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RESUMO

TITULO: DETERMINACAO DOS PARAMETROS DE QUALIDADE DE
DETERGENTES EM PO UTILIZANDO ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO
PROXIMO

Autora: Giovana Soato Povia
Orientador: Prof. Dr. Célio Pasquini

Este trabalho visa o desenvolvimento de um método analitico para a determinacao dos
parametros de qualidade em detergentes em pd utilizando a Espectroscopia de
Infravermelho Préximo (NIR) e técnicas de calibragdo multivariada. Foram utilizados
dois conjuntos de amostras: o primeiro para as andlises quantitativas e o segundo para
andlises qualitativas. As amostras do primeiro conjunto tiveram os parametros de
qualidade determinados pelos respectivos métodos de referéncia. A técnica estatistica
utilizada para as calibragdes foi o PLS. Foram desenvolvidos modelos de calibragbes
para a previsdo do teor de umidade, matéria ativa e densidade. O desempenho dos
modelos de calibrag¢des foi avaliado por meio de validagdo externa. A determinagao do
teor de umidade apresentou RMSEP = 0,29% (m/m). O valor de RMSEP para a
determinagao da matéria ativa foi de 0,37% (m/m) e para a determinacao da densidade
o valor de RMSEP = 14 g L . Os modelos construidos apresentaram resultados
satisfatérios e os erros encontrados sdo aceitaveis para a faixa de controle utilizada na
industria. O segundo conjunto é composto de 4 grupos, que apresentam caracteristicas
distintas. Foram avaliados dois métodos de classificagdo: SIMCA e PLS DA. E possivel
observar que ocorre a discriminagdo das amostras que apresentam teor de matéria
ativa mais elevado, no entanto, os outros grupos néo puderam ser discriminados. Os
dois métodos de classificacdo avaliados apresentaram resultados semelhantes, com
acerto de 100% na classificagdo de amostras externas somente em seus respectivos

grupos.

viii



ABSTRACT

TITLE: DETERMINATION OF THE PARAMETERS OF QUALITY OF POWDER

DETERGENTS USING NEAR INFRARED SPECTROSCORPY.
Author: Giovana Soato Povia
Advisor: Prof. Dr. Célio Pasquini

This work aims the development of an analytical method for the determination of
quality parameters on powder detergents using the near infrared spectroscopy (NIR)
and multivariate calibration techniques. Two sets of samples were used: the first one
for the quantitative analysis and the second one for qualitative analysis. The samples
of the first set had the quality parameters determined by their respective methods of
reference. The chemometric technique used for calibration was the PLS1. Calibrations
for the prediction of de moisture content, active matter and density were developed.
The performance of the calibration models was evaluated through external validation.
The determination of the moisture content presented a RMSEP = 0,29% (w/w). The
value of RMSEP for the determination of the active matter was 0,37% (w/w) and for
the determination of moisture the value of RMSEP was 14 g L. The constructed
models presented satisfactory results and the errors that were found are acceptable
for the control range used in industry. The second set is composed of four groups of
power detergents which present different characteristics. Two methods of
classification were evaluated: SIMCA and PLS DA. It was possible to observe the
discrimination of the samples which presents higher active matter content. However,
the other groups could not be discriminated. Both methods of classifications evaluated
presented similar results, with 100% correcte results of the classification of samples

only in their respective groups.
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1. INTRODUCAO

Em um mercado competitivo, as empresas estdo sempre buscando melhorias em
seu processo de fabricagao e investindo no desenvolvimento de novas metodologias de
andlises, que proporcionem resultados rapidos, precisos e com baixo custo. Para o
mercado de produto domissanitarios, essa busca se torna ainda mais importante devido
ao baixo valor agregado ao produto final. Visando também o cumprimento das normas
vigentes, com relacdo ao meio ambiente, h4 uma preocupacdo com a geracao de
residuos provocados pelas constantes analises realizadas no decorrer do processo.

O crescimento da capacidade computacional, o advento de técnicas instrumentais
de analises quimicas e da quimiometria, abre portas para uma revolugao no controle de
qualidade de processos industriais. Esses métodos permitem realizar anéalises “on-line”
de parametros fisico-quimicos, sem nenhum pré-tratamento de amostras e sem
geracao de residuos. A espectroscopia na regiao do infravermelho préximo, NIR, tem
sido empregada com freqiéncia no desenvolvimento de metodologias analiticas
destinadas ao controle de qualidade de processos industriais [1-3]. Os métodos
quimiométricos podem ser aplicados em dados multivariados com os propdsitos
qualitativos (analise exploratéria e reconhecimento de padrdo) e quantitativos
(regressao) [4-8].

Os detergentes em pd sdo formulagbes bastante estruturadas e necessitam de
uma combinagdo equilibrada para que haja um bom desempenho do produto. Em sua
maioria, os detergentes em p6 contém em sua formulagdo: Surfactantes (tensoativos),
“Builders” (Tripolifosfato de sédio, silicatos, carbonatos, zedlita), carga (podem ser

soluveis como sulfatos e cloretos ou insoluveis como talco), agentes auxiliares na

1



remocao de sujeira (enzimas, oxigénio ativo), e alguns aditivos (branqueadores épticos,
perfumes, corantes, bentonitas, reguladores de espuma) [9,10]. O Alquilbenzeno
Sulfonato de Sédio linear é o principal agente tensoativo nos detergentes em po.

A base de dados “Web of science” ndo mostra nenhum trabalho utilizando a
técnica NIR para controle de qualidade de detergentes em pé. Tran e colaboradores
utilizam a técnica NIR para determinacdo da agregacao de surfactantes em varios
meios (concentragdo micelar critica) [11]. Por outro lado, a regido do infravermelho
médio é citada no controle de qualidade destes produtos. Carolei e colaboradores
mostram a determinacao de trés tipos de surfactantes e agua, em shampoo e em sabao
liquido, utilizando ATR-FTIR [12]. Khanmohammadi e colaboradores determinam o
percarbonato de sddio em detergente em p6 [13]. No entanto, a literatura é vasta para
determinagdes de teores de 4gua e densidade utilizando a regido do infravermelho
proximo [14-19]. A Brimrose possui um espectrofotdbmetro AOTF-NIR para
determinacdo de umidade e tamanho de particula em torre de secagem por spray
aplicada em varios produtos. Além das andlises de umidade e tamanho de particula é

possivel analisar gordura, lactose e proteina em leite em pé [1].



2. CONCEITOS E PRINCIiPIOS BASICOS

2.1. ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO

A espectroscopia na regidao do infravermelho proximo, em inglés, Near-infrared
(NIR) refere-se a radiacao eletromagnética caracterizada pelos comprimentos de onda
no intervalo 750 a 2500 nm [20]. A interacao da radiacao NIR com uma molécula esta
diretamente relacionada com o comportamento vibracional das ligagdes quimicas. O
modelo do oscilador Harmonico é utilizado para ilustrar a vibragao dos atomos em uma
ligacdo de uma molécula diatbmica. A forca de ligacdo e as massas dos atomos
participantes de uma ligacao quimica definem o deslocamento de um atomo em relacao
ao outro, numa determinada freqtiéncia, conforme a lei de Hooke, mostrada por meio da

equacao 1.

I |k
V=— |—
2w\ U

onde K é a constante de forca e p é a massa reduzida:

_ i

m, + m, @)

onde my € mz sdo as massas dos atomos envolvidos.
A energia potencial pode ser calculada a qualquer posicao de deslocamento dos

atomos envolvidos e é dada pela equacao a seguir.

3)
onde K é a constante de forga, r é a distancia entre os dois ndcleos atémicos, r. € a
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distancia intermolecular de equilibrio e X € o deslocamento dos atomos.
A mecénica quéantica impde restricbes dos niveis energéticos nos quais as
vibracdes sao possiveis. Assim, os niveis de energia vibracionais sao definidos por

meio da equacao abaixo:

v

E = v+l hv
2 )

onde Ev é a energia vibracional, v € o nUmero quantico vibracional, v é a freqiiéncia de
vibragdo fundamental e & é a constante de Plank.

A figura 1 mostra o comportamento da energia potencial em um oscilador

harmdnico quantizado com relacao a amplitude de vibragao.

Energia Paotencial

¥

-A 0 +A
Distédncia interatdmica

Figura 1. Representacao do modelo harménico quantizado para a energia potencial de
uma molécula diatémica.

No oscilador harménico as diferencas de energia entre dois niveis energéticos sao
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sempre iguais e a Unica transigcdo possivel € entre niveis de energia adjacentes, ou
seja, Av = = 1. No entanto em um sistema molecular real é necessario levar em
consideracao: as forcas de repulsao de Coulomb, quando ocorre aproximacao entre os
dois nucleos atbmicos e a distor¢ao da ligacao (até sua ruptura), se houver um aumento
significativo na distancia entre eles. Em ambos 0s casos ocorrera uma distor¢do no
modelo do oscilador harmédnico originando um oscilador anarmaonico.

No oscilador anarménico sao permitidas transicées diretas entre mais de um nivel
energético e existem diferengas entre os espagcamentos destes niveis energéticos. A

figura 2 mostra 0 comportamento da energia potencial em um oscilador anarménico.

Dissociagao

&

Energia Fotencial
p—

L J

Distancia interatdmica

Figura 2. Representacdo do modelo anarménico quantizado para a energia potencial
de uma molécula diatdbmica.

