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RESUMEN

TITULO: PREDICCION DEL NUMERO DE BROMO DE NAFTAS COLOMBIANAS UTILIZANDO
ESPECTROSCOPIA  INFRARROJO EN LA REGION CERCANA Y METODOS
QUIMIOMETRICOS

AUTOR: CARLOS ALBERTO APARICIO RAMIREZ

PALABRAS CLAVES: FT-NIR, NAFTAS, NUMERO DE BROMO, PCA, PLS, RPM

CONTENIDO: En el presente trabajo se utilizaron 39 muestras de naftas proporcionadas por el
Instituto Colombiano del Petréleo. Todas las muestras fueron caracterizadas por espectroscopia
NIR y su sefal espectral fue correlacionada, mediante el andlisis por componentes principales
(PCA), regresion por minimos cuadrados parciales (PLS) y regresion polinomial multiple (RPM),
con la informacidn del niimero de bromo suministrado por el ICP.

El andlisis por PCA permitio clasificar las muestras en muestras pesadas y livianas y determinar
las variables espectrales de mayor importancia que ayudaron a la formacién de los componentes
principales. Estas variables se ubican en las regiones comprendidas entre 4000-4300, 4500-4700 y
5800-6000 cm™. La regresién PLS y la RPM aplicadas sobre los espectros NIR, mostraron un
desempenio satisfactorio para predecir el nUmero de bromo. Se comprob6 que la combinacion de la
espectroscopia FT-NIR junto con el analisis quimiométrico puede ser un método alterno de andlisis,
ya que requiere menos de cinco minutos de analisis y un menor costo del mismo en comparacion
con los métodos tradicionales, los cuales requieren uso de solventes y mayor tiempo de andlisis.

La validacién mostré resultados satisfactorios para la prediccion del niamero de bromo de las
naftas. Para cada modelo se obtuvieron errores medios de validacion cruzada (RMSECV) menores
al 5%. En todos los casos el coeficiente de correlacidn entre los valores de referencia y predichos
por los modelos fue superior a 0.95.

* Trabajo de grado

** Facultad de Ciencias: Escuela de Quimica. Director: Enriqgue Mejia Ospino.
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SUMMARY

TITLE: PREDICTION BROMINE NUMBER OF THE COLOMBIANS NAPHTHA USING NEAR-
INFRARED SPECTROSCOPY AND CHEMOMETRIC METHODS.

AUTHOR: CARLOS ALBERTO APARICIO RAMIREZ ~

KEYWORDS: FT-NIR, NAPHTHA, BROMINE NUMBER, PCA, PLS, RPM

CONTENT: In this work were used 39 samples of Colombian naphtha provided by the Colombian
Petroleum Institute (ICP). All samples were characterized by spectroscopy near infrared region
(NIR) and their spectra were correlated by similarity using principal component analysis (PCA),
partial least squares regression (PLS) and regression polynomial multiple (RPM) with bromine
number information supplied by the ICP.

PCA analysis allowed classifying the samples in light and heavy samples and determining the most
important spectral variables which helped to form the principal components. These variables are
located in the regions between 4000-4300, 4500-4700 and 5800-6000 cm™. PLS regression and
RPM applied on the NIR spectra, showed satisfactory performance to predict the number of
bromine. Combination of the FT-NIR spectroscopy and chemometric analysis can be an alternative
method of analysis, which requires less than five minutes of analysis and a lower cost compared to
traditional methods which require the use solvent and longer analysis.

The validation showed satisfactory results for predicting the bromine number of the Colombian
naphtha. For each model were obtained the Root-Mean-Square Error of Cross-Validation
(RMSECV) less than 5%. In all cases the correlation coefficient between the values of reference
and predicted by the models was higher than 0.95.

* Work Degree

**Science Faculty. Chemistry School. Directress: Enrique Mejia Ospino.
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INTRODUCCION

En la industria petroquimica existe un gran interés en el desarrollo de
metodologias analiticas que proporcionen informacion de calidad y que ademas lo
hagan en el menor tiempo posible, debido a que en esta industria es habitual el
monitoreo y control de los procesos utilizando la informacion que proporcionan los

analisis de laboratorio.

Entre las técnicas espectroscopicas empleadas en la industria, el uso de la
espectroscopia infrarroja en la region cercana (FT-NIR) es una alternativa
prometedora para reemplazar los métodos tradicionales debido a que la muestra
no requiere tratamiento, la toma de espectros tarda unos pocos minutos y
presenta una repetibilidad aceptable en muestras liquidas™™. Estos métodos
tradicionales por lo general presentan, elevados tiempos de respuesta y no suelen
suministrar informacion detallada sobre su composicién quimica, lo cual hace que
estos métodos sean poco practicos para emplearlos como herramientas en el
control de procesos, por esta razon se hace muy importante contar con métodos

alternos de caracterizacion, para poder superar estas debilidades.

La aplicacion de técnicas multivariadas a la espectroscopia FT-NIR ha permitido la
interpretacién cuantitativa de las sefiales espectrales, prediciendo y determinando
pardmetros y propiedades fisicoquimicas de gran interés en las fracciones del

petréleo.

Este trabajo busca predecir el niumero de bromo en naftas, las cuales se
caracterizan por poseer altos numeros de octano. El nimero de bromo de las
naftas es muy importante, ya que cuando este nimero es alto, el porcentaje de
olefinas es elevado, lo cual se traduce en nimeros de octano por encima del 70%

para la gasolina que se va a obtener a partir de estas naftas .
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La técnica FT-NIR junto con la aplicacion de técnicas quimiométricas busca jugar
un papel esencial para el andlisis de productos derivados del petréleo,
especificamente de la fraccion de naftas, buscando desarrollar nuevas
metodologias, que permitan operar en condiciones menos rigurosas que los

procedimientos estandar con un menor costo de analisis.

El desarrollo del presente trabajo permitié clasificar y analizar las naftas
colombianas a partir de su espectro FT-NIR, mediante el uso de técnicas
guimiométricas de andlisis, en este trabajo se escogen dos, que son de gran
importancia: La regresion por minimos cuadrados parciales (PLS-R) y la regresion
polinomial multiple (RPM), tanto el método lineal como el no-lineal mostraron buen

desempenio para la prediccién del nimero de Bromo.
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1. MARCO TEORICO
1.1 EL PETROLEO

1.1.1 Generalidades del petréleo

El petréleo o también conocido como crudo es uno de los combustibles de mayor
aplicacion en el mundo, llegando a convertirse en la base econdmica de diversos
sectores como la industria y el transporte, los cuales dependen de los productos
que de él se derivan. El crudo es una mezcla compleja de cientos de
hidrocarburos, los cuales pueden tener desde 1 hasta 60 atomos de carbono, junto
con los compuestos derivados de éstos, presente en pequefias cantidades, que
pueden contener en su estructura, nitrdgeno, oxigeno y metales como niquel,
vanadio, hierro y cobre. La apariencia y composicion de un crudo varia
ampliamente, aunque se considera que un crudo promedio contiene
aproximadamente de 84 a 87% de carbono, 11 a 14 % de hidrégeno, entre 1 a 3
% de azufre y menos del 1% de nitrégeno, oxigeno y metales. Estas diferencias en
composicién influyen de manera apreciable en los aspectos de disefio y
localizacion de las plantas de refinacién, en la determinacion de los procesos de
conversion, tratamiento requeridos y en la produccién de los derivados de mayor

demanda e importancia econémica. **

1.1.2 Clasificacion del petréleo

Los crudos tienen caracteristicas fisicas y quimicas muy variables de un campo de
produccion a otro e incluso dentro de un mismo yacimiento. La clasificacion mas
sencilla, pero no menos importante en cuanto a los resultados economicos, es la
clasificacion en crudos pesados y ligeros. Al estar formado principalmente por
moléculas hidrocarbonadas, la densidad de un crudo sera tanto menor cuanto
mayor sea la relacion atomica H/C. la densidad de los crudos puede oscilar entre

0,7 y 1, expresandose con mucha frecuencia en grados API (American Petroleum
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Institute) cuyo valor varia entre 70 y 5; esta variabilidad de la densidad es

consecuencia de composiciones en familias quimicas muy diferentes.

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

como dulce, si presenta cantidades muy pequenas. (6]

Las especificaciones generales de la clasificacion del crudo basandose en la

densidad APl se muestran en la tabla 1.

Tabla 1. Clasificacion del crudo segun la gravedad API [©

ACEITE CRUDO DENSIDAD GRAVEDAD API
Extrapesado >1.0 10
Pesado 1.0-0.92 10.0 -22.3
Mediano 0.92-0.87 22.3-31.1
Ligero 0.87-0.83 31.1-39
Superligero <0.83 >39

16



1.2 NAFTA

1.2.1. Generalidades

La nafta es un producto liquido derivado del petréleo que, generalmente,
constituye entre 15 a 30% en peso de éste. Considerada como una mezcla
compleja de estructuras hidrocarbonadas con presencia de ciertos heteroatomos,
su composicion quimica depende de la naturaleza del crudo de origen, del rango
de ebullicion de la nafta y del proceso de obtenciéon empleado. La nafta obtenida
por destilacion atmosférica del crudo en el rango de 30°C a 200°C se denomina
nafta virgen y esta conformada por hidrocarburos desde 5 hasta 12 atomos de
carbono . Este producto usualmente se emplea en la generacién de
componentes de alto octanaje y compuestos aromaticos de alta pureza. La nafta
también puede ser extraida de residuos o fracciones mas pesadas del crudo por
procesos de craqueo catalitico y viscorreduccion que generan un producto con

altos contenidos de olefinas.

1.2.2. Naturaleza quimica

La nafta esta constituida por un gran nimero de compuestos (200 en promedio)
gue presentan en su estructura principalmente carbono, hidrégeno, nitrégeno y
azufre. También es posible encontrar oxigeno y elementos metélicos dependiendo
de la naturaleza de la nafta, aunque en baja proporcion. Normalmente la
composicién quimica de la nafta se da en funcibn de la distribucién de
hidrocarburos saturados lineales (parafinas), hidrocarburos saturados ramificados
(isoparafinas), hidrocarburos saturados ciclicos (naftenos), hidrocarburos
insaturados (olefinas) e hidrocarburos aromaticos™. Tipicamente una nafta virgen
contiene de 40 a 70% de parafinas, 20 a 50% de naftenos, 5 a 20% de aromaticos

y menos del 2% de olefinas.

