

La seleccion de cada modelo se realiz6 con base en las regiones espectrales mas
influyentes, evaluando parametros estadisticos como el RMSEP, RMSEC vy la

varianza explicada para encontrar el numero éptimo de variables latentes.
. Validacion externa:

La validaciéon de los modelos se realiz6 empleando un grupo de 8 fondos de vacio

gue no fueron empleados en la calibracién.
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3. RESULTADOS Y ANALISIS

3.1. ANALISIS ESPECTRAL DE FONDOS DE VACIO

Figura 18. Espectros de Fondos de vacio

Ven,

VeH.. i
0,09 - CH3§E

0,08 -

0,07 -

absorbancia

FV 15

2100 2000 00 '&%B‘Q 46504550 X335 ';‘LQQ 900 120

namero de onda (cm™)

Es importante notar antes de iniciar con el analisis cualitativo de los espectros IR,
qgue los fondos de vacio pueden diferenciarse principalmente segun su contenido
de saturados y asfaltenos. Ya que, si en los saturados es habitual encontrar
cadenas alifaticas de mas de cinco grupos metileno, en los asfaltenos este tipo de
estructuras es poco comun. Ademas, a diferencia de los saturados, en los
asfaltenos los anillos aromaticos forman estructuras policondensadas de entre tres
y cinco anillos 3. Asi, los fondos de vacio pueden faciimente distinguirse por el
contenido de estas dos fracciones. En la figura 18 aparecen los espectros de los
fondos de vacio 17, 3 y 15, que corresponden a muestras con un contenido de
asfaltenos de 28.8, 9.1, 1.3% en peso y un contenido de saturados de 4.2, 14.6,
35.8% en peso respectivamente. Una simple inspeccién visual de los espectros

permite establecer diferencias significativas que pueden asociarse con la
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composicion quimica. De 3100 a 3000 cm™ se puede notar la presencia de una
banda atribuida a la vibracion de tensién entre el C,-H intensificada para la
muestra 17. Es decir, que dicha muestra concentra una elevada cantidad de
carbonos con hibridacién sp? con respecto a las muestras 15 y 3. En la region de

1840-1650 cm™ se observan diferencias en cuanto a la resolucién y area de las

bandas correspondientes a las vibraciones de flexion de los enlaces Yc, -H . A

1650-1550 cm™ se observa una banda debida a la tensién del enlace Vc,, ~c

ar
Esto demuestra que el aumento en la aromaticidad aumenta el contenido de los
asfaltenos y disminuye el contenido de saturados. Otras bandas caracteristicas de
este tipo de muestras se observan bien resueltas en la regién de 1535-1335 cm™.
A 1462 cm™ se encuentra una banda intensa producto de la combinacion entre la

vibracion de flexion fuera del plano y la vibracion de flexién en el plano, para los

grupos metilo y metileno (5 CH3+5 cH2). A 1375 cm™ se aprecia la banda

correspondiente a la vibracion de flexion en el plano debido a la presencia del

grupo metilo (5 cH3). En la regién comprendida entre 1100-980 cm™ aparece una

banda comudn a las tres muestras con una intensidad relativa menor en el espectro
de la muestra 15. Esto podria ser atribuido a una baja concentracién de grupos
funcionales con enlaces C=S y S=0, lo cual esta directamente relacionado con su

bajo contenido de asfaltenos.

Aparecen una serie de vibraciones de flexion fuera del plano 7c, -H para los

enlaces aromaticos que son sensibles a la naturaleza del sustituyente, en la region
de baja energia entre 900-730 cm™ y que dificilmente diferencian las muestras.

Por altimo, se observa que la muestra 15 tiene una banda sobresaliente a 721 cm’

! que corresponde al balanceo (TCHZ) cuando estan presentes cadenas

carbonadas con 4 0 mas grupos metilenos contiguos.
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Las intensidades espectrales en las regiones 3000-2800, 1535-1335 y 729-720
cm™, reflejan que la muestra 15 contiene la mayor concentraciéon de saturados.
Las intensidades relativas de las bandas presentes en las regiones 3100-3000,
1840-1550, y 900-730 demuestran una vez mas que la muestra 17 contiene la
mayor concentracion de asfaltenos. De esta manera se puede concluir que a partir
de la espectroscopia PAS-FTIR es posible hacer analisis composicional de fondos

de vacio.