Evidéncias experimentais mostram que as moléculas se comportam como
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osciladores anarménicos. O modelo anarménico descreve trés tipos de transi¢coes
energeéticas; as transicdes energéticas que ocorrem no nivel energético v=0 para v=1
chamadas de fundamentais; as transicoes energéticas que se originam de um nivel
energético mais excitado como v=1 para v=2 ou v=2 para v=3 as quais recebem o
nome de bandas quentes; e 0s sobretons que séao as transicdes diretas entre mais de
um nivel energético, como v=0 para v=2 ou 3. A freqléncia das absorcoes dos
sobretons ndo sdo exatamente 2 ou 3 vezes a freqiéncia da radiagao absorvida na
transicao fundamental, devido as diferencas de espacamento entre 0s niveis

energeéticos. A figura 3 ilustra cada transi¢cdao energética no oscilador anarménico.

v=3 v=3 : v=3

v=2 v=2 v=2 !
v=1 - v=1 v=1

v=0 v=0 v=_0

Transi¢&o fundamental Sobretons Bandas Quentes

Figura 3. Transi¢cdes entre niveis energéticos.

Sendo assim, no modelo anarménico, a energia dos niveis vibracionais pode ser

calculada utilizando-se a equagao abaixo:

el
E=hviv+— =g, hv| v+
2 2 (5)

onde X, € a constante de anarmonicidade da vibragao.
Além dos sobretons previstos pelo modelo anarménico, outras ocorréncias

espectrais podem ser observadas na regido do infravermelho préximo, destacando-se



as bandas de combinacdo, que sado encontradas quando um féton excita
simultaneamente dois modos vibracionais. A frequéncia da banda de combinacao é
aproximadamente a soma ou a diferenca das duas freqiiéncias fundamentais. Esse
fendmeno ocorre quando um quantum de energia € absorvido por duas ligacdes de uma
vez [20]. Pode-se citar ainda a ressonancia de Fermi e a ressonancia de Darling-
Dennison.

A ressonancia de Fermi pode ocorrer entre um sobreton (ou uma banda de
combinagao) e uma banda fundamental, se apresentar a mesma simetria e freqiéncia
muito proxima a freqtiéncia da banda fundamental.

A ressonancia de Darling-Dennison é dada pela interacdo entre dois sobretons de
ordem superior € uma banda de combinacdo. Esse tipo de ressonancia ocorre em
moléculas que apresentam ligacdes simetricamente equivalentes do tipo XH e na
molécula de agua.

Pode-se afirmar que para uma molécula absorver radiagcao NIR é necessario que
o deslocamento dos atomos em uma vibragdo cause uma alteragcdo no momento de
dipolo da molécula ou do grupo de atomos em vibracao criando assim, um mecanismo
de interacao entre o modo vibracional e a radiacao eletromagnética. Também é preciso
que a molécula receba radiacdo em uma freqiéncia capaz de fornecer exatamente a

energia (hv) necessaria para que ocorra sobretons ou bandas de combinagao de duas

ou mais vibragdes [21].

2.2. CARACTERISTICAS DA ESPECTROSCOPIA NIR
A espectroscopia na regidao do infravermelho proximo tem sido empregada no

desenvolvimento de metodologias analiticas destinadas ao controle de qualidade de
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varios produtos industrializados. As ocorréncias espectrais nesta regido do espectro
eletromagnético podem ser atribuidas principalmente aos sobretons envolvendo as
vibracdes de estiramento C-H, N-H, S-H e O-H, bem como as combinag¢des de
vibracbes fundamentais destes grupos que resultam em absorcao de fétons de maior
energia [22].

A baixa absorcao na regidao NIR permite, por exemplo, 0 seu uso em amostras
contendo alto teor de umidade e as medidas de refletancia em amostras sélidas séo
privilegiadas pela alta penetracdo da radiagcdo. Além disso, a informacao quali/
quantitativa pode ser observada em diversas regides espectrais nas quais elas
praticamente se repetem a niveis de intensidade distintas e cada vez menores a medida
que se caminha para as regides de comprimento de onda de maior energia.

Para compensar a baixa intensidade das absorgdes, esta regido espectral dispde
de fontes de alta intensidade e de detectores eficientes, que contribuem para o aumento
da relagcao sinal/ruido.

Os espectros de absorcao na regidao NIR apresentam, portanto, informacdes
qualitativas e quantitativas sobre a composi¢cao de uma amostra. Estas informagdes néao
sao, no entanto, evidentes e ndo podem ser acessadas por meio do uso de um Unico ou
de poucos comprimentos de onda, tornando a analise quali/quantitativa do espectro NIR
uma matéria mais complexa e para a qual se desenvolveu muitas ferramentas
estatisticas e matematicas dentro da area da quimiometria [23].

A espectroscopia NIR apresenta muitas caracteristicas importantes que a tornam
adequada ao controle de qualidade nas industrias. Por ser uma técnica nao invasiva ela
se qualifica para o0 uso em monitoramento em linha. Seu uso na industria vem

crescendo devido as suas vantagens com relacdo aos métodos tradicionais; com ela €
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possivel adquirir resultados em intervalos de tempo menores e sem necessidade de
preparagdo da amostra. Uma das caracteristicas mais importantes da espectroscopia
NIR quando aplicada ao monitoramento em linha se refere a forma de obtengédo dos
espectros. Neste caso, espectros de refletancia sdo empregados de forma comum e
permitem acesso as informacdes de maneira nao destrutiva. Os espectros de
refletAncia apresentam, por sua vez, caracteristicas distintas de um espectro de
absorcdao em meio limpido. O espectro de refletancia é afetado por diversos fatores
instrumentais e provenientes da propria amostra, necessita ser tratado com ferramentas
matematicas mais complexas do que a classica equacdo da lei de Beer. O
espalhamento da radiagcdo causado pelas particulas da amostra em pd se constitui, por
exemplo, em um fator a ser considerado em medidas de refletancia difusa [22].

A figura 4 mostra o perfil do feixe de radiagdo em uma amostra em p6. Neste tipo
de amostra o feixe de radiacdo encontra uma superficie rugosa, a qual apresenta
pequenas superficies planas nas quais ocorrem reflexdo especular. A radiacdo é

refletida em todas as direcdes e a intensidade independe do angulo de observacao.

Figura 4. Perfil do feixe de radiagdo nas medidas por refletancia difusa. (A) amostra em
pod, (B) feixe de radiagao incidente, (C) radiacao refletida.

Diversos modelos foram desenvolvidos para descrever em termos quantitativos a



intensidade da radiagao refletida difusamente. O modelo desenvolvido por Kulbelka e

Munck mostra que a intensidade relativa de refletdncia de um p6 é dada por:

j(R,m):(l—le'm)z Kk

2R’ )
* (6)
ondeR'_ & arazdo entre a intensidade refletida pela amostra e a de um padrao néo
absorvente, k é o coeficiente de absor¢cdo molar do analito e S é o coeficiente de

espalhamento.

2.3. METODOS QUIMIOMETRICOS

A quimiometria é o uso de técnicas estatisticas e mateméticas para extrair
informagdes relevantes de dados quimicos. Neste trabalho, os dados de espectros NIR.
Atualmente a quimiometria é bastante aplicada em: calibragdo multivariada, modelagem
estrutura/atividade, reconhecimento de padréao, classificacdo e andlises discriminantes,

monitoramento e modelagem de processos multivariados [7,24].

2.3.1. Calibracao

O processo de calibracdo é uma das etapas criticas de uma metodologia que
emprega a espectroscopia NIR. Um método de referéncia deve ser eleito para produzir
resultados confiaveis dos parametros a serem avaliados. Uma vez coletados o conjunto
de espectros das amostras, eles sado divididos em dois conjuntos. Um deles é
empregado no processo de regressao e o outro no processo de validagcao. Esse tipo de
calibracdo emprega um conjunto de amostras externas de validacdo o que aumenta o

grau de confiabilidade no modelo produzido.
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2.3.2. Pré-processamento/tratamento dos dados

2.3.2.1. Centrar os dados na média

Este pré-processamento é aplicado as colunas da matriz de dados [5, 25]. Obtém-
se o valor médio para cada variavel que € subtraido de cada um dos valores da variavel
correspondente. Com isso, ocorre a mudanca do sistema de coordenadas para o centro

de dados. Esse valor € calculado por meio da equacgao a seguir:

Xijam = Xy = X )

ij(cm)
Onde X ;) € 0 valor centrado na média para a variavel j na amostra i, X; € o valor da
variavel j na amostrai e )}, € a média dos valores da amostra na coluna .

A figura 5 mostra uma representagcao gréafica de um conjunto de dados de trés

variaveis antes e depois de terem sido centrados na média.
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Figura 5. Representacao grafica dos dados centrados na média. (A) dados antes da
centralizagao na média (B) dados centrados na média.
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2.3.2.2. Derivadas

A primeira derivada pode remover efeitos aditivos que causam deslocamento na
linha de base independente de Y, enquanto a segunda derivada, pode remover a
flutuacao linear da linha de base. Varios algoritmos podem ser empregados para o
célculo de derivadas. A técnica de Savitzky- Golay é usada para calcular derivadas
espectrais pelo primeiro enquadramento em um polinomial de baixa ordem, para pontos
de uma janela selecionada pelo usuario [5].
2.3.2.3. Correcao multiplicativa de sinal (MSC)

Esse pré-tratamento é utilizado para corrigir efeitos de espalhamento de luz em
espectroscopia por refletancia, causados por diferengcas no tamanho e na forma das
particulas [26]. Estes efeitos sdo eliminados fazendo-se a regressao linear das variaveis

espectrais nas variaveis do espectro médio.

X, =al+bX, 8)

Os coeficientes a,e b, da amostra i sdo calculados por quadrados minimos

fazendo-se a regressdo de cada espectro no espectro médio (um conjunto a, b para

cada amostra). O espectro corrigido X,,. € obtido subtraindo-se a absorbéncia de
cada comprimento de onda do espectro original X, de a, e dividindo por b,. Essa

correcao faz uma regressao de um espectro medido contra um espectro de referéncia,
geralmente o espectro médio, e corrige o espectro medido usando uma inclinagao,

como mostra a figura 6.
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Figura 6. Representacédo gréafica do célculo de MSC do espectro individual com o
espectro médio.