La complejidad en composicién quimica es mayor ya que el nimero de posibles
isbmeros incrementa exponencialmente con el nimero de atomos de carbono o)
(Tabla 2).
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Tabla 2. Isémeros en funcién del nimero de a&tomos de carbono

Atomos de Carbono Numero de Isomeros

1 1
2 1
3 1
4 2
5 3
6 5
7 9
8 18
9 35
10 75
15 4,347
20 366,319
25 36,797,588
30 4,111,846,763

N
o

62,491,178,805,831

1.3. NUMERO DE BROMO

Con el numero de bromo (NB) se determina el porcentaje de compuestos no
saturados (mayormente enlaces dobles C-C) en derivados del petréleo. Para ello

se separa el enlace doble mediante la adicion de bromo.

El grado de insaturacion de los compuestos organicos influye en distintas
especificaciones de los compuestos, tales como la viscosidad, el punto de
ebullicion o las caracteristicas de polimerizacion. Define la tendencia a formar
gomas nocivas que pueden obstruir, por ejemplo, puertos y filtros de combustible.
El bromo formara dobles enlaces bajo ciertas condiciones. Cuantos mas dobles
enlaces tenga una molécula, mas bromo se consumird en esta reacciéon. El
namero de bromo es la cantidad de bromo expresada en gramos absorbidos por

100 gramos de una muestra. El numero indica el grado de insaturacion.

18



El método se utiliza para los siguientes productos:

* Destilados con un punto de ebullicion por debajo de 327 °C (620 °F) y un
porcentaje de volumen del 90%, que son mas livianos que 2-metilpropano (entre
ellos, los combustibles con y sin aditivos de plomo, queroseno y gaséleos).

» Olefinas comerciales (mezclas de monoolefinas alifaticas) con un numero de
bromo de 95-165.

* Propenos (trimeros y tetrameros), trimeros de buteno, mezclas de heptenos,

octenos y nonenos?.

Determinacién del nimero de bromo de destilados del petroleo y olefinas alifaticas

comerciales por titulacion electrométrica.

Este método se utiliza para la determinacion del numero de bromo de ciertos
productos del petréleo y se realiza basado en la norma ASTM D 1159, La
magnitud del nimero de bromo es indicativa de la cantidad de constituyentes que
reaccionan con el bromo, y no una identificacién de los constituyentes. El nimero
de bromo principalmente indica la concentracion de dobles enlaces presentes en

el producto.

Para la determinacién del niumero de bromo se titula un peso conocido de la
muestra, disuelto en un solvente especificado y manteniendo a una temperatura
de 0 a 5°C con una solucion patron de bromuro-bromato. El punto final se
determina con un equipo de titulacion electrométrica de punto muerto, cuando la
presencia de bromo libre produce un cambio repentino en la conductividad

eléctrica del sistema.
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1.4. ESPECTROSCOPIA INFRARROJA CERCANA (NIR)

1.4.1. Desarrollo histérico

La existencia de radiacion en la region del infrarrojo cercano (NIR) fue
desarrollada hacia el afio de 1800 por Sir Fredrick William Herschel, consagrado
musico y astronomo aficionado, cuando trataba de encontrar la contribucion de
cada una de las frecuencias que componen la luz blanca en el incremento de la
temperatura de una sustancia expuesta a ella. Herschel observo
experimentalmente que, al dispersar un haz de luz blanca por un prisma, el efecto
de calentamiento relativo era mayor al desplazarse del color azul al rojo.
Sorpresivamente encontrd que la regiéon mas alla del color rojo, invisible para el
0jo humano, presentaba un mayor efecto sobre el incremento de la temperatura de
una sustancia que las demas regiones del haz de luz dispersado. Sin saberlo,
Herschel habia descubierto la radiacion NIR a la cual se refirid, inicialmente, como

la regidn de rayos calorificos.

Aunque la existencia de la radiacion NIR se demostr6 muchos afios antes que la
radicacion en la regién del infrarrojo medio (M-IR), fue esta ultima regién la que
recibio el mayor interés para su desarrollo tedrico e instrumental por los primeros
espectroscopistas gracias a la utilidad mostrada en la identificacion de grupos
funcionales en sustancias organicas. Las bandas anchas, débiles y superpuestas
hacian creer a los espectroscopistas de la época que la region NIR no contenia

ningun tipo de informacién valiosa para el analisis quimico.

Sin embargo, hacia el afio de 1938 se publican las primeras aplicaciones de la
espectroscopia NIR mediante la identificacion de una simple longitud de onda que
obedeceria la ley de Beer para el desarrollo de aplicaciones cuantitativas en
diversas areas. Tal vez uno de los primeros aportes, y mas valiosos en esta area,
fue el realizado en el afio de 1965 por Karl Norris en el desarrollo de un método
para determinar la humedad en productos agricolas. Su trabajo describe, por

primera vez, la generacibn de un modelo con dos longitudes de onda para
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correlacionar, al mismo tiempo, los datos espectrales y la concentracion del
analito, dejando de lado la aplicacion de la ley de Beer como un requisito para el
andlisis cuantitativo. A partir de este momento, el numero de aplicaciones

desarrolladas por espectroscopia NIR crecieron exponencialmente.

1.4.2. Teoria de absorcion

La region infrarroja cubre las radiaciones en el intervalo de 780 nm a 1.000 pm
(o en unidades de nimero de onda de 12.800 cm™ a 10cm™), la cual se divide en
tres areas mas pequefas identificables debido a su interaccion con la materia
(tabla 3).

Tabla 3. Regiones de absorcidn en el infrarrojo

5 ) Longitud d , g ... I
Region Infrarroja ong:‘:a € Numero de onda (cm™) Transicidn caracteristica
Cercana (NIR) 780 a 2500 nm 12800 a 4000 Sobretonos y Combinaciones
Medio (MIR) 2.5a 50 um 4000 a 200 Vibraciones fundamentales
Lejano (FIR) 50 a 1000 um 200a 10 Rotaciones

La espectroscopia NIR, es una clase de espectroscopia vibracional que emplea
fotones de energia en el rango de 2.65x10"° a 7.96x10%° Julios (J)
correspondientes al rango de frecuencias mostrado en la tabla 3. Esta energia es
mayor que la necesaria para promover las moléculas a su primer estado
vibracional excitado y menor que la requerida para llevar a cabo una excitacién
electronica. Solo las frecuencias que puedan suplir la diferencia energética entre
dos estados vibracionales en una molécula seran completamente absorbidas,

mientras otras frecuencias seran parcialmente o no seran absorbidas 2.

Matematicamente la energia de los estados vibracionales en una molécula
diatdbmica se puede describir por el modelo del oscilador arménico (figura l1a)

mediante la ecuacion 1.

E —[+1]h K E ion (1
vib = [V + 5|5 p cuacion (1)
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Donde “v” es el numero cuantico vibracional, “h” es la contante de planck, “k” es la
constante de fuerza y p es la masa reducida del sistema. Este modelo permite
Unicamente las transiciones entre niveles energéticos adyacentes (Av =+1) y
asume gue los niveles energéticos se encuentran igualmente espaciados siendo
su diferencia en energia siempre la misma. Esta diferencia energética puede ser

calculada por la ecuacion 2.
Av =E 2—E = Avhv Ecuacion (2)

Donde “v” es la frecuencia de vibracion fundamental del enlace que produce una

banda de absorcién en la region del infrarrojo medio.

Figura 1. Energia potencial segun el modelo del oscilador (a) arménico, (b)
anharménico

4+ (b).

Energia Potencial
Energia Potencial

Distancia Interatémica Distancia Interatomica

Aunque el modelo del oscilador arménico es una buena aproximacion, no explica
muchos aspectos sobre el comportamiento molecular. EI modelo del oscilador
anharmonico representa de manera mas aproximada estos aspectos y asume que
los niveles energéticos no se encuentran igualmente espaciados (figura 1b). De
esta manera la diferencia energética disminuye a medida que aumenta v, y se

puede calcular por medio de la ecuacion 3.

AE,;, = hv[1 — (2v+Av+1)y] Ecuacion (3)
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Donde “y” es el factor de anharmonicidad. Esta anharmonicidad permite las
transiciones entre estados de energia vibracional no consecutivos
(Av = £2,+3,...), generando las bandas de absorcion conocidas como sobretonos
las cuales son, aproximadamente, multiplos de las frecuencias fundamentales de
vibracion aunque su intensidad es menor. La intensidad de las bandas para el
primer sobretono puede ser, dependiendo del enlace, diez a cien veces menor que
la frecuencia fundamental. Aunque tedricamente son posibles transiciones entre
cualquier par de niveles energéticos, experimentalmente so6lo se observan las
bandas de absorcion correspondientes a las frecuencias de vibracion fundamental

en el MIR (v) y a los dos primeros sobretonos en el NIR (2v, 3v).

Cuando se tienen moléculas poliatdmicas, dos 0 mas modos de vibracion pueden
interactuar para causar cambios simultdneos en energia y generar las llamadas
bandas de combinacion, cuyas frecuencias corresponden a la suma de multiplos
de cada frecuencia que interactia (Voomp = N1V1 £ nyv, + ...). Estas Ultimas
bandas y los sobretonos son las sefiales tipicamente observadas en la region del

infrarrojo cercano (figura 2).

Figura 2. Bandas de absorcién observadas en un espectro NIR de una

naftal*®

1.2 — Bandas de combinacion de

T grupos metilo y metileno -

. Primeros sobretonos de
0.9 — vibraciones de

. estiramiento -CH de

— Combinacién grupos metilo, metileno y
0.6 — At

| de vibraciones aromaticos

| fundamentales
0 Q =CHyC=C

Variables
T

T T T
1 4751.858 5503.978 6256.098
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Otros fenbmenos tales como la resonancia Fermi (interaccién entre una banda
fundamental y un sobretono con diferencia en energia muy baja) y la resonancia
Darling-Denninson (interaccion entre dos sobretonos de orden superior y una

banda de combinacién) pueden generar bandas en la regién cercana ™*°

1.4.3 Analisis espectral

La presencia de bandas de combinacién y sobretonos en la regiéon NIR limita su
aplicacién para la identificacion cualitativa de grupos funcionales inorganicos y
organicos, en contraste con las sefiales en la region M-IR donde las bandas de
absorcion pueden ser facilmente atribuidas a estructuras especificas. Pese a lo
anterior, se han desarrollado tablas de asignacion de bandas de absorcion a
grupos funcionales en la region NIR que pueden ser empleadas, como una

primera aproximacion, para el analisis cualitativo en muestras organicas (tabla 4).

