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RESUMO

O presente trabalho teve como principal objetivo a elaboracdo de
metodologias analiticas que fornecessem informacdes diretas referentes aos
problemas analisados, utilizando simultaneamente métodos nido destrutivos de
obten¢do de espectros (FTIR) e calibracdo multivariada (PLS) com selecao de
variaveis (Algoritmo Genético e Algoritmo das Proje¢des Sucessivas). Para
efetivar tal objetivo foram estudados dois diferentes sistemas analiticos:

I-Analise dos combustiveis comerciais (diesel, gasolina e dlcool etilico
automotivo): Foram analisadas propriedades de amostras comerciais dos
combustiveis como: densidade, tipos de hidrocarbonetos, curva de destilagdo,
propriedades de octanagem, entre varios outros, a partir de espectros de FTIR-
ATR. Os valores de referéncia foram obtidos a partir de normas ASTM, que
foram correlacionados com resultados da calibracdo multivariada através do
método PLS e MLR, com e sem selecdo de variaveis. Os erros obtidos
apresentaram valores inferiores aos da reprodutibilidade do método padrao para
a maioria das propriedades. Além disso, os resultados entre os modelos
propostos foram comparados estatisticamente pelo testeF.

Il -Estudo das propriedades de degradagdo do PET , Poli(tereftalato de
etileno): Foram determinadas a viscosidade intrinseca [77] € a concentracdo de
grupos carboxilicos terminais (CEG) através da técnica de refletancia difusa e
técnica fotoacustica no infravermelho com calibracdo multivariada (PLS). Os
modelos foram comparados estatisticamente pelo teste-F.

Os resultados apontaram um método alternativo as laboriosas andlises

convencionais que empregam reagentes toxicos, gerando residuos.
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ASTRACT

This research project was mainly intended to elaborate analytical
methodologies that supplied referring direct information to the analyzed problems,
using simultaneously non destructive methods of attainment of spectroscopy
(FTIR) and multivaried calibration (PLS) with variable selection (Genetic
Algorithm and Successive Projections Algorithm). To accomplish this objective,
two different analytical systems had been studied:

I- Analysis of commercial fuels (diesel, gasoline and automotive etilic
alcohol): - Properties of commercial samples of fuels had been analyzed as:
density, types of hydrocarbons, curve of destillation, octane number properties,
among several others, from spectra of FTIR. The foundation values had been
gotten from ASTM norms, that had been correlated with results of the multivariate
calibration through PLS and MLR methods, using or not variable selection. The
obtained errors had presented inferior values to the ones for reprodutibilidade of the
standard method for the majority of the properties. Moreover, the results among
the considered models were statistically compared by the F test .

II-  Study of the Properties of PET’s degradation, Poly(ethylene
therphtalate): - Intrinsic viscosity [#] and the concentration of terminal
carboxylic groups had been determined (CEG) by the technique of diffuse
reflectance and photoacoustic technique in the infrared region with multivaried
calibration (PLS). The models were statistically compared by the F test.

The results point to an alternative method for the laborious conventional

analyses that use toxic reagents and generates residues.
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1-INTRODUCAO E OBJETIVOS

O presente trabalho beneficia-se da versatilidade e agilidade da utilizagao da
espectroscopia no infravermelho médio com Transformada de Fourier (FTIR-MID)
em sistemas analiticos. A aplicabilidade desta técnica esta relacionada ao crescente
aprimoramento tecnoldgico de acessorios que sao uma alternativa aos métodos
tradicionais de transmissdo, permitindo uma metodologia de andlise com pouca ou

nenhuma preparagdo de amostra '™,

Os métodos tradicionais de analise por FTIR (transmissao) necessitam de um
processo prévio de preparagdo de amostras como a confeccao de discos prensados
de KBr contendo o analito, dissolugdo da amostra em solventes orgéanicos para a
obtencdo de filmes e dilui¢ao prévia de liquidos muito absorventes. Além disso, a
maioria dos processos de preparacdo de amostra envolve maior tempo de analise,
possiveis erros de preparacao, riscos de alteragdo da amostra além de apresentar

carater destrutivo.

M¢étodos que utilizam a regido do infravermelho médio, mas que ndo
envolvem processos de transmissdo tém sido utilizados como técnicas de
reflectancia e fotoacustica com o auxilio de acessorios especificos. Estes acessorios
sao uma boa alternativa aos métodos tradicionais de transmissdo, pois otimizam o
tempo de andlise e podem ser empregados com sucesso em analises qualitativas e

quantitativas'®.

Com o advento da Quimiometria, as técnicas alternativas de FTIR tornaram-
se mais eficientes e precisas, uma vez que os métodos quimiomeétricos possibilitam
a andlise de misturas complexas (multicomponentes), cujas bandas espectrais
apresentam-se sobrepostas ou com presenca de interferentes. A aplicacdo da

calibracdo multivariada resulta na otimizacdo do processo de andlise e fornece
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modelos de previsdo com boa capacidade preditiva °*. Cabe ainda ressaltar que
estes métodos de calibragdo podem ser otimizados com o processo de selegdao de
variaveis, no qual um subconjunto de nimeros de onda com informagdes realmente
pertinentes ao sistema analisado ¢ selecionado e as informagdes nulas ou
redundantes sdo descartadas. Deste modo, o processo de regressio pode ser

efetuado com maior rapidez e precisao.

Em vista das consideragdes acima mencionadas, o presente trabalho tem
como principal objetivo a elaboracdo de metodologias analiticas eficazes e rapidas
que fornecam informagdes diretas referentes ao problema analisado, utilizando
simultaneamente métodos ndo destrutivos de obtencdo de espectros e calibragdo

multivariada com sele¢do de variaveis.

Para efetivar tal objetivo foram estudados dois diferentes sistemas analiticos,

considerando-se o tipo de amostra:

I Andlise dos combustiveis comerciais (diesel, gasolina e dalcool etilico

automotivo).

II- Estudo das propriedades de degradacdo do PET Poli(tereftalato de etileno).

Em relacdo a aplicagdo I, pode-se afirmar que combustiveis como gasolina,
diesel e alcool precisam ter uma qualidade minima, de acordo com sua aplicagao,
para que a energia fornecida por estes seja aproveitada da melhor forma possivel,
obedecendo as exigéncias ambientais. Adicionalmente, as propriedades fisico-
quimicas dos combustiveis devem estar dentro das especifica¢des técnicas !, No
Brasil, os parametros dos combustiveis devem obedecer a legislacdo estabelecida
(determinada pela agéncia Nacional do Petroleo, ANP). Os parametros que avaliam
a qualidade dos combustivcis sdo determinados segundo procedimentos descritos
por normas ASTM (American Society for Testing and Materials) e ABNT

(Associagao Brasileira de Normas Técnicas). Estes métodos de andlise sao
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laboriosos, caros e demorados. Contudo, a aplicacdo de métodos espectroscopicos
combinados a calibracdo multivariada pode otimizar o estudo da qualidade da

gasolina, alcool e diesel.

Neste sentido, amostras de combustiveis comerciais foram estudadas através
da determinacdo de seus parametros com a utilizagdo da técnica de reflectancia
total atenuada (ATR), através do acessorio para amostras liquidas circle cell®, sem
qualquer diluicdo prévia. Para tal, utilizou-se modelos de previsdo para as
propriedades dos combustiveis elaborados a partir do método PLS 1 (Partial Least
Squares) com selecdo de varidveis através dos métodos AG (Algoritmo Genético) e

APS (Algoritmo das Projecdes Sucessivas).

Considerando-se a aplicacao I, foi observada que a determinacao do grau de
degradacao do PET, Poli(tereftalato de etileno) ¢ de extrema importancia para a
industria de reciclagem, pois assim € possivel direcionar sua aplicacdo®. A
concentracdo de grupos carboxilicos terminais (CEG) e viscosidade intrinseca [ 1]
sao propriedades diretamente relacionadas com o grau de degradagdao do material.
Os métodos quimicos tradicionais utilizados para a determinagdo de CEG e [7]

consomem tempo, geram residuos toxicos e necessitam de regentes caros.

O presente trabalho apresenta a determinacdo de CEG e [7] através da
técnica de reflectancia difusa “DRIFTS” (Diffuse Reflectance Infrared Fourier
Transform Spectroscopy) e espectroscopia fotoacustica PAS (Photoacoustic
Spectroscopy) no infravermelho médio, sem a necessidade da confecgao de filmes
ou discos de KBr e com aplicagdo de calibracdo multivariada. Para tal utilizou-se a
técnica de calibracdo multivariada PLS. Deste modo a metodolgia de analise

proposta pode ser facilmente implementada em analises de rotina.
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2-TECNICAS ESPECTROSCOPICAS NO INFRAVERMELHO
2.1 -INTRODUCAO

Espectroscopia ¢ o estudo da interacdo da radiacdo eletromagnética com a
matéria. As moléculas podem interagir com os campos elétrico e magnético da luz
e absorver uma certa quantidade de energia suficiente para promover esta molécula
de um nivel discreto de energia a outro nivel de energia superior (transi¢ao
energética). A energia relacionada com transi¢oes vibracionais ¢ da ordem de 1,2 a
60 kI mol™ (0,3 a 15 kcal mol™) e a faixa do espectro eletromagnético em nimeros
de onda encontra-se a 100-5000 cm™', correspondendo a regido do infravermelho. A
Espectroscopia no Infravermelho faz parte de um sistema geral que ¢ a

Espectroscopia Vibracional.!”

Os espectros na regido do infravermelho médio correspondem a faixa
espectral de 4000 a 400 cm’, na qual observa-se principalmente transi¢des
fundamentais dos estados vibracionais de energia. Em geral este tipo de espectro
produz picos bem definidos que podem ser atribuidos diretamente a espécies
individuais e grupos funcionais, o que faz da técnica uma importante ferramenta

qualitativa.

O aprimoramento na instrumentagao trouxe como conseqiiéncia a melhora da
resolucao dos espectros e na sensibilidade e rapidez da técnica, tornado-a apta para
a aplicacdo em andlises quantitativas. Adicionalmente, o desenvolvimento de
acessorios que utilizam técnicas de reflexdo e fotoacustica facilitou o processo de

preparagdo de amostras, tornado a analise ainda mais agil.

Dentre as diversas técnicas relacionadas com a espectroscopia no
infravermelho, foram exploradas neste trabalho as técnicas de Reflexdo Difusa

(DRIFTS), Reflexao Total Atenuada (ATR), e Espectroscopia Fotoacustica (PAS).
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2.2 —REFLECTANCIA TOTAL ATENUADA

A espectroscopia de ATR ¢ indicada para materiais muito absorventes (em
relacdo a radiagdo) ou amostras muito espessas, cuja analise por técnicas de
transmissdo ¢ inviavel devido a saturagio do sinal. E muito aplicada no estudo de
superficies e pode ser empregada em andlises quantitativas com pouco ou

nenhum preparo de amostras'"..

A reflexdo interna ou refletancia total atenuada esta relacionada com a
reflexdo interna de um elemento oOtico (cristal ou elemento de ATR) que

apresenta um indice de refracio elevado™

. O fendémeno ocorre quando a
radiagdo entra em um cristal de ATR e ¢ refletida totalmente. Esta reflexdo
origina uma onda evanescente que se estende até a interface da amostra que esta
em contato direto com a superficie do elemento de ATR. As propriedades do

campo evanescente sao ilustradas na figura 2.1:

/ /

n . RADIAGAD REFLETIDA
rd
ELEMENTO I
DE ATR ] En
" /
ny “En
AMOSTRA

DECAIMENTO |
DO CAMPO
EVANESCENTE

-
i

{microns} 14

10 [¥]

Figura 2.1: Elemento de ATR em contato com amostra'.,
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A radiacdo infravermelha propaga-se no meio 1 com indice de refragdo n; e
sofre reflexdo interna na interface com o meio 2 de indice de refracdo n, quando o
angulo de incidéncia 6 excede o angulo critico 6¢c. O angulo de incidéncia 0 ¢

medido a partir da normal e o angulo critico ¢ definido a partir da relagao:

0c= sen’! Ny (2.1)

Onde Ny = Ilz/l'll.

Ao penetrar o campo evanescente a intensidade da radiacdo decai
exponencialmente com a distdncia do elemento de ATR/interface da amostra. A
propagacao do campo evanescente no meio 2 ocorre em determinadas condigdes:

1- A intensidade do campo evanescente no meio 2 ndo € zero, mas existe um
componente normal instantaneo de fluxo de energia no meio 2, cuja média
no tempo ¢ zero. Deste modo, ndo ha perda de energia e a propagacao da
radiacdo no meio 2 ¢ totalmente refletida no interior do elemento de ATR ;

2- O campo evanescente ¢ uma onda ndo transversa e tem componentes em
todas as dire¢des espaciais (Ex0, Ey0, Ez0);

3- O campo evanescente ¢ restrito a vizinhanga da superficie do meio 2 e tem
sua intensidade diminuida em fun¢do da distancia do meio 2 normal a

superficie (ao longo do Eixo z, Figura 2.1);

A profundidade de penetragdo ¢ definida como a distancia na direcdo z em
que ocorre a diminui¢cdo pela metade do campo evanescente. Para isto, tem-se a

equacao 2.2:



Técnicas Espectroscopicas 7

Dp = A (2.2)
21n,(send - (no/n;)?)"?

Na qual Dp ¢ a profundidade de penetracdo; A ¢ o comprimento de onda; n; e
n; sdo respectivamente os indices de refracdo da amostra e do elemento
ATR; 0 ¢ o angulo de incidéncia.

A equagdo 2.2 mostra a dependéncia entre a profundidade de penetragdo e o
comprimento de onda. Como conseqiiéncia, o espectro resultante tem as
intensidades das bandas aumentadas com o acréscimo do comprimento de onda
(diminuicao do numero de onda). No entanto, corre¢des destas intensidades podem
ser efetuadas matematicamente com auxilio de ferramentas disponiveis no proprio

programa de aquisi¢do de espectros.

Varios tipos de materiais sao utilizados como elementos de ATR. A escolha
do elemento a ser utilizado esta relacionada com faixa espectral, indice de refragao,
robustez e preco. Inicialmente o elemento de ATR mais utilizado era um material
chamado KRS-5, constituido de uma mistura eutética de iodeto/brometo de talio.
Este elemento possui uma excelente faixa espectral de uso, no entanto ¢ bastante
toxico, parcialmente solivel em dgua e sua superficie apresenta certa plasticidade.
Devido a estas desvantagens, o KRS-5 tem sido substituido por materiais mais

modernos conforme os exemplos encontrados na tabela 2.1%:
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Tabela 2.1: Exemplos de elemento de ATR e respectivos indices de refracao:

Elemento | Fgixq espectral (cm™) material Indice de refragao
ATR a
1000 cm”
ZnSe 20000 a 650 seleneto de zinco 2.4
AMTIR 11000 a 625 vidro de GeAsSe 2,5
Si 8300 a 660 silicio 3,4
Ge 5500 a 600 germanio 4,0

Os acessorios disponiveis no mercado para a espectroscopia de ATR
possuem diferentes configuracdes, com elemento de ATR com configuracao
horizontal ou na forma cilindrica ou bote (barco) e sondas com fibras oticas, que
podem ser utilizados na analise ndo somente de solidos estendidos, mas também

para pastas, materiais particulados e liquidos.

As vantagens da utilizagdo da técnica de ATR em relacdo as técnicas de
transmissdo sdo claramente evidenciadas quando a andlise € relacionada com
amostras liquidas. Uma das principais dificuldades da analise por transmissdo ¢ a
analise de amostras aquosas ou outros liquidos muito absorventes. Por serem
fortemente absorventes, as bandas caracteristicas da 4gua podem sobrepor bandas
relacionadas com o analito de interesse, além de ocasionar a saturagdao do sinal.
Existem no mercado acessorios da técnica de transmitincia com celas de
espacamento reduzido (6um de espessura) para minimizar o efeito da saturacao, no
entanto a linearidade dos detectores e a reprodutibilidade da analise ficam

comprometidas’’.

Em contrapartida, a técnica de ATR possui um acessorio especialmente
desenvolvido para analise de liquidos, a CIRCLE CELL®, cujo elemento de ATR ¢é

cilindrico.
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Devido a pequena profundidade de penetracao da técnica de ATR, os efeitos
da saturagdo sao diminuidos. Adicionalmente, a geometria cilindrica do acessorio
permite um contato efetivo entre amostras e elemento de ATR. Deste modo, o
caminho otico € fixo e bastante reprodutivel. Além disso, contrariamente as celas

de transmissdo, € pouco sensivel as variagdes de temperatura pressao.

A figura 2.2 mostra exemplos de acessorios de ATR com geometria

horizontal e cilindrica:

a b

O-ring amostra
amostra
FONTE IV DETECTOR [
+ v | DETECTOR
4 DRI pat. 11 1T 3
’ > ; b FONTE IV - {-‘h ﬁ S Hb—."
P T T T i
%
; * froiiiiilis AN
Elem. ATR
amostra Elem. ATR

Figura 2.2: Esquema de acessério de ATR. (a) Geometria horizontal. (b)

Geometria cilindrica (Circle Cell)™.

Por ser de facil manuseio e ndo exigir a dilui¢do da amostra, o acessorio

circle cell tem sido aplicado em uma ampla diversidade de sistemas analiticos de

. . . y1e , . 10
interesse industrial como analise de agucares em refrigerante e sucos de frutas!'”

r1° . . r . . .« J11
analise de metanol e metil- terc-butil éter em amostras de gasolinas comerciais' .

