Quim. Nova, Vol. 31, No. 6, 1573-1576, 2008

DESARROLLO DE UN MODELO SIMCA PARA LA CLASIFICACION DE KEROSINAS MEDIANTE EL EMPLEO

DE LA ESPECTROSCOPIA INFRARROJA

Angel Dago Morales*, Alberto Cavado Osorio, Reinaldo Fernandez Fernandez y Ernesto Linchenat Dennes
Centro de Investigaciones del Petréleo, Washington 169 esquina a Churruca, Municipio Cerro, Ciudad de la Habana, Cuba

Recebido em 16/10/07; aceito em 29/11/07; publicado na web em 26/8/08

y

ecnica

~
S
d
Q
Z

DEVELOPMENT OF A SIMCA MODEL FOR CLASSIFICATION OF KEROSENE BY INFRARED SPECTROSCOPY. In the
petroleum refining industry, the use of crude from several origins is frequent. This leads to a product of variable chemical composition

during refining, hindering quality control. Therefore, it is important to develop classification models that help to better characterize
those products. The objective of this study is to develop a SIMCA recognition pattern to classify kerosene using infrared spectroscopy
data. The model permits to differentiate two kerosene groups with different chemical compositions, which was corroborated by mass

spectrometry.
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INTRODUCCION

En el control de la calidad de los destilados medios del petrdleo
se emplean procedimientos de ensayo que han sido oficialmente
establecidos como procedimientos de referencia por diferentes
organizaciones internacionales; como por ejemplo; la American So-
ciety for Testing Materials (ASTM), la ISO (Internacional Standard
Organization) y el IP (The Institute of Petroleum). Es conocido que
estos métodos de referencia aunque son exactos emplean un tiempo
de medicidn considerable y requieren, por lo general, de apreciable
cantidad de muestra.

Los métodos quimiométricos han tenido gran aplicacién en la
industria de refinacion del petrdleo; por ejemplo, los métodos de
calibracién multivariada para el desarrollo de procedimientos alter-
nativos para la prediccion simultdnea de propiedades fisico quimicas
en derivados como gasolinas, kerosinas, turbocombustibles y diesel.'”
La exactitud de estos procedimientos alternativos es comparable
con la exactitud de los métodos de referencia; presentan ademas
las ventajas de utilizar pequefias cantidades de muestras y de que el
tiempo invertido en el andlisis es pequefio. Por otra parte los méto-
dos quimiométricos de clasificacion y reconocimiento de patrones
han sido ampliamente utilizados en la deteccion de adulteraciones
de combustibles, asi como en el control de calidad de los procesos
productivos.'®-13

En nuestro laboratorio se han desarrollado modelos de regresion
multivariados para la prediccién simultdnea de propiedades fisico
quimicas de kerosinas mediante el empleo de la espectroscopia in-
frarroja de rango medio (FT-MIR) y el método de minimos cuadrados
parciales (PLS). El establecimiento de estas metodologias analiticas
alternativas no culmina con el desarrollo y posterior validacién del
modelo; es necesario establecer un procedimiento de control de su
validez con respecto al tiempo, principalmente en la industria de
refinacion del petréleo, donde ocurren con frecuencia variaciones de
la materia prima y de los propios procesos productivos, que originan
cambios en la composicién quimica de los productos terminados; y
por ende, problemas con la prediccién de los modelos.'*! Para mini-
mizar estas dificultades relacionadas con la deteccidn de situaciones
anémalas originadas por muestras atipicas, o no contempladas en el

*e-mail: adago@ceinpet.cupet.cu

proceso de calibracion, es necesario desarrollar modelos de clasifi-
cacién que permitan identificar las muestras que se encuentran fuera
de especificacion y definir ademds cuando es necesario realizar una
actualizacién de las calibraciones, y de esta manera lograr modelos
mads robustos.'®"”

El método SIMCA de reconocimiento de patrones (Soft Independent
Modeling of Class Analogy) desde su introduccién por Svante Wold en
1976'% ha sido uno de los métodos de clasificacién mas utilizados en el
control de calidad en las industrias alimenticia'® y farmacéutica.” En
la industria del petréleo se ha utilizado para la deteccién de adultera-
ciones en gasolinas.'*"*Es un método supervisado de reconocimiento
de patrones que se basa en el principio de analogia entre las muestras
que pertenecen a una misma clase, y emplea para el cdlculo de las
distancias los scores determinados mediante andlisis por componen-
tes principales (PCA). El método SIMCA calcula un modelo PCA
para cada clase o categoria presente en el sistema objeto de estudio,
posteriormente integra cada una de las clases y calcula sus limites o
fronteras con una probabilidad dada, comdnmente del 95%.%'

En caso de que no esté disponible la informacién externa, las
categorias o clases se pueden definir a partir de una evaluacién de
las agrupaciones mediante el andlisis exploratorio de datos (recono-
cimiento de patrones no supervisado) que brindan métodos como: el
Analisis Jerdrquico de Grupos (Hierarchical Cluster Analysis, HCA)
y el Andlisis por Componentes Principales (Principal Components
Analysis, PCA). Una vez definidas las categorias, se construye y refina
un modelo para el conjunto de muestras de entrenamiento conocidas
training set; y después éste se utiliza para predecir las clases de nuevas
muestras desconocidas zest set. Una muestra desconocida o muestra
problema puede asignarse a una categoria, a mas de una, o a ninguna;
y se calcula la probabilidad de cada asignacion.