La informacidon presente en un espectro NIR puede ser empleada para estimar la
concentracién de un componente o para estimar una propiedad fisica cuando
estas reflejan cambios significativos en las caracteristicas espectrales generadas
por la muestra. Para lograr esto, es necesario recurrir a diversos métodos
multivariados de analisis que se encuentran agrupados en una nueva rama de la
quimica analitica, la Quimiometria, encargada de usar técnicas matematicas y
estadisticas para extraer informacion relevante de datos analiticos, en este caso

de la informacion espectral obtenida en la region del infrarrojo cercano.
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Tabla 4. Frecuencias de absorcion de algunos grupos fucionales en laregién

NIR 171
Grupo Funcional Banda cm™ Comentario
. 9800-9430 ) )
Acetilenos Sobretono =C estiramiento
6580-6400
Alcoholes 7140-7010 Sobretono OH estiramiento
Aldehidos
Alifaticos 4640-4520
8000 . H
Aromaticos 4525 com |na‘1C|on' c=oyc
estiramiento
4445
Formaldehido 4775-4630
Alcanos
9000-8350
-CH3- 5850-5660
4510-4280
9170-8475
“CH2- 5830-6640
Bandas muy débiles
4420-4070
8550-8130
=CH-
7000-6800
5650-5560
Ciclopropano 6160-6060
4500-4400
Alquenos
Cc=C 6850-6370
7580-7300
C=CH2 CH=CH2 6140-5980
4760-4700

1.5. QUIMIOMETRIA
El analisis de muestras que contienen mezclas de compuestos quimicos
constituye uno de los retos mas importantes de la quimica analitica. La dificultad

aumenta cuando se pretende determinar simultaneamente estos compuestos a
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bajas concentraciones o0 en presencia de otras sustancias que tienen estructuras y
propiedades similares, las cuales pueden interferir en su determinacion. El analisis
de muestras complejas requiere utilizar un conjunto de muestras de referencia que
tenga las mismas caracteristicas que las muestras a analizar y de algun método
instrumental que mida alguna propiedad caracteristica de los analitos. En la
utilizaciéon de un sistema de deteccion para las muestras a analizar nos podemos
encontrar con problemas debido a interferencias, a efectos de matriz, ruido de

fondo, etc., que precisan una especial atencion.

El método tradicionalmente utilizado para resolver la falta de selectividad en
muestras complejas, consiste en la separacion previa de los compuestos quimicos
puros antes de analizarlos. Si la separacion ha sido completa (ej. Mediante
cromatografia) tan solo es necesaria una medida univariable para tener la
informacion cuantitativa deseada. No obstante, ésta presenta un costo elevado, ya
gue se necesita disponer de una instrumentacion analitica sofisticada e invertir
bastante tiempo para optimizar las condiciones de separacion. Como alternativa,
se han desarrollado los métodos quimiométricos, los cuales permiten extraer la
informacion requerida sobre los componentes de interés de las muestras a partir

del tratamiento de datos, sin necesidad de su separacién previa.

La quimiometria es una disciplina ampliamente utilizada en el area de la quimica,
nacida aproximadamente al final de los afios 70, y que, actualmente, esta siendo
ampliamente utilizada en diversos campos, especialmente en quimica analitica. El
desarrollo rapido de la quimiometria en quimica analitica se debe
fundamentalmente a la utilizacion masiva de los ordenadores acoplados a la
moderna instrumentacion. Se ha pasado de hacer medidas puntuales a una
longitud de onda (univariable), a medidas espectrales (multivariables) con gran
contenido de informacion donde los métodos tradicionales de analisis y procesado

de datos resultan totalmente insuficientes.
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Por tanto, uno de los campos de trabajo fundamental de la quimiometria es el
desarrollo y aplicaciéon de los nuevos métodos de calibracion multivariable, que
permiten extraer la maxima informacion quimica del andlisis de muestras a partir

de sefiales o respuestas instrumentales con muy poca selectividad. ¥

1.5.1. Calibracion multivariable
La calibracion multivariable se puede definir como la actividad de encontrar

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

predictoras “x”, de manera que se cumpla la ecuacion 4. [19]

y = g(x) Ecuacién (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 informacién
relevante de la muestra determinada por un método de andlisis quimico. La
funcidon “g(x)” puede ser dificil de determinar por el numero de variables en la

iy, " Gy 0

matriz “x” y por la incertidumbre asociada a la determinacion de los parametros “y
y “z”. La forma de la funcién “g(x)” depende del método de regresiéon empleado,
por lo cual puede existir mas de una posibilidad de ajuste de los datos
diferenciandose basicamente en la complejidad de la funcién y en sus parametros

estadisticos.

1.5.2. Clasificacion de los métodos de calibracién multivariable

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

fundamentales:

e Segun la relacién entre las variables dependientes e independientes; ésta
relacion puede ser descrita mediante un modelo lineal o no lineal.
e Segun la forma de encontrar la relacion entre las variables: pueden ser

métodos directos, donde los parametros de calibracion se calculan
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directamente a partir de la seflal de cada uno de los analitos en forma
individual, o métodos indirectos, donde tales parametros se calculan a partir
de las sefales analiticas de las mezclas de los componentes

e Segun la variable que se defina como dependiente o independiente: si la
calibracion sigue el criterio directamente relacionado con la ley de Beer
donde la sefial analitica actia como variable dependiente y la
concentracibn como variable independiente se tiene un método de
calibracion directa. En caso contrario se tiene un método de calibracion

inversa.

Debido a la gran cantidad de métodos multivariables existentes, la seleccion y
aplicacion de un meétodo especifico depende del objetivo propuesto, de las

caracteristicas de las muestras y de la complejidad del sistema en estudio.

1.5.3. Construccion de modelos de calibracién multivariable
La norma ASTM E-1655%" sugiere las siguientes etapas para la construccion de
modelos de calibracion multivariable a partir de mediciones espectrales sobre el

analito de interés:

e Seleccién de muestras para calibracién: se debe contar con muestras
altamente representativas que contenga la maxima variabilidad fisica y
guimica esperada en las muestras para las cuales sera aplicado el modelo.

e 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.

e Toma de espectros infrarrojo: incluye la seleccion de condiciones
experimentales Optimas de adquisicion espectral y tratamientos previos de
acondicionamiento en la muestra.

e Calculo del modelo matemético: en esta etapa se realizan pretratamientos a
la sefial espectral y aplicacion de técnicas de regresion sobre los datos

espectrales. Los pretratamientos incluyen: el suavizado para reducir el ruido
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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 informacion detallada que no puede ser
observada en el espectro normal. Dentro de las técnicas de correlacion mas
comunes se tiene la regresion lineal multiple (MLR), la regresion por
componentes principales (PCR), y la regresion por minimos cuadrados
parciales (PLS).

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

C (v — o2
RMSEC = 21:10;; 9 ecuacion (5)
(o

Donde y; es el valor de referencia de la espuesta, §; es el valor de la
respuesta predicho por el modelo y n. es el nimero total de muestras en el
conjunto de calibracion.

Un modelo de calibracién se puede validar mediante validaciéon cruzada, si
no se cuenta con un namero suficiente de muestras o mediante un conjunto
externo de muestras de validacion.

Validacion cruzada: La validacion cruzada, consiste en la utilizacion de los

datos del conjunto de calibracién para validar el modelo. El conjunto de
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calibracion inicial se divide en diferentes grupos de cancelaciéon. Cada vez
gue 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
calibracion se pone a prueba el modelo con los datos del grupo de
cancelaciéon excluido. Se repite el proceso de manera sucesiva dejando
cada vez un grupo de cancelacién fuera del proceso de calculo. Si el
namero de grupos de cancelacién es igual al nimero de objetos en el
conjunto de calibracién, cada vez quedara un objeto fuera del calculo del
modelo y el proceso se 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:

Y i = Fevi)?
nC

RMSECV =

ecuacion (6)

¢ Implementacion del modelo al andlisis 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.

El fundamento matematico para el desarrollo de métodos de calibracion
multivariable aplicado a técnicas espectroscopicas de andlisis instrumental tiene
su origen en el algebra matricial. Si “S” espectros de calibracién son medidos a
“W” discretas longitudes de onda (o frecuencias), es posible construir una matriz
de datos espectrales “X” de dimensiones “W x S” que contiene un espectro en
columna. De la misma manera es posible construir un vector “Y” de dimensiones
“S x 17 que contiene los valores de referencia de las muestras de calibracion. El
objetivo de la calibracién multivariable es calcular un vector “p” de dimension

“W x 1” que resuelva la ecuacion 7.

y=X'p+e  Ecuacion (7)
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Donde “X" es la transpuesta de la matriz “X” y “e” es un vector de dimension
“S x 17, llamado vector error. Este ultimo vector se calcula como la diferencia entre
los valores de referencia y los valores estimados por el modelo. Generalmente el

vector “p” se estima minimizando la suma de los cuadrados de los errores

mediante la ecuacion 8.
ete = |e?| = (y—X'p) Ecuacion (8)

1.5.3.1. Andlisis por componentes principales (PCA)

El analisis por componentes principales es el primer paso cuando se emplean
métodos multivariables de analisis de datos, y se aplica con diferentes finalidades
entre ellas cabe destacar la clasificacion y la reduccién 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 correlacién lineal de dos variables
como la ortogonalidad (angulo de 90°) entre los vectores correspondientes. Por
tanto estardn mas correlacionadas cuanto mas difiera su posicion relativa del
angulo recto. Mediante el analisis de componentes parciales (PCA) se lleva a cabo
una diagonalizacion de la matriz de covarianzas, que transforma las m variables
originales en un namero menor de nuevas variables incorrelacionadas que
contienen la informacién principal del sistema eliminando la informacién

redundante o reduciendo la contribucion por parte del ruido.

Geométricamente, el PCA es un cambio en la direccion y dimensionalidad de los
ejes (figura 3). Busca las direcciones ortogonales que explican la maxima
variabilidad de las muestras y las utiliza como nuevos ejes de coordenadas (PC)

para representarlas. Los componentes principales se determinan con base en el
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criterio de varianza maxima. El primer componente principal es la direccién que
explica la maxima variabilidad de la matriz X; el segundo se escoge de tal forma
que sea perpendicular al primero y que explique 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

dimension del analisis posterior.