3.2.  ANALISIS POR COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

Cada espectro corresponde a 881 variables x, de las cuales 717 se eliminaron
porque pertenecen al ruido espectral. Dentro de esas variables se incluyen las que
corresponden a la regién de 1650-1550 y 1100-980 cm™, ya que para algunas
muestras la intensidad relativa de esas bandas era igual al ruido. Finalmente el

PCA'y el PLS se realizaron a partir de 164 variables x.
En la tabla 7 se registra la varianza de los datos que explica cada PC.

Tabla 7. Varianza explicada por los primeros 7 componentes principales de las
muestras de calibracion

Componente principal Varianza Explicada Varianza Explicada Acumulada

(%) (%)

PC1 94.01 94.01
PC 2 3.04 97.05
PC 3 1.44 98.49
PC 4 0.76 99.25
PC5 0.19 99.45
PC 6 0.1 99.55
PC7 0 99.55

De la tabla 7 se observa que a patrtir del 4 PC la varianza acumulada no aumenta

en mas de una unidad, siendo tres el nUmero 6ptimo de componentes principales.
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El grafico de puntuaciones (figura 19) muestra cOmo las muestras se organizaron

entre los componentes principales 1y 2.

En el primer cuadrante aparecen las muestras que son explicadas de una forma
positiva tanto por el PC1 como por el PC2. En el segundo aparecen las muestras
gue son explicadas de una forma negativa por el PC1 pero positiva por el PC2. En
el tercero aparecen las muestras que son explicadas de una forma negativa para
los dos PC. Por ultimo, aparecen las muestras que son explicadas de una forma

positiva para el PC1 pero negativa para el PC2 (cuarto cuadrante).

Figura 19. Grafico de puntuaciones: descomposicién de lainformacién espectral en

el PC2 vs PC1
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Como los componentes principales dan informacion acerca de las semejanzas o

diferencias quimicas que siguen las muestras, se realiz6 una agrupacion de

acuerdo al contenido de asfaltenos.
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Tanto el PC1 como el PC2 no presentan un efecto claro sobre la distribucion para
las muestras que tienen entre 1.3-13.6 % en peso (grupo verde y azul), ya que
estas muestras no se agrupan en un solo cuadrante sino que aparecen dispersas.
Sin embargo, si contienen informacion que permite diferenciar las muestras
agrupadas entre 19.1-31.3 % (grupo marron y anaranjado), ya que pertenecen a
un solo cuadrante (Il o 1ll), los dos grupos estan ubicadas en la zona negativa para
el PC1, mientras que el PC2 tiene un valor positivo para los FV 4 y 11(grupo
anaranjado), y negativo para los FV 17, 24, 10, y 25 (grupo marron).

De acuerdo con lo anterior se encontré que las muestras se agrupan de acuerdo a
la tabla 8.

Tabla 8. Separacion de las muestras segun el contenido Asfaltenos
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o8 42

En la figura 20 se muestra el grafico de pesos. Es un grafico de dispersion en dos
dimensiones para los dos primeros componentes, que ayuda a detectar las

variables-x importantes.

Si se utiliza junto con la grafica de puntuaciones entonces; las variables a la
derecha de la gréfica de pesos serdn variables x con valores altos para las

muestras a la derecha de la gréfica de puntuaciones (fondos de color azul en la

figura 19).

Figura 20. Grafico de pesos: Importancia de las diferentes variables para el PCly el

PC2
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En la figura 21 se muestra cuales son las variables responsables de las
diferencias entre las muestras. Para esto se combinaron la gréfica de
puntuaciones (figura 19) junto con la gréfica de pesos (figura 20) para los dos
primeros componentes principales (PC2 vs PC1), ya que estos representan las

mayores variaciones de la matriz de datos X.

Figura 21. Contribucién de las variables en la formacién PCly el PC2

Variables de menor peso
Variables de mayor peso

VoS,

3550 3050 2550 2050 1550 1050 550

La ubicacion de las variables x en la grafica de pesos afecta la ubicacion de las

muestras en la gréfica de puntuaciones.

De la figura 21 se puede ver que las variables x de color verde son debidas a
contribuciones puramente aromaticas de las vibraciones entre los enlaces =C-H y
C=C; y las variables x de color rojo son debidas a contribuciones alifaticas
(seccion 3.1). Esto quiere decir que las muestras difieren entre si por las
diferencias estructurales de los grupos alifaticos presentes en ellas en donde
existen mayores posibilidades en el ordenamiento molecular respecto a las

estructuras aromaticas.