€

A técnica também tem sido empregada em analises clinicas: como a

determinacgdo de uréia, creatinina, acido urico, albumina e glicose em amostras de

. 12
urlna[ ].

Além das aplicacdes em andlises quantitativas, a técnica tem sido utilizada

. ~ r * 1
para a determinacao de constantes oticas!™! .
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2.3 - REFLECTANCIA DIFUSA (DRIFTS)

A técnica de reflexdo difusa ¢ geralmente empregada na analise de amostras
com grande area superficial (particulados ou fragmentados na forma de p6s), sem a
necessidade de uma preparagdo laboriosa de amostras, com a possibilidade de
analisar materiais pouco ou nao reflexivos (opacos).O fendmeno da reflexdo nao ¢
observado estritamente na superficie da amostra, uma vez que ocorrem interagoes
entre a matriz e a radia¢do incidente . Quando a radia¢do infravermelha incide
sobre a amostra, uma parte ¢ refletida prontamente na sua superficie (reflexdo
especular): o angulo de incidéncia e o angulo refletido pela superficie sdo
equivalentes. Uma segunda parte da radiacdo incidente, penetra a superficie da
amostra e além de ser parcialmente absorvida, sofre multiplos espalhamentos nas
interfaces das particulas individuais. Em seguida o feixe retorna a superficie em
angulos aleatérios, caracterizando deste modo, o processo da reflexdo difusa. Em

uma situagio ideal!""!

, a0 penetrar a superficie do material, a radiagdo interage com
o interior da amostra, com uma profundidade de 1 a 3 mm, com um minimo de
quantidade do componente especular, deixando a superficie em varios angulos

diferentes, conforme representado na figura 2.3:

Radiagao
Infravermelha

Corpo da
amostra

Figura 2.3: Representagio da reflexdo difusa em um sistema ideal .
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No entanto, em situa¢oes rotineiras a reflexdo difusa ocorre em sistemas nao
ideais, simultaneamente com a reflexdo especular, na qual a radiagao refletida
contém tipicamente um componente com maior indice de refragdo, produzindo
distorgdes nos espectros de reflexdo difusa. Esta distor¢cao ¢ indesejavel, pois pode
comprometer a interpretagdo do espectro, além de afetar a linearidade em analises

quantitativas.

A mistura dos efeitos reflectivos em um espectro DRIFTS, ¢ influenciada
pela natureza da amostra € o0 modo como a amostra foi preparada. Amostras
altamente absorventes, como os compostos inorganicos, tendem a restringir a
propagacdo da radiacdo através da amostra. Como conseqiiéncia as reflexdes
acontecem mais proximo da superficie, ocasionando distor¢des. Em contrapartida,
alguns compostos organicos fracamente ou moderadamente absorventes nao

: ~ D < 14
apresentam espectros com grande distor¢do devido a reflexdo especular'' .

A radiagdo incidente pode percorrer diferentes caminhos no interior da
amostra, com diferente nimero de espalhamento, com variacdo da profundidade de
penetracdo. Como conseqiiéncia, o caminho 6tico ndo ¢ bem definido e varia como
uma fungdo da absortividade da amostra. Em outras palavras, nas regidoes de baixa
absor¢do, a profundidade de penetracdo ¢ maior que nas regides de alta
absortividade. Como resultado, além da distor¢do espectral, o sinal produzido nao ¢

uma funcao linear em relagdo a concentra¢ao da amostra.

A profundidade de penetracdo da radiagdo depende de varios fatores para
uma dada matriz e concentragdo do analito, o tamanho da particula da matriz e do
analito governam a profundidade de penetragdo efetiva (ou o caminho 6tico
efetivo)!’®. Deste modo o tamanho das particulas influenciam diretamente a
linearidade da andlise por DRIFTS. O efeito do tamanho e morfologia das

particulas tem sido discutido na literatura!'®,
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Vérias aproximacdes para a linearizagdo das informagdes obtidas pela
reflexdo difusa foram propostas ¢ a mais aplicada atualmente ¢ a relacdo de
Kubelka-Munk, cuja aplicagdo esta baseada em algumas consideragdes!'

1) Uma camada ¢ composta de particulas, aleatoriamente distribuidas e
absorventes que espalham a radiagao de maneira uniforme;

2) A dimensao das particulas ¢ muito menor que a espessura da camada;

3) A dire¢do da radiacao incidente e refletida € perpendicular a superficie da
camada; assume-se que a radiagdo ¢ monocromatica € que a espessura ¢
infinita;

4) A amostra deve estar diluida em uma matriz ndo absorvente.

A forma mais conhecida da relagcdo Kubelka-Munk ¢ representada pela

equacao 2.3:

flR,)= (1-R,)’ = k (2.3)

2:
2R, s

Na qual

f( R.,) € a fun¢do da equagdo, denominada funcao de Kubelka-Munk
R., € a reflexdo da amostra para profundidade infinita

k ¢é o coeficiente de absor¢ao

s € o coeficiente de espalhamento da amostra.

Apesar de ser largamente difundida, esta equagdo ¢ aplicada com sucesso

apenas em situacdes muito restritas.

A técnica de reflexdo difusa no infravermelho médio t€ém sido aplicada em
analises quantitativas de diversos tipos de materiais e sistemas, com resultados
satisfatorios. A determinagao do grau de esterifica¢do de pectinas (polissacarideos

utilizados na industria alimenticia) foi realizada por Gnanasambandam e
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colaboradores!'®.

Os dados foram tratados com métodos univariados e os
resultados apresentaram erros relativos de até 7% para pectinas com alto grau de

esterificacao.

(19201 investigaram a potencialidade de DRIFTS na

Guauch e colaboradores
determinagdo de poluentes (amodnio, hidrogenofosfato e os cations Cu(Il), Co(II) e
Ni (II) e Fe (III)). Esta técnica de refletincia apresentou boa sensibilidade, pois os
limites de detec¢do foram obtidos na faixa de 10™ mol/L. Foram aplicadas
corregoes de Kubelka-Munk, no entanto os autores ndo utilizaram métodos

quimiométricos e os erros foram obtidos na faixa de 10 a 20%.

Embora alguns métodos de calibracdo univariada tenham sido aplicados,
recentemente, grande parte das andlises quantitativas multicomponentes tem
exigido a utilizagdo de métodos multivariados, uma vez que as bandas
caracteristicas dos varios componentes sao sobrepostas. Este fato foi observado por
Ferraz e colaboradores®" que analisaram a biodegradacdo da madeira ocasionada
por fungos. Os autores desenvolveram uma metodologia por DRIFTS combinada
ao tratamento quimiométrico, garantindo resultados rapidos com erros de previsao
na faixa de 0,3 a 0,8%.

Park e co-autores **' também enfatizaram o uso da quimiometria na
determinagcdo de FeO em minérios de ferro através de DRIFTS. Os autores
compararam resultados obtidos em termos de RMSEC (raiz quadrada média dos
erros de calibracdo) e RMSEV (raiz quadrada média dos erros de validagdo)
observados para modelos de calibracdao construidos a partir de dados submetidos a
corre¢ao do sinal: MSC (correcao multiplicativa do espalhamento), OSC (corregao
ortogonal do sinal) e para dados sem correcdo. Foi verificado que a aplicacdao do
tratamento dados foi eficiente na diminuicdo de erros. Varios algoritmos para

calibragdo multivariada foram aplicados para estudo comparativo.
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O teor de matéria orgdnica em solos™ foi determinado através de DRIFTS
no infravermelho médio. A metodologia desenvolvida forneceu uma alternativa a
analise quimica convencional que emprega reagentes toxicos. Os espectros foram
obtidos em unidades de Kubelka-Munk (K/S), refletancia (R) e log(1/R).
Posteriormente foram submetidos a varios tipos de pré-processamento: MSC,
alisamento, derivacao e normalizagdo. Foi utilizado o método PLS para calibracdo
e foram observados melhores resultados para dados que sofreram alisamento,

diferenciacdo e normalizac¢ao.

2.4 —ESPECTROSCOPIA FOTOACUSTICA

A técnica de espectroscopia fotoacustica permite a andlise de sélidos opacos,
de qualquer espessura, fragmentados ou continuos, praticamente sem nenhum
preparo de amostras. Adicionalmente, a magnitude do sinal fotoacustico ¢
linearmente dependente da concentragcdo do analito, permitindo analises

quantitativas.

O sinal fotoacustico ¢ gerado quando a radia¢do infravermelha absorvida
pela amostra ¢ convertida em calor. O calor ¢ difundido para a superficie da
amostra que esta em contato direto com um gas inerte (nitrogénio seco, argénio ou
hélio). Subseqiientemente ocorre a expansdo térmica do gas produzindo os sinais
aclisticos, que sdo captados por microfones ***. A figura 2.4 mostra o esquema da

geracao do sinal.
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Figura 2.4: Geragdo do sinal fotoacustico*".,

Inicialmente a radiacdo incide sobre a amostra com uma intensidade P, . A
superficie da amostra reflete parte da radiagdo, entdo a intensidade torna-se (/-R)
Py. A absor¢ao da radiacdo causa uma reducao adicional de P, a profundidade x na

amostra, dai: (1-R) Pye **, na qual a € o coeficiente de absor¢ao.

A quantidade de energia que pode ser convertida em calor na camada dx ¢

**, resultando em uma onda térmica de amplitude AT;.

proporcional a (1-R) I, ae”
Cada camada da amostra que oscila na temperatura ¢ uma fonte de ondas térmicas
que tém origem no interior da amostra e se propagam até a superficie que esta em
contato com o gas, local onde o sinal fotoacustico ¢ gerado. A amplitude das ondas
térmicas decai durante a propagagdo com um coeficiente de decaimento ou

coeficiente as = (7 f/D)"?, no qual D ¢ a difusibilidade térmica da amostra e /¢ a
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freqliéncia da radiacdo. Com isso o valor na superficie de A7, passa a ser

proporcional a (I-R) Py ae” " “)* dx.

E importante ressaltar que os coeficientes de decaimento e absor¢do (as e @)
tém um importante papel na gera¢do do sinal fotoactstico: quando o << as, o sinal
aumenta linearmente com a porque a absor¢do de radiagdo infravermelha ¢
intensificada. No entanto h4 um limite para este comportamento, e o sistema devera

perder linearidade em fortes absorgdes (saturagao).

Variando-se a velocidade do espelho (step-scan), estudos do perfil de
profundidade (L) podem ser realizados, uma vez que:
L={D/zH"”? 2.4

na qual /¢ a freqiiéncia de modulacao.

Pode-se observar, portanto, que o perfil de profundidade da radiagdao ¢
variavel com determinado nimero de onda. Além disso, a técnica PAS esta
relacionada com as propriedades oOticas e térmicas da amostra. A fundamentacao
tedrica envolvendo estas propriedades € complexa e extensa, mas foi integralmente

descrita por Rosencwaig e Gersho®.

O principal atrativo desta técnica reside no fato de que ndo sdo necessarias
condi¢des especiais de preparagdo de amostra. As amostras ndo precisam ser
diluidas em KBr. Entretanto, o tamanho da particula e a morfologia da superficie

podem em alguns casos afetar a qualidade dos espectros PAS.

O efeito do tamanho da particula de solidos sobre os espectros PAS foi

27.2 . . .
27281 que observaram que a intensidade dos picos

investigado por alguns autores
aumenta com a diminui¢ao do tamanho das particulas e a razao entre os picos nao ¢
constante para particulas de diferentes diametros. Adicionalmente o formato dos
picos ¢ prejudicado com o aumento do tamanho das particulas, devido a influéncia

de propriedades térmicas do material.
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O efeito da superficie da amostra sobre os espectros PAS foi examinado por
Vidrine ™ em amostras de plasticos nitrilicos com diversos tipos de superficie:
pos, “pellets”, superficie rugosa e superficie polida. As amostras constituidas de
poOs finos produzem o melhor espectro porque a transferéncia de calor do so6lido

para o gas ¢ favorecida com o aumento da razdo area superficial/volume.

A técnica PAS ¢ muito apropriada na andlise espectroscopica de superficie,
além de transpor dificuldades experimentais comuns em andlise no infravermelho
como sensibilidade a dgua ou ar, insolubilidade, infusibilidade e opacidade da
amostra. No entanto, em vista da intensa aplicacdo das técnicas de refletancia
difusa e ATR, a técnica de espectroscopia fotoacustica tem sido pouco aplicada a
analises quantitativas. Alguns fatores contribuem para este fato como a forte
dependéncia da linearidade do método com as propriedades térmicas e Oticas da

amostra (saturagdo) e a obtencao de espectros muito ruidosos.

Todavia, a técnica PAS pode ser aplicada com resultados satisfatorios em
alguns tipos de andlise quantitativa como na determinagdo de espécies adsorvidas,
demonstrado por Pekel e Guven”” que investigaram a adsor¢do de solugdes de
poli(n-butil metacrilato) em alumina. Através da aplicagdo de PAS, os autores

puderam avaliar a quantidade do polimero adsorvido.

O método PAS foi recentemente utilizado na determinagdo de proteinas

)[31]

(manchas de sangue) em tecidos (algoddo, poliéster)” . Hemoglobina e sangue

foram determinados por PAS e micro-ATR através das bandas de amida.

Conforme ja discutido anteriormente, uma das limitacdes da técnica de
fotoacustica ¢ a dependéncia do perfil de profundidade (L) com os numeros de
onda (v), como pode ser observado na relacdo [L = 1/as = (D/nvv)w]. Como

resultado para numeros de onda (cm™) altos, o perfil de profundidade diminui. No
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entanto, a técnica pode corrigir este problema, uma vez que velocidade do espelho

(v) pode ser alterada. Deste modo ocorre a modulagao da radiagao.

Uma das aplicagdes da técnica fotoacustica no infravermelho médio consiste
no estudo de perfis de profundidade, uma vez que maiores profundidades podem

ser investigadas (até 15 ou 20um contra 2um da técnica ATR)P?. A técnica
[33]

também pode ser aplicada em estudos sobre morfologia de polimeros
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3- APLICACOES EM SISTEMAS ANALITICOS
3.1-  INTRODUCAO

O presente trabalho foi baseado na apresentacdo de duas propostas de

analise:

I - Andlise espectroscopica dos pardmetros de trés diferentes tipos de
combustiveis comerciais: gasolina, diesel e alcool automotivo no infravermelho
médio, através da técnica de ATR, com o acessorio circle-cell e calibragao

multivariada (PLS) com selecdo de variaveis.

IT - Analise espectroscopica das propriedades de degradacao (concentragdo de
grupos carboxilicos terminais e da viscosidade intrinseca) do PET Poli(etileno
tereftalato) no infravermelho médio, através das técnicas de Reflexdo difusa

(DRIFTS) e fotoacustica (PAS) com calibragao multivariada (PLS).

Os sistemas estudados apresentam uma série de caracteristicas particulares
quanto a sua analise convencional, analise espectroscopica, legislacdo, natureza

fisico-quimica que serdo mencionadas nos proximos itens.

3.2- APLICACAO I: Analise de Combustiveis Comerciais (diesel,

gasolina e alcool automotivo).

3.2.1.- Caracteristicas gerais da gasolina

A gasolina ¢ um combustivel constituido basicamente por uma mistura
complexa de hidrocarbonetos. Esses hidrocarbonetos sdao, em geral, formados por
moléculas de menor cadeia carbonica (normalmente de 4 a 12 dtomos de carbono).
Além dos hidrocarbonetos, a gasolina contém compostos oxigenados, compostos de

enxofre, compostos de nitrogénio e compostos metalicos, todos eles em baixas
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concentragdes. A faixa de destilagdo da gasolina automotiva varia de 30 a 220°C
[34]

Os hidrocarbonetos componentes da gasolina sdo membros das séries
parafinica, nafténica e aromatica, e suas proporgoes relativas dependem do petroleo
e processos de refino utilizados. Atualmente, a gasolina que sai das refinarias,
dotadas de wvarios processos de refinacdo, sdo constituidas de misturas
criteriosamente balanceadas desses hidrocarbonetos, visando a atender aos

requisitos de desempenho nos motores.

De acordo com a ANP (Agéncia Nacional do Petroleo) as gasolinas
automotivas sdo classificadas em dois tipos A e C: a primeira ¢ produzida no pais,
importada ou formulada pelos agentes econdmicos autorizados para cada caso,
isenta de componentes oxigenados e que atende ao regulamento técnico. A tipo C ¢
aquela constituida de gasolina do tipo A e alcool etilico anidro combustivel, nas

proporcdes e especificacdes definidas pela legislagio em vigor”>.

As gasolinas A (sem alcool anidro) e C (com alcool anidro) podem ser
classificadas ainda como gasolina comum, gasolina comum aditivada e gasolina
Premium, sendo a ultima de superior octanegem as demais. Quanto a utilizacao de
aditivos, a gasolina pode ser aditivada ou nao aditivada. A gasolina aditivada
contém um aditivo constituido de um detergente/dispersante, que tem a funcdo a

. : : A . 36
remogdo da goma depositada no sistema mecénico do veiculo™®.

As propriedades da gasolina dependem basicamente™:

- das caracteristicas fisico-quimicas do petréleo processado;
- dos processos de refino e das respectivas condigdes operacionais
praticadas;

- das proporgodes utilizadas de cada fragao na formulagao da mistura;
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- da necessidade de otimizar a produgdo global da refinaria para atender as
demandas dos diversos produtos;
- dos aditivos antioxidantes, anti-detonantes, detergentes, melhoradores de

lubricidade, etc.