Para poder definir los componentes principales se utiliza la gréfica de pesos
(loadings) y la gréafica 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
puntuaciones (scores) revela las coordenadas de las muestras en estos nuevos
ejes ?7,

Figura 3. Representacién geométrica de un PCA 1?2

X

1.5.3.2 Regresion por minimos cuadrados parciales (PLS)

Este método pretende que los primeros componentes contengan la mayor
informacion para la prediccion de la matriz Y. para ello, durante la etapa de
calibracion, el PLS utiliza tanto la informacion contenida en la matriz de datos
(matriz X. Datos espectroscépicos) como la informacion contenida en la matriz de

la propiedad a determinar (matriz Y, numero de bromo), para encontrar un
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conjunto de variables auxiliares llamadas variables latente VL o factores en X que
mejor predicen las variables latentes en Y. En la figura 4 se muestra la descripcion
del PLS.

Figura 4. grafica del modelo de regresién PLS?!

S 2 ot
PC, = f(PC,)
u = f(t)

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

en las ecuaciones 9 y 10.

X=TPT+E=Yt,pr +E Ecuacion (9)
Y=UQT+F=Yu,qr +F Ecuacioén (10)

Donde:
T y U son las matrices de puntuaciones (scores) de X y Y respectivamente;
Py Q son las matrices de pesos (loadings) de Xy Y respectivamente;

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 (mx a), PT (ax k) y Q" (a x p). En este caso los
loadings no coinciden exactamente con la direccion de maxima variabilidad de las
muestras como en el caso de PCA, ya que estadn corregidos para obtener la

maxima capacidad predictiva para la matriz Y.
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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, = b,t, Ecuacion (11)

Donde b, es el coeficiente de regresién para cada VL obtenido a través de la
ecuacion (12).

_ ugta
trty

bq

Ecuacion (12)

A partir de la ecuacion (11) se calcula el valor de Y utilizando la relacion interna u,.

Y =TBQT +F Ecuacién (13)

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?2,

1.5.3.3. Regresion Polinomial Maltiple (RPM).
Esta es una forma especial de ajuste de minimos cuadrados, donde la funcién de

caracterizacion es aproximada por un polinomio.

Para realizar un mapeo entre los componentes principales (PC) y la propiedad de

namero de bromo, se definen relaciones como las siguientes:
NB = ay1PC1+ a;,PC2 + a,3PC3 + a,4(PC1)? + a,;5(PC2)? + .. Ecuacién (14)

Donde los valores a;; (i,j = 1,2,3,....) son los coeficientes a determinar.

El planteamiento se puede realizar de forma matricial:
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(05Y) aArn

[NB] = [PC1 PC2 PC3.... (PC1)’... (PC1)(PC2)(PC3)] Ecuacion (15)

Am1 Amz2 - Amn

Si se tienen n valores de niumero de bromo y sus correspondientes componentes

principales, se hace necesario determinar la matriz A:

T =SA Ecuacion (16)
Donde T es la matriz de los valores de nimero de bromo, S es la matriz de valores
de los componentes principales
A=S"IT  Ecuacion (17)

Donde S™ es la matriz inversa de S. Si S no es una matriz cuadrada, es decir, si el
sistema es sobre-determinado (mas ecuaciones que variables), se debe
determinar la pseudoinversa de S. Teniendo los valores de la matriz A, es posible
calcular los valores de numero de bromo, para cualquier grupo nuevo de

componentes principales %%,

1.6. ANTECEDENTES

Es importante tener en cuenta los cambios que se han introducido con el paso de
los afos a la espectroscopia infrarroja, En 1943, los discos de KBr empezaron a
emplearse en solidos. Después se empleo la reflexion total atenuada (ATR),
especialmente Util para muestras gruesas, muestras fuertes de absorber, y
estudios de superficie. En la década de 1960, se empleo la espectroscopia
infrarroja con trasformada de Fourier (FT-IR). Todos estos avances fueron
posibles gracias a la aplicacion de nuevos elementos Opticos, el desarrollo y la
miniaturizacion de los laseres, la introduccién del algoritmo para transformada

rapida de Fourier (FFT), el desarrollo de las microcomputadoras. 4
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En el LEAM (Laboratorio de Espectroscopia Atdmica y Molecular) de la
Universidad Industrial de Santander, se han venido realizando estudios para la
prediccion de propiedades (densidad, analisis SARA, entre otros) a los fondos de

vacio.

Se han realizado estudios para caracterizar las fracciones del crudo por diversas
técnicas entre las que se encuentra la espectroscopia infrarroja en la region
cercana (NIR), la cromatografia de gases (técnica que se emplea comunmente
para determinar la composiciéon quimica del nafta, esta es una fraccion liviana
obtenida por destilacion atmosférica); para este analisis se obtuvieron resultados
satisfactorios, debido a que la fraccion liviana de los crudos presenta moléculas
mas pequefias y tiene un menor numero de componentes que las fracciones
pesadas como los fondos de vacio los cuales contiene un mayor namero de
moléculas grandes y complejas, por ende la regién cercana del infrarrojo es capaz
de analizar estos componentes, moléculas pequefias y cumple con los requisitos
para el analisis de componentes livianos del crudo (gasolina, gasoleo, entre

otros).”*!

En el afio 2010 se generd un modelo de prediccidn de la densidad en asfaltenos
colombianos utilizando espectroscopia fotoacustica en la region del infrarrojo
medio y métodos quimiométricos, con el objetivo de reducir los costos y el tiempo
de andlisis y poder mas adelante reemplazar las técnicas tradicionales. Para este
estudio, se obtuvo un error estandar de prediccion calculado para el conjunto de
muestras de validacion de 0.01, lo que garantiza la prediccion de la densidad de

los asfaltenos de crudos Colombianos 2%,

Ademas se realiz6 un trabajo de determinacién de la composicion elemental de los
fondos de vacio de crudos colombianos, pero empleando la espectroscopia de
plasma inducido por laser (LIBS), en este estudio se determiné de manera

cuantitativa la relacion %p(C/H), ademas la influencia de los diversos metales
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presentes Fe, V, Ni, entre otros, obteniéndose resultados bastante confiables para
la determinacion cuantitativa de la relacion %p (C/H) a partir de la relacion de sus

areas. .

El estudio de la determinacion SARA de crudos colombianos utilizando
espectroscopia infrarrojo en la region cercana (NIR) y el andlisis multivariado,
permiti6 la ampliacion del analisis SARA (la separacion de saturados (S),
aromaticos (A) resinas (R) y asféltenos (A)) hasta crudos super-ligeros (>39°API),
incluyendo para la cuantificacion total, el andlisis de las fracciones livianas que se
pierden durante el desarrollo de la metodologia convencional (el PIANO de la nafta
y los aromaticos totales del keroseno)?®. Ademas se realiz6 un método de
prediccién del andlisis SARA de crudos colombianos también se realiz6 un método
de prediccion utilizando espectroscopia infrarrojo en la regiébn media con
reflectancia total atenuada (FTIR-ATR) y métodos quimiométricos, la cual ha
mostrado ser una técnica alternativa a la cromatografia de exclusion molecular
para la determinacion del analisis SARA; con la ventaja de evitar el pretratamiento
de la muestra e incrementar la reproducibilidad en los resultados. Para este
estudio, se obtuvo un error de prediccion calculado para el conjunto de muestras
de validacién entre 3.03 correspondiente a los saturados y 5.17 correspondiente a

91 Para este mismo estudio de prediccion del andlisis SARA se

los asfaltenos
utilizé la espectroscopia de fluorescencia inducida por laser (LIF) y técnicas
multivariables, en este estudio, se obtuvo un error de prediccién calculado para el
conjunto de muestras de validacion entre 1.29 correspondiente a las resinas y 2.42
correspondiente a los saturados.®”

Otra técnica utilizada para la prediccion del analisis SARA es la espectroscopia
fotoacustica en la regiébn del infrarrojo medio (FTIR/PAS) y métodos
guimiométricos, la cual demostr6 ser muy Uutil para el estudio estructural de
muestras solidas y opacas, proporcionando espectros repetibles con una

desviacién estandar de 0.002.BY
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2. METODOLOGIA
2.1. SELECCION DE MUESTRAS
Para la realizacién del presente trabajo se utilizaron treinta y nueve (39) espectros
NIR de naftas colombianas (tabla 5); tanto los espectros NIR como el nUmero de
bromo de cada nafta fueron suministrados por el Instituto Colombiano de Petréleo

(ICP)

Tabla 5. Andlisis del nUmero de bromo de las 39 muestras

Nafta NB Nafta NB
1 118,78 21 28,3
2 161,48 22 24,52
3 131,25 23 22,19
4 113,41 24 22,2
5 89,16 25 19,57
6 59,19 26 145,04
7 46,08 27 124,99
8 45,53 28 115,17
9 32,73 29 90,77
10 28,9 30 56,95
11 24,42 31 24,67
12 44,01 32 15,07
13 112,45 33 25,7
14 127,65 34 90,17
15 120,59 35 82,06
16 100,94 36 62,73
17 55,44 37 43,56
18 27,57 38 21,34
19 72,73 39 12,5
20 41,23
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2.2. PROCESAMIENTO DE DATOS

2.2.1. Pretratamiento de datos

Los datos espectroscopicos suministrados por el ICP se analizaron utilizando las
herramientas del software The Unscrambler versién 9.7, suministrado por el
Laboratorio de Espectroscopia Atdmica y Molecular (LEAM) de la UIS. Para
verificar la calidad de la informacién espectral obtenida se realizo inicialmente una
inspeccion visual de los espectros NIR para las 39 muestras en estudio (figura 4)
con el fin de descartar la presencia de muestras atipicas o la influencia de posibles
errores instrumentales y humanos durante la toma de muestras y posterior
adquisicion de espectros. La desviacion estandar observada en las absorbancias
medidas para cada familia de espectros fue en todos los casos inferior a 0,012
para el rango de longitudes de onda empleado. Por la baja dispersion en las
sefales espectrales se decidié excluir cualquier clase de procesamiento previo al

analisis matematico de las sefales.