A vantagem deste tratamento em relacdo as derivadas, € que o espectro corrigido
se assemelha ao espectro original, o que auxilia a interpretagéao.
2.3.2.4. Alisamento pela média

As técnicas de alisamento aumentam a razao sinal-ruido. Em geral utiliza-se uma
janela e todos o0s pontos que a compdem s&o usados para determinar a resposta no
centro da janela. Seleciona-se uma janela de abertura n+1, onde n € um namero inteiro
par, o valor da média calculado destes pontos sera a nova variavel do espectro
analisado, com comprimento de onda igual ao centro da janela (n/2+1). Esse calculo é

repetido para todos os pontos do espectro. [5]

2.3.3. Anadlise de componentes principais (PCA)

A andlise de componentes principais consiste na projecdo dos dados
multivariados, a partir de uma combinacao linear, em uma matriz de dados que sera
constituida por novos eixos no espaco multidimensional, causando uma redugdo na

dimensionalidade original [27,28]. A PCA tenta agrupar variaveis que estao altamente
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correlacionadas em uma nova variavel chamada de componente principal. Estes novos
eixos, representados pelas componentes principais, sdo ortogonais entre si e
ordenados em termos da quantidade de variancia explicada dos dados, o primeiro vetor
encontra-se na direcdo de maior variancia. Cada amostra passa a ser representada
como um ponto no espaco de dimensdao M do qual é possivel a extracdo de
informacbes das amostras e de agrupamentos de amostras que apresentem
caracteristicas semelhantes. A figura 7 mostra uma representacao grafica as projecao

de duas componentes principais em um espaco multidimensional.

X1

PC 1

— /
X3

X2

Figura 7. Primeira componente principal (PC1) e segunda componente principal (PC2)
em um espago multidimensional.

2.3.4. Soft Independent Modeling of Class Analogy (SIMCA)

SIMCA é uma técnica; modelativa, onde as amostras podem pertencer a nenhuma
classe ou a varias classes ao mesmo tempo; paramétrica, por considerar que as
variaveis possuem uma distribuicdo normal, devendo satisfazer os requisitos para o

namero de graus de liberdade (amostra/variavel) e a homogeneidade da matriz de
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variancia-covariancia; probabilistica, pois estima um grau de confianc¢a da classificacao.
Neste método a localizacdo e distribuicdo das classes sdao modeladas, usando
componentes principais. Determina-se o numero de componentes principais necessario
para cada classe. As amostras de cada classe sdo colocadas dentro de uma caixa,
onde os limites das mesmas sao definidos com um dado nivel de confianga. O poder de
discriminacado é dado pela distancia entre as classes. A distribuicdo de uma amostra
externa a uma dada classe é baseada na projecdo da mesma no espacgo de escores €
sua distancia das fronteiras das classes em questao. A posi¢cao da amostra no modelo é

calculada através de testes F conforme equacao apresentada a seguir:

’ 9

onde(S;{)2 € a variancia residual de uma amostra adequada para classe q, (Sg )2 € a
variancia da distancia da classe analisada para a classe q, N, € o numero de espectros
utilizados no conjunto teste para classe g, e C é o numero de componentes principais
usado pelo modelo da classe gq. Amostras com F na extensdo de 0,1-1,0 séo
classificadas para a classe g. Valores de F abaixo de 0,05 classifica a amostra como
nao pertencente ao grupo em questdo enquanto que, valores intermediarios sao
atribuidas a “outliers” [27]. A figura 8 mostra uma representacao grafica do modelo

SIMCA.
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Figura 8. Modelo de classificagdo SIMCA. As classes sdao modeladas de acordo com o
numero de componentes principais requerido.

Os resultados de uma classificagao, utilizando o método SIMCA, operado no
Unscrambler, sdo apresentados de trés maneiras: em forma de tabela, pelo gréafico de
Comans (S; X Sj) e pelo grafico de S/S, X Leverage (H)).

No grafico de Comans (S; X S)) S; é a raiz quadrada da variancia residual da
amostra, isso é, a distancia da projecdo da nova amostras ao modelo. No gréfico de
Si/S, X Leverage (Hi), Si/S, é distancia relativa da nova amostra ao modelo (desvio
padrao residual) H; é a projecdo da distdncia da amostra ao centro de modelo. A
amostra é considerada como pertencente a classe modelada se ambas as distancias
medidas Si/S, e H,foram menores que um valor critico de distancia da classe modelada.

O resultado é fornecido para cada classe separadamente.

2.3.5. Regressao por minimos quadrados parciais (PLS)

O PLS é um método de regressao utilizado para construgdo de modelos de

calibragdo multivariada que consiste em extrair informacgdes relevantes do conjunto de
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dados espectrais e relaciona-las com a variavel de interesse [6].

De maneira semelhante ao método PCA, o PLS faz a reducéo da matriz de dados
originais através de combinacdes lineares, criando um novo conjunto de variaveis,
chamada de fatores ou variaveis latentes. Esse novo conjunto de variaveis latentes é
relacionado com a matriz de dados Y, a qual contém os valores das propriedades de
interesse, simultaneamente trocando informagdes entre matrizes até a composicao do
melhor modelo de calibragdo para a propriedade de interesse. O niumero de variaveis
latentes é obtido pela maximinizagdo da covariancia entre os valores de interesse (Y) e
os dados espectrais (X). Portanto, as variaveis empregadas no processo de regressao
sao diretamente relacionadas a variabilidade da propriedade de interesse. A direcao da
primeira variavel latente no espago de X descreve a maxima quantidade de variancia
nas amostras e assim sucessivamente sdo adicionadas as proximas variaveis sempre
na posicao ortogonal da anterior, até que toda a informagéao relevante seja extraida. A
equacao a seguir mostra a decomposi¢ao dos dados, ilustrada na figura 9.

X =TP'+E (10)
Onde X é a matriz das varidveis espectrais, T € a matriz que apresenta os escores, P €
a matriz de pesos (loadings) e E é a matriz de residuos.

Uma relacao linear é, entao, estabelecida entre os escores de X e os escores de Y

para cada variavel latente: (5, 29).
u=>bt+e (1)

Desta maneira, os escores de Y (matriz U) podem ser previsto a partir dos escores de X
(matriz T) e assim a variavel de interesse pode ser prevista por meio dos dados

espectrais contidos em X.
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Figura 9. Decomposi¢cdo da matriz de dados X nas matrizes de loadings, escores e
matriz de erros.

2.3.6. PLS DA

PLS-DA consiste em uma regressao classica de PLS onde a variavel da resposta
seja categorica que expressa a sociedade da classe das unidades estatisticas.
Consequentemente, PLS-DA nao permite outras variaveis da resposta do que essa
para definir os grupos dos individuos. Consequentemente, todas as variaveis medidas
jogam 0 mesmo papel com respeito a atribuicdo de classe. Realmente, os componentes
de PLS sao construidos tentando encontrar um acordo apropriado entre duas

finalidades: descrevendo o jogo de variaveis explanatorias e predizendo a resposta [36].

2.4. DETERGENTES EM PO
2.4.1. Breve Historico

Desde os tempos muito antigos, a remogao da sujeira depositada sobre as roupas
tem sido preocupacao para o homem em funcao da higiene, saude e limpeza. O sabao

foi o primeiro detergente obtido, este provém da reagdo de saponifica¢do, utilizando
18



gorduras e 6leos na reagdo com um alcali. As primeiras mengdes na literatura inglesa
datam 1000 anos D.C. [9].

Na década de 1910/1920, com o aumento da populagdo na Europa e Estados
Unidos e o crescimento de outros produtos manufaturados que necessitavam do uso de
6leos, gorduras ou seus derivados, a principal matéria prima do sabao tornou-se
escassa. Em 1916 foi produzido o primeiro tensoativo completamente sintético, a partir
do naftaleno, alcool isopropilico e acido sulfénico, que embora reduzisse a tensao
superficial, ndo era suficiente para torna-lo eficiente na remocao de sujeiras.

No inicio dos anos 50, surgiu o primeiro tensoativo sintético eficiente o
Alquilbenzeno Sulfato de Sédio (ABS), sua obtencdo se da a partir da reacdo de
alquilbenzeno com &cido sulfurico e NaOH. A Aplicagdo do ABS cresceu no mercado
como material alternativo ao sabado na lavagem de tecidos e artigos domésticos, sendo
até hoje um dos tensoativos mais utilizados. No entanto, este produto possui uma
cadeia lateral ramificada a qual dificulta sua biodegrabilidade, tornando-se um agente
poluidor. Com novas pesquisas, foi possivel desenvolver o mesmo tipo de material com
uma cadeia lateral linear, que o torna biodegradavel [9,10,34].

No Brasil, a producdo de detergentes sintéticos biodegradaveis comegcou em

1981, quando o pais passou a produzir o Alquiloenzeno Sulfonato de Sédio linear.

AAA@
SO;” Na*

Figura 10. Férmula estrutural do Alquil Benzeno Sulfonato de Sédio Linear.

2.4.2. Caracteristicas dos detergentes
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Para melhorar a eficiéncia da agua na remoc¢ao da sujeira das roupas, torna-se
necessario o uso de substancias que diminuam a sua tensdo superficial. Desta forma a
sujeira é removida devido ao seu deslocamento e dispersdo. As substancias que
propiciam este tipo de mudanca na tensao superficial da agua sdo denominadas de
tensoativos e sdo o0s principais componentes dos detergentes comercialmente
conhecidos.

Os tensoativos sao caracterizados por possuirem uma estrutura molecular
relativamente grande e composta por dois grupos funcionais: um grupo alquil (Cg) de
natureza hidrofébica e um grupo polar de natureza hidrofilica.