3.2.2- Especificagdes técnicas para a gasolina

A qualidade minima dos diversos tipos de combustiveis utilizados no Brasil
¢ garantida por especificacdes técnicas legalmente estabelecidas. A qualidade dos
combustiveis deve garantir o desempenho energético satisfatorio para o bom
funcionamento dos motores, respeitando as leis de protecdo ambiental. Para tal, ¢
necessario estabelecer parametros de qualidade que sdo designados sob forma
destas especificagdes técnicas. Estas especificagdes estabelecem a uniformidade de
cada combustivel, que deve estar com suas propriedades fisico-quimicas em

conformidade com elas’.

E preciso que a qualidade dos combustiveis esteja assegurada desde a sua
saida da refinaria (ou industria alcooleira) até os postos de abastecimento. No

Brasil, esta tarefa realizada pela ANP ou Agéncia Nacional do Petroleo.

De acordo com a ANP, o regulamento técnico estabelece que as
especificagdes para a gasolina, alcool automotivo e diesel devem ter suas
caracteristicas fisico-quimicas determinadas em ensaios pré-definidos por Normas
Brasileiras (NBR) e Métodos Brasileiros (MB) da Associacao Brasileira de Normas
Técnicas (ABNT) ou de normas da American Society for Testing and Materials

(ASTM)P).

Os valores de cada parametro medido também sdo especificados pelo
regulamento técnico da ANP. A tabela 3.1 mostra as especificacoes da ANP para os

parametros estudados neste trabalho para a gasolina:
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Tabela 3.1: Especificagdes e normas para gasolina (ANP- Portaria n° 309,

27/12/01).
ESPECIFICACOES GASOLINA
PROPRIEDADE (ANP- Portaria n® 309, 27/12/01)
unidade Limites Limites. Norma ABNT | Norma
Gas. Comum |  Gas. Premium ASTM
Tipo A | Tipo C | Tipo A | Tipo C
Densidade a 20°C Kg/m’ - - - - [NBR 714857 1D 1298
NBR 140658% | D 40521*"
T10% °C 650 650]| 650 65,0 NBR 0610 | D g6l
750 % °C 120,0| 80,0 | 120,0| 80,0
790% °C 190,0| 190,0| 190,0| 190.0
PFE, mdx. °C | 220,0| 220,0| 220,0| 220,0
Residuo, max. % vol. 2,0 2,0 2,0 2,0
MON, min. 80,0 | 82,0| - - MB 4571 | D 2700™
[45]
IAD, min. ; - | 870| - 91,0 MB 457 g 22760909
PI (100 °C) min - 360 - 360 | NBR 144781 D 525147
Alcool etilico anidro % NBR 13992148
Benzeno, max. %vol | 1,2 1,0 1,9 1,5 - D 3606'*!
D 5443P0
D 627701
Oleofinicos, masx. %vol 38 30 38 30 MB 42431 | D 13198
Aromaticos, max. % vol. 57 45 57 45 MB 424 D 1319

3.2.3- O significado e a importancia das especificagdes para a

gasolina®¥

A massa especifica ou densidade ¢ definida como a massa de um liquido por

unidade de volume a uma dada temperatura de referéncia. Trata-se de propriedade

fisica fundamental que pode ser usada em conjunto com outras propriedades para

caracterizar tanto as fragdes leves quanto as fragdes pesadas de petrdleo e produtos

de petroleo. Esta propriedade ¢ um importante indicador da qualidade para os
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combustiveis automotivos, no que se refere a estocagem, manuseio € combustao.

Pode ser determinada pelo o uso de um densimetro digital.

A curva de destilagdo relaciona as temperaturas em que a gasolina ¢
evaporada nas fragdes de 10%, 50%, 90% (°C) e PFE (ponto final de
evaporacdo). A destilagdo tem como objetivo avaliar as caracteristicas de
volatilidade da gasolina.Se a evaporacao ¢ insuficiente, a partida e a aceleragao
durante o aquecimento podem ser afetadas. J4 a evaporagdo em excesso pode,
em dias quentes, formar vapores na bomba de gasolina, tornando irregular ou
cortando a entrada de combustivel. Para obter a volatilidade adequada os
componentes da gasolina (hidrocarbonetos leves, médios e pesados) devem estar
presentes em proporgoes corretas. Esta adequagado € verificada através da curva
de destilagdo. Os componentes leves vaporizam-se a temperaturas menores,
favorecendo a partida do motor, mas sua presenca deve ser limitada. A
proporcao de componentes médios influi no tempo de aquecimento do motor. Os
componentes pesados sdo os mais energéticos, mas sua vaporizagdo € queima

sdo mais dificeis.

A curva de destilagdo ¢ feita tomando-se 100 mL de amostra que ¢
colocada em um baldo de vidro e em seguida ¢ submetido a aquecimento para
destilacdo em condi¢des controladas no destilador automatico. Com esse
aquecimento, o produto se vaporiza sendo, entdo, condensado e recolhido em
uma proveta de vidro. ApOs essa operagdo, as temperaturas anotadas sdo
corrigidas levando-se em conta as perdas que ocorrem por evaporagao de
pequena parte do produto e a pressdo barométrica. Esse teste, além de ser usado
no controle da produ¢do da gasolina, pode ser utilizado para identificar a
ocorréncia de contaminacao por derivados mais pesados como o dleo diesel, 6leo

lubrificante, querosene etc.
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As propriedades de detonagdo ou octanagem sdo representadas pelos
parametros MON (motor octane number), RON (research octane number ) e IAD

(indice antidetonante).

Nos motores a gasolina, o combustivel ¢ misturado com o ar e comprimido
nos cilindros antes da queima (por centelha). Quanto maior a compressao, sem que
a mistura detone, maior € a poténcia do motor. O método MON se refere a situacdo
de carga total em alta rotacdo (como exigir a poténcia maxima para uma
ultrapassagem em alta velocidade). O teste ¢ feito em motores especiais (motores
CFR- Cooperative Fuel Research;), monocilindricos de razdo de compressao
variavel, equipados com a instrumentagdo necessaria ¢ montados numa base

estacionaria.

O método RON se refere a situagcdo de carga total em baixa rotagdo (como
acelerar ao maximo um carro parado, quando o sinal abre). O teste ¢ feito em

motores semelhantes aqueles utilizados para o teste da octanagem MON.

O indice antidetonante IAD ¢ a média aritmética entre MON e RON. Quando
se trata de definir a octanagem requerida pelos motores alguns paises como os EUA
e o Brasil, em se tratando da gasolina Premium, adotam ao invés do numero de
octanagem MON ou RON, o indice antidetonante (IAD) como representativo do
desempenho antidetonante do combustivel. O que ocorre ¢ que dependendo do
projeto do motor do veiculo e das condicdoes em que ele opera, o desempenho
antidetonante do combustivel pode ser melhor representada, em alguns casos pela
octanagem MON em outras pela octanagem RON. Com o indice antidetonante
(IAD), estima-se o desempenho antidetonante do combustivel para um universo
mais amplo de veiculos o que o coloca em vantagem em relacdo a octanagem MON

ou RON, separadamente.
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A octanagem de uma gasolina ¢ definida pela comparagdo com uma mistura
contendo iso-octano (ao qual ¢ creditado um nimero de octanagem igual a 100)
presente em uma mistura com n-heptano (numero de octanagem igual a zero).
Exemplificando, uma gasolina tera uma octanagem igual a 80 se, durante o teste,
apresentar a mesma resisténcia a detonagdo apresentada por uma mistura que
contém 80% em volume de iso-octano e 20% em volume de n-heptano. A avaliagdo
da octanagem da gasolina ¢ justificada pela necessidade de garantir que o produto
atenda as exigéncias dos motores no tempo de compressdo e inicio da expansao

(quando ocorrem aumento de pressao e temperatura) sem entrar em auto-igni¢ao.

O periodo de indugdo (PI) ¢ realizado através de um equipamento Petrotest
(ITRON 16) que fornece uma indicacdo da tendéncia da gasolina de formar goma

durante estocagem.

A lenta oxidagdo da gasolina na presenca de ar forma produtos como gomas,
que se depositam nas superficies dos compartimentos nos quais o combustivel entra
em contato dentro do motor, ocasionando o mau funcionamento. Deste modo, um
limite méximo de formagao de goma ¢ desejado (5mg para 100 mL de gasolina). O
periodo de inducdo € especificado para controlar a formacdo de goma e permitir
que o combustivel chegue ao consumidor com um teor aceitdvel da mesma,
evitando danos ao motor.

A amostra ¢ oxidada no interior de uma bomba de ago inoxidavel carregada
com oxigénio a 100 psi e aquecida em banho de 4gua. Determina-se entdo, o tempo
necessario para a queda especificada da pressao (gasolina). Basicamente o
equipamento utilizado consiste em um banho de oxidagdo, sistema de

monitoramento da pressao e bomba de oxidagao.

O teor de dlcool ¢ a quantidade de alcool etilico anidro combustivel (AEAC)

misturada a gasolina e que deve estar em conformidade com a especificagdo em
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vigor. O percentual alcodlico era de 22%, quando comegou a ser adicionado
obrigatoriamente a gasolina. No entanto, este percentual pode ser moderadamente
modificado, em funcao da flutuagdo na produgdo de alcool, mas normalmente se
encontra na faixa de 20 a 25%. Por causa da calibracao dos motores, a mistura do
etanol anidro a gasolina nao pode variar muito. Deste modo, o monitoramento deste
pardmetro torna-se muito importante na avaliacdo da qualidade da gasolina. O teste
¢ rotineiramente feito pelo “ método da proveta”, no qual € utilizada uma proveta
de 100 mL e uma solugdo aquosa de NaCl ¢ adicionada a amostra, observando-se a
variacao de volume das duas fases.

O controle do tamanho e da estrutura das moléculas de hidrocarbonetos que
constituem a gasolina ¢ relevante para sua qualidade. Os hidrocarbonetos podem
ser aromadticos, olefinicos e saturados. Os aromaticos t€m alta octanagem, mas sao
toxicos. Deste modo, a presengca de aromaticos, principalmente o benzeno ¢
controlada. As oleofinas apresentam bom aproveitamento energético, mas
participam da formacdo de ozOnio na baixa atmosfera que ¢ um gas de alta
toxicidade. Por esta razdo de natureza ambiental, a taxa de olefinicos também ¢

controlada no Brasil®®.

3.2.4- Caracteristicas gerais do diesel

O diesel € um combustivel que corresponde aos destilados intermediarios do
petroleo (faixa de destilagdo de 170 a 320°C) sendo constituido basicamente por
hidrocarbonetos classificados em parafinicos, oleofinicos, nafténicos e aromaticos.
A distribui¢do dos hidrocarbonetos nestas quatro categorias ¢ muito importante,
pois ajudam a definir as propriedades do combustivel. Alguma impureza também

. . A 34
pode estar presente em menores quantidades como o nitrogénio e enxofre*.



Aplicagdes em Sistemas Analiticos 27

O diesel ¢ o principal produto do fracionamento do petroleo no Brasil. Cerca
de 35% do petroleo bruto correspondem a fragdo do diesel, que possui
caracteristicas de ignicdo adequadas a motores de combustdo interna por
compressdo. Estes motores sdo encontrados em caminhdes, Onibus, maquinas

AT b [5]
estacionarias, pequenos barcos, etc.

A ANP classifica o diesel em duas categorias °°);

- Oleo Diesel Automotivo Metropolitano (tipo D): Produzido no pais,
importado ou formulado pelos agentes econdmicos autorizados para cada caso
conforme caracteristicas constantes no Regulamento Técnico para comercializagao
nos municipios (em geral municipios com alta densidade populacional)
estabelecidos pelo Ministério do Meio Ambiente.

- Oleo Diesel Automotivo Interior (tipo B): Produzido no pais, importado ou
formulado pelos agentes econOmicos autorizados para cada caso conforme
caracteristicas constantes no Regulamento Técnico para comercializagdo nos
demais municipios do pais.

Basicamente, os tipos B e D diferem no teor de enxofre permitido de acordo
com o regulamento técnico, no qual a quantidade de enxofre para o diesel tipo B
(interior) tem um limite superior ao permitido para o diesel tipo D (metropolitano).

Parte do oleo diesel recebe uma aditivagao apos sair da refinaria. Os aditivos
podem apresentar propriedades desemulsificante, antiespuma, detergente e inibidor

de corrosao.

3.2.5- Especificagdes técnicas para o diesel

O combustivel adequado para motores a diesel deve apresentar
qualidade suficiente para dar um maximo de rendimento energético, estando em

conformidade com leis ambientais. A qualidade do diesel também esté relacionada
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com a minimizagdo de problemas de deposito e desgastes das pecas mecanicas e
filtros, além de evitar produgdao excessiva de fumaca. O bom funcionamento do
motor com relagdo a partida e aquecimento adequado também deve ser assegurado

por um combustivel de qualidade.

Todas estas caracteristicas sdo asseguradas pelas especificagdes do diesel

brasileiro que sdo praticamente as mesmas adotadas internacionalmente.

Na tabela 3.2 estdo dispostos os limites permitidos para os parametros do
diesel estudados nesse trabalho, bem como sua respectiva metodologia

regulamentar de analise:

Tabela 3.2 Especificagdes e normas para o diesel (ANP- Portaria n°310, 27/12/01).
ESPECIFICACOES DIESEL
(ANP- Portaria n°310, 27/12/01)

PROPRIEDADE unidade Limites Limites Norma ABNT | Norma ASTM
Tipo(B) Tipo (D)
Densidade a 20°C | Kg/m® | 820a880| 820a865| NBR 71487 D 1298[*"
NBR 14065°% | D 40524
T50% °C 245,0 —310,0 " )
T85% °C 3700 | 3600 | NBROOIY D 86
Indice de Cetano _ 45 (minimo) D 4737-901!
Enxofre % massa 0,35 0,20 NBR 1453311 D 155207
D 262208
D 429407
Viscosidade a 40°C | (mm?/s) 2,5a5,5 NBR 104416 D 445!61

3.2.6- O significado e a importancia das especificacdes para o diesel™

A densidade do diesel permite calibrar os motores de modo que o volume
correto de combustivel seja injetado na camara de combustdo. Valores altos de
densidade levam a uma significativa variagdo da massa do combustivel injetada,

impossibilitando uma mistura correta de ar/combustivel, aumentando, deste modo,
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a emissdo de poluentes e material particulado. Valores baixos de densidade
reduzem o desempenho, causando perda de poténcia e de dirigibilidade pela
formagdo de uma mistura pobre, ocasionando o aumento do consumo do

combustivel™.

A capacidade de evaporagao do diesel, denominada volatilidade esta
relacionada com a curva de destilagdo, representada, entre outras, pelas
temperaturas de destilagdo a 50% e a 85% do produto. A primeira (T50%) ¢ a
temperatura na qual 50% do volume do diesel ¢ destilado. A Anélise convencional
¢ realizada destilando-se 100mL da amostra e anotando-se a temperatura que
corresponde a fracdo de 50% de destilado. Esta temperatura corresponde as fracdes
leves e médias do diesel, responsaveis pelo bom desempenho do motor quando este

ja se encontra em plena carga de funcionamento e nas retomadas de velocidade.

A temperatura T85% corresponde as fracdes pesadas do combustivel. O
controle da fracdo pesada esta relacionado com a minimizacdo da formagao de
depositos no interior do motor. A andlise da temperatura T85% também controla as
emissOes gasosas dos hidrocarbonetos ndo queimados, fumaca e oOxido de
nitrogénio. Adicionalmente, o maior teor de fracdes pesadas dificulta a vaporizacao

do combustivel.

O numero de cetano mede a qualidade de ignicao do diesel e tem influéncia
na partida do motor e seu funcionamento sob carga. Nos motores a diesel, o ar que
entra no cilindro ¢ comprimido até atingir as condi¢des ideais para a ignicdo
espontinea do combustivel injetado. A ignicao deve sofrer, no entanto, um pequeno
atraso para que o diesel injetado se aqueca, se vaporize e se misture com o ar.
Quanto menor este retardo, maior a qualidade de ignicao do diesel. Quando o

retardo ¢ excessivo, a quantidade de diesel que permanece na camara sem queimar

no tempo certo ¢ elevada, ocasionado uma liberagdao de energia demasiada quando
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a combustdo acontece, provocando esfor¢os anormais sobre o pistdo, causando

danos mecanicos e perda de poténcia.

A determinagdo do numero de cetano ¢ feita pela comparagdo do
desempenho do diesel e o desempenho do n-hexadecano, produto parafinico
comercializado como cetano, o qual ¢ atribuido um niimero de cetano igual a 100.
A um produto aromatico ¢ atribuido um numero de cetano igual a zero. Isto
acontece porque combustiveis com alto teor de parafinas apresentam alto numero
de cetano, enquanto que o alto teor de aromaticos possuem baixo nimero de
cetano. A determinacdo desta propriedade requer o uso de um motor teste padrdo

(motor CFR) operando sob condi¢des também padronizadas.