2.2.2. Anédlisis de componentes principales (PCA)
Se realiz6 una descomposicion por componentes principales (PC) al conjunto total
de intensidades espectrales. Esto permitié discriminar las muestras de acuerdo al

namero de bromo (grafico de puntuaciones).
2.2.3. Regresiéon por minimos cuadrados parciales (PLS)
Mediante la regresion PLS se evaluo el potencial de la espectroscopia NIR para

predecir el nimero de bromo a 39 naftas colombianas.

El desarrollo del modelo de prediccion abarcé dos grandes etapas: calibracion y

validacion interna.
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e Calibracién y validacion interna:

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

varianza explicada para encontrar el nimero 6ptimo de variables latentes.

2.2.4. Regresion Polinomial Multiple (RPM)

Como se explico previamente en el capitulo anterior, por medio de esta técnica se
pretende encontrar la relacion entre los componentes principales del espectro NIR
y el nimero de bromo a través de un polinomio. La relacion se puede apreciar en

la ecuacién 1.7.

La tarea de encontrar los coeficientes aq;; (matriz de caracterizacion o de

transformacion) permite determinar el nimero de bromo para cualquier vector
nuevo de valores de componentes principales (PC1, PC2, PC3), los cuales se
determinaron a través del cédigo en MATLAB expuesto en el anexo A. El
procedimiento de célculo de la matriz de coeficientes es posible a través del

codigo en MATLAB expuesto en el anexo B.

Seis clases de polinomios son utilizados para el proceso de mapeo. Tres de ellos
de primer grado, y los demas de segundo, tercer y cuarto grado respectivamente;
contando con tres hasta 35 términos. Con las 39 muestras se procede a encontrar
la matriz de coeficientes que proporcione la mejor transformacion. Los resultados
son comparados con los valores dados por el ICP a través del calculo del RMSEC
Y RMSECV vy el coeficiente de regresion.
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3. RESULTADOS Y ANALISIS

3.1. ANALISIS ESPECTRAL DE LAS NAFTAS

Figura 4. Descripcion grafica del modelo de regresion PLS
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Las naftas pesadas y medianas son practicamente indistinguibles a partir de una
inspeccion visual de sus espectros NIR debido a su similitud en el namero de
bromo en concordancia con los resultados obtenidos por el ICP. Las naftas
livianas presentan marcadas diferencias con las anteriores debido a su gran
diferencia en el nimero de bromo. Estas diferencias se observan en la banda de
absorcién en la regién de 4500-4600cm™, atribuidas a una combinacién de
vibraciones fundamentales =CH- Y C=C en componentes aromaticos y olefinas.
Otras diferencias apreciables se observan en las regiones de 4000-4400cm™,
donde surgen bandas de combinacion de grupos metilo y metileno, y en la regién
de 5400-6300cm™, donde aparecen los primeros sobretonos de vibraciones de

estiramiento —CH de grupos metilo, metileno y aromaticos [s2]

Una comparacién con los espectros NIR de hidrocarburos puros confirma las
asignaciones anteriores y permite identificar claramente la contribucion de grupos

estructurales presentes en las muestras de nafta (figura 5)
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Figura 5. de espectros NIR de naftas con hidrocarburos purost®
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El espectro NIR del n-heptano es muy similar al de una nafta pesada en la mayor
parte del rango espectral analizado, siendo clara la contribucién de las vibraciones
—CH en esta clase de compuestos. El tolueno presenta bandas de absorcion
caracteristicas en las regiones de 4500 a 4700 cm™ y de 5900 a 6200cm™ que
concuerdan claramente con la alta presencia de componentes aromaticos y

olefinas de una nafta ligera.
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3.2. ANALISIS POR COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

Una descomposicion por componentes principales realizada sobre la informacion
espectral permitio identificar las muestras analizadas de acuerdo a su naturaleza

quimica, ya que a simple vista, es casi imposible diferenciarlas a partir de su

espectro de absorcion NIR.

Tabla 6. Varianza de los componentes principales generados por las 39

muestras
Componente principal | Varianza Explicada (%) vjiil::zlizzﬁ(i/i;ja
PC1 77,1 77,1
PC2 13,42 90,52
PC3 4,06 94,58
PC 4 2,24 96,82
PC5 1,59 98,41
PC6 0,4 98,81
PC7 0,32 99,13
PC8 0,23 99,36
PC9 0,18 99,54

Observando el porcentaje de varianza de los datos espectrales que explica los
primeros 9 componentes principales se determind que 7 es el nUmero maximo de
componentes a utilizar en los modelos de prediccion ya que a partir del PC8 el

aumento de la varianza explicada acumulada no aumenta en mas de una unidad.

La representacion de los dos primeros componentes principales (PC1 y PC2) se

muestra en la figura 6.
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Figura 6. Gréafico de puntuaciones para las 39 muestras: descomposicion de
lainformacion espectral en el PC2 vs PC1
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La figura de scores, es un grafico de dispersion en dos dimensiones de los
componentes principales PC1 y PC2 en los cuales se recoge el 77% y el 13% de
varianza respectivamente, lo que indica que estos dos componentes contienen el
90% de la varianza total de las intensidades espectrales. Ademas éste permite
establecer las relaciones entre las muestras segun su cercania en el plano
PC1-PC2, ya que cuanto mas cerca estan las muestras al eje de coordenadas del

grafico, mas similares son con respecto a los dos componentes en cuestion.

Como los componentes principales dan informacién acerca de las semejanzas o
diferencias quimicas que siguen las muestras, se realizd una agrupacion de

acuerdo al numero de bromo.

Tanto el PC1 como el PC2 no presentan un efecto claro sobre la distribucion para
las naftas livianas, muestras que tienen un namero de bromo alto, entre 82.06 Y
161.48 (grupo de color marrén), ya que estas muestras no se agrupan en un solo
cuadrante sino que aparecen dispersas. Sin embargo, si contienen informacion
que permite diferenciar las naftas pesadas, muestras que tienen un namero de
bromo bajo, entre 12.5y 72.73 (grupo de color anaranjado), ya que pertenecen a

los cuadrantes | y IV, ubicados en la zona positiva para el PC1, mientras que en el
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cuadrante | tienen un valor positivo para PC2, y negativo para el cuadrante 1V. Las
muestras en color verde fueron muestras con un valor de nimero de bromo

inferior a 72.73 pero que se encontraban dispersas del grupo de color anaranjado.

De acuerdo con lo anterior se encontrdé que las muestras se agrupan de acuerdo a
la tabla 7.

Tabla 7. Separacidon segun el nUmero de bromo

Nafta NB Nafta NB
6 59,19
8 45,53
9 32,73
10 28,9
11 24,42
12 44,01
19 72,73

20 41,23
21 28,3
23 22,19
24 22,2
25 19,57
31 24,67
32 15,07
37 43,56
38 21,34
39 12,5
17 55,44
18 27,57
7 46,08

De la figura 6 se encontro que del grupo de naftas pesadas, con nimero de bromo
entre 12.5 y 72.5, la muestra 22 se aleja considerablemente de las demas,
analizando su valor de namero de bromo se establecid que esto se debe a que
dicha muestra presenta un valor similar a la muestra 11, por lo que se define como
un posible outliers, y es posible que deba sacarse de la calibracion del modelo de
prediccion. Para el grupo de naftas livianas, con nimero de bromo entre 82.06 y
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161.48, las muestras 7, 22 y 33 se alejan considerablemente de las demas,
analizando su valor de numero de bromo, se estableciéo que esto se debe a que
dichas muestras presentan un valor inferior a este rango, por lo que se definen
como posibles outliers, y es posible que deban sacarse de la calibracion del
modelo de prediccion.

En la figura 7 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 grafica de pesos serdn variables x con valores altos para las

muestras a la derecha de la grafica de puntuaciones.

Figura 7. Gréafico de pesos de las 39 muestras: importancia de las diferentes
variables para el PCly el PC2
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En la figura 8 muestra cuales son las variables responsables de las diferencias
entre las muestras. Para esto se combinaron la grafica de puntuaciones (figura 6)
junto con la gréfica de pesos (figura 7) para los dos primeros componentes
principales (PC2 vs PC1), ya que estos representan las mayores variaciones de la

matriz de datos X.
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Figura 8. Gréfico de biplot: combinacién de la grafica de puntuaciones con la
grafica de pesos
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La ubicacion de las variables x en la grafica de pesos afecta la ubicacion de las
muestras en la grafica de puntuaciones. Las variables que se encontraron a la
derecha de la grafica de pesos (figura 7), son explicadas de una forma positiva por
el PC1, por esta razon tiene 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 |y IV).

De la figura 8 se encontré que para las naftas pesadas, muestras con niumero de
bromo entre 12.5 y 72.73, las regiones que mas afectan su ubicacién en el grafico
de puntuaciones, son las regiones de 4000 a 4300 cm™ donde surgen bandas de
combinacién de grupos metilo y metileno, y la regién de 4500 a 4700 cm™,
atribuidas a una combinacion de vibraciones fundamentales =CH- Y C=C en
componentes aromaticos y olefinas. Ademéas de estas regiones, para las naftas
livianas, muestras con numero de bromo entre 82.06 y 161.45, se encontrg otra
region que afecta su ubicacion en el grafico de puntuaciones, la regién de 5800 a
6000 cm™ donde aparecen los primeros sobretonos de vibraciones de estiramiento

—CH de grupos metilo, metileno y aromaticos
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Por otro lado en la grafica de puntuaciones aparece la elipse de confianza de
Hotelling T2 (figura 9). Los datos que quedan fuera de la elipse indican datos que
no quedarian bien explicados por las nuevas variables.
Figura 9. Gréfico de puntuaciones con el limite de Hotelling T? para las 39
muestras
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Como se aprecia en esta figura, ninguna muestra presenta valores extremo

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

Debido a la diferente naturaleza de las muestras de naftas se establecio que lo
mas recomendable es dividir las 39 muestras en los dos grupos determinados en

los resultados anteriores y generar el PCA para cada uno.

3.2.1. Andlisis por componentes principales para el grupo de muestras
pesadas
Se determiné que el grupo de muestras con nimero de bromo entre 12.5y 72.72

esta comprendido por 24 muestras que son: 6-12,17-25,30-33,36-39.