67



Las variables que se encontraron a la derecha de la grafica de pesos (figura 20),
son explicadas de una forma positiva por el PC1, por esta razon tienen un valor
mayor que las variables que se encuentran a la izquierda. De esta manera las
variables x de mayor peso tienen un mayor valor en las muestras y esto hace que

se ubiquen en la zona positiva de la grafica de puntuaciones (cuadrante 1y V).

Las muestras que estan a la derecha de la grafica de puntuaciones presentan
altos valores en el contenido de saturados (FV 15 y 18: 35.8 y 29.8%p de
saturados, respectivamente), mientras que las variables x de color verde que se
encontraron a la izquierda de la grafica de pesos tienen menor valor para las
muestras, por lo tanto se ubican a la izquierda de la grafica de puntuaciones

(muestras que son explicadas de manera negativa por los dos primeros PC).

Por otro lado en la grafica de puntuaciones aparece la elipse de confianza de
Hotelling T2 (figura 22). Los datos que quedan fuera de la elipse indican datos que

no quedarian bien explicados por las nuevas variables.

Figura 22. Gréafico de puntuaciones con el limite de Hotelling T2

Scores

-15 -10 5 0 5 10 15
PC-1 (94%)
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Como se aprecia en esta figura, ninguna muestra presenta valores extremos

(ninguna es atipica) de la composicién quimica con respecto a las demas.

3.3. DESARROLLO DE LOS MODELOS PLS

3.3.1. Calibracién y validacion del modelo PLS para la fraccién de
saturados
El modelo se calculd eliminando las variables x de menor importancia (con
coeficientes de regresion cercanos a cero) hasta que el coeficiente de correlacién
(R?) vy la raiz cuadrada media del error de calibracién y de prediccion (RMSEC y
RMSEP, respectivamente) permanecieron estables. Las muestras alejadas de la
curva de calibracién y validacion también fueron eliminadas. Para comprobar que
las muestras excluidas eran atipicas, se realizé6 de nuevo el modelo pero sacando

inicialmente las muestras elegidas y seguidamente se eliminaron las variables x.

En la tabla 9 se muestra el resumen de los parametros que se obtuvieron para el
modelo.

Tabla 9. Parametros del modelo seleccionado para la prediccion del % de
Saturados

Variables Muestras Variables Varianza RMSEC RMSEP

X excluidas Latentes (VL) Explicada (%) (%)

15 8,9 5 98.3 % 0.83 1.36 0.99

Este modelo requirié el uso de 15 variables x agrupadas en 5 VL que explican el
98.3% de la variacion de los datos. Al excluir los fondos 8 y 9 se obtuvieron
errores de prediccion y de calibracion inferiores a 1.4%, mientras que el
coeficiente de correlacion fue de 0.99 para la calibracién y 0.97 para la de
validacion. El modelo de prediccion tiene un rango de calibracion de 2.8 a 35.8 %

en peso de saturados.
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En la figura 23 se puede observar las 15 variables x que explican la maxima
variabilidad de los datos iniciales, mostrando a cudl region espectral pertenece

cada una de ellas.

Figura 23. Ubicacion de las variables x en laregion MIR para el modelo de saturados
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Se puede ver como con una sola variable se explica la region donde ocurren las

vibraciones de estiramiento de los grupos alifaticos (VCH2 a 2816 cm™). Las 14

variables restantes estan distribuidas en la regién de 1635 a 700 cm™, donde
absorben tanto los grupos alifaticos (6 variables) como los arométicos (8

variables).

En la figura 24 se muestran los coeficientes de regresién. Estos coeficientes
presentan un valor positivo para las intensidades de las sefales ubicadas en 709,
779, 802, 1458, 1608, y 1612 cm™. Es decir que a medida que las intensidades
ubicadas en estas posiciones aumenten, el contenido de saturados aumenta;
mientras que las intensidades que se encuentran a 837, 841, 1388, 1392, 1411,
1415, 1581, 1635 y 2816 cm™ (ver tabla 10) tienen un coeficiente de regresion
negativo, es decir que cuando estas intensidades aumenten proporcionaran una

disminucién en la fraccién de saturados.
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Figura 24. Ubicacion de los Coeficientes de regresion para el modelo de saturados

Tabla 10. Valor de los coeficientes de regresion para 5 VL
Variables x  Coeficientes

(Cm ™ Regresion
2816,22 -5,07
1635,72 -12,47
1612,57 11,06
1608,72 14,85
1581,71 -11,38
1458,26 10,68
1415,82 -16,89
1411,97 -19,96
1392,68 -13,22
1388,82 -10,42
841,01 -12,47
837,15 -1,97
802,43 14,17
779,28 13,42
709,84 9,52
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En la figura 25 se muestra la curva de prediccion obtenida al finalizar la creacion

del modelo. Los puntos de color rojo representa el valor dado para las muestras de

validacion cruzada y los puntos azules representan los de las muestras de

calibracion.