El objetivo de nuestro trabajo es desarrollar un modelo SIMCA
de reconocimiento de patrones para clasificar los cortes de produccién
de kerosinas.

MATERIALES Y METODOS

Se utilizaron 60 muestras de kerosinas provenientes de una refi-
neria de la Unién Cuba Petréleo (CUPET). El andlisis preliminar de
componentes principales evidencié que las muestras se dividen en
dos grupos diferentes, las cuales se identificaron como C y V.
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Los espectros de masas de muestras representativas de cada gru-
po se obtuvieron en un cromatégrafo de gases con detector masico
HRGC-MS, modelo 4000B-Q12 de la firma Konik-Tech, con pro-
gramacion del horno desde 50 hasta 320 °C, rampa de calentamiento
de 3 °C/min y columna DB-5 de 30 m. El equipo emplea fuente de
impacto electrénico a 70 eV, con rango de masas de 29 a 600 Dalton.
En el registro y procesamiento de los datos se utilizé el programa
Konikrom Plus versién 2.3.%

Los espectros infrarrojos de las 60 muestras de kerosinas objeto
de estudio se obtuvieron en un espectrémetro FT-MIR Avatar 360Esp,
de la firma Nicolet Instrument Corp. Estos se midieron en absorbancia
mediante la técnica de transmisién en el rango entre 4000-400 cm'!
con una resolucién de 4 cm™ y 32 barridos por punto. Se utilizé celda
fija con ventanas de cloruro de sodio y un paso de luz de 0.03 mm.
En el registro y procesamiento de los espectros se uso el sistema de
programas Omnic versién 5.2 a.”

Para el desarrollo del modelo de clasificacion se empled el método
SIMCA vy los resultados de la espectroscopia infrarroja. El cdlculo
del modelo se realiz6 en base a las dos clases definidas en el anélisis
PCA. Se utilizaron 40 muestras de kerosinas para conformar el con-
junto de calibracion, 26 de ellas de la clase C y 14 de la clase V. Para
validar el modelo se utilizaron 30 muestras: 13 de la clase C, 7 de la
V y se agregaron 10 muestras de turbo-combustibles para verificar
la selectividad del modelo. Los cdlculos del modelo se llevaron a
cabo en el rango espectral entre 1750-690 cm™! para un total de 553
variables por muestra. Las matrices X de los conjuntos de calibracién
y validacion tienen dimensiones 40x553 y 30x553, respectivamente.
Para minimizar el efecto del corrimiento de la linea base los espectros
fueron corregidos mediante el procedimiento de correccién multipli-
cativa de la sefial (Multiplicative Scatter Correction, MSC). Se utilizé
como preprocesamiento el centrado en la media (mean centered). El
ndmero éptimo de componentes principales se selecciond teniendo
en cuenta el por ciento de varianza que cada componente principal
logra explicar.

Para la evaluacién de los modelos se utilizaron los diagramas
Coomans y los estadigrafos Q residual y T? de Hotelling. Se fij6 en
un 5% el nivel de significacién de los limites de las fronteras que
definen cada clase. En el procesamiento matemadtico y estadistico se
emplearon los programas PLS_Toolbox 3.5 soportado en Matlab®*%
y Pirouette version 3.11.%

RESULTADOS Y DISCUSION

En la Figura 1 se presentan los espectros infrarrojos de las 60
muestras de kerosinas (conjunto global) después de aplicar la cor-
recciéon MSC; se observa que los espectros presentan una adecuada
dispersion de la linea base.

A partir de estos datos espectrales (matriz X de dimensiones
60x553) y la técnica quimiométrica de reconocimiento de andlisis por
componentes principales (PCA) se definié que en el proceso industrial
se originan kerosinas de dos grupos diferentes. En la Figura 2 se
reportan los scores sobre los dos primeros componentes principales,
en la cual se observa que a lo largo del primer componente principal
las muestras de kerosinas se separan en dos grupos o clases En uno
de estos grupos -identificado como C- las muestras se concentran
en la parte negativa del primer componente principal; y en el otro,-
identificado como V- las muestras se concentran en la parte positiva
del primer componente principal.

