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RESUMEN. En la industria de refinacién del petréleo es frecuente el uso de crudos de diferentes origenes, lo que
origina variaciones apreciables en la composiciéon quimica de los productos obtenidos durante el proceso de refinacion.
La aplicacion de las técnicas quimiomeétricas de reconocimiento de patrones ha hecho posible el desarrollo de procedi-
mientos alternativos que permiten, a través de métodos espectroscépicos o cromatograficos, la clasificaciéon y el control
de calidad de diversos tipos de combustibles de una forma rapida y con el empleo de pequena cantidad de muestra. El
objetivo de este estudio fue la aplicacion de los métodos supervisados de reconocimiento de patrones: modelado suave
independiente por analogia de clases y andlisis discriminante sobre minimos cuadrados parciales —(SIMCA) y (PLS-
DA), de sus siglas en inglés— para la clasificaciéon de kerosinas mediante la técnica de Espectroscopia Infrarroja; y
realizar un estudio comparativo de los resultados obtenidos por ambos métodos. L.os modelos desarrollados permitie-
ron diferenciar dos clases de kerosinas con diferente composicién quimica, lo cual fue corroborado por Espectrometria
de Masas. El estudio comparativo realizado a través de una validacién con muestras externas, demostré que el modelo
SIMCA present6 una adecuada sensibilidad y selectividad: no presenté falsos negativos y fue capaz de no clasificar a
las muestras de turbocombustibles ajenas al sistema modelado; sin embargo, el modelo PLS-DA present6 problemas
de selectividad y no logré diferenciar las muestras de turbocombustibles. Se considera que el problema de selectividad
del modelo PLS-DA est4 dado por la influencia que ejerce el conjunto de entrenamiento en el calculo de los umbrales
de las clases.

ABSTRACT. In the oil refining industry, the use of crudes from several origins is frequent. This leads to considerable
variations in the chemical composition of the products obtained during the refining process. The application of the
chemometric techniques for pattern recognition has made possible the development of alternative methods that allow
the classification and quality control of several types of fuels in a quick way, using small quantities of samples, through
spectroscopy and chromatography methods. The objective of this study is the application of the supervised pattern
recognition methods: Soft Independent Modeling of Class Analogy (SIMCA) and Partial Least Squares Discriminant
Analysis (PLS-DA) in the classification of kerosene through infrared spectroscopy. This study is also intended to carry
out a comparative study of the results achieved with the application of both methods. The models developed allowed to
differentiate two kerosene groups with different chemical compositions, which were corroborated through mass spec-
trometry. The comparative study carried out through a validation with external samples showed that the SIMCA model
had an adequate sensitivity and selectivity: it didn’t show false negatives and was unable to classify the turbo fuel
samples alien to the modeled system. Nevertheless, the PLS-DA model showed selectivity problems and was unable to
differentiate the turbo fuel samples. It was considered that the selectivity problem presented by the PLS-DA model is
due to the influence of the training group in the calculation of the classes’ thresholds.
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INTRODUCCION

En el control de calidad de los destilados medios del
petréleo se emplea un grupo de ensayos fisico quimicos
oficialmente establecidos como procedimientos de refe-
rencia por diferentes organizaciones internacionales,
como por ejemplo: la ASTM (American Society for
Testing Materials), la ISO (Internacional Standard
Organization) y el IP (Institute of Petroleum). Se debe
destacar que las propiedades fisico quimicas determi-
nadas a través de los métodos de referencia emplean un
tiempo de medicién considerable y requieren de apre-
ciable cantidad de muestra; ademas, cuando los produc-
tos presentan pequenas diferencias o anomalias en su
composicién quimica, estas no son facilmente detec-
tables a través de ellas. Una de las tendencias actuales
en la industria petroquimica es la aplicacién de la
quimiometria sobre la base de los resultados de las téc-
nicas de Cromatografia Gaseosa, o de las espectrosco-
picas de infrarrojo cercano, medio y ultravioleta visible.
Estos procedimientos alternativos son empleados en el
control de calidad de diferentes productos, en el control
de procesos productivos!!! y en la detecciéon de adulte-
raciones de combustibles a través del empleo de los méto-
dos quimiométricos de reconocimiento de patrones.'**®

En este trabajo se empleé la Espectroscopia Infrarroja
con transformada de Fourier para la caracterizaciéon de
kerosinas de variada composicién. La definicién inicial
de las categorias o clases se realizé mediante el método
de analisis por componentes principales (PCA, por sus
siglas en inglés). Se utilizé la Cromatografia Gaseosa aco-
plada a la Espectrometria de Masas (CG-EM) para defi-
nir el porqué de la separacién de las muestras de
kerosinas en dos clases diferentes.