O indice de cetano esté correlacionado com o numero de cetano, e, portanto,
também esta ligado a qualidade de ignigdo. Pela sua praticidade, o indice de cetano
pode substituir o namero de cetano. E calculado através de uma equacdo de quatro
variaveis determinada pela ASTM (D4737-90) e proporciona a média estimada do
numero de cetano de combustiveis destilados a partir de sua densidade e
temperatura de destilagdo. A equagdo 3.1 representa o calculo do indice de cetano,

determinado pela norma ASTM:
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CCI=45,2

+ (0,0892) (TION)

+10,131 +(0,901) (B)] [Tson] (3.1)
+10,0523 — (0,420)(B)] [Toon]

+ [0,00049][(T10n)° — (Toon)’]

+(107)(B)+(60) (B)

Onde:

CCI=indice de Cetano calculado pela equagdo das 4 variaveis
D = Densidade a 15°C

DN = D-0,85

B= [e(»S,S)(DN)] -

Tio = 10% da temperatura de destilagao
Tion=Tyo-215

Tso = 50% da temperatura de destilacdo
T50N = T50-260

Too = 90% da temperatura de destilacdo
Toon = Top - 310

A viscosidade ¢ uma medida da resisténcia do combustivel ao escoamento.
Esté relacionada com a propriedade de fluidez do diesel, lubrificacdo e nebulizagado
(atomizagao). Valores de viscosidade abaixo da faixa podem levar ao desgaste das
partes autolubrificantes do sistema de injecdo, vazamento na bomba e danos ao
pistdo. Viscosidade excessiva pode ocasionar o aumento do trabalho da bomba do
combustivel, além de proporcionar méa nebulizagdio do combustivel com
conseqliente combustao incompleta, aumento da emissao de fumaca e material
particulado. O teste ¢ realizado com o auxilio de um viscosimetro de tubo capilar
de vidro com temperatura controlada. Esta propriedade ¢ conhecida como

viscosidade cinematica.

O teor de enxofre representa o controle da quantidade de compostos
sulfurados existentes no combustivel. A presenga de compostos sulfurados afeta a
durabilidade do motor e provoca a emissao de gases poluentes. A agdo corrosiva e a

toxidez de seus compostos sdo devido a formag¢dao de SO, e SO; durante a
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combustdo e a formagdo de acido sulfurico na presenga de agua. A analise pode ser

feita através da fluorescéncia de Raio-X.

3.2.7- Caracteristicas gerais do alcool automotivo

O dlcool, ao contrario da gasolina, ¢ uma substancia pura (etanol), embora
seja encontrado nos postos como sendo uma mistura de 95% de etanol e 5% de
agua, em volume. E uma molécula cuja formula é C,HsOH. O alcool é liquido &
temperatura ambiente devido as interagdes moleculares. E um combustivel de fonte
renovavel, sendo obtido no Brasil, a partir da fermentagao dos agucares obtidos da

.62
cana de acucar®?.

O etanol ¢ um excelente combustivel automotivo, pois apresenta octanagem
superior ao da gasolina. Por ser menos volatil que esta, ha diminui¢cdo das emissdes
evaporativas na atmosfera, conseqiientemente ha uma reducdo da contaminacao do
ar. Adicionalmente, ndo possui enxofre como impureza; logo, a combustdo do
alcool ndo lanca 6xidos de enxofre na atmosfera.

E um combustivel que ndo forma gomas, portanto é considerado mais
"limpo" que a gasolina. Tem a desvantagem de ser mais corrosivo no estado liquido
que a gasolina, o que demanda um tratamento anticorrosivo nos metais que tém
contato com o alcool em sua fase liquida, normalmente através de um revestimento

com um metal, como o niquel, usado para revestir os carburadores. Adicionalmente

tem um poder calorifico inferior ao da gasolina.

Em 1975 iniciou-se no Brasil O Programa Nacional do Alcool (Proalcool)
que visava a substituicao gradativa da gasolina pelo alcool, mas em 1979 passaram
a ser fabricados veiculos ja adaptados a este combustivel. Em 1982, em func¢do da
produgdo elevada e do interesse do uso do etanol, o governo determinou a mistura

obrigatoria de 4lcool anidro & gasolinal.
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3.2.8- Especificagdes técnicas para o alcool automotivo

Conforme estipulado pela ANP, os alcoois etilicos combustiveis classificam-
se em:
I — Alcool Etilico Anidro Combustivel (AEAC), destinado aos distribuidores para a
mistura com a gasolina A (sem dalcool) para a formulacdo da gasolina C (com
alcool);
II- Alcool Etilico Hidratado Combustivel (AEHC) é destinado como combustivel
em motores de combustao interna de igni¢do por centelha.

Dentre as diferentes propriedades designadas para a especificacdo do alcool
automotivo no Brasil, destacaram-se neste trabalho as propriedades indicadas na

tabela 3.3:

Tabela 3.3-Especifica¢des € normas para o alcool automotivo (ANP- Portaria n°2,
16/02/02).

ESPECIFICACOES ALCOOL COMBUSTIVEL
PROPRIEDADE (ANP- Portaria n°2, 16/01/02)
unidade limites Norma ABNT | Norma ASTM
Densidade a 20°C | Ko/’ 807,62 811,0 NBR 5992'% D 40521
Teor Alcodlico °INPM 92,6 2 93,8 NBR 5992 -

3.2.9- O significado e a importancia das especificacdes para o alcool
automotivo:

A determinacdo da densidade do 4alcool automotivo tem a mesma
importancia para os demais combustiveis, uma vez que flutuagcdes nos valores de
densidade podem acarretar consumo irregular de combustivel. A analise padrao ¢

realizada a 20°C com o auxilio de um densimetro digital.
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O teor alcodlico ¢ uma medida da quantidade de alcool puro presente na
mistura de alcool e 4gua do AEHC. E estimado na unidade de °INPM (Instituto
Nacional de Pesos e Medidas) que expressa a quantidade em gramas de alcool
absoluto contida em 100 gramas de mistura hidro-dlcodlica. Esta propriedade ¢
determinada a partir de valores tabelados das densidades e das temperaturas de

afericao do densimetro.

3.3- Andlise Espectroscopica das Propriedades dos Combustiveis:

A habilidade da andlise de combustiveis por espectroscopia com métodos
quimiométricos pode ser comprovada pelas suas vantagens sobre os métodos
convencionais como custo, praticidade, rapidez, entre outras. Andrade et al """
exemplificou tais vantagens na determinacdo das propriedades de octanagem,
comparando o método ASTM com os métodos espectroscopicos, dos quais o
primeiro requer altos custos, manuten¢do freqiiente, maior quantidade de amostra
(1 litro contra 20mL do método espectroscopico), € maior tempo de anélise (35
minutos contra 5 minutos do método espectroscopico). Adicionalmente, foi citado
que o método convencional gera residuos e necessita de reagentes especificos e

caros, além do processo de automacao ser bastante complicado, enquanto que na

analise por infravermelho a automacao ¢ mais simples.

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) tem sido aplicada em

combina¢do com calibragdo multivariada na analise da gasolina, sobretudo na

[68]

determinacdo de hidrocarbonetos alifaticos, aromaticos e olefinicos e

[70-71]

propriedades de octanagem . A Espectroscopia Raman também foi aplicada

com é&xito na determinacdo das propriedades de octanagem e pressdo de vapor de

. )
gasohnas comerc1als[7 ].
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Barzilai et al'™ utilizou NIR com automagio on-line, por meio de fibras
Oticas na determinacdo de temperaturas de destilacdo, propriedades de octanagem
(MON e RON). Os resultados obtidos através das técnicas de espectroscopia no
infravermelho proximo (NIR) e Raman sdo bastante satisfatorios, fato comprovado
por sua ampla utilizagdo no estudo das propriedades dos combustiveis.
Adicionalmente, estas técnicas tém a vantagem de serem facilmente adaptadas para
analises on-line. No entanto, os espectros obtidos no infravermelho médio mostram
picos mais definidos, adequados para a andlise qualitativa, quando comparados aos
espectros no infravermelho proximo. Além disso, estudos comparativos
demonstraram que a calibra¢do realizada com os dados no infravermelho médio

74 cujo

apresentou menores erros de previsao, segundo Cooper e co-autores
trabalho empregou a andlise de gasolinas comerciais por técnicas de Raman,
infravermelho proximo e médio com acessorio de ATR. Foram determinados teores
de benzeno, tolueno, etilbenzeno e xilenos (BTEX). Simultaneamente, foi utilizado
o método PLS (Partial Least Squares) para efetuar a calibragao multivariada. Foram
obtidos erros de previsao na faixa de 0,070 a 0,356, (dependendo do hidrocarboneto

analisado) para os resultados obtidos com o infravermelho médio, que corresponde

aos melhores resultados, quando comparados as demais técnicas.

Também na determinacio de BTEX, Diehl e colaboradores' utilizaram a
espectroscopia no infravermelho médio combinada a técnica de cromatografia
gasosa (CG/FTIR) para estimar a concentragdo destes hidrocarbonetos.

As concentragoes de benzeno e tolueno foram determinadas por FTIR na

761 Com este procedimento, os autores afirmaram que a dilui¢do

fase gasosa
prévia das amostras de gasolina em hexano torna-se desnecessaria, otimizando o

processo de andlise.
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Para a vaporizagdo das amostras, foi necessario pequeno volume de amostra
(1uL), fato que minimiza o impacto ambiental devido a baixa emissdo de gases. No
entanto, devido a esta pequena quantidade, os autores tiveram alguns problemas

com a reprodutibilidade do método, devido a sua baixa sensibilidade.

Teores de parafinas, olefinicos, nafténicos e aromdticos (PONA)"" foram
determinados através de técnicas de transmissdo no infravermelho médio em
amostras de nafta e gasolinas. Utilizou-se o método PLS na calibracdo multivariada
com bons coeficientes de correlacao (maiores que 0,96).

Compostos oxigenados como metanol e metil tert-butil éter que sdo aditivos

11
[l e co-autores,

utilizados em alguns paises foram determinados por Garcia
utilizando-se a circle cell ¢ calibragao multivariada (PLS). O etanol e outros alcoois
adicionados como aditivos foram determinados por FTIR com técnicas de

[78]

transmissao ', com a utilizacdo do método PLS.

As propriedades de octanagem foram estudadas em trabalhos que
empregaram a técnica no infravermelho médio””*!); (MON) foi determinado por
um sistema combinado de FTIR com técnica de transmissdo e cromatografia
gasosal””; O niimero de octanagem RON determinado por técnicas de transmissdo
com celas de KBr com caminhos 6ticos de 0,05 e 0,025 mm®: Andrade e

]

81 . : : ,
colaboradores® usaram os métodos PLS, PLS-polinomial e redes neurais com

algoritmo genético para produzir modelos de calibragdo para MON.

A técnica de ATR com acessorio de geometria horizontal® foi utilizada
para determinar varias propriedades da gasolina, como densidade, pressao de vapor,
propriedades de destilagdo, tipos de hidrocarbonetos, propriedades de octanagem e
teores de enxofre e benzeno. Para tal, foi aplicado o método PLS, cujos resultados

apresentaram bons coeficientes de correlagdo e os valores obtidos para os erros de
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previsdo apresentaram-se abaixo dos valores de reprodutibilidade das técnicas

ASTM para muitas das propriedades estimadas.

Apesar da ampla aplicacdo de FTIR-MID no estudo dos parametros da
gasolina, a utilizacdo da circle-cell tem sido pouco explorada, embora apresente
vantagens como facilidade de adaptacdo on-line, o que ¢ muito desejavel em

analises em grande escala.

Para o diesel, poucos trabalhos estdo disponiveis em literatura, considerando
a espectroscopia no infravermelho médio. Adicionalmente, o acessério de ATR
mais utilizado possui geometria horizontal e ndo o uso da “circle cell”.

Parametros de densidade, viscosidade cinematica, curva de destilacao,
1183841

numero de cetano, entre outras se utilizando ATR com acessorio horizonta

regido do infravermelho médio e proximo, com calibragao multivariada ( PLS).

A determinacdo do teor de enxofre tem sido verificada apenas através de
estudos por infravermelho proximo'®!. Os autores utilizaram métodos de calibragdo

como PCR, PLS e MLR, sendo que o ultimo exigiu sele¢do prévia de variaveis.

No caso da analise espectroscopica dos parametros do dalcool automotivo,
pode-se afirmar que muito pouco tem sido investigado. Uma das razdes ¢ o
emprego restrito deste combustivel, cuja utilizagdo ¢ mais efetiva no Brasil. Deste
modo, existem poucos trabalhos disponiveis na literatura, dos quais destacam-se

[86-87]

apenas o uso do infravermelho proximo na determina¢do do teor de dgua em

alcool automotivo com erros relativos de 0,07%, através do método PLS.

Mendes et al™ utilizaram o infravermelho proximo e espectroscopia Raman
para determinar o teor alcoolico e teor de agua em alcool automotivo e em bebidas
alcodlicas. Os autores concluiram que os modelos de calibragdo PLS-NIR

apresentaram melhor desempenho que a calibragdo realizada com a técnica Raman,
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cujos erros relativos (% m/m) para NIR foram de 0,15% para teor alcodlico e
0,16% para teor de 4gua, enquanto que os erros relativos de Raman foram de 0,39%
e 0,61% respectivamente.

Os parametros de densidade e teor alcoolico foram determinados também por

[89]

NIR, com modelos PLS em recente trabalho™ . Os autores obtiveram erros

relativos de 0,02 a 0,03% para densidade e 0,04 a 0,07% para teor alcodlico.

3.4- APLICACAO II: Estudo das Propriedades de Degradacio do PET
Poli(tereftalato de etileno)

3.4.1- PET e processos de degradacgo”

O PET ¢ um polimero obtido pela reacdo de policondensagdo, a partir do
acido tereftalico ou tereftalato de dimetila e etileno glicol . A estrutura do PET ¢

mostrada na Figura 3.1:

0 0
I J:I
H C —0—CHz— CHy{ OH
oo e
Figura 3.1: Estrutura do PETP".

E um poliéster termoplastico e tem como caracteristicas a leveza, resisténcia
mecanica e transparéncia, ideais para a producdo de embalagens de refrigerantes e

de outros produtos, como artigos de limpeza e comestiveis em geral.

A reciclagem das embalagens PET ¢ uma conduta vantajosa, pois além de

desviar residuos plastico dos aterros, utiliza apenas 30 % da energia necessaria para
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a producdo de PET virgem, uma vez que a polimerizagdo do material virgem
necessita de aquecimento a alta temperatura sob vacuo. Além disso, a reciclagem
evita a incineracdo do lixo contendo PET, pois sua queima libera gases residuais
como monoxido e dioxido de carbono, acetaldeido, benzoato de vinila e acido
benzobico .

O PET pos-consumo reciclado no Brasil pode ser reutilizado na producao de
fibras para a fabricacdo de cordas, laminas para termoformag¢do e moldagem a
vacuo, garrafas de detergentes, carpetes e enchimentos de travesseiros. E possivel
também reprocessar o polimero para a obtengdao de resinas alquidicas usadas na

producao de tintas.

Para reutilizar o PET pds-consumo, ¢ necessario que se conheca o grau de
degradacao sofrido pelo material, pois processos degradativos podem comprometer
suas propriedades de interesse. Deste modo, a aplicacdo especifica do material
reciclado torna-se adequada. Os processos degradativos relacionados ao PET sdo a
degradagdo mecanica, térmica e degradac¢do quimica. A degradag¢do mecdnica
tem inicio no processamento do polimero, uma vez que este ¢ submetido a
processos de cisalhamento por atrito ou estiramento, resultando na quebra da cadeia
polimérica. A degradacgdo térmica ocorre durante o processamento, a secagem ou
modificagdo com extensores de cadeia. Nestes processos, o material ¢ submetido a
temperaturas muito elevadas que traz como conseqiiéncia a despolimerizagdo e
cisdo das cadeias poliméricas, com liberacdo de mondmeros e oligdmeros, aumento
da concentragdo de grupos acidos, formagdo de ésteres ciclicos e diminuicao da

massa molar.

A degradacdo quimica pode ser induzida pela presenca de acidos, bases e
solventes. As reagdes quimicas ocorrentes sdao hidrolise, alcodlise, degradacao

oxidativa e aciddlise. O PET ¢ particularmente vulneravel a hidrolise acima de
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100°C, portanto remog¢do de dgua e outros contaminantes € essencial na etapa de
processamento. A hidrolise ¢ uma reagdo autocatalitica, decorrente da variagao do
grau de cristalinidade e da hidroficilidade. A hidrélise do PET ¢ um processo de
cisdo simples que ocorre de forma aleatoria formando moléculas de baixa massa

molar com grupos carboxilicos ou hidroxilicos nas extremidades (Figura 3.2).

o o]
Il 8 Cat.
HO—EC—(: >— —o—CHz— CH;}DH +H,0 ——»
n 1 o

o
|
sl (Op—C—OH  +  seoCH,—CH,—OH

Figura 3.2: Formagdo de grupos carboxilicos e hidroxilicos terminais'™ .

3.4.2- Propriedades Indicadoras da Degradagdao do PET e sua andlise

convencional

Conforme foi descrito no item anterior a reducdo da massa molar ¢ o
surgimento de grupos carboxilicos terminais sdo caracteristicas de processos

degradativos do PET .

A viscosidade intrinseca [77] dos polimeros estd diretamente relacionada
com sua massa molar média. Esta relagdo pode ser observada se o polimero ¢
linear e ndo apresenta muita dispersdo de massa molecular como ¢ caso do PET.
A analise tradicional de [7] é descrita pela norma ASTM D 4603-01°", cujo
procedimento consome tempo demasiado, utiliza reagentes toxicos como fenol e

tetracloroetano com geragao de grande quantidade de residuo.
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A concentragdo dos grupos carboxilicos terminais (CEG) em amostras de

PET pode ser determinada, por via tmida, através do método Pohl™?