Na superficie do liquido, a parte hidrofilica das moléculas da substancia tensoativa
adere as moléculas de agua, quebrando as suas atragdes intramoleculares, que
reduzem a tensdo superficial. Neste momento, a estrutura esférica da gota entra em
colapso, expandindo a area de contato com a superficie. Como resultado, teremos um
umedecimento mais ativo. Além de reduzir a tensao superficial, os tensoativos ajudam a
deslocar e dispersar as particulas de sujeira.

Atualmente, os tensoativos, em funcédo da sua estrutura molecular, se classificam
em: anibnicos, catidnicos, nao iénicos e anfoteros. As formulacdes de detergentes em
pd utilizam em sua maioria tensoativos anibnicos e uma pequena propor¢cdo de

tensoativo nao-iénico [9,30] .

2.4.3. Composicao do detergente em po6

Os detergentes para lavar roupas, sao formulacdées bastante estruturadas, que
necessitam de uma combinacao equilibrada para que exista um bom desempenho do

produto. A férmula do detergente em pé utilizado varia de acordo com o uso (lavagem
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manual ou em maquinas) ou para atender caracteristicas particulares [10, 31].

Em sua maioria, os detergentes em pdé contém em sua formulacdo: Surfactantes
(tensoativos), “Builders” (Tripolifosfato de sédio, silicatos, carbonatos, zedlita), carga
(podem ser soluveis como sulfatos e cloretos ou insolUveis como talco), agentes
auxiliares na remocao de sujeira (enzimas, oxigénio ativo), e alguns aditivos
(branqueadores épticos, perfumes, corantes, bentonitas, reguladores de espuma).

O Alguilbenzeno Sulfonato de Sédio linear (LAS) é o principal agente tensoativo
nos detergente em pé. E obtido pelo processo de sulfonagéo do Alquil Benzeno Linear
(LAB) e o acido sulfdrico.

O carbonato de sodio proporciona ao meio de lavagem um pH acima de 9,5
(normalmente entre 10 e 11) melhorando substancialmente a limpeza. Este reduz a
dureza da agua, pois retira da solucao de lavagem, através de precipitacao, os ions de
célcio e de magnésio. O carbonato de sédio trata-se de um sal totalmente inerte sendo
utilizado somente como carga na fabricagao de detergentes em pé.

Os silicatos alcalinos agem como dispersantes, mantendo a sujeira desgarrada, da
superficie que esta sendo lavada, em suspensao.

Para o controle de espuma utilizam-se silicones (anti-espumantes).

A bentonita é um silicato de aluminio hidratado, que atua como estabilizante da
pasta e auxilia no processo de lavagem absorvendo impurezas de cargas
eletropositivas.

O branqueador éptico € um composto heterociclico com férmula CigH1o O2N2, que
transmite uma coloragdo azul quando submetida a uma radiacdo de ultra violeta e
possui efeito cumulativo nos tecidos.

Os alcoois graxos etoxilados, matéria ativa ndo ibnica, oferecem sinergia como
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Alquilbenzeno Sulfonato de Sédio linear (LAS) e sdo mais compativeis com as enzimas.

Entre os seqUestrantes mais utilizados estd o EDTA (sal tetrasédico do &cido
etilenotriaminotetracético), que formam complexos hidrossoliveis em ampla faixa de pH
com célcio, magnésio, ferro, aluminio e outros ions metalicos polivalentes. Os
complexos sdo estaveis a altas temperaturas e média alcalinidade e sdo mais efetivos
em sistemas alcalinos. No entanto, se houver enzimas na formulagéo deve-se utilizar o
citrato de sddio.

As enzimas melhoram o desempenho do detergente porque “quebram” a estrutura
das proteinas ou gorduras em moléculas menores, estas, aderem menos firmemente ao
tecido e podem ser prontamente removidas pelos outros componentes do detergente.

O perborato de sédio em contato com a agua forma o ion peréxido (HOO-) que é
um agente alvejante seguro (ndo desbota roupas coloridas) em temperaturas maior ou
igual a 60°C.

O sabao é geralmente utilizado como sinergia com o Alquilbenzeno Sulfonato de
Sodio linear (LAS) para aumentar a matéria ativa do detergente e ao mesmo tempo
reduzir custos.

Tripolifosfato de so6dio (STPP) tem diversas fungdes na formulagdo, € um
excelente dispersante e impede que a sujeira se deposite novamente nos tecidos,
regulador de pH, protetor de corrosdo dos equipamentos, sequestraste de ions da
dureza da agua.

O principal substituto do STPP é a zeolita, porém, ndo é possivel uma substituicdo
direta. Existe a necessidade de se combinar outros componentes, € mesmo assim a
eficiéncia € comprometida. A tabela | mostra uma formulagao tipica de um detergente

em po:
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Tabela I. Formulacao tipica de detergente em pd de lavagem de alto rendimento e
baixa densidade.

Peso % no produto final

u.s Europa
Tensoativo:
Anibnicos 15-20 10-15
N&o ibnicos 0-3 0-5
Builders:
Zedlito 20-30 20-25
Citrato 0-5 0-5
Policarboxilato 0-3 0-4
Carbonato 8-12 5-15
Silicato de sédio 1-3 4-6
Sulfato de sédio 20-25 9-25
Enzima 0-2 0-2
Branqueador éptico 0,1-0,5 0,1-0,5
Alvejantes:
Perborato - 15
Ativador - 0-3

2.4.4. Processo de fabricacao

Os principais métodos disponiveis para a fabricacdo de detergente estdo citados
abaixo, estes se diferem dependendo principalmente da formulacédo e dos requisitos de
qualidade da geografia local.
1. Absorcao de ingredientes liquidos tais como tensoativos em sais organicos; Esse
método fornece uma flexibilidade de férmulacao muito limitada.
2. Absorgcao combinada e neutralizagcdo. A absorcao de ingredientes liquidos tais como
tensoativos em sais organicos e a pulverizacdo de LAS ndo neutralizado sobre pos
(incluindo excesso de carbonato de sédio). Esse método fornece uma flexibilidade
menor de formulagao.
3. Secagem de po6s por mistura. Esta fornece por ela mesma uma flexibilidade muito

pequena, mas € frequentemente combinada com um ou mais dos outros processos
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para acrescentar flexibilidade de formula aos outros processos (por exemplo; depois da
torre de secagem).
4. Combinacao de pés de secagem por spray e secagem de p6 por mistura. Esse tem
crescido em popularidade nas ultimas duas décadas com o desenvolvimento dos
componentes sensiveis ao calor (temperaturas dos produtos podem exceder 82C na
saida de uma torre). Pequena quantidade de mistura de altas densidades pode ser feita
por outras técnicas de granulagcdo com componentes sensiveis ao calor e/ou
componentes que reduzem densidade.
5. Secagem de p6 em tambor. Esses sao raramente usados. Eles produzem um floco
de baixa qualidade geralmente rico em LAS. Eles sdo lentos para dissolver e tem uma
aparéncia pobre. A Unica atracdo real deste processo é o baixo custo em relagdo a
secagem por spray.

6. Secagem por spray. Este € de longe o processo mais empregado atualmente.
Ele oferece muitas vantagens incluindo densidade e flexibilidade de formulagédo acima
de todos os outros métodos citados acima. O processo de fabricacdo de secagem por
spray sera detalhado por ser o método utilizado na fabricacdo das amostras deste
trabalho [9, 32].
2.4.4.1. Secagem por spray

A secagem por spray € o processo predominante de produgédo de detergente em
pd [33]. Os ingredientes do detergente sdo misturados formando uma pasta aquosa e
vaporizados para o topo de uma torre de 30m de altura e 7,5m de didmetro. Nesta torre
€ soprado ar quente (315 — 400°C) e as goticulas de detergente secam conforme elas
caem, produzindo granulos secos no fundo. A esses granulos sao adicionados 0s

alcalinizantes, a carga e outras matérias primas que caracterizam o produto final. A
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figura 11 ilustra as etapas do processo de fabricacdo de detergentes em pé utilizando

secagem por spray.
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Figura 11. Representacdo das etapas de fabricacdo do Detergente em PG4 pelo
processo de secagem por spray.

Este processo tipicamente resulta em produtos em pd com densidade na faixa de
200 a 600g/L. A secagem em spray oferece varias vantagens em relacdo aos outros
métodos disponiveis para producao de pos de baixa densidade, destacando a produgéo
de pos leves e macios com aparéncia que agrada o consumidor e ainda é constituido
por particulas com boa solubilidade [9].

Entretanto, existem algumas restricdes no processo: a) Ingredientes altamente
sensiveis ao calor ndo podem ser usados. Por exemplo: tensoativos etoxilados,
geralmente nao podem ser secados pelo spray, devido a volatilizacdo e recondensacgao
dos alcoois nao- etoxilados na torre. b) O processo € somente capaz de obter produtos

de baixa a média densidade. c) Apresenta um alto custo de operacado devido ao
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consumo de energia.
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3. OBJETIVO

O objetivo deste trabalho é avaliar o potencial da espectroscopia no infravermelho
proximo, NIR, para o controle de qualidade de detergentes em pd, analisando o
desempenho da técnica para a determinacdo dos parametros de qualidade (teor de
umidade, matéria ativa (tensoativo aniénico) e densidade), relevantes ao processo de
fabricacdo e a certificacdo da qualidade do produto final. A técnica também serd
avaliada quanto a possibilidade de seu uso para distinguir entre diferentes tipos de

detergentes em pé.
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4. PARTE EXPERIMENTAL

4.1. AMOSTRAS

As amostras utilizadas neste trabalho foram coletadas aleatoriamente na linha de
produgao, em um periodo de 3 meses, e acondicionadas em embalagens de filme de
polietileno. Foram utilizados dois conjuntos de amostras, o primeiro contendo de 64
amostras do mesmo tipo de detergente em pé e de lotes diferentes. Neste conjunto, as
amostras tiveram seus parametros de qualidade determinados pelos respectivos
métodos rotineiros de anadlise, que foram utilizados como valores de referéncia, para
determinagdo quantitativa. A tabela Il lista as caracteristicas das amostras de

detergentes em pd em relagédo a cada parametro de qualidade analisado.

