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RESUMEN

Los aditivos quimicos son ampliamente utilizados en la industria del petréleo; éstos
varian de acuerdo al proceso tecnoldgico en los que estan involucrados segun su
funcionalidad. En su caracterizacion se determinan un conjunto de propiedades fisico-
quimicas para certificar que cumplen con las especificaciones de calidad establecidas. Los
métodos de ensayo que se emplean son laboriosos, consumen tiempo y volimenes de
muestra. En el presente trabajo se demuestra la factibilidad de emplear los datos que se
obtienen de la espectroscopia infrarroja de rango medio conjuntamente con los métodos
de reconociendo de patrones para caracterizar dos aditivos: uno antiestatico utilizado
para la transportacion y carga de combustibles y el otro un inhibidor de corrosion. Se
utilizd el método de andlisis por componentes principales para la exploracion de los
datos, con vistas a visualizar la presencia de agrupamientos de similar comportamiento
en las muestras de estudio. Para el proceso de clasificacion se utilizé el modelo blando
independiente por analogias de clase, los diferentes modelos de pruebas se construyeron
a partir de un conjunto de entrenamiento de muestras representativas. Para comprobar el
desempeiio de los mismos y minimizar los problemas relacionados con ajustes, se
validaron a partir de conjuntos de muestras independientes. La sensibilidad y selectividad
obtenidas en las etapas de entrenamiento y validacion fueron iguales a 1; los modelos no
presentaron errores de clasificacion por lo que pueden ser utilizados para el control de
calidad de los aditivos estudiados.
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ABSTRACT

Chemical additives are widely used in the oil industry; these vary according to their
functionality as well as according to the technological process in which they are involved.
A physical-chemical characterization has to be carried out, in order to certify the required
quality specifications. The test methods used are laborious, consuming time and an
important volume of samples are needed. The aim of this work is to demonstrate the
feasibility of combining medium range infrared spectroscopy data together with pattern
recognizing methods to characterize two additives, an antistatic used during the loading
and transportation of fuels and a corrosion inhibitor. The principal component analysis
method was used to explore the data, with a view to visualizing the presence of
groupings of similar behavior in the study samples. For the classification process the
independent soft model was used by class analogies, the different test models were
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constructed from a training set of representative samples. Selectivity and sensitivity
obtained in the training and validation steps were equal to 1, the models did not present
classification errors that its suggested our model could be employed for the quality
control of the additives reported in this study.

Keywords: pattern recognition; classification; SIMCA; additives
INTRODUCCION

La industria del petroleo utiliza en sus diferentes procesos tecnoldgicos una amplia gama
de aditivos; se emplean en la perforacion, extraccidon, recuperacion mejorada del
petroleo, refinacidén; asi como en el transporte y almacenamiento de los diferentes
productos obtenidos en cada una de las diferentes etapas productivas. En particular, para
mejorar las propiedades de los combustibles obtenidos en la refinacién se emplean
dispersantes, detergentes, inhibidores de corrosion, antiestaticos, entre otros.

Estos aditivos, por lo general, son mezclas complejas y requieren de un control de
calidad adecuado para verificar que cumplen con las propiedades especificadas por los
fabricantes, y detectar ademas los posibles problemas ocasionados por su vencimiento o
adulteracién. En su caracterizacidon se utilizan métodos estandarizados, a partir de los
cuales, se puede verificar si las propiedades fisico quimicas obtenidas coinciden con las
reportadas para el producto. Estos métodos son laboriosos, consumen tiempo y
volumenes de muestra. La espectroscopia infrarroja con transformada de Fourier (FT-
MIR, por sus siglas en inglés) se ha estado utilizando, en apoyo a los ensayos fisico
quimico, como un meétodo para el cribaje de los aditivos que no cumplen con las
especificaciones del fabricante (Maldonado et al. 2018; Ferreira et al. 2014; Pacheco,
2014; ASTM D5845, 2001). Sin embargo, en algunos aditivos, por su compleja
formulacion, la simple inspeccion visual de sus espectros no aporta la informacion
deseada. En estos casos resulta conveniente el empleo combinado de los métodos
quimiométricos de reconocimiento de patrones con los datos que brinda la técnica FT-
MIR.