, no qual as
amostras sao dissolvidas em alcool benzilico bi-destilado a alta temperatura
(190°C) com subseqiiente titulagdo com solugdo alcodlica de NaOH. A
metodologia ¢ complexa, criteriosa e envolve o uso de outros reagentes toxicos

como o cloroformio e o metanol.

3.5- Analise da degradagao do PET por Técnicas Espectroscopicas

Em vista das dificuldades impostas pela andlise convencional das
propriedades do PET e de outros polimeros comerciais, métodos alternativos tém
sido estudados através de técnicas espectroscopicas, sobretudo a espectroscopia no
infravermelho médio, da qual destacam-se as técnicas de transmissdo, técnicas de

reflexdo e espectroscopia fotoactstica.

A técnica de reflectancia difusa com um acessorio especial foi utilizada na
regido do infravermelho médio e proximo na andlise de polimeros naturais e
sintéticos, entre eles 0 PET. O autor”” demonstrou através das técnicas utilizadas,
que a natureza quimica dos materiais, o tamanho das particulas e a orientagao das
fibras influenciam as formas das bandas nos espectros e seus valores de
reflectancia. Adicionalmente foi empregado o método PCA (Analise dos

Componentes Principais) para ilustrar o efeito destes parametros nos espectros.

Sammon e colaboradores” estudaram a degradacio de filmes finos de PET
tratados com agua pura e solucdo de KOH a 1% de concentragdo. As mudangas nas
estruturas quimica e morfoldgica foram monitoradas pela técnica combinada de
reflexdo-absor¢do (transreflectancia), na qual analisa-se um filme fino da amostra

depositado em um substrato (metalico) que serve como superficie refletora.
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Alteracdes na intensidade das bandas de deformacao das ligacdes de C-H, O-H e
C=0 foram verificadas e atribuidas as espécies formadas durante o processo de
degradacdao. Também foi possivel detectar através dos espectros, mudangas na

cristalinidade do material.

Holland e Hay"™” realizaram um estudo da degradagdo térmica do PET
comercial através de andlise térmica combinada a espectroscopia no infravermelho
com transformada de Fourier (TA-FTIR). Esta técnica foi usada para medir a
cinética de degradagdo polimérica e monitorar as mudancas que ocorreram na
estrutura do polimero, durante a degradagao térmica.

A determinagdo da concentracdo dos grupos terminais do PET através da
Espectroscopia no Infravermelho teve inicio através do trabalho de Patterson e
Ward®®. Os autores desenvolveram um método para estimar a concentracdo dos
grupos O-H e COOH, simultaneamente do espectro de transmissao de um filme de
PET. A estimativa da concentragdo destes grupos foi baseada no nuimero de
hidrogénios terminais substituidos por deutério. Isto € possivel através da aquisi¢ao
de um espectro de referéncia de uma amostra de polimero, na qual os hidrogénios
dos grupos terminais foram quantitativamente substituidos, sem afetar os protons
da cadeia principal. Deste modo, a amostra deuterada define o espectro de

referéncia, do qual sdo subtraidos os espectros a serem analisados.

Zhang ¢ colaboradores”” utilizaram a técnica de Patterson ¢ Ward para a
determina¢do da concentracdo de grupos terminais e a viscosidade Poli(etileno-
naftaleno-2,6- dicarboxilato) e do PET. Os autores deste trabalho também
determinaram a viscosidade intrinseca através da sua relagdo com o peso molecular
médio.

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) foi empregada na

estimativa de grupos carboxilicos terminais (CEG) e viscosidade relativa para
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1 Para tal foi utilizada a

amostras de PET na forma de chips ¢ PET fundido!
calibragdo multivariada com método PLS, da qual os autores obtiveram bons
resultados (erros de previsao de 1,77 para CEG e 0,006 viscosidade relativa). No
entanto a faixa de valores destas propriedades foi restrita: para a viscosidade
relativa, as amostras variaram de 1,50 a 1,60 e para CEG variaram de 20 a 70

meq/Kg.

Em recente trabalho!'®, foram determinadas simultaneamente as
concentragdes de grupos carboxilicos e hidroxilicos terminais em filmes de PET,
sintetizados em laboratorio. Os autores utilizaram o método da substituicdo de
hidrogénios terminais por deutério, no entanto com algumas modificagdes, como a
preparacdao de um padrao que consiste em amostras de PET preparadas com bis(f-
hidroxietiltereftalato), o (BHET), utilizado para determinar a relagdo entre os picos
dos espectros no infravermelho, obtidos com técnicas de transmissdo dos grupos
hidroxilicos e carboxilicos. O estudo possibilitou a identificacdo e atribuicdo dos
picos dos dois diferentes grupamentos. Adicionalmente, foram obtidos erros
relativos entre o0 método de analise proposto e o método padrdo de uma faixa de

3,3,a12,0%.

Estudos preliminares da determinagao de CEG e da viscosidade intrinseca
por DRIFTS no infravermelho médio foram realizados””. No entanto, o presente
trabalho mostra um novo estudo a respeito da preparagdo das amostras e também a
aplicacdo de técnica de fotoacustica com calibragdo multivariada.

A espectroscopia fotoacustica no infravermelho foi utilizada na andlise de

191 mostrou em seu trabalho

materiais poliméricos, entre eles o PET: Krishnann
algumas aplicag¢des da técnica PAS no estudo do perfil de profundidade de filmes

de PET.
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102

Jasse!'" enfatizou o uso de PAS na anélise de polimeros sintéticos, entre os

quais, filmes de PET, plastico nitrilico, poliestireno, entre outros.

Mudangas estruturais no PET foram investigadas em embalagens para
alimentos, expostas a radia¢do ultravioleta. Para tal, foi aplicada a técnica de PAS
em folhas PET com 225 um de espessura. Além da versatilidade e sensibilidade do
método no estudo da degradacdo ocasionada pela exposicdo a radiagao UV,
também puderam ser investigadas as propriedades térmicas do material e sua
relacdo com o processo degradativo.!'"”!

A técnica PAS também tem sido utilizada ano estudo da degradagdo térmica
de polimeros!'*.

Um estudo comparativo envolvendo técnicas de andlise por espectroscopia
no infravermelho através de técnicas de transmissdo, reflexdo e fotoacustica na
analise da poliamida-6 reciclada e irradiada com feixes de elétrons na presenca de
oxigénio foi apresentado por Evora e colaboradores, no qual foi constatado que as

~ ot : fn o 105
mesmas alteracdes espectrométricas foram verificadas por todas as técnicas!' ),
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4 - PARTE EXPERIMENTAL
4.1- DETERMINACAO DOS PARAMETROS DOS COMBUSTIVEIS

4.1.1- Obtencao dos Valores de Referéncia

Todos os valores de referéncia dos parametros estudados de amostras
comerciais de combustiveis automotivos foram obtidos na Central Analitica da
UNICAMP, onde a maioria das analises foi baseada nas normas ASTM, mostrados

no capitulo anterior.

No total foram analisadas 700 amostras de gasolinas (tipo C) comum,
aditivada e Premium, que foram distribuidas em dois grupos: 483 amostras de
simples monitoramento (sem suspeita de adulteracdo) e 217 amostras de

“fiscalizacdao” com suspeita de adulteragdo.

Também foram analisadas 100 amostras de alcool automotivo (AEAC) e 131

amostras de diesel com e sem aditivos e dos tipos D (metropolitano) e B (interior).

Foram analisados os seguintes pardmetros para os combustiveis:

GASOLINA SEM SUSPEITA DE ADULTERACAO (MONITORAMENTO):

- Massa Especifica a 20°C (kg/m’): em densimetro digital (DMA 4500);

- Curva de Destila¢do: em destilador automatico (NDI 440). Através desta
analise foram determinadas as temperaturas de destilacdo 710%, T50%, T90%,
PFE (ponto final de evaporagao e teor de residuos (%).

- Propriedades de Detonagdo: em analisador IROX 2000 (Graber). Trata-se
de um método padrio secundario, com andlise no infravermelho médio. As
propriedades analisadas foram MON (motor octane number), RON (research octane

number) e /4D (indice antidetonante).
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- Tipos de hidrocarbonetos: (%) de benzeno, aromdtico e, saturados

determinados em analisador IROX 2000 (Graber)

GASOLINA COM SUSPEITA DE ADULTERACAO (FISCALIZACAO):

Foram avaliados alguns parametros similares aos da gasolina de
monitoramento: curva de destilagao (T10%, T50 %, T90 e PFE); MON, IAD,
AEAC e benzeno.

O Periodo de indugao (PI) foi medido através de um equipamento Petrotest

(ITRON 16). Esta propriedade foi medida apenas para as gasolinas de fiscalizagdo.

OLEO DIESEL:

- massa especifica a 20°C (kg/m3 ) ( mesmo equipamento da gasolina)

- curva de destilagdo com percentagens de diesel (%) nas temperaturas, T50
e T85°C nos mesmos equipamentos da gasolina.

- indice de cetano (através da equagdo ASTM que emprega valores de
densidade e temperatura de destilagcdo a 50%)

- teor de enxofre (%) através de Fluorescéncia de Raio X em um
equipamento Spectro Titan.

- viscosidade a 40°C foi realizada através de um tubo especial para medidas
de viscosidade (Cannon-Feske). Utilizou-se um termdémetro (Koehler) e um

banho termostatizado.

ALCOOL COMBUSTIVEL (AEAQ)

- massa especifica e teor alcoolico (%) em densimetro digital (DMA 4500):
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4.1.2- Obtenc¢ao dos Espectros FTIR dos combustiveis

As amostras de combustiveis foram submetidas a andlise
espectroscopica no infravermelho médio na faixa de 4000 a 650 cm’'. Para tal,
utilizou-se a técnica de ATR (acessorio circle cell® com capacidade para 10 mL de
amostra), com elemento de ZnSe. A aquisicdo dos espectros foi realizada a
temperatura ambiente (22 a 25° C).

Os espectros de referéncia (background) foram adquiridos diretamente da cela
(circle cell) vazia e limpa. Um novo espectro de referéncia foi coletado a cada
cinco amostras, para garantir a qualidade do espectro em relagdo a variacao de CO,
e vapores de agua presentes no ambiente de andlise e eventual variagdo na linha
base.Todos os espectros foram obtidos com resolucdo de 4cm”, com 128
aquisi¢oes (varreduras), em um espectrometro Bomem MB-100, equipado com

detector DTGS (sulfato de triglicina deuterada).

4.2- DETERMINACAO DAS PROPRIEDADES DE DEGRADACAO
DO PET

4.2.1- Obten¢ao das Amostras de PET

Foram utilizados “pellets” de PET virgem (RHOPET® S80) fornecidos pela
Rhodia Ster S.A. Brasil. O material foi seco a 160°C por 6h em estufa convencional
antes de cada processamento. Em seguida o material foi extrudado em uma
extrusora mono-rosca Worterx (L/D =30, D=32 mm). Nesta etapa utilizou-se uma
rosca do tipo Davis Standar Barrier Screw. O perfil de temperatura utilizado foi
220, 260, 270, 275 e 280°C e rotagdo de 102 rpm. Foi obtido um conjunto amostras
proveniente do reprocessamento por cinco vezes de quatro amostras de PET

virgem.
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4.2.2- Determinacdo da concentragdo dos grupos carboxilicos terminais

(CEQG):

Os “pellets” processados no item 4.2.1 foram moidos em moinho de facas
(Thompsom), peneirados (1 mm) e secos a 160°C por 4 h em estufa a vacuo (marca
Tecnal, modelo EDGCON 5P). Em seguida a determinacdo de CEG foi efetuada
com base no método Pohl®?. Este método é uma micro-titulagio que utiliza como
titulante uma solucdo padronizada de NaOH 0,1 mol/L em 4lcool

benzilico/metanol.

Virias etapas foram efetuadas para a realizagdo do método Pohl, das quais

destacam-se:

- Destila¢do dos Solventes: O processo de destilacdo foi utilizado para a

purificacao dos solventes utilizados.

A destilagdo do alcool benzilico foi efetuada com pressao reduzida, devido
ao seu alto ponto de ebuligdo (204°C). O objetivo deste processo ¢é eliminar
impurezas e tragos de acidos carboxilicos provenientes de processos oxidativos.
Para garantir que ndo houvesse nova oxidagdo apos a destilagdo, o alcool destilado
foi armazenado sob atmosfera inerte (com gas argonio). O alcool benzilico foi
utilizado até um dia apds sua destilagdo. Este intervalo de tempo ndo pode

ultrapassar o prazo de 3 dias.

Outro solvente utilizado no processo ¢ o cloroférmio, que foi adicionado a
cada amostra analisada. Este solvente foi purificado com a adi¢do de cloreto de
calcio e posterior destilagdo e pode ser utilizado até uma semana apoOs sua
purificagao.

- Preparacdo do Titulante: Foi utilizada uma solucdo de NaOH 0,1M como
titulante. Esta solucdo foi preparada com a dissolu¢do de NaOH em alcool

benzilico e 10 mL de metanol. A padroniza¢do foi realizada com biftalato de
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potéssio e solugdo 4lcoolica de fenolftaléina 1% como indicador. Foi utilizado um

banho de ultrassom para garantir a total dissolugdo da base.

- Micro-Titulagdo: O processo teve inicio com a preparagdo do titulado que
consiste na secagem prévia de aproximadamente de 0,100 g a 0,200 g de PET a
160°C por 4h em estufa a vacuo. Em seguida aqueceu-se 10 mL de 4lcool benzilico
a 190°C em um bécker. Rapidamente é adicionada a amostra de PET anteriormente
pesada. Aqueceu-se esta mistura por exatamente Imin e 50s. Apds este intervalo de
tempo, o bécker contendo a amostra foi resfriado em um recipiente contendo dgua a
25°C por 10 segundos. Adicionou-se 10 mL de cloroformio para evitar a
emulsificacdo da amostra. Utilizou-se vermelho de fenol 0,1% em etanol como
indicador. Em seguida realizou-se a titulacdo com a solu¢do alcodlica de NaOH
0,1M, com o auxilio de uma micro-bureta de 2 mL (£ 0,005). Todo o processo de
analise nao deve ultrapassar 3 minutos. Deste modo, todas as etapas foram

cronometradas.

Para a verificagdo da pureza do solvente e para efeito de calculo, que
considera acidos residuais, uma titulagdo em branco foi efetuada, de maneira que o
titulado branco foi constituido de alcool benzilico e cloroférmio. O volume de
NaOH nao pode exceder 15uL para o branco, caso contrario, estes solventes nao
tém mais condi¢des de serem utilizados devido a formacao de acidos residuais.

Apos efetuada a titulacdo em triplicata das amostras de PET, a concentragdo

de grupos carboxilicos terminais foi calculada conforme a expressao 4.1:

CEG = (Vamostra _Vbranco) X 10_6 X mOl.L_lNaOH (4 1)
Amostra PET (g)
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4.2.3- Determinacao da viscosidade intrinseca [ 7]

Esta propriedade foi determinada em um ensaio, descrito pela norma ASTM
D 4603”1, O método é baseado na determinagio do tempo de fluxo de uma solugéo
do polimeo de concentragao conhecida e o tempo de fluxo do solvente puro em um

viscosimetro capilar, sob temperatura constante.

O procedimento foi realizado com a dissolugdo da amostra em uma solucao

de fenol / 1,1,2,2 -tetracloroetano (60, 40%) a uma temperatura de 30°C.

Inicialmente, o PET foi moido e em seguida foi submetido a secagem a
160°C por 4h em estufa a vacuo (marca Tecnal, modelo EDGCON 5P). Utilizou-se
entre 0,2475g a 0,2525g da amostra seca que foi posteriormente dissolvida na
solugdo a temperatura de 110°C e agitagdo constante. A viscosidade foi
determinada, colocando-se a solugao em um viscosimetro (Cannon Ubbelohde), em

banho termostatizado a 30°C por 15 min.

A viscosidade intrinseca foi calculada com base na viscosidade relativa,

através da equacao 4.2:

[7] = 0,25 ( 5, — 1+ 3In 12,)/C (4.2)

Onde:

7, ¢ a viscosidade relativa = /1,

t ¢ o tempo de fluxo médio da solugdo polimérica (s)
t, € o tempo de fluxo médio do solvente (s)

C ¢ a concentracao da solug@o polimérica
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4.2.4- Obtenc¢ao dos Espectros FTIR das amostras de PET

Os experimentos DRIFTS (acessorio JASCO) foram realizados em dois
espectrometros distintos: Bomem DA-8, utilizando-se um detector MCT (HgCdTe)
resfriado com N, e Bomem MB-100 com um detector menos sensivel DTGS
(sulfato de triglicina deuterada). Os espectros de referéncia foram coletados com o
porta-amostras do acessorio vazio.

Todos os espectros DRIFTS foram medidos na faixa de 4000 a 500 cm’
com resolucio de 4 cm™ e um média de 256 aquisi¢oes . As amostras secas do PET
moido foram submetidas a um processo de secagem sob vacuo a 160°C por 4h,
transferidas a um dessecador e manuseadas em uma “glove box” com N, seco. As
amostras foram rapidamente transferidas para o compartimento de amostras do
Bomem DA-8 e os espectros foram adquiridos sob vacuo.