Tabela Il. Caracteristicas das amostras de detergentes em pé utilizadas nas analises
quantitativas.

Parametros Faixa Valor médio Desvio padrao
Umidade 1,53 - 3,61%(m/m) 2,2 0,5

Matéria ativa 9,1 - 11,62 %(m/m) 10,6 0,5
Densidade 511 - 602 gL-1 563 17,2

O segundo conjunto contendo 66 amostras de tipos e lotes diferentes de
detergente em po6 foi coletado aleatoriamente, visando a analise qualitativa. Essas
amostras também foram acondicionadas em embalagens de filme de polietileno. A
tabela Ill mostra as caracteristicas dos 4 grupos analisados. O grupo 1 se difere dos
demais grupos por possuir um teor de matéria ativa mais elevado, j4 o grupo 2,
apresenta teor de alcalinidade intermediario entre os grupos 1, 3 e 4. Os grupos 3 e 4

ndao se diferem nos paradmetros apresentados na tabela, porém, foram mantidos
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separados por apresentarem fragrancias distintas. Vale adiantar que a concentragédo da

fragrancia é pequena, dificultando a deteccao pelo NIR.

Tabela lll. Caracteristicas dos conjuntos de amostras de detergentes em p6 utilizados
nas analises qualitativas.

Caracteristicas das amostras
Grupos Umidade Matéria ativa Densidade Alcalinidade livre Alcalinidade total

% (m/m) % (m/m) g L’ % (m/m) % (m/m)
1 <6 145+05 55025 6 £2 13+4
2 <5 10,5+05 55025 4 +2 112
3 <5 10,5+05 55025 512 12+£2
4 <5 10,5+05 55025 52 1212

Além das amostras coletadas da produgdo, outras doze amostras foram
preparadas em laboratério. Essas amostras foram preparadas utilizando um pé base,
coletado apo6s a secagem pela torre, o qual apresenta um teor de ativo alto e densidade
inferior ao po final. Foi adicionado ao po6 base o sulfato de sédio e o carbonato de sdédio
na mesma propor¢ao utilizada no processo, a homogeneizacgao foi feita com um bastéo
de vidro dentro de um becker, apds atingir uma mistura com as mesmas caracteristicas
visuais do detergente em pd retirado da linha de produgdo, as amostras foram
acondicionadas dentro de embalagens de filme de polietileno e os espectros foram
registrados.

Os teores de matéria ativa e densidade foram determinados pelos respectivos
métodos de referéncia.

Foram também registrados os espectros das matérias-primas utilizadas na
preparacdo de detergente em pd que definem ou participam da definicdo dos

parametros analisados.
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4.2. DETERMINACAO DO TEOR DE UMIDADE

A determinagdo da 4agua foi realizada utilizando um microondas LabWave 9000
com programagao especifica para detergente em pd. A metodologia consiste na
diferenca de massa antes e apds a secagem da amostra por microondas, onde 0 peso

inicial e tempo de secagem sao pré-determinados pelo programa.

4.3. DETERMINAGAO DO TEOR DE MATERIA ATIVA (TENSOATIVO ANIONICO)

A determinagdo da matéria ativa foi realizada utilizando um titulador
potenciométrico automatico com programacgao especifica para analise de matéria ativa
em detergente em po.

A técnica utiliza um eletrodo indicador que possui uma superficie constituida de
uma membrana liquida de PVC que interage com ions (tensoativo) formando um
potencial de equilibrio. A medida que o titulante (Hyamine 1622 ou TEGO) é adicionado,
uma mudanca de potencial € observada devido a reacao de precipitacdo que ocorre. O
ponto final € determinado através da curva de titulagdo (mV X mL) e do calculo
matematico da primeira derivada desta curva. E usado um eletrodo de referéncia
Ag/AgCl (que possui potencial constante) juntamente com o eletrodo indicador
(potencial que depende da concentragcdo do analito).

O pH do meio é de extrema importancia neste tipo de determinacado e

frequentemente faz-se uso de solugdes tampao.

4.4. DETERMINAGCAO DA DENSIDADE

A densidade é determinada utilizando um densimetro mecéanico e uma balanga
técnica. O recipiente de volume pré-determinado é colocado no densimetro mecanico

apods ser tarado na balanga técnica. A escotilha é aberta de modo que o pd escoe para
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dentro do recipiente volumétrico. Com o auxilio de uma régua o excesso de pd €
retirado sem compacta-lo. A massa obtida (peso liquido) € utilizada para o calculo da

densidade, que é expressaemg L.

4.5. DESVIO PADRAO DOS METODOS DE REFERENCIA
A repetibilidade dos métodos de referéncia foi obtida reproduzindo as analises de
cada parametro em uma mesma amostra. A tabela IV apresenta o desvio padréao de

cada parametro determinado.

Tabela IV. Desvio padréao dos métodos de referéncia.

Parametros Replicatas Valor médio Desvio padrao
Umidade 5 2,4% (m/m) 0,1 % (m/m)
Densidade 6 618 gL 3glL”

Matéria ativa 5 10,1% (m/m) 0,2% (m/m)

4.6. ERRO DOS MODELOS DE CALIBRACAO E PREVISAO
Para o calculo de erro de previsao, utilizou-se o parametro RMSEP (do inglés,

Root Mean Square Error of Prediction), calculado a partir da equacao abaixo:

Np

RMSEP = \/Z(y,- -%) /N, (12)

i=1
Onde 3;,- € o valor previsto da propriedade para a i-ésima amostra do conjunto de
validagéo, y; é o valor da propriedade determinado pelo método de referéncia para a i-

ésima amostra do conjunto de validagdo e N, € o numero de amostras do conjunto de

validacéo [22].

31



4.7 OBTENGAO DOS ESPECTROS NIR

Os espectros NIR das amostras de detergente em pé foram obtidos, em ftriplicata,
no espectrofotbmetro Bomem MB-160, na regido do NIR, dentro do intervalo de
comprimento de onda de 750 - 2500nm. Utilizou-se uma resolucdo de 2 cm ' e média
de 100 varreduras.

Para a aquisicdo dos espectros utilizou-se um acessério para medidas de
refletdncia, no qual as amostras foram submetidas a andlise dentro das embalagens de
filme de polietileno. A figura 12 mostra a forma de obtencao dos espectros.

Os dados foram importados e tratados no programa computacional quimiométrico

UNSCRAMBLER® da Camo S.A. versao 9.1.

Figura 12: Equipamento utilizado na obtencado dos espectros com uma amostra de
detergente em pd sobre o acessério de medida de refletancia. (A) espectrofotobmetro
Bomem MB-160; (B) acessério para medidas de refletancia; (C) amostra de detergente
em pé em embalagem de filme de polietileno.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para efeito de comparacao e andlise de resposta na regido NIR, foram registrados
os espectros das matérias-primas que definem ou participam da definicdo dos
parametros de qualidade analisados neste trabalho.

A figura 13 mostra os espectros da “pasta” (detergente em pé antes de ser seco
na torre) com diferentes concentracées de Alquilbenzeno Sulfonato de Soédio Linear
dissolvido. O Alquilbenzeno Sulfonato de Sddio linear é o tensoativo aniénico presente
nas amostras de detergente em pé analisadas. E possivel observar que, com a adicdo
do tensoativo as regides proximas aos comprimentos de onda de 1200, 1700, 2100 e
2300 nm apresentam alteracdes, estas provavelmente correspondem a concentracao
do tensoativo na pasta.

As figuras 14 e 15 mostram os espectros do Carbonato e Sulfato de Sédio
respectivamente. Ambos sdo matérias-primas adicionadas apos a torre de secagem e
estdo diretamente relacionadas a densidade dos detergentes em po.

O espectro do Carbonato de Sodio apresenta picos, em algumas regides do
espectro, com intensidades significativas. Por outro lado, € possivel observar que o

Sulfato de sodio possui uma baixa absor¢do na regido NIR.
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Figura 13. Espectros NIR do principio ativo presente na “pasta”. (1) “pasta” com 13%
de tensoativo aniénico ; (2) “pasta” com 23% de tensoativo anibnico; (3) “pasta” com
73% de tensoativo aniénico
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Figura 14. Espectro de refletancia difusa do Carbonato de Sédio.
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Figura 15. Espectro de refletancia difusa do Sulfato de Sdodio.

A figura 16 refere-se aos espectros de refletdncia difusa na regido do
infravermelho proximo de 20 amostras de detergentes em p6. As varidveis sdo 0s
comprimentos de onda na faixa de 1000-2500 nm. Podemos observar as regiées que
apresentam absorcdo da 4gua e outros picos que possivelmente determinam a

composicao das amostras.
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Figura 16. Espectros NIR de 20 amostras de detergentes em pd, obtidos utilizando o
acessorio para medidas de refletancia.

Os efeitos de espalhamento de luz causados por diferengcas no tamanho e na
forma das particulas, podem ser corrigidos aplicando-se ao conjunto de dados a
correcdo multiplicativa de sinal (MSC). A figura 17 mostra os espectros apds essa
correcdo. Pode-se também fazer uso da primeira e segunda derivada como mostra as

figuras 18 e 19 respectivamente.
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Figura 17. Espectros de 20 amostras de detergentes em pd, apos aplicacdo de MSC.
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Figura 18. Espectros de 20 amostras de detergentes em pd, apds a aplicagdo da
primeira derivada.
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Figura 19. Espectros de 20 amostras de detergentes em pd, apdés a aplicagdo da
segunda derivada.