La literatura especializada define el reconocimiento de patrones como la zona del
conocimiento que se ocupa del desarrollo de teorias, métodos, técnicas y dispositivos
computacionales para la realizaciébn de procesos ingenieriles, computacionales y
matematicos, relacionados con objetos fisicos o abstractos, que tienen el proposito de
extraer informacion que permita establecer propiedades y vinculos entre conjuntos de los
objetos estudiados sobre la base de los cuales se realiza una tarea de identificacién o
clasificacion. Como se destaca en esta definicidon general el reconocimiento de patrones
abarca dos grandes aplicaciones: analisis exploratorio de datos y clasificacion
(Shulclopper, 2013; Brereton, 2015, 2007).

Durante la ultima década, el reconocimiento de patrones ha sido una de las
especialidades de la quimiometria que se ha desarrollado y aplicado mas profusamente
en el ambito de la quimica industrial (Cai ez al. 2015; Klessler, 2013; Pomerantsev ez al.
2012; Chian y Colegrove, 2007), quimica analitica (Kumar et al. 2014; Olivieri y Rivas,
2011; Miller, 2010), quimica forense (Materazzi et al. 2017; Risoluti et al. 2016;
Renterghem ez al. 2013; Talavera et al. 2012, 2011) y quimica ambiental (Hopke, 2015;
Gredilla er al. 2013; Mas et al. 2010). Se han utilizado ampliamente en el control de
calidad de materias primas y productos terminados (Pérez et al. 2017; Carvalho et al.
2014; Bassabasi y Oussama, 2013; Khanmohammadi et al. 2013; Flumignan ez al. 2010;
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Sheng y Lian, 2012), y en la deteccidon eficaz de productos adulterados (Nespeca et al.
2018; Vempatapu y Kamaujia, 2017; Shand et al. 2017; Mendes y Barbiera, 2013; Coelho
etal. 2011).

Una de las finalidades que se persigue cuando se analizan muestras caracterizadas por
numerosos analisis (resultados multidimensionales) es la de encontrar semejanzas entre
ellas, que permitan establecer agrupaciones en base a los andlisis efectuados. Las
agrupaciones encontradas pueden servir posteriormente para clasificar objetos
desconocidos de una forma rapida y objetiva. La industria alimentaria y la industria
farmacéutica han sido pilares en el uso de estas herramientas quimiométricas (Olivieri,
2017; Gabrielsson et al. 2002). En estas investigaciones se han empleado, conjuntamente
las técnicas multivariadas de reconocimiento de patrones con diferentes técnicas
analiticas: cromatografia gaseosa, cromatografia liquida de alta resolucion,
espectroscopia infrarroja y andlisis de trazas de elementos metalicos (Brereton, 2007).

El andlisis por componentes principales (PCA, por sus siglas en ingles) y el analisis
jerarquico de cluster (HCA, por sus siglas en inglés) se utilizan como métodos de analisis
exploratorio de datos, los cuales permiten definir las agrupaciones presentes en los
sistemas estudiados. El modelado suave independiente de analogias de clase (SIMCA,
por sus siglas en inglés) es un método de clasificacion que tiene la ventaja que se puede
utilizar como un clasificador de una sola clase, o de varias clases; otros clasificadores,
tales como: andlisis discriminante lineal, analisis discriminante por minimos cuadrados
parciales y maquinas de vectores soporte requieren que los sistemas estudiados estén
definidos al menos por dos clases (Brereton, 2009). Para detectar anomalias o
adulteraciones de un producto el clasificador idoneo es el de una sola clase, que es la
clase definida a través de un conjunto de entrenamiento con las muestras que son
definidas como muestras de referencia.

El objetivo del presente trabajo es ejemplificar la utilidad del empleo de los métodos de
reconocimiento de patrones PCA y SIMCA en conjuncion con la técnica espectroscopica
FT-MIR, en la caracterizacion de dos aditivos empleados en la industria del petréleo:
uno utilizado como antiestatico para la transportacion y carga de combustibles y el otro
como inhibidor de corrosidén, que denominaremos Anti_est; y Inh_corr, respectivamente.

MATERIALES Y METODOS
Aditivos objeto de estudio y condiciones del registro de los espectros infrarrojos

Se estudiaron dos tipos de aditivos: uno antiestatico empleado para el manejo y
transportacion de combustibles y el otro un inhibidor de corrosiéon, que denominamos
Anti_est y Inh_corr, respectivamente.

El registro de los espectros infrarrojos se realizé en un equipo FT-MIR modelo Frontier
de la firma Perkin Elmer. Se utiliz6 la técnica de reflectancia total atenuada horizontal
con una porta muestra de selenuro de zinc. El registro se realizd en por ciento de
transmitancia, en el intervalo de nimero de onda entre 4000 a 650 cm™, con 16 barridos
y una resolucién de 4 cm™. En la adquisicidén y procesamiento de los espectros se empled
el programa Spectrum (PerkinElmer Spectrum, 2015).