Figura 25. Curva de calibracion del modelo seleccionado para Saturados
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3.3.1.1. Prediccion de la composicion de saturados para el conjunto de

muestras de validacion externa.

En la tabla 11 se muestra el error relativo entre los valores predichos y los valores

de referencia.

Tabla 11. Validacién del modelo de prediccion de %p de Saturados

Residual RMSEP

2,71

Muestra Referencia Predicho
N° (%p) (%p)
FV1 11,80 8,46 3,34
FV2 7,30 6,17 1,13
FV3 5,40 9,97 4,57
Fv4 14,40 12,43 1,97
FV5 19,90 18,36 1,54
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FV 6 13,75 14,11 0,36
Fv7 16,10 18,89 2,79
FvV8 14,77 16,79 2,02

En la figura 26 se muestra la grafica del valor predicho contra el valor de
referencia, con un coeficiente de correlacién (R?) de 0.67. Sin embargo, de la tabla
11 se observa que el fondo de vacio 3 presenta el residual mas alto, indicando que

ésta muestra puede ser atipica.

Figura 26. Grafico del valor predicho contra el valor de referencia para el modelo de

saturados
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En la figura 27 se muestra como el R? pas6 de 0.67 a 0.81, indicando la

favorabilidad de la calibracion excluyendo esa muestra.
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Figura 27. Grafico del valor predicho contra el valor de referencia, eliminando una

muestra
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3.3.2. Calibracion y validacion del modelo PLS para la prediccién de
Aromaéticos

En la tabla 12 se muestra el resumen de los parametros que se obtuvieron para el

modelo final.

Tabla 12. Parametros del modelo seleccionado para la prediccion del %p de
aromaticos

Variables Muestras Variables Varianza RMSEC RMSEP

X excluidas Latentes (VL) Explicada (%) (%)

15 1,2 7 96.6% 1.16 2.20 0.97

Este modelo requirié el uso de 15 variables x agrupadas en 7 VL que explican el
96.6% de la variacion de los datos. Al excluir las muestras 1 y 2 se obtuvieron

errores de prediccion y de calibracion menores a 2.2%, mientras que el coeficiente
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de correlacion fue de 0.97 para la calibracion y 0.89 para la validacion. EI modelo
de prediccion tiene un rango de calibracion de 35.9 a 59.6 %.

En la figura 28 se puede observar como se ubican las 15 variables x, mostrando a

cual region espectral pertenece cada una de ellas.

Figura 28. Ubicacion de las variables x en la region MIR para el modelo de

aromaticos

absorbancia
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De la figura 28 se puede ver como siete variables explican la regién donde se
aprecian las vibraciones de tension de los grupos alifaticos. Las 8 variables
restantes estan distribuidas entre la regién de 1635 a 700 cm™, donde absorben

tanto los grupos alifaticos (5 CH3+5 CH2) como los grupos aromaticos (5

variables).

En la figura 29 se muestran los coeficientes de regresion de las cinco variables

latentes.
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Figura 29. Ubicacion de los Coeficientes de regresion para 5 VL en el modelo de

aromaticos
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Se determind que las variables x pertenecientes a 752, 871, 1450, 2912, 2924, y
2982 cm ! presentan un efecto positivo para el modelo de aromaticos, es decir,
gue a medida que aumenten las intensidades a estos numero de onda, aumenta el
porcentaje de aromaticos en las muestras; mientras que las intensidades que se
encuentran a 740, 891, 895, 1504, 1508, 2839, 2897, 2901 y 2943 cm™ influyen de
manera negativa (ver tabla 13). Es decir, cuando estas variables aumentan
disminuye el contenido de aromaticos.

Tabla 13. Valor de los coeficientes de regresion para 7 VL en el modelo de
aromaticos

Variables x Coeficientes

Cm™ Regresion
2982,10 31,25
2943,52 -29,18
2924,24 22,12
2912,66 31,79
2901,09 -20,02
2897,23 -21,94
2839,36 -23,56
1508,41 -36,88
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1504,55 -45,19
1450,54 24,17
895,02 -20,50
891,16 -23,79
871,87 26,08
752,28 32,43
740,70 -43,43

En la figura 30 se muestra la curva de prediccion del modelo de aromaticos.