El porcentaje de varianza explicado por cada componente principal se muestra en
la tabla 8.
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Tabla 8. Varianza de los componentes principales generados por las
muestras pesadas

- . . Varianza Explicada
Componente principal | Varianza Explicada (%) Acumulada (%)

PC1 44,64 44,64
PC2 24,92 69,56

PC3 7,79 77,35

PC4 4,07 81,42

PC5 3,04 84,46
PC6 6,42 90,88

PC7 1,5 92,38
PC8 0,47 92,85

PC9 0,6 93,45
PC10 1,12 94,57
PC 11 0,02 94,59

Observando el porcentaje de varianza de los datos espectrales que explica los
primeros 11 componentes principales se determind que 10 es el nUmero maximo
de componentes principales a utilizar en los modelos de prediccion ya que a partir

del PC10 el aumento de la varianza explicada acumulada es bajo.

El grafico de scores con la aplicacion del estadistico de Hotelling T2 (Figura 10)
permite visualizar que las muestras 7, 17, 22, y 33 se alejan considerablemente de
las demas; analizando la propiedad del niumero de bromo disponible se establecio
que esto se debe posiblemente por efecto de alguna propiedad fisicoquimica
diferente al nimero de bromo, por lo que se definen como outliers, y es posible

gue se deban sacar del modelo de prediccion.
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Figura 10. Gréfico de puntuaciones con el limite de Hotelling T2 para las

muestras pesadas
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El gréfico de influence (figura 11) permite clasificar de forma mas detallada los
valores atipicos (outliers), influyentes y peligrosos (dangerous outliers) de las

muestras analizadas.

Figura 11. Grafico de influencia para las muestras pesadas
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Como la muestra 6 presenta alta varianza residual (parte superior izquierda del
gréfico) se define como un posible outlier, analizando la propiedad del nimero de
bromo disponible se establecid que esto se debe posiblemente por efecto de
alguna propiedad fisicoquimica diferente al nimero de bromo. Las muestras que
presentan alto leverage, es decir las que se extienden a la derecha de la grafica

son influyentes, lo que significa que son las que mejor describiran el modelo de
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prediccion; para este cado se observo las muestras 7, 17 y 33; con lo cual se
pueden llegar a descartar como posibles outliers. Las muestras que presentan alta
varianza residual y alto leverage como las muestras 22, 8 y 32 se definen como
dangerous outliers, lo que significa que puede que no sean descritas por el modelo
gue describe la mayoria de las muestras.

3.2.2. Analisis por componentes principales para el grupo de muestras
livianas

Se determiné que el grupo de muestras con numero de bromo entre 82.06 y
161.45 estd comprendido por 15 muestras que son: 1-5,13-16,26-29,34-35.

El porcentaje de varianza explicado por cada componente principal se muestra en
la tabla 9.

Tabla 9. Varianza de los componentes principales generados por las
muestras livianas

Componente principal Varianza Explicada (%) Veg‘:innz]ili)ég“(%z)da
PC1 75,97 75,97
PC2 14,59 90,56
PC3 0,84 91,40
PC 4 2,29 93,69
PC5 2,64 96,33
PC 6 0,32 96,65
PC 7 0,59 97,24
PC 8 0,44 97,68
PC9 0,23 97,93
PC 10 0,03 97,96

Observando el porcentaje de varianza de los datos espectrales que explica los
primeros 11 componentes principales se determiné que 9 es el nUmero maximo de
componentes principales a utilizar en los modelos de prediccion ya que a partir del

PC9 el aumento de la varianza explicada acumulada es bajo.

Como se aprecia en figura 12, ninguna muestra presenta valores extremo

(ninguna es atipica) de la composicién quimica con respecto a las demas.
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Figura 12. Gréfico de puntuaciones con el limite de Hotelling T? para las
muestras livianas
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En la gréfica de leverage se observa que la muestra 28 presenta alta varianza
residual (parte superior izquierda del grafico) se define como probable outlier. Las
muestras que se extienden a la derecha de la gréfica son influyentes, lo que
significa que son las que mejor describiran el modelo de prediccidn; en este caso

las muestras 14 y 4.

Figura 13. Gréfico de influencia para las muestras livianas
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RESULTIO, PC: 5.5

En la figura 13 no se observdé muestras con alta varianza residual y alto leverage,

es decir, no hay posibles dangerous outliers.

52



3.3. RESULTADOS DEL METODO PLS

Mediante el algoritmo de regresion PLS, y empleando el programa de analisis
multivariado The Unscrambler version 9.7 (CAMO), se evalu6 el potencial de la
espectroscopia NIR para predecir el nimero de bromo de las naftas colombianas.

El desarrollo de los modelos de prediccién abarcé dos grandes etapas: calibracion
y validacion. A continuacion se describe el procedimiento empleado, tomando
como ejemplo el desarrollo del modelo para determinar el nimero de bromo de
naftas, usando 24 muestras, las cuales presentan un rango de 12.5 a 72.73. Para
el otro modelo se siguid la misma metodologia, por tanto seran mostrados los

resultados mas relevantes en la seccion 3.2.3

3.3.1. Calibracion y validacion del modelo PLS para naftas pesadas

Teniendo en cuenta el niumero Optimo de componentes principales y las regiones
espectrales mas influyentes, fueron desarrollados modelos de prediccién variando
el numero de muestras de calibracion en funcion del andlisis PCA descrito en la
seccion 3.2. La seleccion del modelo de prediccion se realizd6 evaluando
parametros estadisticos como el RMSECV, RMSEC y la varianza explicada (tabla
10).

Tabla 10. Pardmetros estadisticos del modelo seleccionado para la
prediccidén de naftas pesadas

Rangos usados Muestras Combonentes Varianza RMSEC RMSECV
(cm™) excluidas P Explicada (%) (%)
5974.15-5804.67 671718
_ 17 ’ o)
4670.87-4566.45 22.30.33,36 10 99,63 % 0,89 3,33

4339.23-4049.54

Este modelo (tabla 10) fue seleccionado por presentar por presentar el menor %
de error tanto de validacion (RMSECV) como de calibracién (RMSEC) y la mayor

varianza explicada por los componentes (99.63%).
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La muestra 6, 7, 17, 18, 22, 30, 33 y 36 fueron excluidas del modelo de
prediccion, por diferentes razones como ser potenciales outliers, entre otras

descritas anteriormente en el analisis por componentes principales (PCA).

El modelo de prediccion explica en las regiones espectrales mostradas en la tabla
10, mas del 99% en la variabilidad de los datos, con un minimo de 10

componentes principales (figura 14).

Figura 14. Varianza explicada en el modelo PLS para las naftas pesadas
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RESULT13, Yariable: ¢ Tolarl

Otra gréafica que permite visualizar el software, con la que se comprobé el nimero
optimo de componentes principales (PCs) para generar el modelo de prediccion,
es la de la raiz cuadrada del error de validacién (RMSECYV) y calibracién (RMSEC)
figura 15, ya que, el RMSEC es una medida de las desviacion estandar de los
residuales obtenidos por la diferencia entre los valores de referencia y predichos
por el modelo para las muestras de calibracion, y el RMSECV se basa en un
algoritmo iterativo que selecciona muestras dentro del grupo de calibracion para
desarrollar el modelo de prediccion y posteriormente evaluarlo sobre la muestra

restante.
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Figura 15. Gréfica de los errores RMSEC y RMSECYV calculados en funcion

de los PCs usados para el modelo PLS para las naftas pesadas

15 RMSE ool Mean Sguare Error

10

PCs

T T T T T T T T T T T
C_ 01 PC_03 PC_DO3S PC_0O7F FC_09 PC_11

RESULT13. Yariable: c * v *

Como se observa en la figura 15, se logré comprobar que 10 es el numero 6ptimo
de PCs usados en el modelo de prediccion del numero de bromo, ya que para este
caso, a pesar que el RMSEC disminuye a medida que aumenta el nimero de
variables latentes, el RMSECV aumenta a partir del PC10, teniendo este ultimo

como valor numérico de 3.33.

Claramente se identificaron regiones espectrales como las de mayor influencia
sobre las componentes principales y que concuerdan con las regiones de mayor
absorbancia en los espectros NIR obtenidos para las muestras de nafta: la region
de de 4000 a 4700 cm™ y la regi6n de 5500 a 6000 cm™. Ademas, los coeficientes
de regresion (figura 16), permitieron identificar que frecuencias de absorbancia
contribuyen tanto positiva como negativamente a la componente principal y, por
ende, a la cuantificacion del nimero de bromo entre 12.5y 72.73. Se observo que
las regiones de 4000 a 4100 cm™, de 4500 a 4700 cm™ y de 5700 a 5800 cm™
presentan un efecto positivo sobre la componente principal (absorcion debida a
grupos CH aromatico), la region de 4100 a 4400 cm™ presenta un efecto negativo

sobre un efecto negativo (absorcién debida a grupos CH2 y CH3 en alcanos).
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Figura 16. Coeficientes de regresion para el primer componente principal del
modelo PLS para las naftas pesadas
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La validacién del modelo PLS para naftas pesadas se realiz6 empleando el grupo
de muestras utilizadas para generar el modelo de calibracion.

La tabla 11 muestra que los valores predichos por el modelo propuesto y los
valores de referencia determinados por el ICP estan cercanos entre si, para 1 de
las 14 muestras evaluadas se obtuvo un porcentaje de error superior al 5%, siendo

5.94% el mayor porcentaje de error, que lo presenta la muestra 24.

Tabla 11. Validacion del modelo de prediccidén del niumero de naftas pesadas

Muestras Referencia Predicho Residual Error relativo
(NB) (NB) (%)
Nafta 8 45,53 44,58 -0,95 0,04
Nafta 9 32,73 30,33 -2,4 0,64
Nafta 10 28,9 31,69 2,79 1,31
Nafta 11 24,42 19,96 -4,46 2,17
Nafta 12 44,01 39,12 -4,89 2,15
Nafta 19 72,73 73,15 0,42 0,14
Nafta 20 41,23 38,03 -3,2 4,46
Nafta 21 28,3 31,17 2,87 4,91
Nafta 23 22,19 26,91 4,72 4,64
Nafta 24 22,2 24,57 2,37 5,94
Nafta 25 19,57 15,86 -3,71 4,34
Nafta 31 24,67 21,12 -3,55 2,03
Nafta 32 15,07 21,37 6,3 1,66
Nafta 37 43,56 45,96 2,4 3,03
Nafta 38 21,34 20,51 -0,83 2,81
Nafta 39 12,5 12,61 0,11 2,24
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El coeficiente de correlacion entre los valores de referencia y de prediccion fue
superior al 0.99 para la curva de calibracion y superior a 0.95 para la curva de

validacion (figura 17).