Los métodos de reconocimiento de patrones utiliza-
dos para la clasificacién fueron el andlisis discriminan-
te sobre minimos cuadrados parciales (PLS-DA, por sus
siglas en inglés) y el modelado blando independiente de
analogias de clase (SIMCA, por sus siglas en inglés).
Ambos se catalogan como modelos de clasificacién blan-
dos; o sea, son capaces de discernir si las muestras u
objetos pertenecen a una clase, a mas de una, o a ningu-
na, a diferencia de los modelos fuertes de clasificacion;
como por ejemplo, el de los k-ésimos vecinos mas cerca-
nos, que siempre clasifican a un objeto acorde a su ma-
yor similitud con alguna de las clases presentes en el
modelo, independientemente de que pertenezca o no a
la citada clase. Los modelos se calcularon y refinaron
sobre la base de un conjunto de muestras de entrena-
miento y posteriormente, se sometieron a un proceso de
validacién con un grupo de muestras independientes
(conjunto de validacién).

El método SIMCA de reconocimiento de patrones
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 alimentiaria'™® y far-
macéutica.'*?° En la del petréleo, se ha utilizado para la
deteccién de adulteraciones en gasolinas.'*?® Es un mé-
todo supervisado de reconocimiento de patrones que se
basa en el principio de analogia entre las muestras que
pertenecen a una misma clase y emplea las puntuacio-
nes determinadas mediante PCA para el calculo de las
distancias entre los objetos. E1 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, comunmente del 95 %.

El método PLS-DA es una combinacién de técnicas
de regresioén y clasificacién; en general, al igual que el

método SIMCA, reduce la dimensionalidad de las varia-
bles del sistema, pero en este caso, a través de minimos
cuadrados parciales. Una vez calculadas las nuevas va-
riables latentes se realiza el andalisis discriminante y se
establecen las fronteras entre las clases.?! La clasifica-
cién de objetos en analisis discriminante se hace en fun-
cién de su probabilidad de pertenencia a una u otra clase:
un objeto clasifica dentro de la clase para la cual se ob-
tiene una mayor probabilidad. La regién critica o fron-
tera que separa dos clases puede ser una recta, un plano
o hiperplano, en esta regién critica, se igualan las proba-
bilidades de pertenecer a ambas clases. A diferencia del
método SIMCA, este método permite detectar directa-
mente las direcciones de mayor variabilidad, hacer mi-
nima la influencia de aquellas variables que no estan
directamente asociadas a la respuesta; en resumen, per-
mite lograr una rotacién de la proyeccién de las varia-
bles latentes para obtener una separacién maxima entre
las clases. El algoritmo calcula un umbral de clasifica-
cién para cada clase utilizando la estadistica bayesiana
y la distribucién observada de los valores predichos; una
muestra u objeto pertenece a la clase cuya probabilidad
calculada es mayor.

El objetivo del trabajo consistié en aplicar los méto-
dos de reconocimiento de patrones PLS-DA y SIMCA
en la clasificaciéon de kerosinas mediante el empleo de
los datos experimentales que brinda la Espectroscopia
Infrarroja y realizar un estudio comparativo sobre la ca-
pacidad de prediccién de ambos modelos.

MATERIALES Y METODOS

Se utilizaron 60 muestras de kerosinas y 10 mues-
tras de turbocombustibles provenientes de una refine-
ria de la Unién Cuba Petroleo. Los espectros infrarrojos
se obtuvieron en un espectrémetro FT-MIR Avatar
360Esp (Nicolet Instrument Corp.). El funcionamiento
del espectrémetro se cheque6 de forma periédica con el
patrén de poliestireno. Se utilizé celda fija con ventanas
de cloruro de sodio de 0,03 mm . La correccién del fondo
se realizé con la celda vacia y seca. Previo al analisis,
la celda se endulzé dos veces con alicuotas de la propia
muestra. Los espectros se midieron en absorbancia
mediante la técnica de transmisién en el intervalo
entre 4 000 y 400 cm™ con una resoluciéon de 4 ecm™, un
paso de 1,929 em™ y 32 barridos por punto. El analisis
PCA realizado a partir de los resultados espectrales evi-
dencié que las muestras de kerosinas se dividen en dos
grupos diferentes, los cuales se identificaron como Cy
V. Los espectros de masas de una muestra de cada gru-
po se obtuvieron en un cromatégrafo de gases con de-
tector masico HRGC-MS (Konik-Tech), en un intervalo
de temperatura desde 50 hasta 320 °C, rampa de calenta-
miento de 3 °C /min y columna DB-5 de 30 m . El equipo
emplea fuente de impacto electrénico a 70 eV, con inter-
valo de masas de 29 a 600 Dalton.