5.1. INFLUENCIA DA EMBALAGEM DE FILME DE POLIETILENO

O polietileno apresenta picos de absorgao préximos aos comprimentos de onda
de 1220, 1740 e 2320 nm, por esse motivo avaliou-se a influéncia destes picos na
determinacao dos parédmetros de qualidade do detergente em p6. A figura 20 mostra os
espectros de polietileno juntamente com os espectros de detergente em pé. Observa-se
que em algumas regides do espectro os picos de absorcao do polietileno se sobrepéem
aos picos de absorcao do detergente em pd, possivelmente onde ocorre absorcdes do
tensoativo anidbnico. Sendo assim, qualquer variagdo na espessura ou nas
caracteristicas fisico/quimicas do filme de polietileno podera interferir nos resultados
dos teores de matéria ativa, ao utilizar-se essas regides. No entanto, podemos observar
regides que ndo sofrem influéncia da absorgcdo do polietileno, por esse motivo foram

selecionadas as regides entre 1150-1250 e 2000-2200 nm para a construcdo dos
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Figura 20. Espectros para a analise dos picos de absorcao. (A) filme de polietileno; (B)
detergente em po; (C) detergentes em pd dentro do filme de polietileno; (D) detergente
em pé (dentro da embalagem de filme de polietileno) com maior teor do principio ativo.

5.2. CONSTRUGAO E AVALIACAO DE MODELOS DE REGRESSAO (PLS) PARA
PREVISAO DO TEOR DE UMIDADE

Os dados obtidos através da espectroscopia no infravermelho préximo foram
dispostos na forma de uma matriz de dados. As amostras deste conjunto foram
registradas em ftriplicata. A matriz foi organizada em ordem crescente dos valores de
referéncia. Respeitando-se essa organizacdo foram selecionadas aleatériamente 2/3
das amostras para o conjunto de calibragdo e 1/3 para o conjunto de previsdo. Desta
forma as amostras do conjunto de calibracao possuem aquelas amostras que abrangem

toda a faixa da propriedade de interesse.
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Levando em consideragdo que os espectros das amostras foram registrados em
triplicata, os resultados foram avaliados empregando-se a média dos 3 espectros
registrados para cada amostra. A tabela V mostra os modelos de calibragao utilizando
as 3 leituras e a média das 3 leituras dos espectros destas amostras. Para a
construcao destes modelos foi utilizado o método PLS.

Tabela V. Resultados de calibracdo e previsdo do teor de umidade para os modelos

construidos com a média dos 3 espectros e com a utilizacdo de todas as leituras
realizadas.

del Validacéo interna Validacao externa
moaelo R RMSEP %(m/m) R RMSEP %(m/m)
3 leituras 0,81 0,28 0,77 0,35
Média 0,83 0,28 0,82 0,29

Com a utilizacdo da média das trés leituras, observa-se uma melhor correlacao
entre os dados na validacdo interna e externa como mostrado na tabela V. Pode-se
ainda considerar uma reducao significativa no erro da validagdo externa de 0,35 para
0,29%. Considerando-se esse resultado passou-se a trabalhar com as médias das 3
leituras.

Um modelo de regressao PLS foi construido para prever o teor de umidade no
detergente em po. A figura 21 mostra os resultados obtidos pela técnica NIR e pelo
método de referéncia empregando-se os espectros originais, ou seja, utilizando todas

variaveis.
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Figura 21. Resultados medidos pelo método de referéncia e os resultados previstos por
NIR para a determinagédo de umidade, utilizando todas as variaveis espectrais.

Com intuito de reduzir o numero de variaveis, foi aplicado a essa matriz um pré-
tratamento chamado de Alisamento pela Média (“reduce and average”) (34). Esse pré-
tratamento consiste na redugéo de variaveis, a partir da substituicdo de dados dentro de
um intervalo de comprimento de onda dos espectros (variaveis), por suas médias.

Os espectros foram submetidos a reducédo pela média de 4 variaveis, ou seja,
calculou-se a média de cada conjunto de quatro variaveis e utilizou-se esse novo valor,
reduzindo desta maneira 0 nUmero de variaveis desta matriz e suavizagdo do perfil
espectral.

Para construcdo de modelos de regressao que apresentem menores residuos na
validacao interna e externa, foi excluida dos espectros a faixa de 750- 1000nm a qual

nao apresenta informagdes relevantes. Os modelos de regressdao foram construidos
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Valores previstos % (m/m)

usando o método de PLS, os dados foram centrados na média e para a validagao
interna do modelo foi utilizada a validagao cruzada completa (full cross validation).

A figura 22 mostra os resultados apés aplicacao do filtro pela média de 4 pontos,
utilizando o conjunto de amostras internas. Observa-se que nao ha perda de

informacéao, pois, ndo ocorre uma diferenca significativa na correlagdo e no valor do

RMSEP.
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Offset 0592807
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RMSER: 0267395 "
5 SER 0293089 "
Bias: 0081445
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Figura 22. Resultados medidos pelo método de referéncia e os resultados previstos
pela espectroscopia NIR, para a determinacéo de umidade, apés aplicacao do filtro pela
média de 4 variaveis.

Para a definicdo do numero de variaveis latentes foi utilizada a validacao cruzada
completa. A figura 23 mostra a quantidade de informacgao explicada em cada fator.

Foi realizada uma analise de PCA para verificar a distribuicdo das amostras.
Observou-se também a presenca de amostras andmalas através dos graficos de

Residuos X “leverage”, grafico de influéncia. A figura 24 mostra o grafico de influéncia.
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Figura 23. Avaliacdo do numero de variaveis latentes utilizada no modelo de calibragéo
utilizando os dados brutos, para determinacdo de umidade.
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Figura 24. Grafico de influéncia - Residuo X “leverage” para amostras empregadas na
construcao dos modelos de regressao.
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As amostras circuladas em vermelho foram retiradas do conjunto. A amostra 1 foi
retirada por apresentar alto residuo, a amostra 2 por apresentar residuo e leverage alto,
quando comparado com o restante das amostras, e a amostra 3 por apresentar um
leverage alto.

A tabela VI mostra os resultados obtidos com diferentes pré-tratamentos, no
entanto, os melhores modelos foram obtidos com a utilizacdo dos dados sem nenhum
pré-tratamento. Observa-se que ambos os modelos, com selecdo de variaveis e sem a
selegao apresentam bons resultados, sendo que o numero de variaveis latentes
necessarias a produgao dos modelos permanecem igual a 5.

Para o modelo de niumero 6 apresentado na tabela VI realizou-se uma selegao de
variaveis das regides do espectro onde ocorre absor¢cdo da agua. Foram selecionados
0s picos de absorgcao proximos aos comprimentos de onda de 1440 e 1930nm. A figura
25 mostra as regides selecionadas. As figuras 26 e 27 apresentam os resultados para
os valores de umidade obtidos por NIR e os resultados obtidos pelo método de
referéncia, utilizando a validacao cruzada completa e o conjunto de amostras externas

respectivamente.

Tabela VI. Resultados dos modelos de calibracdo e previsao para o teor de umidade
com diferentes pré - tratamentos.

Numero de Validagao interna Validacao externa
Modelo Pré-tratamento variaveis

latentes R RMSEP % (m/m) R  RMSEP % (m/m)

1 Brutos 5 0,83 0,28 0,82 0,29
2 MSC 4 0,80 0,31 0,77 0,36
3 MSC CLB * 4 0,81 0,30 0,74 0,34
4 1¢ derivada 5 0,81 0,29 0,75 0,37
5 2° derivada 2 0,58 0,42 0,77 0,33
6 1200-1600/

1800-2300nm 5 0,79 0,31 0,82 0,30

e CLB —correcao de linha de base
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Figura 25. Faixa de variaveis selecionadas para determinagcdo de umidade em
Detergente em P6.
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Figura 26. Resultados dos valores de umidade obtidos pelo método de referéncia e os
resultados previstos utilizando a validagdo cruzada completa. Modelo 6 da tabela VI.
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Figura 27. Resultados obtidos pelo método de referéncia e os resultados previstos
utilizando o conjunto de amostras externas. Modelo 6 da tabela VI.

O modelo de calibragdo selecionado (modelo 6 da tabela VI) para a previsdao do
teor de umidade apresentou correlagdo satisfatéria (R = 0,82) para o conjunto de
amostras externas. O valor de RMSEP, nao ultrapassou duas vezes o erro da
metodologia de referéncia, ficando em torno de 0,3% (m/m). A figura 28 mostra os
valores obtidos pelo método de referéncia e os valores previstos pela técnica NIR.
Observa-se claramente que todas as previsdes estdo dentro da faixa de controle do

produto estabelecido pela industria.
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Figura 28. Valores medidos pelo método de referéncia e valores previstos por NIR
dentro da faixa de controle para a determinacdo de umidade.

Teor de Umidad

A obtencdo dos espectros das amostras diretamente dentro de embalagens de
filme de polietileno mostra a versatilidade da técnica e garante que ndo houve influéncia
do meio externo na obtengéo dos espectros.

A aplicacao desta técnica para o controle em linha de qualidade na fabricacao de
detergente em po, reduziria as perdas com o reprocessamento do produto, uma vez
que, em poucos segundos um espectro da amostra pode ser obtido em linha de
producado, e a correcao, caso necessite, pode ser realizada imediatamente. Pode-se
também salientar que a técnica NIR apresenta um alto grau de confiabilidade uma vez
que, por ser automatizada, esta elimina a ocorréncia de erros devido ao cansaco dos
analistas.

Essa aplicacdo poderia ainda, ser estendida para um controle rigido da umidade
do detergente em p6 na saida da torre de secagem de forma a otimizar o consumo de

energia necessario para a operacao de secagem dos granulos.
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5.3. ,CONSTRUQAO DE MODELOS PARA DETERMINACAO DO TEOR DE
MATERIA ATIVA (TENSOATIVO ANIONICO)

A matriz de dados foi organizada utilizando os mesmos passos da matriz para
construcao do modelo de umidade. A média de 4 pontos também foi utilizada para as
variaveis pois nao causou influéncia no resultado final, o desempenho dos modelos
foram avalidos por meio do RMSEP. Os modelos de regressdo foram construidos
usando o método PLS, os dados foram centrados na média e para a validagao interna
do modelo foi utilizada a validagao cruzada completa (full cross validation).