Analisis quimiomeétrico: reconocimiento de patrones
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En el andlisis exploratorio de datos se utiliz6 como método de reconocimiento de
patrones no supervisado el PCA. El numero 6ptimo de componentes principales (CP) se
selecciond teniendo en cuenta el porcentaje de varianza que cada CP acumuld. Se
utilizaron los estadigrafos Q residual y T? de Hotelling para definir la presencia de
muestras o variables discrepantes. Estos estadigrafos permiten detectar si la variacion
incluida en los componentes principales considerados es mas grande que la que
corresponderia si solo influyeran variaciones aleatorias.

Para el calculo de los modelos de clasificacion se empled el método supervisado de
reconocimiento de patrones SIMCA, el cual tiene la ventaja de ser un clasificador de una
o varias clases.*! En el presente trabajo se utilizo como un clasificador de una sola clase,
el cual permite detectar las muestras discrepantes a la clase Optima definida para el
sistema. El método se basa en el principio de analogia entre las muestras que pertenecen
a una misma clase. Este método calcula un modelo PCA para cada clase o categoria del
sistema; posteriormente, integra cada una de las clases y calcula sus limites o fronteras
con una probabilidad dada. En el célculo de las distancias emplea las puntuaciones de las
muestras obtenidas en el andlisis PCA. El modelo se calcula y refina mediante un
conjunto de muestras de entrenamiento (conjunto de entrenamiento); posteriormente,
para comprobar su desempefio y minimizar los problemas relacionados con un exceso de
ajuste se valida con muestras externas (conjunto de validacidén). Al final, el modelo
desarrollado se utiliza para predecir las clases de muestras desconocidas; la asignacién de
clases se realiza cuando la distancia residual es menor que el limite estadistico definido
para cada una de las clases; para una mayor informacion sobre este método el método
SIMCA recomendamos consultar las siguientes referencias (Brereton, 2015, 2007, 2009;
Esbensen, 2001).

Para la evaluacion de los resultados del modelo SIMCA se utilizaron los diagramas de
Coomans, en los cuales se reportan las distancias de las muestras a la clase definida por
el modelo; se fij6 en 5 % el nivel de significacion de los limites y fronteras que definen la
clase. El numero de muestras clasificadas correctamente por el modelo en las etapas de
entrenamiento y validacion es una medida de la calidad del mismo (Westad y Marini,
2015; Brereton, 2006). Para una categoria determinada, la sensibilidad es la proporcion
de casos que son correctamente predichos como miembros de esta clase (verdaderos
positivos) dividido entre la suma de la cantidad de verdaderos positivos y de falsos
negativos. La selectividad se define como la proporcion de casos de otras clases que son
correctamente predichos (verdaderos negativos) dividido entre la suma de verdaderos
negativos y falsos positivos. En el procesamiento matematico y estadistico se emplearon
los programas Pirouette version 3.11 (Pirouette, 2003) y el PLS-Toolbox versién 6.7.1
(PLS-Toolbox, 2012).

e Conjunto de adiestramiento y validacion del aditivo antiestatico: Anti_est

El conjunto de entrenamiento se conformo con los espectros de 15 muestras del aditivo
antiestatico que cumplian con las especificaciones técnicas. La notacion utilizada para las
muestras de entrenamiento fue E1, E2,...E15. Los modelos se calcularon en el intervalo
de longitudes de onda 2000 - 650 cm™. La dimension de la matriz X de entrenamiento fue
de 15 x 1351 (15 espectros y 1351 variables experimentales). Para minimizar el
corrimiento de la linea base se aplico la transformacion primera derivada (se utilizd un
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polinomio de segundo orden y un filtro de 15 puntos); como preprocesamiento de los
datos se utilizo el centrado en la media. Para validar el modelo SIMCA se emple6 un
conjunto de validacion que incluy6 los espectros de 15 muestras del aditivo Anti_est,
cuya notacion fue V1, V2,...V15; y los espectros de 3 muestras de aditivo que se
adulteraron “exprofeso” con un 25 y 50% de diesel, que es uno de los componentes del
producto; la notaciéon utilizada fue: A1_25, A1_50, A2_25, A2_50 y A3_25, A3_50; lo
cual nos permite verificar la capacidad del modelo para detectar muestras discrepantes.
La dimension de la matriz de validacion fue 21 x 1351.