Para el desarrollo de los modelos de clasificacion se
emplearon los métodos supervisados de reconocimien-
to de patrones PLS-DA y SIMCA. El célculo de los mo-
delos se realizé sobre la base de las dos clases de
kerosinas definidas en el andlisis PCA. Se utilizaron
40 muestras de kerosinas para conformar el conjunto de
entrenamiento, 26 de ellas de la clase Cy 14 dela clase V.
Para validar los modelos se utilizaron 30 muestras: 13
de la clase C, 7 de la V y se agregaron 10 de turbocom-
bustibles para verificar la selectividad y robustez de los
modelos. Para el cadlculo de los modelos, se utilizé la zona
espectral comprendida entre 1 750 y 690 cm™, (553 va-
riables por muestra) que es la zona de mayor informa-
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cién o huella espectral del sistema objeto de estudio; por
lo cual las dimensiones de las matrices X de trabajo para
el conjunto de calibracién y validacién fueron 40 x 553 y
30 x 553, respectivamente. Para minimizar el efecto del
corrimiento de la linea base, se aplic6 la correccién
multiplicativa de la senal. Se utilizé como preprocesa-
miento el centrado en la media. El nimero 6ptimo de
componentes principales se seleccioné mediante vali-
dacién cruzada. Para la evaluacién del modelo SIMCA
se utilizaron los diagramas Coomans y los estadigrafos
Qresidual y T? de Hotelling. Se fij6é en un 5 % el nivel de
significacién de los limites de las fronteras que definen
cada clase. En el procesamiento matematico y estadisti-
co se emplearon los programas PLS-Toolbox 3,52 y
Pirouette version 3,11.%2

RESULTADOS Y DISCUSION

Por simple inspeccién visual no es posible detectar
diferencias apreciables entre los espectros infrarrojos de
las 60 muestras de kerosinas en el intervalo espectral
(690 a 1 750 ecm™) en el cual se calcularon los diferentes
modelos de clasificacién (Fig. 1). Sin embargo, después
de aplicar el método de analisis por componentes prin-
cipales a estos datos espectrales (Fig. 2), si se obser-
varon diferencias entre las muestras de kerosinas del
conjunto global: a lo largo del primer componente prin-
cipal las muestras se separan en dos grupos; las mues-
tras del grupo identificado como C se concentran en la
parte negativa del primer componente principal, las
muestras del grupo V se ubican en su parte positiva.

Para confirmar la causa de la separacién en dos cla-
ses diferentes se seleccioné una muestra de cada una de
clases y se analizaron por CG-EM. Los resultados demos-
traron que la separacién en dos clases esta dada por apre-
ciables diferencias en su composicién quimica. Los
cromatogramas de iones totales (CIT) de las muestras
analizadas (Fiig. 3) revelaron que la kerosina clase V pre-
senta componentes mas pesados que la de la clase C, y
estd menos enriquecida en compuestos ligeros. De igual
forma, los fragmentogramas obtenidos en el espectrémetro
de masas corroboraron que la muestra clasificada como
clase V presenta los iones de mayor peso molecular. El
fragmentograma del ién 57 tipifica la riqueza en hidro-
carburos saturados alifaticos de la muestra de la clase V
en comparacién con la muestra de la clase C.
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Fig. 1. Espectros infrarrojos de las muestras de kerosinas (con-
junto global).
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Fig. 2. Resultados del modelo PCA obtenido a partir de los es-
pectros infrarrojos de las muestras de kerosinas: puntuaciones
sobre los dos primeros componentes principales.
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Fig. 3. Cromatogramas de iones totales de muestras de kerosinas de las clases Cy V.
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Calculo de los modelos PLS-DA y SIMCA

Los modelos se calcularon en base a las dos clases
definidas con anterioridad por PCA y CG-EM. Tanto para
el modelo SIMCA como el PLL.S-DA los numeros de mues-
tras paralas clase Cy V fueron 26 y 14, respectivamente.
Para el modelo SIMCA el nimero de factores resulté cin-
co para ambas clases y para el modelo PLS-DA, seis. La
varianza explicada (en tanto por ciento) por los modelos
resultaron: modelo SIMCA, clase C (93,4), clase V (88,4)
y modelo PLS-DA, para ambas clases (88,9).