A avaliagdo do numero de variaveis latentes foi realizada utilizando-se a validagao

cruzada. A figura 29 mostra a quantidade de informacdo explicada pelas varidveis

latentes.
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Figura 29. Avaliagdo do numero de variaveis latentes para a construgdo dos modelos
para a previsao do teor de matéria ativa.

Para a construgdo dos modelos para a determinacdo de matéria ativa das
amostras de detergentes em po, analisou-se também a utilizagdo dos espectros de

cada leitura da triplicata e os espectros de suas médias. Essa comparacao foi realizada
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selecionando diferentes regides dos espectros como mostra a tabela VII. As selecoes
foram realizadas baseando-se nos espectros da “pasta” (detergente em pd antes de ser
seco na torre) com adicdo do tensoativo aniénico apresentado na figura 13. As regides
selecionadas foram aquelas que apresentaram alteracdes apds a adicdao do tensoativo
anionico.

Tabela VII. Resultados para a determinagdo do teor de matéria ativa utilizando os 3
espectros da triplicata e suas médias em diferentes regides do espectro.

Modelo Selecao de regioes Validacao interna Validacao externa
R RMSEP% (m/m) R RMSEP% (m/m)

1 1000-2500nm 0,22 0,52 0,02 0,49
2 média 1000-2500nm 0,06 0,54 0,13 0,47
3 1100-1300 / 1600-2500 0,26 0,51 0,04 0,49
4 média 1100-1300 / 1600-2500 0,05 0,53 0,14 0,47
5 1100-1300 / 2000-2500 0,24 0,51 0,004 0,49
6 média 1100-1300 / 2000-2500 0,05 0,54 0,09 0,48
7 1100-1300 / 2000-2300 0,25 0,51 0,0004 0,50
8 média 1100-1300 / 2000-2300 -0,29 0,56 0,18 0,46
9 2000-2250nm 0,18 0,52 0,04 0,48
10 média 2000-2250nm -0,25 0,55 0,17 0,46

Os resultados apresentados na tabela VII mostram que nao ha diferenga
significativa nos valores de RMSEP entre os modelos, porém, ocorre uma melhora
significativa na correlagdo dos resultados ao utiliza-se a média dos 3 espectros. Apos
esse estudo todos os modelos foram construidos com a média dos espectros.

A tabela VIII apresenta os resultados dos modelos com diferentes pré-tratamentos
e selecoes de variaveis. O modelo de nimero 5 apresentou melhor resultado para a

validacdo com amostras externas, as regides selecionadas sdo mostradas na figura 30.
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Tabela VIIl. Resultados obtidos pelos modelos de calibragao e previsao com diferentes
pré-tratamentos para determinacéo do teor de matéria ativa.

Numero de Validacao interna Validacao externa

Modelo Preé-tratamento variaveis
latentes R RMSEP % (m/m) R RMSEP % (m/m)

1 Brutos 2 0,31 0,51 0,22 0,43
2 MSC 2 0,31 0,51 0,22 0,43
3 12 derivada 2 0,25 0,53 0,40 0,38
4 29 derivada 3 0,24 0,52 0,10 2.10
5 1150-1250 /

2000- 2200nm 3 0,10 0,53 0,44 0,37
6 1150-1250nm 3 0,00 0,53 0,45 0,39
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Figura 30. Regides espectrais selecionadas para determinacdo do teor de matéria
ativa.
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Figura 31. Resultados obtidos pelo método de referéncia e os resultados previstos por
NIR utilizando o conjunto de amostras externas (modelo 5 da tabelaVilll).

Os valores de RMSEP encontrados na determinacao do teor de matéria ativa em

detergentes em pd sao satisfatérios, estdo em torno de 0,37% m/m, considerando-se a

repetibilidade encontrada no método de referéncia que é de 0,2% m/m. A baixa

correlacdo encontrada nos modelos (R=0,44) pode ser atribuida a utilizagdo de uma

faixa muito estreita da concentragdo do analito. A figura 32 mostra os valores obtidos

pelo método de referéncia e os valores previstos empregando os modelos construidos,

observa-se que todas as previsdes estao dentro da faixa de controle.

51



Teor de matéria ativa
—
o
o
o

Figura 32. Valores do teor de matéria ativa medidos pelo método de referéncia e

valores previstos por NIR, dentro da faixa de controle do teor de matéria ativa.

Visando analisar o comportamento da correlagdo, acrescentou-se ao conjunto de

dados 12 amostras de detergentes em p6 preparadas em laboratério, com o objetivo de

estender a faixa de concentragao do tensoativo anidénico. Os modelos construidos apds

a inclusdo destas amostras estao apresentados na tabela IX.

Tabela IX. Resultados obtidos pelos modelos de calibragao e previsao apos a inclusao
das amostras preparadas em laboratério para a determinacao do teor de matéria ativa.

Numero de Validacao interna Validacao externa
Modelo Pré-tratamento variaveis
latentes R RMSEP % (m/m) R RMSEP % (m/m)

T Brutos 5 0,79 0,93 0,77 1,09
2 MSC 6 0,74 1,02 0,82 0,88
3 12 derivada 3 0,57 1,26 0,71 1,12
4 29 derivada 3 0,49 1,35 0,56 1,33
5 1150-1250 /

2000- 2200nm 4 0,77 0,99 0,82 0,91
6 1150-1250nm 0,64 1,18 0,66 1,29
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Figura 33. Resultado da validagdo interna completa para determinagdo do teor de
matéria ativa, ap6s adicdo das amostras preparadas em laboratério, aplicando MSC ao
conjunto de dados (modelo 2 da tabela IX).

15 Predicted ¥
Elements: 25
7 Slope: 0762380
- Offset: 2419762
- Correlation.  0.827438
14 — RMSEF: 0387895
| SEP 0598800
Bias: -0.113272
12 —
10 —
8 —
6 —
4 —

¥ Referance

10 12
Valores de referéncia % (m/m)

16

Figura 34. Comparacao dos resultados do teor de matéria ativa obtidos pelo método de
referéncia e os resultados previstos por NIR, utilizando um conjunto de amostras
externas (modelo 2 da tabela IX).
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Analisando-se os resultados apresentados na tabela IX e as figuras 33 e 34 nota-
se que a extensdo da faixa do principio ativo melhora significativamente a correlagéo
entre os resultados obtidos pelo modelo e os do método de referéncia, passando de
0,44 para 0,82. No entanto, é possivel observar que o valor de RMSEP aumenta
passando de 0,37 para 0,91% (m/m). Esse erro pode ser atribuido as diferentes
condicbes no momento do preparo das amostras em laboratério tais como:
homogeneizagao, caracteristicas do p6 base, sulfato de sédio, carbonato de soédio e

auséncia de perfume.

5.4. CONSTRUGCAO DE MODELOS PARA DETERMINACAO DA DENSIDADE

Para a construcao dos modelos para a determinagédo da densidade do detergente
em pd utilizou-se a matriz de dados com a média dos espectros da triplicata de cada
amostra e aplicou-se a redugéo de variaveis pela média de quatro pontos.

A avaliagao do numero de variaveis latentes foi realizada utilizando a validagao
cruzada. A figura 35 mostra a quantidade de informacao explicada pelas variaveis
latentes.

As amostras anémalas foram identificadas pela analise do gréfico de influéncia. As
amostras que apresentaram comportamento atipico foram excluidas dos modelos. A
regiao dos espectros entre 714-1000nm foi excluida, pois ndo apresenta informacao

relevante para a construgdo dos modelos.
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Figura 35. Avaliacdo do numero de variaveis latentes utilizadas na construgao do

modelo de calibragdo para determinagéo da densidade.

A tabela X apresenta os resultados obtidos para a determinacdo da densidade

utilizando diferentes pré-tratamentos. O modelo de calibragéo aplicando a 22 derivada

apresentou resultado satisfatério. O modelo apresenta R = 0,4 e RMSEP de 14 g L™

utilizando o conjunto de amostras para a validagcdo externa. A figura 36 apresenta os

resultados medidos pelo método de referéncia e os resultados previstos por NIR,

utilizando um conjunto de amostras externas.

Tabela X. Resultados dos modelos de calibragédo e previsdo com diferentes pré-
tratamentos para determinacéo da densidade.

Numero de Validacao interna

Validacao externa

Pré-

Modelo tratamento  Variaveis o pyugEpo1' R RMSEPgL"
Latentes
1 Brutos 4 0,39 15 0,36 15
2 MSC 2 0,37 16 0,12 17
3 12derivada 3 0,28 16 0,08 17
4 22 derivada 2 0,23 16 0,41 14
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Figura 36. Resultados de densidade obtidos pelo método de referéncia e os resultados
previstos por NIR, utilizando um conjunto de amostras externas.

Com o intuito de melhorar a correlagdo, acrescentou-se ao conjunto de dados 12
amostras de detergentes em pd preparadas em laboratério, com o objetivo de estender
a faixa de densidade entre as amostras. Os modelos construidos apds a inclusao

destas amostras estao apresentados na tabela XI.

Tabela XI. Resultados obtidos pelos modelos de calibragdo e previsao apos a inclusao
das amostras preparadas em laboratério para a determinacao da densidade.

Variaveis  Validacao interna Validacédo externa
Modelo  Pré-tratamento latentes RMSEP g L™ RMSEP g L™
R R
1 Brutos 7 0,74 50 0,90 38
2 MSC 5 0,73 50 0,86 42
3 12 derivada 7 0,74 50 0,90 38
4 2° derivada S 0,32 75 0,89 44
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Figura 37. Resultados de densidade obtidos pelo método de referéncia e os resultados
previstos por NIR, utilizando um conjunto de amostras externas, apés a inclusdo das
amostras preparadas em laboratério.