As amostras secas nao foram analisadas no Bomem MB-100, pois este ndo
dispoe de sistema de analise em vacuo.

As amostras ndo secas do mesmo material foram guardadas em um
dessecador com um recipiente com agua destilada durante 24 horas para que o
material absorvesse umidade e pudesse ser comparado ao material seco. Foram

obtidos espectros das amostras ndao secas no Bomem DA-8 € no Bomem-100.

Os espectros PAS (acessorio MTEC 300) foram adquiridos a partir das
amostras ndo secas no equipamento Bomem MB-100, na faixa de 4000 a 500 cm™,
com resolugdo de 8 cm™ e 256 aquisicdes com purga de gas hélio. Como espectros

de referéncia foram utilizados espectros de carvao ativo prensado.
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A figura 4.1 resume o experimento realizado:

DA-8 (detector

Amostras DRIFTS L MCT)

PET secas

(65

mesh) S
Amostras ndo || MB-100 (detector DTGS)-
secas PAS PAS

Figura 4.1: Esquema dos experimentos DRIFTS e PAS.
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5-ANALISE MULTIVARIADA

5.1- INTRODUCAO

Os resultados das andlises quantitativas podem apresentar alguma
dificuldade para serem integralmente compreendidos quando obtidos por métodos
instrumentais como a espectroscopia no infravermelho. As dificuldades estao
relacionadas na interpretagdo de espectros e calibracdo de misturas que tém
interferentes que podem absorver em regidoes espectrais similares as do analito,
assim como na analise de misturas complexas, cujos espectros também podem
apresentar bandas sobrepostas, dificultando sua interpretacdo. Além disso, outros
problemas como ruidos espectrais e ndo-linearidades também podem prejudicar a

analise quantitativa.

No entanto, com o advento da quimiometria, o aperfeicoamento de
microcomputadores e programas computacionais especificos, os problemas de
modelagem de dados obtidos na espectroscopia no infravermelho foram, em grande
parte, superados e a aplicagdo da técnica em andlises quantitativas atualmente

proporciona resultados mais precisos.

Para que o tratamento quimiométrico possa ser aplicado, € necessario que os
dados do sistema analisado estejam organizado em matrizes. Os espectros
individuais das amostras sdo dispostos em um matriz X (n x m), na qual as linhas
correspondem as amostras € as colunas sdo aos valores de medidas de intensidade
em cada niimero de onda, denominadas de variaveis independentes *!. A disposi¢io

dos dados em uma matriz X pode ser observada na figura 5.1:
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X717 X2 e Xim |
X= X017 X22 e Xom
Xnl Xn2  eeeens Xum

Figura 5.1: Matriz X (m x n) de varidveis independentes, onde cada linha

representa uma amostra € X;;, X;2, ...., X;, Sa0 as absorbancias registradas,
[4]

uma para cada nimero ou comprimento de onda* ™.
Os valores das concentragdes dos analitos ou das propriedades de interesse a
serem estimadas sdo dispostos em uma matriz Y, cujas varidveis sao denominadas
dependentes.
A notacdo de matrizes e vetores também € um aspecto muito importante na
designacio dos dados®’.
- As matrizes sdo indicadas por letras maiusculas, em negrito.
- Os vetores sdo designados por letras mintisculas, em negrito.
- Os valores de escalares ndo sdo escritos em negrito.

7 T\ - . .
- O simbolo (') ¢ designado para representar matrizes ou vetores transpostos.

Os dados obtidos neste trabalho foram submetidos a processos de pré-
tratamento e calibracdo multivariada, com a utilizacdo do programa computacional

Unscrambler, versao 7.1 (CAMO).

5.2- PRE-TRATAMENTO DE DADOS

Medidas em diferentes unidades e variaveis com diferentes variancias podem

afetar a distribuicao e uniformidade dos dados espectrais. Este fato pode ocasionar
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dificuldade na analise dos dados, interferindo na extracdo de informacgdes
. ~ [4 , .

relevantes, bem como na sua 1nterpreta<;ao[ ] Deste modo, ha a necessidade de

tratar os dados a serem analisados, seja por meio de preprocessamento ou

transformacoes dos dados originais.

Os espectros adquiridos neste trabalho sofreram algum tipo de operagdo
matematica antes da calibragdo propriamente dita, objetivando a melhora dos

resultados finais.

5.2.1- CENTRAR NA MEDIA

Existem alguns métodos de preprocessamento que sdo aplicados nas
colunas das matrizes. O tipo mais simples ¢ uma operagdo que consiste em centrar
os dados na média. Este procedimento pode ser aplicado nos dados referentes as
propriedades dos analitos e nos dados espectrais. A operagdo ¢ realizada com a
subtracdo do valor de cada elemento da coluna da matriz pela média de todos os

elementos desta coluna'®.

Este tipo de preprocessamento ¢ o mais indicado para dados espectrais.

5.2.2- DIFERENCIACAO E ALISAMENTO

A diferenciacdo ¢ um método de transformacdo de dados que visa corrigir
problemas como a variacdo de linha base, sobreposi¢do de bandas, além de
acentuar as informagdes contidas nos espectros. O método de alisamento reduz os

. . [106
ruidos espectrais. !

O processo de alisamento pode ser efetuado através dos métodos da média
movel e do alisamento polinomial. O método da média movel substitui um conjunto

de valores por seu valor médio. Como exemplo (figura 5.2), considera-se o
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conjunto dos cinco primeiros valores de intensidade do espectro, xi. A média para
os cinco primeiros valores, i= 1...5, fornece um valor médio para o terceiro ponto,
x'3 no espectro alisado, que corresponde ao ponto central deste grupo. O processo
continua iterativamente para os proximos cinco pontos para encontrar x 'y a partir
dos dados originais x,, x3 x4 x5 e x5 "°”. Cada grupo é formado, movendo-se um
ponto acima do primeiro valor. Desta forma, obtem-se o valor médio para todos os
pontos, com excecdo dos valores anteriores ao ponto central do primeiro grupo e
dos valores posteriores ao ponto central do ultimo grupo, que permanecem os

mesmos valores.

3 *
e T
. |

£
- —-——— -
L ]

W

i S

Figura 5.2: Alisamento com média mével de 5 pontos. Cada novo
ponto no espectro alisado ¢ formado pela média de um conjunto de 5
pontos do espectro original''’".

O grau de alisamento ¢ definido pelo nimero de pontos escolhido, ou seja,
da largura da “janela de alisamento”.

O processo matematico da implementagdo da técnica da média movel ¢
chamado convolugdo. O espectro resultante, x( como um vetor), ¢ o resultado da
convolu¢ao do vetor espectro original, x, com uma fungao filtro de convolugao, w,

ou seja:
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X' =w®x (5.1)

Para um processo simples de média mdvel com intervalo de 5 pontos, w =
[1,1,1,1,1].

No entanto, um outro processo de alisamento com base na média movel
especial foi desenvolvido por Savitzky e Golay!”. Neste processo, o filtro de
convolucdo ¢ derivado do método dos minimos quadrados, empregando um
polindmio de grau variavel. O alisamento polinomial visa substituir os valores
originais por um valor calculado a partir do método de minimos quadrados
polinomial. Desta maneira ¢ feito o ajuste para todos os pontos, € o espectro
original apresenta uma reducao nos ruidos. Apds este procedimento pode-se aplicar
as operagoes de derivagao.

Neste trabalho usou-se para os dados dos combustiveis, derivada de 1° ordem
com alisamento Savitzky-Golay com janela de 5 pontos e polindmio de grau

variavel de 2* ordem, cujos resultados serdo comentados posteriormente.

5.3-ANALISE POR COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA- Principal
Component Analysis)

A Andlise de Componentes Principais (PCA) ¢ a base de muitos métodos
usados na calibracdo multivariada ', Além disso, é comumente utilizada como
analise exploratdria dos dados.

O método PCA pode ser aplicado nas varidveis da matriz X que apresentam

alto grau de colinearidade. Como conseqiiéncia, informacdes redundantes e

pequena variabilidade de ruidos podem ser removidos™.
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O propdsito da Anélise de Componentes Principais € expressar as principais
informagdes das varidveis da matriz X em um numero menor de varidveis,

. e 3
denominadas componentes principais ou fatores'’.

Através do método PCA, pode-se detectar padrdes ou agrupamento de
amostras com caracteristicas semelhantes; estabelecer quais variaveis sao mais
relevantes para o modelo; identificar variaveis correlacionadas ou redundantes e

observar amostras anOmalas.

Em termos geométricos, a PCA ¢ um método de projecao que envolve a
rotacdo e transformac¢dao dos dados originais (espalhados em um determinado
espaco de muitas dimensdes), que apods a aplicacdo do método estardo dispostos em
novos eixos, fatores ou variaveis latentes, e estardo alinhados na direcao de um
maximo de variancia. Estes novos eixos ou componentes principais sdo ortogonais
entre si. As novas variaveis ou novas coordenadas sao resultados da combinacao
linear das varidveis originais. Deste modo, o método reduz a dimensionalidade dos

dados originais'®"".

Os calculos das componentes principais estdo relacionados com a
determinacdo de autovetores e autovalores, que sio extraidos de X'X. Os
autovalores mostram o quanto de variabilidade cada fator remove da matriz X e sdo
denotados por (71, T2,...T3). Os vetores loadings (linhas de P) sdo os autovetores do
produto da matriz X'X, que tem t com autovalores. Isto significa que todo p

satisfaz a relacdo mostrada na equagao 5200

X'x Pa = PaTa (5.2)
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Os autovetores representam os vetores que explicam a maxima variancia, que
dardo a direcao dos novos eixos ou fatores. Deste modo, cada componente principal

tem um autovetor e um autovalor em particular.

As componentes principais sao determinadas com base no critério de
maxima variancia. Cada subseqiiente componente principal descreve um maximo
de variancia, que nao ¢ modelada para formar a componente anterior. De acordo
com esta afirmacdo, a primeira componente principal contém mais informacdo que
a segunda componente, que por sua vez, contém mais informa¢do que a terceira,

etc.

As componentes principais podem fornecer a percentagem de variancia
contida em cada fator. Todas as componentes juntas em um modelo fornecem
100% de variancia e a maior percentagem ¢ explicada pela primeira componente

principal!' ',

O método matematico mais simples para calcular a PCA ¢ o método iterativo
NIPALS (nonlinear iterative partial least squares), mas existem outros métodos
mais eficazes, baseados na diagonalizagdao de matrizes, como a decomposi¢cdao do
valor singular.

O principio da PCA ¢ a aproximagao da matriz original X em um produto de

: . : : 110
duas matrizes menores: a matriz de loadings L e a matriz de scores T!''"!

X=TP' (5.3)
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X T pT

n n d

Figura 5.3: Matriz X de dados originais, com 7 linhas (objetos) e p colunas
(caracteristicas); T ¢ a matriz de scores, com 7 linhas e d colunas (nimero

de componentes principais); L ¢ a matriz de loadings, com d colunas e p

. . r -_[11
linhas; o T sobrescrito ¢é a transposta de uma matriz!"'".

As colunas em T sdo os vetores scores € as linhas em P sdo chamadas de
vetores loadings (ambos os vetores sdo ortogonais). Em termos geométricos, os
scores sao as novas coordenadas para o novo sistema de eixos € contém
informacdes a respeito das amostras. Os loadings fornecem a direcao dos eixos ou

componentes principais e estdo relacionados com informacdes sobre as variaveis.

A equacio 5.3 pode ser escrita como o produto de vetores t; e p!''!:

X= tlplT + tzpzT + o + tapaT (54)

No método NIPALS, t; ¢ p; sdo calculados a partir de X e o produto
t;p1" & subtraido de X pra se obter a matriz residual E; . Esta matriz de residuos é

entdo, utilizada para calcular t,ep,’, conforme mostrado na equagdo 5.5:

El =X- tlplT E2 =X- tzpzT ...... (55)

Portanto, o algoritmo NIPALS nao calcula todos os valores de scores e
loadings de uma s6 vez , pois sdo calculados em um processo iterativo, par a par.

(Maiores detalhes a respeito do algoritmo NIPALS, encontram-se no apéndice A)
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5.4- CALIBRACAO MULTIVARIADA

Para conhecer a relagdo matematica entre as matrizes X e Y e fazer uso desta
para prever as propriedades ou concentragdes das amostras, € necessario construir
um modelo de previsao e isto € possivel através de um processo matematico que
normalmente ¢ realizado em duas etapas. Na primeira etapa, as caracteristicas das
informacdes do método ou instrumento de analise sdo investigadas e ¢ estabelecido
um modelo matematico que representa tal comportamento. Em outras palavras, ¢
construido um modelo que representa a relacdo Y= f(X) entre os dois blocos de
variaveis (dependentes Y e independentes X). Este primeiro passo ¢ a fase da
calibra¢do (ou modelagem), na qual sdo determinados parametros matematicos do
modelo denominados coeficientes de regressao relacionando linearmente os dois

blocos de variaveis .

Na segunda etapa, as informagdes das variaveis independentes e os
coeficientes de regressdao sdo utilizados para prever os valores das variaveis

dependentes. Esta fase ¢ denominada previsdo (ou validagio)™® ',

A calibracdo multivariada utiliza simultaneamente varias medidas (x, X,
X,..., Xk), que formam o conjunto de calibracao utilizado para quantificar ou prever
as concentracdoes ou propriedades de interesse (y). J4 a calibragdo univariada

utiliza-se apenas de um unico valor de x para prever y.

Neste trabalho, foram utilizados dois métodos de calibragao multivariada, o

PLS e 0 MLR, os quais sera feita uma breve explanagdo nos préoximos topicos.
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5.4.1- REGRESSAO LINEAR MULTIPLA (MLR-Multiple Linear
Regression)

O modelo de Regressdao Linear Multipla busca designar um unico aspecto da
variabilidade dos dados Y (propriedades ou concentracdes) em relacdo a cada
variavel X (medidas espectroscopicas) empregada 51 Em outras palavras, busca-se
uma relacdo linear entre as varidveis x e y, determinando-se a solugdo para o
coeficiente b.

. 111
Este processo pode ser representado matematicamente como''':

y= b]Xl + b2X2+ b3X3 + ...+ mem+ e (56)

Onde y representa as variaveis dependentes; X representa as variaveis
independentes; m ¢ o numero de varidveis independentes € b € o coeficiente de

regressdo; e € o erro ou residuo.

Para n amostras, as variaveis y podem ser escritas como um vetor coluna y e
as variaveis x podem ser escritas sob forma uma matriz X. Deste modo, a expressao

assume sua forma mais conhecida, representada pela equagao 5.7:
y=Xb +e (5.7)

De acordo com o numero de varidveis independentes m ¢ o numero de
amostras n, ha trés situagdes diferentes para se encontrar a solucao de b:
(1) m > n. Ha mais variaveis que amostras. Neste caso ha um numero

infinito de solugdes para b, o que ndo ¢ desejavel;
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(2) m = n. O nimero de amostras e variaveis ¢ igual. Esta condicdo
dificilmente ¢ encontrada em situagdes praticas, entretanto hd uma tnica solugao

para b, representada pela equagdo 5.8:
e=y-Xb=0 (5.8)

(3) m < n . H4 mais amostras que varidveis. Nao ha uma solucdo exata para
b, mas existe uma solu¢cdo que busca minimizar o comprimento do vetor residual e
através da equacao 5.8:
e=y—Xb (5.9)
A resolucdo para a equagdo 5.8 ¢ conhecida como método dos minimos

quadrados, cuja solucgdo € representada pela equagdo 5.9:
b=XX)"'X"y (5.10)

Um problema freqiiente associado ao método MLR, ¢ que o inverso de X'X
pode ndo existir ou a determina¢do de b pode ser muito dificil,originando grandes
erros. Este fato ¢ verificado quando existe alta colinearidade em X. Portanto, a
técnica exige que o numero de variaveis independentes seja reduzido por algum
método de selecao de variaveis.

Apesar deste inconveniente, existem varios métodos simples para a sele¢do
de variaveis e, além disso, o método MLR tem a vantagem de ser matematicamente

muito simples.

Neste trabalho, o método MLR foi utilizado para construir modelos de

calibragdo para as propriedades dos combustiveis comerciais.
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5.4.2- MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS (PLS — Partial Least
Squares)

O método PLS ¢ um método de regressao que fornece modelos que
relacionam os blocos de variaveis X ¢ Y. Deste modo, as informagdes das medidas
espectrais e das concentragdes ou propriedades sdo utilizadas simultaneamente na

fase da calibracao.

E baseado no método PCA e utiliza as componentes principais para modelar

os diferentes analitos e interferéncias nos dados de X.

A regressdo através do método PLS pode solucionar problemas de
colinearidade, com satisfatoria habilidade de previsdo™). Por este motivo esta
técnica ¢ adequadamente aplicada em dados espectraist''?. As informacdes das
variaveis sao comprimidas, tornando-se mais estaveis € como conseqiiéncia, os
modelos sdo mais faceis de serem interpretados e os ruidos espectrais podem ser

mantidos fora do modelo, na foram de residuos.