Los resultados hallados en esta etapa demostraron que el modelo para la
prediccion del nimero de bromo de naftas pesadas es satisfactorio para todas las

muestras.

Figura 17. Curvas de calibracién y validacién del modelo de prediccion para
las naftas pesadas
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3.3.2. Calibracién y validacion del modelo PLS para naftas livianas
El rango de calibracion en el que se desarrollaron los andlisis fue de 82.06 a

131.25 ndmero de bromo.

La tabla 12 muestra el error estandar de calibracion (RMSEC), de validacion
(RMSECV) y la varianza explicada para el modelo de prediccion seleccionado con
9 PCs.

Tabla 12. Parametros estadisticos del modelo seleccionado para la
prediccién de naftas livianas

Rangos usados Muestras componentes Varianza RMSEC RMSECV
(cm™) excluidas P Explicada (%) (%)
4000-4300
2,26 9 99,78 % 0,74 3,68
4500-4700
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Las muestras 2 y 26 fueron excluidas del modelo de prediccidon por presentar los
mayores numero de bromo, 161.45 y 145.04 respectivamente, lo que indica que

son muestras influenciables

El modelo seleccionado con 9 PCs explica, a partir de la sefial NIR en las regiones
mostradas en la tabla 12, mas del 99% en la variabilidad de los datos de niumero
de bromo (figura 18a). El error estandar en la etapa de calibracion y validacion
cruzada disminuye apreciablemente hasta el noveno componente donde alcanza
valores de0.74 % y 3.68% respectivamente (figura 18b). De los coeficientes de
regresion calculados para el PC6, que explica la mayor variabilidad en los datos
(25%), se determiné que la regién de 4100 a 4300 cm™ presenta un efecto positivo
para la prediccion del niumero de bromo (figura 18c). La validacion cruzada del
modelo mostré un desempefio favorable para la prediccién de naftas livianas, ya
qgue el coeficiente entre los valores de referencia y de prediccion fue hallado
superior al 0.99 para la curva de calibracion y superior a 0.95 para la curva de
validacion (figura 18d).

Figura 18. Descripcion gréafica del modelo con 9 componentes principales
para la prediccion de naftas livianas
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Como se observa en la tabla 13 en la etapa de validacién, para 1 de las 13
muestras evaluadas se obtuvo un porcentaje de error relativo superior al 1%,

siendo 1,24% el mayor porcentaje de error, que lo presenta la muestra 27.

Tabla 13. Validacién del modelo de prediccién de naftas livianas

Muestras Referencia Predicho Residual Error relativo
(NB) (NB) (%)
Nafta 1 118,78 119,62 0,84 0,71
Nafta 3 131,25 130,13 -1,12 0,85
Nafta 4 113,41 114,17 0,76 0,67
Nafta 5 89,16 88,99 -0,17 0,19
Nafta 13 112,45 111,47 -0,98 0,87
Nafta 14 127,65 127,49 -0,16 0,12
Nafta 15 120,59 120,58 -0,01 0,008
Nafta 16 100,94 100,37 -0,57 0,56
Nafta 27 124,99 126,55 1,56 1,24
Nafta 28 115,17 114,43 -0,74 0,64
Nafta 29 90,77 90,69 -0,08 0,088
Nafta 34 90,17 90,29 0,12 0,13
Nafta 35 82,06 82,60 0,54 0,65

3.4. RESULTADOS DEL METODO RPM

La elaboracién del modelo de prediccion a través de esta técnica se lleva a cabo
desarrollando un cédigo que realice un mapeo entres los componentes principales.
Se plantean polinomios de diferentes grados y se busca determinar el valor de los

coeficientes de la ecuacion 16.

Se utilizaron los tres (3) primeros componentes principales que son lo que explican
la mayor varianza del espectro (95 %). De las treinta y nueve (39) muestras se
eliminaron tres muestras para realizar el modelo, las muestras 24, 25 y 27, debido
a que por prueba y error estas muestras afectan significativamente tanto el error
de calibracion como el de validacion. Para estas muestras se calculo el RMSEC,
el RMSECV vy los coeficientes de correlacion. Los polinomios utilizados junto con

sus tamafos y grados se presentan en la siguiente tabla.
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Tabla 14. Estructura de los polinomios empleados en el método de RPM

No. Del . . No de
, Polinomio .. Grado
método términos
1 [PC1 PC2 PC3] 3 1
2 [PC1 PC2 PC3 1] 4 1
3 [PC1 PC2 PC3 PC1PC2PC3 1] 5 1
4 [PC1 PC2 PC3 PC1PC2 PC1PC3 PC2PC3 PC1l? PC? pPC3? 1] 10 2
[PC1 PC2 PC3 PC1PC2 PC1PC3 PC2PC3 PC1l? PC? PC3?
5 PC1PC2PC3 PC1%PC2 PC2?PC3 PC3°?PCl PC1°PC3 PC22PCl 20 3
PC3?pc2 PC1® PC2® PC3® 1]
[PC1 PC2 PC3 PClPC2 PC1PC3 PC2PC3 PCl? PC? PC3?
PC1PC2PC3 PC1%PC2 PC2%PC3 PC3%PC1l PC1%PC3 PC2%PC1
pPc3?pc2 pc1l® pc2® pc3® pc1l®pc2 pclpc3 PcC23PCl
6 pC23pc3 PC3’PC1 PC3%PC2 PC12PC2PC3 PC1PC22PC3 35 4
PC1PC2PC3% PC1°PC2? PC1°PC3? PC2°PC3? PC1l* pC2*
pPCc3* 1]

Los resultados de los calculos del error de calibracion y del error de validaciéon se

muestran a continuacion.

Tabla 15. Resultados del método de RPM

No de términos del polinomio RMSEC RMSECV
3 77.44 78.56
4 40.75 42.24
5 40.16 43.04
10 39.06 41.17
20 28.9 33.82
35 1.07 1.22

El coeficiente de correlacién entre los valores de referencia y de predicciéon fue

superior al 0.99 tanto para la curva de calibracion como para la curva de validaciéon
(figura 19).
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Figura 19. Curvas de calibracion y validacién del modelo de prediccién del
nuamero de bromo empleando el método de RPM
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Como se observa en la tabla 16 en la etapa de validacion, para 4 de las 37
muestras evaluadas se obtuvo un porcentaje de error relativo superior al 5%,
siendo 11,6% el mayor porcentaje de error, que lo presenta la muestra 39, lo cual
puede ser debido a que esta muestra presenta el menor valor del rango de

calibracion.
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Tabla 16. Validacion del modelo de prediccién con RPM

Muestras Referencia Predicho Residual Error
(NB) (NB) relativo (%)
Nafta 1 118,78 118,76 0,02 0,02
Nafta 2 161,48 161,48 0 0
Nafta 3 131,25 131,26 -0,01 0,01
Nafta 4 113,41 111,69 1,72 1,51
Nafta 5 89,16 92,24 -3,08 3,45
Nafta 6 59,19 59,48 -0,29 0,49
Nafta 7 46,08 46,11 -0,03 0,06
Nafta 8 45,53 45,47 0,06 0,13
Nafta 9 32,73 33,66 -0,93 2,84
Nafta 10 28,89 28,85 0,04 0,13
Nafta 11 24,42 24,76 -0,34 1,39
Nafta 12 44,01 47,11 -3,1 7,04
Nafta 13 112,45 111,18 1,27 1,13
Nafta 14 127,65 127,63 0,02 0,01
Nafta 15 120,59 120,64 -0,05 0,04
Nafta 16 100,94 100,94 0 0
Nafta 17 55,43 55,44 -0,01 0,02
Nafta 18 27,57 27,5 0,07 0,25
Nafta 19 72,73 73,14 -0,41 0,56
Nafta 20 41,23 37,78 3,45 8,37
Nafta 21 28,29 27,81 0,48 1,69
Nafta 22 24,52 24,46 0,06 0,24
Nafta 23 22,19 20,54 1,65 7,43
Nafta 26 145,04 144,92 0,12 0,08
Nafta 28 115,17 115,19 -0,02 0,02
Nafta 29 90,77 91,02 -0,25 0,28
Nafta 30 56,95 56,85 0,1 0,18
Nafta 31 24,67 24,91 -0,24 0,97
Nafta 32 15,07 14,7 0,37 2,46
Nafta 33 25,7 25,72 -0,02 0,08
Nafta 34 90,17 90,18 -0,01 0,01
Nafta 35 82,06 82,21 -0,15 0,18
Nafta 36 62,73 62,51 0,22 0,35
Nafta 37 43,56 43,69 -0,13 0,29
Nafta 38 21,34 21,5 -0,16 0,75
Nafta 39 12,5 13,95 -1,45 11,6
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4. CONCLUSIONES

La espectroscopia FT-NIR en combinacibn con técnicas de calibracion
multivariable como PLS y RPM se ha mostrado como una técnica alternativa, a los
métodos tradicionales para la determinacion del numero de bromo en naftas; con

la ventaja de evitar el pretratamiento de la muestra.

El anadlisis por componentes principales permitié identificar las agrupaciones
naturales de los espectros de las muestras y el nimero de componentes
principales optimo a incluir en el modelo de prediccion; ademés se determino que
las regiones del espectro de mayor importancia se encuentran en los rangos de
4000-4300 cm™, 4500 a 4700 cm™ y 5800-6000 cm™.

Tanto la técnica de regresion parcial por minimos cuadrados (PLS) como la
regresion polinomial maltiple (RPM) aplicadas sobre el espectro FT-NIR mostraron
un desempefio satisfactorio para predecir el nimero de bromo en las naftas,
demostrando que los datos espectroscopicos pueden proporcionar informacion

detallada de esta propiedad.

Los modelos obtenidos por regresidon PLS tuvieron que ser ajustados por
eliminacién de un nimero alto de outliers debido a que los datos de referencia del
namero de bromo no presentaban una relacién lineal, mientras que para el modelo
obtenido por regresion polinomial multiple (RPM) so6lo hubo la necesidad de

eliminar tres muestras debido a que este método utiliza relaciones no-lineales.

La disminucién de variables x empleada en la regresion PLS mostré6 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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Los modelos desarrollados asi como su aplicacion, deben hacerse en muestras de
la misma naturaleza, en el caso de la regresion PLS, para muestras pesadas y

livianas.