Figura 30. Curva de calibracion del modelo seleccionado para aroméaticos
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3.3.2.1. Prediccién de lacomposicién de aroméaticos para el conjunto de

muestras de validacion externa.

En la tabla 14 se muestra el error para los valores predichos.
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Tabla 14. Validacién del modelo de prediccién de %p de Aromaticos

Muestra Referencia Predicho

\o %p/p) %p/p) Residual RMSEP
Fv1 41,70 45,45 3,75
Fv 2 40,70 43,69 2,99
FV 3 54,50 46,87 7,63
FV 4 43,60 45,14 1,54
FV 5 49,70 45,86 3,84 5,36
FV 6 49,72 41,73 7,99
Fv 7 45,80 49,93 4,13
Fv 8 51,35 46,67 4,68

En la figura 31 se muestra la grafica del valor predicho versus el valor de

referencia, con un coeficiente de correlacién (R?) de 0.03

Figura 31. Gréfico del valor predicho vs valor de referencia para arométicos
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La fraccion de aromaticos tiene mas probabilidades de obtener modelos con baja

correlacion (figura 31). Esto podria explicarse si se considera el procedimiento de
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referencia empleado para obtener la fraccion de aromaticos (norma ASTM 4124),
ya que esta fraccion no eluye completamente de la columna cromatogréfica sino
que, para muestras pesadas como fondos de vacio, parte de los compuestos

aromaticos podrian eluir con la fraccion de saturados y resinas.

3.3.3. Calibracién y validacion del modelo PLS para la prediccion de resinas
En la tabla 15 se muestra el resumen de los parametros que se obtuvieron para el

modelo final.

Tabla 15. Parametros del modelo seleccionado para la predicciéon del %p de
Resinas

Variables Variables RMSEC RMSEP

Muestras Varianza

X excluidas Latentes (vL)  EXPlicada (%) (%)

12 8,28 7 95.3% 1.00 1.72 0.96

Este modelo requirié el uso de 12 variables x agrupadas en 7 VL que explican el
95.3% de la variacion de los datos. Al excluir las muestra 8 y 28 se obtuvieron
errores de prediccion y de calibracién inferiores a 1.7%. El coeficiente de
correlacion fue de 0.96 para la calibraciéon y 0.90 para la validacion. El modelo de

prediccion tiene un rango de calibracion de 16.8 a 36.6 % en peso de resinas.

En la figura 32 se puede observar la ubicacion de las 12 variables x, mostrando a

cual regién espectral pertenece cada una de ellas.
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Figura 32. Ubicacion de las variables x en la region MIR para resinas

absorbancia

.
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Se puede ver como dos variables explican la region donde ocurren las vibraciones

de estiramiento de los grupos alifaticos. Una de ellas corresponde a la vibracion de

estiramiento asimétrico fuera del plano de los grupo metilo (¥ cH, ) a 2970 cm™,

y la otra, a la vibracion de estiramiento fuera del plano de los metileno (V CH,)a

2955 cm™. Dos variables x explican la regién donde sucede el acoplamiento de las
vibraciones C=C a 1589 y 1593 cm™. Y una sola explica la regién donde se

presentan las vibraciones de flexiébn en el plano por parte de los grupos metilo

(5 cH3) a 1357 cm™. Las siete variables x restantes explican las regiones que

son debidas a vibraciones de flexion fuera del plano por parte de grupos

aromaticos.
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Tabla 16. Valores de los coeficientes de correlaciéon

Variables x Coeficiente

(cm™) correlacion

2970,529 14,97046

2955,097 -12,71043
1593,284 11,78263
1589,426 12,89058
1357,956 19,98299
871,8695 -32,10303
817,8599 -14,26534
786,9973 23,68122
779,2816 -29,5904
752,2768 -32,31778
744,5611 12,98822
740,7033 24,08528

En la figura 33 se muestra la grafica de los coeficientes de regresion de las 7

variables latentes.

Figura 33. Ubicacion de los Coeficientes de regresion para el modelo de resinas

I By
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De esta manera se puede ver como las intensidades de las sefiales ubicadas en
740, 744 786, 1357, 1589, 1593 y 2970 cm * presentan un efecto positivo para el
modelo de resinas, es decir, que a medida que las intensidades ubicadas en estas
posiciones aumentan, el contenido de resinas aumenta. Las intensidades que se
encuentran a 752, 779, 817, 871 y 2955 cm™ (ver tabla 16) influyen de manera
negativa, es decir, cuando estas variables aumentan, disminuye la fraccion de
resinas. En la figura 34 se muestra la curva prediccion obtenida para el modelo de

resinas.