Ambos modelos clasifican correctamente a todas las
muestras del conjunto de entrenamiento. En el diagrama
de Coomans calculado para el modelo SIMCA se reportan
las distancias ortogonales de las muestras del conjunto de
entrenamiento con respecto a las dos clases: se destaca

la clasificacién correcta de las muestras de las clases Cy
V (Fig. 4). Se obtuvo una distancia entre las clases de
3,8:1a separacién entre las clases se considera adecuada
cuando este parametro es mayor que 3,0.%

Los resultados del modelo PLS-DA, en particular, los
valores de puntuacién de las muestras del conjunto de
entrenamiento en la prediccién de la clase C (Fig. 5), re-
velan una evidente separaciéon de ambas clases en torno
al umbral de probabilidad calculado y que no se presen-
tan errores de clasificacién.

Validacion de los modelos PLS-DA y SIMCA

El grupo de validacion se conformé con 13 muestras
de la clase C, 7 de la clase V y 10 muestras de turbocom-
bustibles (T'1-T10). Estas tiltimas eran ajenas a los modelos
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desarrollados y fueron incluidas en el grupo de validacién
para verificar la selectividad de estos; es decir, para com-
probar si los modelos eran capaces de reconocerlas como
que no pertenecen a ninguna de las clases.

Los resultados de la validaciéon del modelo SIMCA
fueron satisfactorios, las muestras pertenecientes a las
clases C y V clasificaron correctamente en sus respecti-
vas clases y las muestras de turbocombustibles cayeron
fuera de los limites que definen las fronteras de las cla-
ses; o sea, fueron correctamente clasificadas como no per-
tenecientes a ninguna de las clases del modelo (Fig. 6).

La clasificacién de las muestras de las clases Cy V
en el proceso de validacién del modelo PLS-DA fue co-
rrecta (Fig. 7) y la separaciéon entre las clases fue ade-
cuada; sin embargo, las muestras de turbocombustibles
—ajenas al modelo— no clasificaron bien: T1, T7 y T9
clasificaron como pertenecientes a la clase C y el resto,
como pertenecientes a la clase V.

Los resultados del estudio comparativo demuestran
que el modelo SIMCA tuvo una adecuada sensibilidad y

selectividad: no presenté falsos negativos y fue capaz
de no clasificar a las muestras de turbocombustibles aje-
nas al modelo. Los autores consideran que el problema
de selectividad que presenté el modelo PLS-DA estuvo
dado por la influencia que ejerce el conjunto de entre-
namiento en el calculo de los umbrales de las clases; o
sea, si las muestras problemas presentan pequenas va-
riaciones en su composicién quimica y estas variacio-
nes no fueron contempladas durante el desarrollo del
modelo, entonces el umbral calculado no es representa-
tivo y no delimita correctamente a las muestras
discrepantes.

Se debe destacar que las propiedades fisico quimi-
cas que comUnmente se miden en el control de calidad
de los destilados medios (viscosidad, densidad, azufre,
temperatura de inflamacién y destilacién) no fueron
capaces de detectar las pequenas diferencias de la com-
posicién quimica del sistema estudiado. El trabajo de-
sarrollado demuestra que la Espectroscopia Infrarroja,
en combinacién con el método SIMCA de reconocimien-
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to de patrones puede utilizarse en el control de calidad
de los destilados medios del petréleo como procedimien-
to alternativo, lo cual no solo presenta ventajas en cuan-
to alarapidez de la respuesta analitica, sino también, en
el consumo de muestras y reactivos. Las refinerias y la-
boratorios de investigacion cubanos pueden hacer ex-
tensiva esta metodologia a otros destilados medios del
petréleo (diesel y turbocombustibles).

CONCLUSIONES

Se emplearon los métodos de reconocimiento de pa-
trones supervisados SIMCA y PLSDA para la clasifica-
cién de kerosinas a partir de los datos que brinda la téc-
nica de espectroscopia infrarroja. Los modelos SIMCA
y PLS-DA calculados se validaron mediante un grupo
de muestras que no formaron parte del conjunto de en-
trenamiento. El estudio comparativo llevado a cabo a
partir de los resultados de la validacién demostré que
ambos modelos poseen una adecuada sensibilidad; sin
embargo, solo el modelo SIMCA tiene la selectividad y
robustez que exige este tipo de sistema. La metodolo-
gia desarrollada puede constituir una herramienta tutil
para el control de calidad de los destilados medios del
petroleo.
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