e Conjunto de adiestramiento y validacion del aditivo inhibidor de corrosion:
Inh_corr

El calculo de los modelos se realizd en el intervalo de longitudes de onda 1889 - 778 cm™.
El conjunto de entrenamiento se conformé con los espectros de 20 muestras del aditivo
Inh_corr que cumplian con las especificaciones técnicas, las cuales se tomaron como
referencia: la notacion utilizada fue: E1, E2,...E20. La dimensiéon de la matriz del
conjunto de entrenamiento fue de 20 x 1112 (20 espectros y 1112 variables espectrales).
Para minimizar el efecto del corrimiento de la linea base se utilizd la correccidon
multiplicativa de la sefial (MSC, por sus siglas en inglés). Como técnica de
preprocesamiento se empleo el centrado en la media. Para validar el modelo SIMCA se
confeccion6 una matriz de validacion conformada por los espectros de siete aditivos de
referencia: la notacion utilizada fue: V1, V2,...V7; a la cual se le agregd los espectros de
una muestra considerada como atipica, la cual se registré por triplicado: en el mismo
equipo, en dias y operadores diferentes: se le dio la notaciéon P1, P2 y P3.

RESULTADOS Y DISCUSION
Aditivo antiestatico: Anti_est

El modelo PCA calculado con dos componentes principales explicé 89 por ciento de la
variabilidad del sistema. Las puntuaciones de las muestras del conjunto de entrenamiento
reflejan que el sistema esta formado por una sola clase que en este caso es el conjunto de
muestras Anti_est que cumplen las especificaciones y estan en el marco del control de
calidad (Figura 1). Los resultados de los estadigrafos Q residual y T? de Hotelling no
arrojaron la existencia de muestras discrepantes (Figura 2).
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Figural. Modelo PCA: grafico con las puntuaciones en el plano PC 1 ws PC 2 del conjunto de
entrenamiento.
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Figura 2. Modelo PCA: estadigrafos Q residual y T? de Hotelling (con lineas discontinuas se destacan los
limites de cada uno de los estadigrafos para un nivel de significacion del 5 %).

El modelo SIMCA se calcul6é con dos componentes principales para la clase definida
anteriormente mediante el analisis PCA. Todas las muestras del conjunto de
entrenamiento clasificaron correctamente (15 verdaderos positivos); no hubo muestras
sin clasificar (Figura 3).
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Figura 3. Modelo SIMCA (etapa de entrenamiento): diagrama de Coomans: distancias de las muestras del
conjunto de entrenamiento con respecto a la clase Anti_est (con lineas discontinuas se destacan los limites
de las clases para un nivel de significacion del 5 %).

El resultado de la validacion del modelo SIMCA predijo correctamente las 15 muestras
del aditivo que cumplian las especificaciones técnicas (15 VP), y no clasific6 las 6
muestras adulteradas (6 VN) (Figura 4). El modelo no present6 errores de clasificacion
en las etapas de entrenamiento y validacion: la sensibilidad y selectividad de ambas
etapas fue de 1. El mayor poder discriminatorio de las variables estuvo comprendido
entre las frecuencias 1600 - 1450 cm™ que se corresponden con las vibraciones de tension
C=C aromaticos y de doblaje C-H (en el plano) y entre 900 - 650 cm™ con las vibraciones
de doblaje C-H (fuera del plano).



Rev. CENIC Cienc. Quim.; 49: 1-13. 2018. e-1SSN: 1221-2450

°
- A150 AT50
0.20-] °A250

Q

[7]

8

8]

o

w 015 .

@ A125

o

[

o o

) A325
0.10 °A225

V15
°v2 v o
0.054
. 7 V10 s .
R4
b °ve Vel 11 " L
Vi °us ) Vi3
T T T ] T
V5 V10 V15 A325

Muestras

Figura 4. Modelo SIMCA (etapa de validacion): diagrama de Coomans: distancias de las muestras del
conjunto de validacion con respecto a la clase Anti_est (con linea discontinua se destaca el limite de la
clase para un nivel de significacion del 5 %).

Sin embargo, resulta dificil discriminar las muestras adulteradas mediante simple
inspeccion visual de sus espectros infrarrojos (Fig.5), cosa muy comun en el caso de los
aditivos quimicos, que por lo regular son mezclas extremandamente complejas; y por
ende, la similitud de sus espectros no implica una identidad de la composicidon quimica
de la muestra.
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Figura 5. Espectros FT-MIR de la muestra de validacion V8 y de la muestra adulterada con diesel A3 al 25
y 50 %.