Figura 34. Curva de calibracion del modelo seleccionado pararesinas

40 -
38 - e
N 36
[e]
5 34 -
@
L 321
< 30 1
Z
o 28
11|
X2
>_
52
02
(0]
EZ

0
4] s at
2|
O{ e o
181 o

16

16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38
Reference Y (RESINAS, Factor-7)

3.3.3.1. Prediccion de lacomposicion de resinas para el conjunto de

muestras de validacidn externa.

En la tabla 17 se muestran los errores relativos para el modelo de resinas.
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Tabla 17. Validacién del modelo de prediccién de %p de resinas

Muestra Referencia Predicho , Error relativo

e . %plp) Residual %)
FV 1 29,8 29,2 0,6 2,01
FV 2 26,9 29,0 2,1 7,81
FV3 28,8 35,0 6,2 21,5
FV 4 24,8 25,6 0,8 3,23
FV5 21,0 23,7 2,7 12,9
FV 6 25,6 24,9 0,68 2,66
FVv 7 26,5 21,7 4,8 18,1
FV 8 24,8 22,8 2,03 8,18

En la figura 35 se muestra la grafica del valor predicho versus el valor de

referencia, con un coeficiente de correlacién (R?) de 0.42. Sin embargo se observa

que el fondo 7 puede ser una muestra atipica, ya que presenta un error

relativamente alto (ver tabla 17).

Figura 35. Gréafico del valor predicho vs valor de referencia para el modelos de

resinas
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En la figura 36 se muestra como el R? mejoré, pasando de 0.4 a 0.6 indicando la
favorabilidad de la calibracién excluyendo esa muestra.

Figura 36. Grafico del valor predicho vs valor de referencia.
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3.3.4. Calibracién y validacion del modelo PLS para la predicciéon de

asfaltenos

En la tabla 18 se muestra el resumen de los parametros que se obtuvieron para el
modelo.

Tabla 18. Parametros del modelo seleccionado para la prediccion del %p de
Asfaltenos

Variables Muestras Variables Varianza RMSEC RMSEP

X excluidas Latentes (VL) Explicada (%) (%)

16 3,23 6 99.2% 0.67 1.26 0.99
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Este modelo requirié el uso de 16 variables x agrupadas en 6 VL que explican el
99.2% de la variacion de los datos. Al excluir las muestras 3 y 23 se obtuvieron
errores de prediccion y de calibracion menores a 1.3%, mientras que el coeficiente
de correlacion fue de 0.99 para la calibracion y 0.98 para la validacion. EI modelo

de prediccion tiene un rango de calibracion de 1.3 a 31.3 % en peso de asfaltenos.

En la figura 37 se pueden observar la ubicacion de las 16 variables x, mostrando a

cual regidn espectral pertenece cada una de ellas.

Figura 37. Ubicacion de las variables x en la region MIR para el modelo de

asfaltenos
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Se puede ver cdmo cinco variables explican la regién de 2966 a 2854 cm * donde
ocurren las vibraciones de tension de los grupos alifaticos. Otras 5 variables
explican la region de 1512-1504 a 1454 y 1392 cm™ que también pertenece a la
absorcion de los grupos alifaticos. Las 6 variables restantes explican las regiones

donde suceden vibraciones por parte de grupos aromaticos (ver tabla 19).
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Tabla 19. Valores de los coeficientes de correlacién para cada variable x

Variables x  Coeficiente
(cm™) correlacion
2966,671 -9,457158

2955,097 8,808015
2916,519 -12,79062
2893,372 12,04402
2854,794 9,546617
1512,269 14,65663
1508,411 14,31035
1504,554 13,33075
1454,402 -19,72297
1392,677 18,32295

906,59 -13,61891
902,7321 -13,12384
864,1538 10,58343
848,7225 13,75118
833,2912 8,116161
775,4238 16,07816

En la figura 38 se muestra la grafica de los coeficientes de regresion obtenidas
para 6 Variables Latentes.

Figura 38. Ubicacion de los Coeficientes de regresion para el modelo de asfaltenos
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De esta manera, se puede ver como las intensidades a 2955, 2893, 2854, 1512-
1504, 1392, 864, 848, 833 y 775 cm™ presentan un efecto positivo para asfaltenos,
es decir, que a medida que estas variables aumentan, el contenido de asfaltenos
aumenta; mientras que las intensidades que se encuentran a 2966, 2916, 1454,
906, 902 cm ™ influyen de manera negativa, es decir cuando estas variables
aumentan, disminuye la fraccion de asfaltenos (ver tabla 19).