Durante el proceso de elaboracion del modelo de prediccion con el método de

RPM, mientras mayor es el nUmero de términos mejor es el resultado obtenido.
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5. RECOMENDACIONES

Los resultados del estudio anteriormente presentado muestran el gran
potencial de la espectroscopia NIR y técnicas multivariables para la
determinacion del namero de bromo en naftas colombianas. Aunque los
resultados de validacion cruzada muestran un buen desempefio de los
modelos desarrollados, se recomienda que éstos sean evaluados vy
alimentados con nuevas muestras para hacerlos mas robustos y asegurar que

siempre estaran actualizados.
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Anexo A

Calculo de los componentes principales

clear all Sborrar todos los datos
clc % (limpia la pantalla)
close all

cooQ

%$%% Llamado de los archivos en excel

$%cd C:\Users\Seven\Dropbox\Proyecto Carbones

cd C:\Users\Gallo\Dropbox\Proyecto Carbones

esp cal=xlsread('Datos.xlsx', 'Hojal', 'A1:CPQ36");
ss=esp_cal;

[NF NC]=size(ss);

mes=mean (ss, l) ;yms=repmat (mes,NF, 1) ;

coef cal score call]=princomp (ss, 'econ');

%% coef, vectores propios

%$%% score, PCs
reconstruidos=coef cal*score cal'+ms';

o°
o°

for i=1:NF
drawnow
plot (reconstruidos(:,1i),'b'); hold on
pause
plot(ss (i, :), 'k'") ;pause

o® o© o o
o® o© o o

o°
o°

end

SRMS=mean (sqrt (sum ( (reconstruidos'-ss) .* (reconstruidos'-ss))/length(ss)))
xlswrite('pcs.xlsx',score cal, 'PCs cal');
xlswrite('pcs.xlsx',coef cal, 'VecP');

xlswrite('pcs.xlsx',mes, 'MediaEksp');
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Anexo B

Calculo de la matriz de coeficientes de regresion

clc
close all
clear all

pc=xlsread('pcs.xlsx', 'PCs cal');
A=pc(:,1:3); %%% Grupo de calibracidn
C=pc(2:2:36,1:3); %%% Grupo de validaciodn
NB=xlsread('pcs.xlsx','NB cal');
NBcal=NB(:,1);

NBval=NB(2:2:36,1);

% % Al=[A(:,1) A(:,2) A(:,3)]; %% Polinomio de gradol, 3 términos

% % A2=[A(:,1) A(:,2) A(:,3) ones(length(A),1)]; %% Polinomio de gradol,

% % A3=[A(:,1) A(:,2) A(:,3) A(:,1).*A(:,2).*A(:,3) ones(length(A),1)];
%% Polinomio de grado 1, 5 términos

5 % Ad=[A(:,1) A(:,2) A(:,3) A(:,1).*A(:,2) A(:,1).*A(:,3) A(:,2).*A(:,3)
A(:,1).*A(:,1),

$ % A(:,2).*A(:,2) A(:,3).*A(:,3) ones(length(A),1)]; %% Polinomio
de grado 2, 10 términos

% % AS=[A(:,1) A(:,2) A(:,3) A(:,1).*A(:,2) A(:,1).*A(:,3) A(:,2).*A(:,3)
A(:,1).*A(:,1), ...

% % A(:,2) .*A(:,2) A(:,3).*A(:,3) A(:,1).*A(:,2).*A(:,3)
A(:,1).*A(:,1).*A(:,2) A(:,2).*A(:,2).*A(:,3),...

% % A(:,3).*A(:,3).*A(:,1) A(:,1).*A(:,1).*A(:,3)
A(:,2).*A(:,2).*A(:,1) A(:,3).*A(:,3).*A(:,2) A(:,1).*A(:,1).*A(:,1),...
% % A(:,2) .*A(:,2) .*A(:,2) A(:,3).*A(:,3).%A(:,3) ones(length(A),1)]1;
$%%Polinomio de grado 3, 20 términos

A6=[A(:,1) A(:,2) A(:,3) A(:,1).*A(:,2) A(:,1).*A(:,3) A(:,2).*A(:,3)
A(:,1).*A(:,1),...

A(:,2) .*A(:,2) A(:,3).*A(:,3) A(:,1).*A(:,2).*A(:,3)
A(:,1).*A(:,1).*A(:,2), .

A(:,2) .*A(:,2) . *A(:,3) A(:,3).*A(:,3).*A(:,1) A(:,1).*A(:,1).*A(:,3),

. A(:,2) .*A(:,2) . *A(:,1) A(:,3).*A(:,3).*A(:,2) A(:,1).*A(:,1).*A(:,1),

. A(:,2) .*A(:,2) . *A(:,2) A(:,3).*A(:,3).*A(:,3)
A(:,1).*A(:, 1) .*A(:,1) .*A(:,2), ...
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A(:,1) . *A(:,1).*A(:,1) .*A(:,3) A(:,2).*A(:,2).%A(:,2).*A(:,1)
A(:,2) .*A(:,2) .*A(:,2) .*A(:,3),...

A(:,3).*A(:,3).*A(:,3) . *A(:,1) A(:,3).*A(:,3).*A(:,3).*A(:,2)
A(:,1) . *A(:,1) . *A(:,2) .*A(:,3),...

A(:,1).*A(:,2) .*A(:,2) .*A(:,3) A(:,1).*A(:,2).*A(:,3).*A(:,3)
A(:, 1) .*A(:, 1) .*A(:,2) .*A(:,2), ...

A(:,1).*A(:,1).*A(:,3).*A(:,3) A(:,2).*A(:,2).*A(:,3).*A(:,3)
A(:, 1) .*A(:, 1) .*A(:, 1) . *A(:,1), ...

A(:,2) .*A(:,2) .*A(:,2) .*A(:,2) A(:,3).*A(:,3).*A(:,3).*A(:,3)
ones (length(A),1)]; %% Polinomio de grado 4, 35 términos

B=A6;
t=pinv (B) *NBcal; %%% coeficientes

$%%%Validacién del modelo
Cl=[C(:,1) C(:,2) C(:,3)]; %% Polinomio de gradol, 3 términos

% % C2=[C(:,1) C(:,2) C(:,3) ones(length(C),1)]; %% Polinomio de gradol,

% % C3=[C(:,1) C(:,2) C(:,3) C(:,1).*C(:,2).*%C(:,3) ones(length(C),1)];
%% Polinomio de grado 1, 5 términos

% % C4=[C(:,1)

C(:,1).*C(:,1),...

% % C(:,2).*C(:,2) C(:,3).*C(:,3) ones(length(C),1)]; %% Polinomio
de grado 2, 10 términos

% % Co=[C(:,1) C(:,2) C(:,3) C(:,1).*C(:,2) C(:,1).*%C(:,3) C(:,2).*C(:,3)
C(:,1).*C(:,1),...

s % C(:,2).*C(:,2) C(:,3).*C(:,3) C(:,1).*C(:,2).*C(:,3)
C(:,1).*C(:,1).*C(:,2) C(:,2).*C(:,2).*%C(:,3),...

% % C(:,3).*C(:,3).*C(:,1) C(:,1).*C(:,1).*C(:,3)
C(:,2).*C(:,2).*C(:,1) C(:,3).*C(:,3).*C(:,2) C(:,1).*C(:,1).*C(:,1),...
% C(:,2).*C(:,2).*C(:,2) C(:,3).*C(:,3).*C(:,3) ones(length(C),1)1;
%$%Polinomio de grado 3, 20 términos

C6=[C(:,1) C(:,2) C(:,3) C(:,1).*C(:,2) C(:,1).*%C(:,3) C(:,2).*C(:,3)
C(:,1).*C(:,1),...

C(:,2).*C(:,2) C(:,3).*C(:,3) C(:,1).*C(:,2).*C(:,3)
C(:,1).*C(:,1).*C(:,2), .

C(:,2).*C(:,2).*C(:,3) C(:,3).*C(:,3).*C(:,1) C(:,1).*C(:,1).*C(:,3),

C(:,2).*C(:,2).*C(:,1) C(:,3).*C(:,3).*C(:,2) C(:,1).*C(:,1).*%C(:,1),

. C(:,2).*C(:,2).*C(:,2) C(:,3).*C(:,3).*C(:,3)
C(:,1).*C(:,1).*C(:,1).*C(:,2),...
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C(:,1).*C(:,1).*C(:,1).*%C(:,3)

C(:,2).%C(:,2).*C(:,2).%C(:,3),...

C(:,3).*C(:,3).*C(:,3).*%C(:,1)

C(:,1).*C(:,1).*C(:,2).%C(:,3),...

C(:,1).*C(:,2).%*C(:,2).%C(:,3)
C(:,1).*C(:,1).*C(:,2).*%C(:,2),

C(:,l).*C(:,l).*C(:,3).*C(:,é;

C(:,1).*C(:,1).*C(:,1).*C(:,1),

C(:,2).*C(:,2).*C(:,2).*%C(:,2)
ones (length(C),1)]; %% Polinomio de grado

TV=Co6*t;

TC=A6*t;

figure (1)

plot (NBcal,TC, "*r',NBval, TV, "*b")
figure (2)

plot (NBval, TV, "*b"')

plot (TC,NBcal, "*r'")

plot (TV,NBval, '*r')

oC o o
oC o o

o°
o°

o\°
o\°

p=polyfit (NBcal,TC,1)
pv=polyfit (NBval,TV,1)
R=corrcoef (NBcal, TC)

RV=corrcoef (NBval, TV)

o oP
o oP

o°
o°

Nc=length (TC) ;
Nv=length (TV) ;

PRESS=sum( (TC-NBcal) .”2); %Predictive residual sums of squares

.C(:

r3)

LFC(:,2).%C(:,2)
L¥C(:,3).%C(:,3)
LFC(:,2).%C(:,3)
LFC(:,2).%C(:,3)

*C(:,3).*C(:,3)

4, 35 términos

SECPRESS=sqgrt (PRESS/Nc); %Standar error of calibration

L*C(:

L*C (s

L*C (¢

L*C (e

L*C(:

PRESSV=sum ( (TV-NBval) .”2); %Predictive residual sums of squares
SEPPRESS=sqgrt (PRESSV/Nv); %$Standar error of prediction

metricas=[SECPRESS SEPPRESS]
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