Aditivo inhibidor de corrosion Inh_corr

El modelo PCA se calculé con 2 componentes principales que explicaron el 98 % de la
variabilidad del sistema. Se debe destacar que el aporte del CP2 es pequeiio (0,58 %), la
mayor variabilidad se recoge en el CP1 con un 98,5 %. Otro aspecto de interés con
respecto al modelo calculado estd relacionado con las puntuaciones de las muestras a lo
largo de CP1; las muestras de referencia denominadas E4, E5, E6, E10, E11 y E12 se
ubican en la parte positiva de CP1, y el resto las muestras en la parte negativa (Figura 6).
El modelo fue capaz de detectar pequefas diferencias en sus espectros producto de las
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variaciones que pueden estar presentes en este tipo de aditivo, cuya composicion puede
variar sin dejar de cumplir con las especificaciones técnicas y de calidad. Los estadigrafos
Q residual y T? de Hotelling (Figura 7) indican que las puntuaciones de todos los
espectros se ajustan adecuadamente al modelo.
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Figura 6. Resultados del PCA: puntuaciones de las muestras sobre los dos componentes principales (con
lineas discontinuas se destacan los limites de la elipse para un nivel de significacién del 5 %).
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Figura 7. Resultados del modelo PCA: estadigrafos Q residual y T? de Hotelling (con lineas discontinuas se
destacan los limites de cada uno de los estadigrafos para un nivel de significacion del 5 %).

Teniendo en cuenta los resultados del PCA el modelo SIMCA se calculd para una sola
clase. Los diagramas de Coomans de los conjuntos de entrenamiento y validacién
reflejan una correcta clasificacion del sistema estudiado (Fig. 8 y 9). En la etapa de
validacion el modelo SIMCA predijo correctamente las 7 muestras del aditivo que
cumplian con las especificaciones técnicas y discriminé los espectros de la muestra
discripante. El estadigrafo Q residual de la muestra problema y de una muestra de
referencia (Fig.10) refleja que el mayor poder discriminatorio de las variables estuvo
comprendido entre 1350-800 cm™; que se corresponden con vibraciones de tensién C-O-C
y de doblaje C-H, C-N y C-O.
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Figura 8. Modelo SIMCA (etapa de adiestramiento): diagrama de Coomans (con linea continua se destaca
la distancia limite de la clase para un nivel de significacion del 5 %).
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Figura 9. Modelo SIMCA (etapa de validacién): diagrama de Coomans (con linea continua se destaca la
distancia limite de la clase para un nivel de significacion del 5 %).

Residuales Q@
Residuales Q@

3 . . . . . . . . . . 3 . . . . . . . . . .
200 S00 1000 1100 1200 1300 1400 1600 1600 1700 1800 1500 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1800
Frecuencia (cm-1) Frecuencia cm-1)

Figural0. Estadigrafo Q residual de la muestra problema P (A) vs muestra de referencia (B).
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Cuando se compara el espectro infrarrojo de la muestra problema con el de una muestra
de referencia se observa que mediante la inspeccion visual resulta dificil discriminar la
muestra problema (Figurall).

Los resultados de este trabajo ejemplificados mediante el estudio de dos aditivos
utilizados en la industria del petréleo demuestran la utilidad de aplicar las técnicas de
reconocimiento de patrones cuando se pretenda utilizar la técnica FT-MIR en el control
de calidad de mezclas complejas.

CONCLUSIONES

Los aditivos que comunmente se emplean en la industria del petroleo son mezclas de
elevada complejidad; y, por ende, utilizar solo la comparacion visual de sus espectros
infrarrojos como método de control rutinario para verificar las especificaciones de
calidad de este tipo de producto no es recomendable. Sobre la base del estudio de dos
aditivos; uno antiestatico y el otro un inhibidor de corrosion, se demostro6 la utilidad de
combinar los resultados de la espectroscopia FT-MIR con las técnicas quimiomeétricas de
reconocimiento de patrones. El método de clasificacion SIMCA logrd discriminar en la
etapa de validacion las muestras discrepantes de los modelos desarrollados: los modelos
no tuvieron falsos positivos, ni falsos negativos. Si se define un conjunto de
entrenamiento adecuado el uso combinado de ambas herramientas puede ser de gran
utilidad en el control rutinario de los aditivos empleados en la industria del petréleo.

Figura 11. Espectros IR de la muestra de referencia E12 y de la muestra problema P1 registrados mediante
la técnica HATR.
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