En la figura 39 se muestra la curva prediccion obtenida para el modelo.

Figura 39. Curva de calibracion del modelo seleccionado para asfaltenos
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3.3.4.1. Prediccidon de lacomposicion de asfaltenos para el conjunto de

muestras de validacidn externa.

En la tabla 20 se muestra el porcentaje de error para los valores de predichos.
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Tabla 20. Validaciéon del modelo de predicciéon de %p de Asfaltenos

Muestra Referencia Predicho . Error relativo
N ) Gl e )
FV1 16,70 19,87 3,17 19,01
FV 2 25,10 22,18 2,92 11,62
FV3 11,30 15,24 3,94 34,88
FV 4 17,20 22,73 5,53 32,16
FV'5 9,40 12,02 2,62 27,82
FV6 10,95 18,96 8,01 73,19
FV7 11,60 15,64 4,04 34,87
FV8 9,05 17,66 8,61 95,17

En la figura 40 se muestra la grafica del valor predicho versus el valor de

referencia, con un coeficiente de correlacién (R?) de 0.58.

Figura 40. Gréfico del valor predicho vs valor de referencia para el modelo de

asfaltenos
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3.4. PRUEBAS T PARA MUESTRAS DE VALIDACION.

Cinco fondos de la matriz de validacion fueron usados para encontrar parametros
estadisticos como las pruebas t y el intervalo de confianza. Para el fondo de vacio
2 se tomaron diez repeticiones de su espectro, para evaluar la repetibilidad de los
modelos (tabla 21). Las cuatro muestras restantes se tomaron por triplicado para
evaluar la dependencia de la repetibilidad en funcién de la composicién de las

muestras (tabla 22).

Tabla 21. Pardmetros estadisticos usados para definir la calidad de las
predicciones

saturados arométicos resinas asfaltenos

valor valor valor valor valor valor valor valor
referencia predicho referencia predicho referencia predicho referencia predicho
5,91 45,0 25,9 23,5

- 573 441 2718 o232
616 C 437 290 22,2

529 453 - 284 o221

802 389 290 201
7,30 T 40,7 T 26,9 T 25,1 256

547 407 - 289 221

6,69 435 246 241

431 © 390 - 280 238

624 448 295 198 |
Promedio 6,09 42,9 27,3 22,6

Error
relativo 16,6 5,48 1,63 9,80
(%)
Diz’r']a' 1,02 2,47 2,34 1,77
valor t 3,58 2,71 0,56 4,17
;g;ef:;’s'z‘; 6,001,21 42,9+2,23 27,3%0,44 22,6+2,46

Segun la tabla 21, la probabilidad de que ocurra un determinado valor para
saturados esta comprendido en un rango de 4,88 - 7,30. Para aromaticos en un
rango de 40,7- 45,1. Para resinas en un rango de 26,9 - 27,7 y para asfaltenos de
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20,1- 25,1. Estadisticamente los valores caen en el intervalo de confianza.
Ademas para una confianza del 97,5% la t critica es de 4,3, y segun la tabla
anterior ningun valor de prediccion es mayor. Indicando que el valor de referencia

y la media tienen la misma exactitud.
En la tabla 22 se muestran los valores de la prueba t para los fondos 1, 3, 4,y 5.

Tabla 22. Pardmetros estadisticos usados para evaluar la calidad de las
predicciones a cuatro fondos de vacio