Para confirmar la causa de la separacién en dos clases diferentes
se selecciond una muestra representativa de cada una de ellas, y se
analizaron por cromatografia gaseosa acoplada a masas. Los resul-
tados de la cromatografia gaseosa demuestran que la separacion en
dos clases estd dada por apreciables diferencias en la composicién
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Figura 1. Espectros infrarrojos de las muestras de kerosinas después de
aplicar la correccion MSC
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Figura 2. Modelo PCA del conjunto global de muestras de kerosinas

quimica. En la Figura 1S (Material suplementar) se reportan los
cromatogramas de iones totales (TIC) de las muestras representativas
de ambas clases; la kerosina clase V (en rojo) presenta componentes
mads pesados -con mayor nimero de dtomos de carbono- que la de la
clase C, y estd menos enriquecida en compuestos ligeros.

De igual forma, los fragmentogramas obtenidos en el espectré-
metro de masas corroboraron que la muestra clasificada como clase V
presenta los iones de mayor peso molecular. El fragmentograma del
i6n 57 tipifica la riqueza en hidrocarburos saturados alifaticos de la
muestra de la clase V en comparacién con la muestra de la clase C.

Desarrollo del modelo de clasificacion SIMCA

El modelo SIMCA se calcul6 en base a las dos clases definidas
con anterioridad por PCA y CG-EM. De las 60 muestras objeto
de estudio 39 forman parte del grupo C y 21 del V. El conjunto de
calibracion se conformé con 40 muestras (26 de la clase C y 14 de
la clase V). Un resumen de los resultados del modelo se presenta en
la Tabla 1. En la Figura 3 se reporta el diagrama de Coomans, en el
cual se presentan las distancias ortogonales de todas las muestras del
grupo de calibracién con respecto a las dos clases. En el diagrama se
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destaca que se logra la correcta clasificacion de todas las muestras y
que no se presentan falsos negativos. Se obtuvo una distancia entre
las clases de 3.80, la selectividad del modelo se considera adecuada
cuando el valor de este pardmetro es mayor de 3.2!:2¢

Tabla 1. Resumen de los resultados del calculo del modelo SIM-
CA

Clases N° Ne % de Clasificados Clasificados No
de de  varianza  correc- incorrec- clasifi-
muestras factores explicada tamente tamente  cados
C 26 5 93.4 26 - -
\'% 14 5 88.4 14 - -
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Figura 3. Modelo SIMCA: Distancias de las muestras del conjunto de
calibracion con respecto a las clases Cy V (con lineas continuas se destacan
los limites de las clases para un nivel de significacion del 5%)

Validacion del modelo SIMCA

El grupo de validacién se conformé con 13 muestras de la clase
C, 7 delaclase Vy 10 muestras de turbocombustibles (T1-T10). Las
muestras de turbocombustibles son ajenas al modelo desarrollado, y
fueron incluidas en el grupo de validacion para verificar la selecti-
vidad del mismo; es decir, para comprobar si el modelo es capaz de
reconocerlas como que no pertenecen a ninguna de las clases.

En la Figura 4 se presenta el diagrama de Coomans, en el cual se
reflejan las distancias de las muestras del conjunto de validacién con
respecto a las clases definidas por el modelo. Se observa como las
muestras de validacién de las clases Cy V clasifican correctamente en
sus respectivas clases y las muestras de turbocombustibles caen fuera
de los limites que definen las fronteras de las clases. En la Figura 5
se reportan los estadigrafos Q residual y T?> de Hotelling calculados
para la clase V: se observa como las muestras de validacion de la
clase V caen dentro de los limites de confianza del 5% y las muestras
pertenecientes a la clase C y las muestras de turbocombustibles caen
fuera de los limites establecidos.

Los resultados de la validacion fueron satisfactorios; el modelo
desarrollado clasificé correctamente a las muestras del grupo de
validacién: todas las muestras fueron clasificadas en su clase res-
pectiva, no se presentaron casos de falsos negativos, las 10 muestras
de turbocombustibles fueron correctamente clasificadas como no
pertenecientes a ninguna clase.
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Figura 4. Validacion del modelo SIMCA: Distancias de las muestras del grupo
de validacion con respecto a las clases C'y V (con lineas continuas se destacan
los limites de las clases para un nivel de significacion del 5%)
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Figura 5. Validacion del modelo SIMCA. Descriptores T y residuales Q de
la clase V (con lineas discontinuas se destacan los limites de la clase V para
un nivel de significacion del 5%)

CONCLUSIONES

Se demostrd, mediante la aplicacién de técnicas quimiométricas
y cromatogréficas, que en el proceso de produccidn se originan dos
tipos de cortes de kerosinas, cuya diferencia fundamental estd dada
en la proporcién de los componentes mds pesados. Se desarrolld
un modelo SIMCA de reconocimiento de patrones supervisado que
permite la clasificacién de las dos clases de kerosinas a partir de los
datos de sus espectros infrarrojos. El modelo desarrollado posee una
sensibilidad y selectividad adecuadas para el control de calidad del
proceso productivo.

MATERIAL SUPLEMENTAR

A Figura 1S estd disponibilizada gratuitamente em la pagina web
http://quimicanova.sbq.org.br em la forma de un archivo .PDF.
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Figura 1S. Cromatogramas de iones totales de muestras de kerosinas de las clases Cy V

*e-mail: adago@ceinpet.cupet.cu