A constru¢do dos modelos PLS baseia-se nas propriedades do algoritmo
NIPALS. O modelo simplificado consiste em uma regressdao entre os scores das
matrizes X ¢ Y. O modelo PLS ¢ considerado primeiramente como uma relagdo
externa entre as matrizes X ¢ Y individualmente e subseqlientemente como uma
relacdo interna que relaciona as duas matrizes (X ¢ Y)!''',

A relagdo externa para X pode ser expressa como a somatoria das novas

matrizes, originadas da decomposi¢do de X:
X=TP"+E =Y tp’ + E (5.11)

E arelacao externa de Y segue o mesmo caminho:



Analise Multivariada 65

Y=UQ"+F =X uq"+ F (5.12)

~ . . T T ~
Onde: T e U sdo matrizes relacionadas com os scores e P* ¢ Q estdo

relacionadas com os /oadings. E e F sdo as matrizes de residuos.

A relagdo interna esta baseada na correlagdo entre os scores de X eY ,

obtendo-se a expressao descrita por 5.13:
U=bT +e (5.13)
Na qual, b € o coeficiente de regressao e e € o vetor de residuos.

Deste modo, Y pode ser calculado a partir de U, representado pela

equacao 5.14 :
Y=bT Q"'+ F (5.14)

O numero de matrizes em que X ¢ decomposta ¢ o nimero de variaveis
latentes, componentes principais ou fatores utilizados para modelar as informacdes
do modelo. Se as variaveis latentes para X e Y forem calculadas separadamente,
pode haver uma relacdo nao satisfatoria. Para atenuar este problema e melhorar a
relacdo linear entre e t e u, as variaveis latentes podem ser levemente rotacionadas.

No método PLS u e t ndo sdo calculados independentemente.

Apesar de apresentar um modelo matematico complexo, o método PLS ¢
atualmente muito empregado em andlises quantitativas, fornecendo bons

resultados.

O método PLS foi utilizado neste trabalho na confeccdo de modelos de
previsdo para os parametros dos combustiveis e para estimar as propriedades de

degradacao do PET.
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5.5- VALIDACAO DOS MODELOS

A validagdo de um resultado descreve, em termos gerais, a capacidade que o
procedimento analitico adotado possui de fornecer resultados reprodutiveis e

101 Deste modo, a capacidade

seguros para serem utilizados na analise em questao
preditiva de um modelo de calibragdo deve ser testada. O modelo pode ser validado
através da previsdo das concentracdes dos analitos ou propriedades de algumas
amostras que, de preferéncia, nao foram usadas para a elaboragao de tal modelo.
Além dos erros obtidos entre os valores de reais e os valores previstos pelo

modelo testado, o niumero e fatores ou varidveis latentes e a presenga de amostras

A , . 4
andmalas também devem ser considerados'*.

5.5.1- Escolha do Numero de Variaveis Latentes ou Fatores

A determinacdo do numero variaveis latentes ¢ um fator relevante para a
qualidade do modelo elaborado quando se utiliza uma técnica de calibragdo
baseada no método PCA, como ¢ o caso do PLS. Existe para cada modelo um
numero 6timo de fatores, com informagdes suficientes para o modelamento, sem
causar o efeito de superajustamento ou “overfitting”, causado principalmente por
um nimero excessivo de fatores no modelo. O superajustamento ¢ indesejavel, pois
pode incluir informagdes irrelevantes como ruidos e interferéncias e também pode
apresentar baixa habilidade de previsdo. Por outro lado, a inclusdo de um ntimero
muito baixo de fatores pode deixar de modelar muitas informagdes importantes

ocasionando o efeito de “underfitting” ou ajustamento inferior.

O numero ideal de fatores ou varidveis latentes ¢ dado pelo menor erro de

previsao possivel, conforme indicado pela flecha na figura 5.4:
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A

\ ‘Underfitting” “Overfitting”

Erro de Previsao

Complexidade do Modelo de Calibrac¢do

Figura 5.4: Validacdao do modelo: ilustragao do erro de

previsdo como funcio da complexidade do modelo de

calibracaol”.

Para a avaliacdo do numero ideal de fatores ou variaveis latentes (VL), usa-

se como critério a soma dos quadrados dos erros de previsio PRESS (Predictive

Residual Errors Sum of Square), dada pela equagao 5.15:

PRESS=>(y,-¥,) (5.15)

i=1

Ondey; € o valor de referéncia e §. € o valor previsto.

A magnitude de PRESS de cada modelo pode ser obtida através da validacio
cruzada, que ¢ um procedimento utilizado para a escolha do ntimero de fatores.
Trata-se de um método de validagdo interna, cujo procedimento simplificado ¢
descrito a seguir:

- Uma amostra do conjunto de calibracao ¢ removida

- Constroi-se um novo modelo sem a amostra removida
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- Usa-se 0 modelo para fazer a previsao desta amostra.
- Repete-se o procedimento até que todas as amostras, uma por vez, tenham

sido excluidas.

- Calcula-se o valor de PRESS

Deste modo, o procedimento ¢ integralmente repetido, variando-se o nimero
de varidveis latentes e comparando-se os valores de PRESS.

A validagdo cruzada ¢ indicada quando se tem um pequeno numero de
amostras, caso contrario, usa-se a validacdo por conjunto externo, indicado
quando se tem grande niumero de amostras e deste modo, pode-se dispor de um
conjunto de amostras que ndo estao incluidas no modelo de calibracao e que
serdo utilizadas na etapa da previsao. Esta metodologia ¢ um tipo de validagdo

externa.

No presente trabalho, os dados referentes aos combustiveis foram validados
pela validacdo por conjunto externo, cujo procedimento serd mais detalhado na
discussdo dos resultados. Este tipo de validagdo foi empregado devido ao grande
nimero de amostras disponiveis. J& os dados referentes a calibracdo das
propriedades do PET foram submetidos a validagdo cruzada devido ao numero

reduzido de amostras.
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5.5.2- Avaliacao dos erros de previsdo em amostras teste

A habilidade de previsao de um modelo de calibragdo pode ser avaliada
aplicando-se este modelo para a previsao de amostras teste ndo incluidas na etapa
de calibragdo (validagdo interna ou externa). O valor previsto ¢ entdo comparado ao
o valor de referéncia através do RMSEP (Raiz Quadrada dos Erros Médios de

Previsao), dado pela equagdo 5.16:

1 [ .
RMSEP = -— Y. -5) (5.16)
- i=1

Onde y; € o valor de referéncia e y, € o valor previsto € n € o numero de

amostras.

Os modelos que fornecem menores valores de RMSEP sdo selecionados e
considerados mais aptos para a previsao de novas amostras.

Uma outra maneira utilizada para se avaliar a habilidade de previsao de um

modelo ¢ através do erro relativo, dado pela equagao 5.17:

i Y= ¥ilyi
Erro (%) = = x 100 (5.17)

Onde y; € o valor de referéncia e y, € o valor previsto e n € o nimero de amostras.
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5.5.3- Deteccdo de Amostras Andmalas (outliers)

Existem alguns objetos que ndo se ajustam ao modelo devido a fendomenos
inevitaveis que podem acompanhar uma analise quantitativa como erros de
operadores, ruidos aleatorios, alteragdes nas respostas de equipamentos,
caracteristicas peculiares, etc”. A influéncia destas amostras pode comprometer o
desempenho da calibragdo multivariada. Estas amostras sdo conhecidas como

anOomalas ou outliers.

A deteccdo e eliminacao de amostras andmalas ¢ um fato que contribui para
a qualidade do modelo. Mas ¢ preciso ter critério no descarte de amostras, pois
algumas podem conter informagdes pertinentes ao sistema estudado. Ndo so
amostras irregulares podem ser consideradas outiliers, variaveis (y) também podem

influenciar o modelo.

A 1dentificacao de outliers em modelos bilineares (PLS, por exemplo) pode

ser efetuada observando-se a influéncia (leverage) e os residuos de X e Y.

A leverage ¢ uma medida relacionada com a posicdo das variaveis
independentes (x) em relacdo uma das outras, ou ao centroide do conjunto de dados

e pode ser calculada segundo a equacdo 5.18 ':

k
hi=11+Y & (5.18)

a=l1 taTta

Onde 4; € a leverage para o objeto i; t,'t, = 1, é 0 autovalor de X"X , #, é 0

fator e 1 € o nimero de objetos.
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Formalmente, a leverage pode ser interpretada com uma distdncia de
Mabhalanobis e indica como uma unica varidvel independente (xi) estd distante do

restante das variaveis.

Um valor pequeno de leverage significa que o objeto influencia fracamente o
modelo de calibragdo. Se a amostra esta distante do centréide do conjunto (alto
valor de /everage) pode se tratar de uma amostra com concentragdes extremas ou
valor extremo de um interferente. Por outro lado, pode se tratar de uma variavel

particularmente informativa®.

Para que varidveis informativas ndo sejam erroneamente descartadas, ¢
necessario avaliar também os residuos das concentragdes Y. Amostras que nao se

ajustam ao modelo tendem a apresentar altos valores de residuos.

A influéncia de cada amostra em particular € obtida através dos Residuos de
Student ou Residuos Studentizados (7;) e estes valores podem ser obtidos através
de varias técnicas, mas o procedimento mais comum ¢ dividir os residuos Y (f;) por
uma estimativa do desvio padrdo dos residuos da regressdo, conforme mostra a

equagdo 5.19:

ry="/s (1-h)"? (5.19)

A detecgao de ouliers pode ser efetuada com sucesso através da anélise do
grafico de residuos studentizados versus /everage. Amostras que apresentam altos
valores de residuos e baixos valores de leverage podem ter algum erro no valor da
sua concentragdo. No entanto, amostras com alto residuo e alta leverage devem ser

eliminadas.
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6- SELECAO DE VARIAVEIS
6.1- INTRODUCAO

As Técnicas Espectroscopicas geralmente originam um grande nimero de
variaveis, tornando o processo de regressdo muito demorado. Além disso, algumas
variaveis contém informagdes que nao sao pertinentes ao analito (ruidos) ou podem
ser colineares (informacdes redundantes). Adicionalmente, existem regides
espectrais, nas quais as variagcoes das concentragdes de um determinado composto
ndo causam variagoes nos valores de absorbancia. Outros problemas do uso de um
grande nimero de varidveis estao relacionados com regides ndo lineares, nas quais
ha desvios da lei de Lambert-Beer devido aos valores muito altos de absorbancia.
Adicionalmente, alguns métodos de regressdo requerem um nimero de variaveis

. . , ’ ~ . " 14l 88
inferior a0 niimero de amostras como ¢ o caso da Regressdo Linear Multipla **],

Deste modo, a habilidade de previsao do modelo de calibragao ¢ afetada pelo
excesso de variaveis, podendo ter seu desempenho diminuido. Em contrapartida, a
escolha das regides espectrais ou de varidveis especificas pode melhorar a
eficiéncia dos modelos de calibracdo. Os beneficios da sele¢do da regido espectral
adequada relacionam-se com a estabilidade do modelo de calibragao em relagao a
colinearidade, como também na interpretacdo das relagdes entre modelo e

- 113
composicdo da amostral' .

A escolha da regido espectral na Espectroscopia no Infravermelho envolve a
selecdo de um comprimento de onda ou de um subconjunto de comprimentos de
onda que resultem em modelos de calibragdo com menores erros de previsao

possiveis.

Existem vdarios procedimentos para a sele¢dao de regides espectrais. Alguns

destes métodos baseiam-se em critérios objetivos para avaliar desempenho de
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determinado conjunto de comprimentos de onda, como a avaliacdo direta da raiz
quadrada dos erros médios de previsao (RMSEP). Outros métodos envolvem a
utilizacdo de algoritmos para pesquisa e selecdo de regides espectrais, dentre os
quais podem ser citados o Algoritmo Genético e o Algoritmo das Projecdes

Sucessivas.

Neste trabalho, as regides espectrais selecionadas utilizadas nos modelos de
calibragdo das propriedades dos combustiveis comerciais foram obtidas a partir dos

seguintes métodos:

- Comparagdo das regides similares nos graficos de “loadings”, coeficientes de
regressao e espectros originais (método PLS):

- Algoritmo Genético (AG)

- Algoritmo das Proje¢des Sucessivas (APS)

6.3- ALGORITIMO GENETICO (AG)

Algoritmo genético ¢ um método de otimizacdo em larga escala através do
processamento de informagdes. E inspirado em processos bioldgicos evolutivos e
seu método operacional baseia-se na simulacdo matematica da Teoria da
Evolucao das Espécies de Charles R. Darwin (1858), cuja 1déia central esta
fundamentada em um mecanismo de selecao natural, no qual os individuos mais
adaptados ao meio tém maior chance de sobreviver e constituir um maior
numero de descendentes, comparativamente aos individuos menos adaptados.
Conseqiientemente, o processo originaria mudangas nas caracteristicas e
propriedades das populagdes dos individuos, resultantes da evolucao biologica.
O resultado do processo sao as adaptagdes das espécies em diferentes

ambientes!' ' ',
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A andlise do processo de selecao natural inspirou pioneiramente John H.
Holland na década de sessenta na Universidade de Michigan, a empregar técnicas
de otimizag¢dao em sistemas complexos, que posteriormente receberiam o nome de
algoritmo genético.

A aplicacao dos algoritmos genéticos em quimica foi inicialmente explorada

116 ~ - T
191 ha sele¢do de comprimentos de onda em anélises de

por Lucasius e Kateman
sistemas multicomponentes. A partir dai, varios pesquisadores t€m utilizado este

algoritmo na selecdo de varidveis de dados espectrofotométricos.

Leardi e Noord!" ' utilizaram o algoritmo genético na selegdo de variaveis na
constru¢do de modelos de previsao (MLR e PLS) para o teor de hidroxilas de
polimeros (poliéteres e polidis) de composi¢do variada. Para tal, os autores

selecionaram comprimentos de onda de espectros no infravermelho proximo.

Em dados no infravermelho médio, o algoritmo genético foi aplicado na
selecdo de variaveis para a determinacdo simultdnea de varios tipos de aglcares,
como a glicose, maltose e frutose, mostrando a eficiéncia do método na andlise de
multicomponentes, sobretudo quanto a robustez dos modelos de calibracao

propostos[1 '8,

Na analise de combustiveis, o AG tem sido aplicado na selecao de
comprimentos no infravermelho proximo, com o objetivo de produzir modelos de

M9 Com o

calibragdo PLS para a octanagem de amostras comercias de gasolina
processo de selecdo de variaveis, os autores conseguiram reduzir o numero de
componentes principais de 9 para 2 e ainda houve diminui¢do do valor de RMSEP

de 0,9 pra 0,3 para a propriedade de octanagem RON.

O algoritmo genético basico ou simples envolve as seguintes etapas:
Codificacao das Variaveis, Criacao da Populagdo Inicial, Avaliagao das Respostas

(aptidao), Cruzamento ou Reproducao Sexual e Mutagao.
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- Caodificagdo das Variaveis:

No algoritmo genético as informagdes ou pardmetros do sistema a ser
analisado sdo codificados de maneira analoga aos genes nos cromossomos. As
informagdes ou pardmetros sao representados por numeros binarios, conforme

mostras a figura 6.2:

11010 0011011 0010 011010010

Xj Xj Xk X1

Figura 6.1: Exemplo de uma representag¢do bindria de um individuo
codificado em algoritmo genético!' .

No exemplo da figura 6.1, cada uma das variaveis x;, X;, Xk € X; representam
um gene no cromossomo (individuo). Cada gene pode ser atribuido a um
determinado parametro de um sistema quimico a ser otimizado, como por
exemplo, temperatura, catalisador, agitacao, tempo, etc. Nos casos de sele¢ao de
nimeros ou comprimentos de onda, cada um dos genes representa um
determinado comprimento de onda. Desta forma fica ilustrada tal similaridade

com 0 processo evolutivo biologico.
- Criagdo da Populagdo Inicial

A populacao inicial de cromossomos ou individuos ¢ gerada aleatoriamente,
evitando-se uma influéncia tendenciosa do meio externo. Em alguns casos, para
minimizar o tempo de processamento computacional, podem ser introduzidas

informagdes adicionais conhecidas.

A figura 6.2 mostra a um exemplo de geragdo aleatoria de 4 individuos ou

Cromossomaos:
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Cromosso 1 100011 001000 101001 111010
Cromosso 2 100010 001001 101011 111000
Cromosso 3 100000 001011 101001 111010
Cromosso 4 100011 001010 101010 111011

Figura 6.2: Conjunto de individuos representando uma populagao
inicial.

- Avaliagdo da Resposta (aptiddo)

A avaliagdo da resposta ou aptidao indica a habilidade de cada individuo
de produzir a melhor resposta ou menor erro entre o valor esperado ¢ o valor
previsto. O valor associado ao desempenho de cada individuo deve ser
encontrado nesta etapa. O término do processo pode ser definido por um nimero
maximo de geragoes.

Em alguns algoritmos, a reposta determinara a probabilidade com que um
determinado cromossomo ird cruzar, a fim de se estabelecer uma convergéncia
da solucdo. Em alguns casos sdao implementados dispositivos pra redefinir o

numero limite de geragoes.