Com a inclusdo das amostras preparadas em laboratério observou-se o0 mesmo
comportamento dos dados nos modelos construidos para determinagédo da matéria
ativa, ou seja, ocorre um aumento consideravel na correlagdo chegando a R=0,89, no
entanto, ocorre também um aumento no erro que passa de 14 para 44 g L '. Essas
caracteristicas podem ser atribuidas também a preparagao das amostras em laboratério
que nao reproduzem fielmente as condicées do processo. Com esse resultado é
possivel afirmar que, com o0 aumento da faixa da concentracdo do analito de interesse
ocorre uma melhora significativa na correlacéo.

No entanto, o erro encontrado nos modelos, antes da inclusdo das amostras

preparadas em laboratério, pode ser aceito para o controle deste parametro, uma vez
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que a faixa de controle de 550 + 25 g L' e o valor de RMSEP é de 14 g L. A figura 38
mostra que os valores previstos pela técnica NIR estdo dentro da faixa de controle

utilizada pela industria.
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Figura 38. Valores medidos pelo método de referéncia e valores previstos por NIR
dentro da faixa de controle da densidade.
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5.5. CLASSIFICAGCAO DOS DIFERENTES TIPOS DE DETERGENTE EM PO

Nesta etapa do trabalho utilizou-se o0 segundo conjunto de amostras descrito na
parte experimental. O objetivo é avaliar a possibilidade de classificacao, pela técnica
NIR, das amostras de detergentes em pé de composicao semelhante. Detergentes em
pd que apresentem o mesmo principio ativo, teor de matéria ativa, teor de umidade,
densidade podem ser consideradas como amostras semelhantes.

Para esse estudo, utilizou-se 4 tipos de detergentes em pé e para a discriminagao
das amostras foram avaliados os métodos SIMCA e PLS DA.

Foram construidos modelos de PCA para esse conjunto de amostras, avaliou-se o
namero necessario de componentes principais para a construgdo dos modelos por meio

do grafico de variancia explicada, como mostra a figura 39:
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Figura 39. Grafico de variancia explicada para o modelo PCA construido para os
diferentes tipos de detergentes em pd.

As amostras an6malas foram identificadas e retiradas do conjunto de dados, por
meio do grafico de influéncia Residuo X "Leverage”. A figura 40 mostra a distribuicao

das amostras no grafico.
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Figura 40. Grafico de influéncia Residuo X “Leverage”
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A amostra circulada em vermelho na figura 40 foi retirada do conjunto, por
apresentar alto residuo e alto “Leverage”, apos a retirada desta amostra foi identificada
mais uma amostra anédmala a qual também foi excluida do conjunto de dados.

Ap6s a identificacdo das amostras andmalas e a definicAo do numero de
componentes principais realizou-se PCA, utilizando-se a média dos espectros da
triplicata de cada amostra e a validagao foi realizada utilizou-se full Cross Validation. A
discriminagao foi avaliada por meio do gréafico de scores apresentado na figura 41. E
possivel observar claramente a discriminacao do grupo 1 (amostras em azul escuro), no

entanto os outros grupos nao apresentam discriminagao entre eles.
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Figura 41. Grafico de scores da analise de componentes principais de diferentes tipos
de detergente em pbé.

Para avaliar melhor a distribuicdo das amostras dos grupos 2,3 e 4 retirou-se 0
grupo 1 e foi feita uma andlise de componentes principais somente com 0s conjuntos
2,3 e 4. Pode-se observar na figura 42 que néo ocorre discriminagcao entre 0s grupos.

Isso pode ser explicado pelas caracteristicas destes grupos serem muito semelhantes.
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Os valores de alcalinidade, que poderia ser um diferencial destes grupos, se sobrepbem
e isso interfere na discriminagcdo correta dos grupos. Com relacdo ao grupo 4, que
somente se difere dos outros grupos pela fragrancia, nao foi possivel descrimina-lo

devido a baixa concentragao de perfume.
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Figura 42. Gréfico de scores da analise de componentes principais dos grupos 2, 3 e 4.

Posteriormente, construiram-se modelos de PCA para cada grupo de amostras
que serdo utilizados como padrdo para a classificagcdo do conjunto de amostras
externas utilizando SIMCA. Para os modelos dos grupos 1, 2 e 4 utilizou-se 3
componentes principais para explicar a variancia dos dados e o grupo 3 utilizou 2
componentes principais. As andlises de classificagdo realizadas com o conjunto de
amostras externas, todas as amostras do grupo 1 foram classificadas corretamente,
somente uma amostra pertencente a esse grupo foi classificada também como sendo
do grupo 4. Os grupos 2, 3 e 4 nao se diferenciam, pois as amostras externas foram

classificadas como pertencentes aos 3 grupos.
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Figura 43. Gréfico de Si/So X leverage da andlise de SIMCA utilizando os 4 grupos de
amostras.

Nota-se entdo que existe uma diferenca significativa somente no grupo 1, os grupo
2, 3 e 4 nao apresentam diferencas significativas, portanto, a classificagdo nao é
eficiente. Sendo assim, criou-se somente dois grupos de amostras, o primeiro conjunto
com as amostras do grupo 1 e o segundo com as amostras dos grupos 2, 3 e 4. Apos a
criacdo destes dois novos grupos, utilizou-se um conjunto de amostras externas e todas

as amostras foram classificadas corretamente, ou seja em seu respectivo grupo.
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Figura 44. Gréfico de Si/So X leverage da analise de SIMCA utilizando dois grupos de
amostras.

A classificacdo foi também avaliada utilizando modelos PLS-DA, os resultados
para a discriminagdo dos grupos 2, 3 e 4 ndo apresentaram resultados satisfatorios,
porém as amostras do grupo 1 foram classificadas corretamente. A figura 45 apresenta
a classificagdo com relagédo ao grupo 1. Pode-se observar que todas as amostras foram
classificadas corretamente, as amostras do grupo 1 apresentam nivel 1 e as amostras

dos outros 3 apresentam nivel 0.
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Figura 45. Gréfico de previsdo de amostras externas utilizando PLS-DA para o grupo 1.
3/1 se refere a amostra 3 do grupo 1.

Vale salientar que as amostras do grupo 1 possuem uma porcentagem mais
elevada do principio ativo, quando comparadas com as amostras dos outros 3
conjuntos. Essa diferenca pode explicar a discriminagcao deste grupo em relagdo aos
outros 3 e confirmar que a técnica NIR apresenta resposta espectral para o principio

ativo determinado neste trabalho.
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6. CONCLUSAO

As aplicacbes quantitativas apresentadas neste trabalho para a determinagdo dos
parametros de qualidade de detergente em pd, mostraram que a técnica NIR pode ser
utilizada na indastria de detergente em p6. Os métodos de calibracdo multivariada
desenvolvidos utilizando PLS apresentaram resultados satisfatorios para andlise de
umidade, teor de matéria ativa e densidade.

Com relacao a determinagdo do teor de matéria ativa o erro encontrado é
satisfatério e a baixa correlacdo pode ser explicada pela estreita faixa utilizada para a
construcao dos modelos.

Apesar dos modelos construidos para a determinacdo da densidade
apresentarem um erro relativamente alto, é possivel realizar o controle da densidade
em analises em linha, pois com o aumento da amostragem qualquer variacao é
determinada de imediato e o parametro corrigido no mesmo momento. Mesmo porque,
o erro encontrado nos modelos néo ultrapassam a faixa de densidade aceita para o
produto final.

Nas aplicagcbes qualitativas é possivel observar que ocorre a discriminacao das
amostras que apresentam teores de matéria ativa mais elevados, no entanto, os outros
grupos ndo podem ser discriminados. Nos trés métodos de classificagdo avaliados
todos apresentaram resultados semelhantes, com acerto de 100% na classificagcdo de
amostras externas em seus respectivos grupos.

A técnica pode ser empregada para o controle sem interferir na qualidade do
produto final e ainda agregar as vantagens deste tipo de analise. Dentre essas

vantagens pode-se citar que: com a utilizagao da técnica NIR, aplicada em analises em
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linha, é possivel registrar um espectro em poucos segundos aumentando assim a
quantidade de respostas em um menor espago de tempo. Com isso, qualquer variagao
na densidade do produto sera registrada e a correcao poderia ser feita de imediato sem
gerar produto para reprocessamento ou ainda produto final fora de especificacao. Deve-
se ainda levar em consideracado o alto grau de confiabilidade da técnica NIR por ser
uma técnica automatizada.

Desta forma, pode-se concluir que a utilizacdo destes métodos aplicados na
analise em linha do produto final é de grande valia, uma vez que atende aos principais
interesses do mercado industrial, que sdo a otimizacdo dos processos para a reducao
de custo, tempo e redugdo da geracdo de residuos provocados pelas metodologias

convencionais.
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7. SUGESTOES PARA NOVOS ESTUDOS

A determinacdo do teor de matéria ativa e densidade ficaram limitadas pela
pequena faixa de concentragdo nas amostras analisadas, a extensdo desta faixa em
laboratorio ndo foi satisfatéria, pois ndo € possivel reproduzir exatamente a mistura
como ocorre no processo. A possibilidade de expansdo desta faixa, com amostras
coletadas do processo por um tempo mais longo, poderia melhorar a correlagdo dos
modelos.

Os modelos apresentados mostraram que a espectroscopia NIR responde ao
principio ativo utilizado na fabricacdo dos detergentes em p6 analisados. Poderia ser
realizado um estudo coletando os espectros sem o filme de polietileno, uma vez que em
algumas regides ocorrem sobreposicdes de picos de absorcdo do polietileno e do
principio ativo. Porém, deve-se avaliar, em conjunto, a facilidade de obtengdo dos

espectros adotada neste trabalho ao se empregar a embalagem do filme de polietileno.
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