saturados aromaticos Resinas asfaltenos
8,89 40,1 28,1 21,3
11,8
10,2 41,7 37,0 29,8 37,0 16,7 16,8
8,44 45,4 29,1 20,0
promedio 9,18 40,8 31,4 19,4
fondo Error
; 22,2 2,12 5,41 15,9
1 Relativo
Desvia-
. 0,92 4,22 491 2,29
Cion
Valor t 4,04 0,30 0,46 1,64
Intervalo
] 9,18+2,62 40,8+0,88 31,4+1,61 19,4+2,66
confianza
7,31 41,5 34,8 17,7
5.4 6,64 54,5 45,8 28,8 51,3 11,3 10,1
9,82 46,3 34,9 15,8
promedio 7,92 445 40,3 14,5
Error
fondo i 46,7 18,3 40,0 28,5
Relativo
3
Desvia
. 1,68 2,61 9,48 3,92
Cioén
Valor t 2,13 5,42 1,72 1,16
Intervalo
] 7,92+2 52 44,5+9,99 40,3+11,5 14,5+3,22
confianza
fondo 12,4 36,4 26,3 15,6
14,4 43,6 24.8 17,2
4 12,0 33,4 25,1 21,2
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12,5 45,3 25,7 22,6
Promedio 12,3 38,4 25,7 19,8
Error
14,7 12,0 3,61 15,05
Relativo
Desvia
. 0,27 6,19 0,58 3,69
Cién
Valor t 11,1 1,19 2,19 0,99
Intervalo
] 12,3+2,12 38,445,23 25,7+0,89 19,8+2,59
confianza
18,3 45,5 23,7 12,3
19,9 15,4 49,7 451 21,0 23,5 9,4 15,3
17,3 42,3 27,0 7,01
promedio 17,0 443 24,7 11,5
Error
fondo 14,6 10,9 17,7 22,8
Relativo
5
Desvia-
. 1,49 1,77 1,95 4,20
Cion
Valor t 2,76 4,31 2,70 0,72
Intervalo
) 17,0+£2,90 44,345,40 24,7+3,72 11,5+2,14
confianza

De la tabla 22 se puede ver que la repetibilidad se ve afectada con soélo
aromaticos para el fondo 3, saturados para el fondo 4 y aromaticos para el fondo

5, ya que presentan valores t por encima del critico.

En general se observan mejores resultados cuantas mas repeticiones espectrales

se tengan.
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4. CONCLUSIONES

El desarrollo el presente trabajo permitié clasificar y analizar fondos de vacio
colombianos a partir de su espectro PAS-FTIR, mediante el andlisis quimiométrico.

El andlisis por componentes principales (PCA) permitié reducir la gran cantidad de
variables iniciales con el uso de solo 3PC. Con los 3PC se pudo explicar
aproximadamente el 100% de la variabilidad de los datos, clasificar las muestras
de acuerdo al contenido en la fraccion de asfaltenos y determinar las variables
espectrales de mayor importancia que ayudaron a la formacién de los PC. Estas
variables se ubican en las regiones comprendidas entre 3000-2800, 1500-1350 y
950-700 cm™.

Las variables x correspondientes a las regiones donde suceden las vibraciones
para los grupos alifaticos mostraron un mayor aporte en la formacion de los 3PCs
a diferencia de las variables que describen las regiones donde suceden las
vibraciones por parte de grupos aromaticos.

La regresion por minimos cuadrados parciales (PLS-R) aplicada sobre los
espectros mostré un desempefio satisfactorio para predecir la composicion en
peso del analisis SARA. El método propuesto de caracterizacion por PAS-FTIR
proporciona informacion de la composicion quimica en menos de cinco minutos,
con el uso de una minima cantidad de muestra y sin preparacion de la misma. De
esta manera la técnica usada es un método alterno de analisis que permite hacer
un estudio de muestras soélidas, complejas y opacas en un menor tiempo que las

técnicas tradicionales.

La disminucion de variables x empleada en la regresion PLS mostré una forma
segura de trabajar sélo con las variables mas importantes, es decir aquellas que

mas aportan en la formacion de las variables latentes.
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La espectroscopia Fotoacustica en la region del infrarrojo medio demostré ser muy
atil para el estudio estructural de muestras solidas y opacas, proporcionando

espectros repetibles con una desviacion estandar de 0,002.

Para hacer uso de los modelos predictivos se debe tener en cuenta que solo
pueden ser aplicados a muestras de fondos de vacio, si se aplican a muestras de
naturaleza diferente puede llevar a la obtencion de resultados erroneos. Ademas
la obtencion de los espectros debe hacerse en el espectrofotdmetro empleando

las mismas condiciones y parametros instrumentales que aqui se describen.
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5. RECOMENDACIONES

Conservando de manera adecuada las muestras empleadas en este estudio y
aprovechando que se cuenta con su informacién espectral, es posible desarrollar
modelos de prediccién de nuevas propiedades de interés (gravedad API, relacion

C/H, entre otras).

Los resultados del estudio anteriormente presentados muestran el gran potencial
de la espectroscopia PAS para la caracterizacién de fondos de vacio colombianos.
Sin embargo es posible obtener mejores resultados en el proceso de calibracion y

validacion de los modelos de prediccion si se tienen triplicados de cada muestra.
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