- Cruzamento ou Reproducgdo Sexual

Este processo determina como ocorre o cruzamento ou recombinagao, isto €,
a troca de genes entre individuos para gerar uma nova populacdo. A partir da
populacdo inicial, forma-se uma nova populagdo através da recombinagdo
aleatdria dos genes dos cromossomos ou individuos. No processo de cruzamento,
os pares de cromossomos € os pontos de ruptura também sdo escolhidos

aleatoriamente, seguido da troca de material genético.
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Durante o processo de cruzamento, as caracteristicas dominantes sao
transmitidas para as geracoes futuras. Deste modo, hd uma convergéncia para uma
situagdo otimizada. Em outras palavras, o conjunto de variaveis que apresenta um
maior numero de informagdes relevantes para a modelagem do sistema devera

permanecer no modelo através de fungdes de selegao.
-Mutacdo

Em uma pequena parcela da populacao as informacoes contidas dentro genes
podem ser alteradas (alteracdoes no coédigo genético) de uma forma favoravel a
otimizacdo do sistema. Este processo ¢ conhecido como mutagdo e ajuda a

solucionar o problema do confinamento a 6timos locais.

Na linguagem bindria, a mutacdo pode ser representada pela troca do bit 1
pelo bit 0 ou vice-versa em um dos genes de um determinado cromossomo,

conforme exemplificado na figura 6.3:

001001 111101 0000

00100 1 111101 0000

Lol L

Figura 6.3: Representagdo do processo de mutagdo no algoritmo genético: o

bit 0 € substituido pelo bit 1, gerando um novo cromossomo.
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As principais etapas para o algoritmo genético basico sdo sumarizadas na

figura 6.4:

2. Avaliagdo da Populagéo
3. Critério de Término para a Otimizacao
v
4. Reprodugdo
v
5. Mutagao
6. Substitui¢do da Corrente Populagdo pela proxima
populagdo |

Populagéo Inicial

v «

Figura 6.4: Fluxograma mostrando as principais etapas do algoritmo

genético basico

[114]

As etapas 2 a 6 sdo repetidas até que um critério de parada seja obedecido.

Normalmente este critério esta relacionado com um numero maximo de geragdes

ou até que um erro minimo seja alcancado.

No caso de selecdo de varidveis em analise espectrofotométricas, o algoritmo

genético pode indicar quais sdo as varidveis do espectro de intensidades

(absorbancia) que melhor representam o analito de interesse. Particularmente, nos

espectros da espectroscopia no infravermelho, sdo selecionados os numeros de

onda (eixo X) que realmente representam o composto analisado.
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Conforme anteriormente mencionado, os nimeros de onda do espectro
correspondem aos genes do cromossomo, que por sua vez, ¢ representado pelo
espectro total. Deste modo, o cromossomo terd o mesmo numero de varidveis do
espectro original. Cada gene pode assumir um valor binario de 0 (ndo selecionado)
ou 1 (selecionado). Desta forma fica estabelecido quando o niimero de onda sera

selecionado ou ndo até que o critério de parada seja alcancado.

O nimero méaximo de nimeros de onda selecionados pode ser determinado
pelas condi¢des de contorno, que podem ser pré-determinadas dependendo do

algoritmo.

As condi¢des de contorno também definem outras caracteristicas desejadas
na aplicacdo do algoritmo genético como o numero de individuos da populacao

inicial, taxas de cruzamento e mutagdes e nimero maximo de geracdes.

No presente trabalho foram utilizadas populagdes de 200 a 300 individuos
(dependendo do modelo), nimero de geragdes de 100, taxa de cruzamento de 60 %
¢ taxa de mutagdo de 10% para os modelos de calibragdo das propriedades dos
combustiveis. Foi utilizado para este procedimento o ambiente computacional
Matlab versao 6.1. O algoritmo foi desenvolvido por Roberto Kawakami Harroup

Galvao (ITA), baseado no modelo original do Algoritmo Genético.

6.2- ALGORITMO DAS PROJECOES SUCESSIVAS (APS)

O Algoritmo das Projegdes Sucessivas ¢ um método de natureza
deterministica de selecdo de varidveis, cuja metodologia utiliza operagdes simples
de projecdes de vetores e tem o objetivo de minimizar a colinearidade das variaveis
originais. Os resultados sdo bastante reprodutiveis, robustos € o APS pode ser

empregado com sucesso e rapidez na sele¢do de comprimentos de onda para a
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calibracdo multivariada. O método seleciona os comprimentos de onda que

produzem os menores valores de RMSEP na previsdao do parametro de interesse
. 120

através de um modelo MLR!?),

A descrigdo formal do APS!*”!

¢ mostrada no Apéndice B. Informalmente, o
método pode ser descrito como um processo de selegcdo iterativo que opera nas
repostas instrumentais da matriz X, cujas linhas sdo as amostras de calibragdo e as
colunas sdo as varidveis espectrais. O processo tem inicio com a escolha aleatoria
de um vetor coluna x, Subseqiientemente, o APS determina qual das colunas
(vetores) remanescentes contém a maior proje¢do em um subespago (plano) S
ortogonal a xy. Esta coluna, denominada x; pode ser considerada aquela que contém
a maior quantidade de informagdes, excluindo-se xy. A escolha do subespaco a
cada iteragdo ¢ feita, selecionando-se apenas varidveis nao colineares. Na proxima
iteragdo, o algoritmo restringe a analise ao subespaco S, , tomando-se x; como a
nova coluna ou vetor de referéncia, e o processo se repete. A cada iteracdo, um
vetor de comprimento de onda ¢ incluido. O melhor vetor e o critério de parada

(namero de variaveis a ser selecionado) podem ser otimizados de modo que a

capacidade de previsao do modelo seja acentuada.

Cada conjunto de variaveis selecionadas ¢ utilizado para construir um
modelo de calibragdo MLR que sera aplicado em um conjunto de amostras de
validagdo para a previsdo da propriedade de interesse. Deste modo calcula-se o

RMSEP.

A figura 6.5 mostra um exemplo da aplicacdo do APS, ilustrando a primeira

iteracdo, tomando x3 como vetor inicial e obtendo-se o vetor de maior projecao X;:
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@—P Vetor inicial

A

X2

1 Xy

Xi

\ \\*

P X5
/ PX2 PX4
Px, ) Subespago
Maior ortogonal a X3
Projecao

Figura 6.5: Exemplo da aplicagdo do APS!,

O APS ndao modifica os vetores dos dados originais, uma vez que as

projecdes sao utilizadas somente com propodsito de selecdo.

O Algoritmo das Proje¢des Sucessivas € um método de selegdo recente e tem

sido usado com sucesso para sele¢do de varidveis na andlise espectroscopica de

multicomponentes em dados de espectrometria UV-VIS, na selecdo de

- 120 . -
comprimentos de onda'*”’, em dados de espectrometria de emissdo de plasma, na

determinacio de varios metais ( Mn, Mo, Cr, Ni e Fe)!"*!].

O método também foi empregado na espectroscopia no infravermelho,
particularmente no infravermelho proximo para a determinacao do teor de enxofre
em amostras de diesel™!. Os resultados mostraram que os valores de RMSEP
obtidos a partir dos modelos MLR , com varidveis selecionadas por APS foram

inferiores aos valores de RMSEP obtidos por MLR e PLS, com selecao efetuada

por algoritmo genético.
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Recentemente, o método APS tem sido aplicado também para a selecdo de
amostras representativas ao conjunto de calibragio!'**!, demonstrando que o método

nao ¢ restrito somente a selecao de variaveis.

Neste trabalho o APS foi aplicado para a selegdo de numeros de onda dos
dados referentes a analise de combustiveis. Para tal utilizou-se o programa
computacional Matlab versdo 6.1. O algoritmo foi desenvolvido por Roberto

Kawakami Harroup Galvao (ITA).
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7. RESULTADOS E DISCUSSOES

7.1- RESULTADOS DA APLICACAO 1. ANALISE DE
COMBUSTIVEIS COMERCIAIS

7.1.1- Espectros FTIR-ATR dos Combustiveis

Os espectros com Corre¢do de Linha Base e em Primeira Derivada de
algumas amostras de diesel obtidas através da técnica de ATR sdao mostrados na

figura 7.1.1:
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Figura 7.1.1: Espectros ATR no infravermelho médio (4000 a 650 cm™") para amostras de

diesel: (a) Corregdo de linha base. (b) Primeira Derivada ap6s alisamento Savitzky-Golay.
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Os espectros originais apresentaram pequena variacdo de linha base. Para
corrigir este problema, dois tipos de tratamento foram aplicados em modelos
distintos: modelos com corre¢do de linha base e modelos com derivada de 1* ordem
com alisamento Savitzky-Golay com janela de 5 pontos e polindmio de 2° ordem.
Deste modo, foram construidos modelos de dois tipos. O mesmo procedimento foi
adotado para os espectros da gasolina e alcool, mostrados nas figuras 7.1.2 e 7.1.3,

respectivamente:
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Figura 7.1.2: Espectros ATR no infravermelho médio (4000 a 650 cm™) para amostras de

gasolina: (a) Espectros com corregdo de linha base. (b) Primeira Derivada apds

alisamento Savitzky-Golay.
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Figura 7.1.3: Espectros ATR no infravermelho médio (4000 a 650 cm™) para
amostras de alcool automotivo: (a) Espectros com correcao de linha base. (b) Primeira

Derivada com alisamento Savitzky-Golay.

A aplicagdo da primeira derivada foi efetuada com o objetivo de minimizar
os efeitos da variagdo de linha de base e acentuar os sinais mais fracos para auxiliar
no desempenho dos modelos de calibracdo. O processo de alisamento Savitzky-
Golay foi empregado para atenuar os efeitos dos ruidos, que por sua vez sdo

amplificadas com a aplicagcdo da primeira derivada.

Para efeitos comparativos, a correcao de linha base foi empregada em outros
modelos de calibracdo, sem aplicagdo da primeira derivada. O desempenho de tais

modelos, quanto capacidade preditiva serdo mostrados e discutidos oportunamente.
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7.1.2- Anélise Exploratoria Atraves do Método PCA

O método PCA foi aplicado inicialmente para observar se hd distingao
(separagdo em classes) dos tipos de combustiveis estudados, uma vez que amostras
de combustiveis aditivados ou ndo conformes (com propriedades fora dos limites

estabelecidos pela ANP) foram estudadas simultaneamente.

A figura 7.1.4 mostra o grafico de scores da primeira e segunda componentes

principais, obtido para as amostras de diesel :
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Figura 7.1.4: Grafico de scores para amostras de diesel obtido pela analise PCA.

Por meio do grafico de scores foi possivel observar que ndo ha distingdo de
classes entre os tipos de diesel estudados. Deste modo, os modelos de calibragao
desenvolvidos neste trabalho contém todos os tipos de amostras de diesel, com
excecao dos modelos construidos para a previsao do nimero de cetano, do qual

foram excluidas as amostras aditivadas.

A tabela 7.1.1 mostra os valores de variancia explicada para as dez primeiras

componentes principais:
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Tabela 7.1.1: Porcentagem de variancia obtida por PCA para
amostras de diesel.

Componente (%) Variancia (%) Variancia

Principal desta PC Total
1 80,34 80,34
2 9,81 90,15
3 3,68 93,83
4 2,10 95,93
5 0,99 96,92
6 0,60 97,52
7 0,55 98,07
8 0,37 98,44
9 0,30 98,74
10 0,23 98,97

Para a realizacdo da andlise exploratéria das amostras da gasolina, tomou-se

inicialmente 200 amostras de gasolina do tipo C comum, aditivada € Premium,

excluindo-se amostras com suspeita de adulteragdo e amostras ndo conformes, para

facilitar a distingdo das classes, uma vez que as amostras adulteradas, em alguns

casos, comportam-se como amostras andomalas. O grafico de scores para o grupo de

200 amostras de gasolinas, sem suspeita de adulteragao ¢ mostrado na figura 7.1.5:
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Figura 7.1.5: Grafico de scores para amostras de gasolina sem suspeita de adulteracdo
obtido pela analise PCA. As amostras dentro do circulo correspondem a gasolina do tipo

Premium.

O grafico de scores das duas primeiras componentes principais das amostras
de gasolina mostra a separagdo das amostras de gasolina do tipo Premium. Deste
modo, estas amostras ndo foram incluidas nos modelos de previsdo para as
propriedades da gasolina.

A figura 7.1.6 mostra o grafico de scores para amostras de gasolina, com a
inclusdo de 200 amostras com suspeita de adulteracdo no conjunto original das 200

amostras sem suspeita de adulteragao:
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Figura 7.1.6: Grafico de scores obtido pela analise PCA para amostras de gasolina com

inclusdo das amostras com suspeita de adulteracao.

Através do grafico de scores (figura 7.1.6), observou-se que algumas
amostras com suspeita de adulteragdao e amostras nado-conformes encontram-se mais
espalhadas e distantes do centrdéide do conjunto de amostras conformes. No
entanto, algumas amostras ndo conformes ou com suspeita de adulteracdo foram
localizadas muito proximas as amostras conformes. Portanto, a eliminacdo ou
inclusdo destas amostras dos modelos de previsao foi realizada com mais cautela,
que sera discutido oportunamente.

A tabela 7.1.2 mostra a porcentagem de variancia explicada pelas dez
primeiras componentes principais para os conjuntos com € sem a inclusdo de

amostras nao conformes:
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Tabela 7.1.2: Porcentagem de variancia obtida por PCA para amostras de gasolina.

Componente ﬁmo.stras Conformis . Incluséf) dfls amostras nao cont."c;rm.es
Principal (%) Variancia | (%) Variancia Total | (%) Variancia desta| (%) Variancia

desta PC PC Total

1 45,52 45,52 56,22 56,22

2 18,4 63,92 16,96 73,18

3 14,17 78,09 12,49 85,67

4 7,06 85,15 6,60 92,27

5 3,22 88,37 2,28 94,55

6 2,99 91,36 1,77 96,33

7 2,68 94,04 1,30 97,63

8 1,24 95,28 0,47 98,10

9 1,09 96,37 0,38 98,48

10 0,84 97,21 0,25 98,73

A andlise de componentes principais para as 103 amostras de alcool
automotivo do tipo AEAC (alcool etilico anidro combustivel) ¢ representada pelo

grafico de scores mostrados na figura 7.1.7:
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Figura 7.1.7: Gréfico de scores obtido pela analise PCA para amostras de dalcool

automotivo.

Através do grafico de scores das duas primeiras componentes principais,

pode-se observar que nao houve distingdo em classes entre amostras conformes e

nao-conformes. Portanto todas as amostras foram incluidas nos modelos de

previsao para as propriedades deste combustivel.

A percentagem de variancia explicada para as dez primeiras componentes

principais para a analise exploratdria do alcool € mostrada na tabela 7.1.3:
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Tabela 7.1.3: Porcentagem de variancia obtida por PCA para
amostras de diesel.

Componente (%) Variancia (%) Variancia
Principal desta PC Total
1 53,93 53,93
2 23,16 77,09
3 6,28 83,87
4 5,53 89.40
5 4,20 93,60
6 2,44 96,04
7 1,67 96,92
1,09 97,71
9 0,54 98,25
10 0,41 98,66
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7.1.3- Modelos para a Previsao das Propriedades dos Combustiveis

Foram elaborados modelos de calibragdo através dos métodos PLS ¢ MLR
com sele¢do de variaveis (AG e APS) para cada parametro estudado das amostras
comerciais dos combustiveis (gasolina, diesel e alcool automotivo), conforme

mostrado na Tabela 7.1.4:

Tabela 7.1.4: Caracteristicas dos modelos utilizados para a previsao das

propriedades dos combustiveis comerciais:

Modelos PLS Pré-tratamento Selecao de variaveis
PLS (A4) Correcdo linha base -
PLS (B) 1* Derivada com alisamento Savitzky Golay -
PLS (C) 17 Derivada com alisamento Savitzky Golay Algoritmo Genético
Modelos MLR Pré-tratamento Selecdo de variaveis
MLR (4) 1* Derivada com alisamento Savitzky Golay Algoritmo Genético
MLR (B) 1* Derivada com alisamento Savitzky Golay Algoritmo das Projecdes
Sucessivas

Deste modo, foram construidos cinco modelos para cada parametro dos
combustiveis, com os dados centrados na média e validagdo por conjunto externo.
Os modelos PLS(A) e PLS(B) nao foram submetidos aos algoritmos de selegao de
variaveis AG e APS, mas as regides sem informacgao (coincidentes com a linha
base foram descartadas) nos modelos elaborados. Os modelos PLS (C) foram
construidos a partir de nimeros de onda selecionados pelo algoritmo genético.
Estes mesmos numeros de onda selecionados foram empregados na elaboragao dos
modelos MLR (4). Os modelos MLR (B) foram construidos a partir dos niameros de

onda selecionados pelo Algoritmo das Proje¢des Sucessivas (APS).
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Com o objetivo de facilitar a comparagao da habilidade de previsdo dos
modelos, estes, foram construidos e validados com os mesmos conjuntos de
amostras para cada propriedade prevista, sendo que as amostras foram pré-
selecionadas da seguinte maneira:

1. Identificacdo de amostras anomalas: inicialmente foi construido um
modelo PLS com todas as amostras para identificar amostras anomalas. Este
modelo PLS com validagdo cruzada foi aplicado somente para este fim. As
amostras andmalas foram identificadas e eliminadas mediante a observacao dos
graficos de residuos dos dados espectrais X e dos dados de referéncia Y em fungdo
da leverage. Amostras com valores altos de leverage e residuos influenciam
negativamente no modelo, interferindo no processo de calibragdo. Deste modo, a
exclusdo das amostras foi efetuada com a eliminando-se amostras com valores
extremos de /everage e residuos. As amostras com altos valores de leverage, mas
com pequeno valor residual podem conter informagdes pertinentes ao modelo de
calibracdo, portanto sua remog¢do foi estudada com mais cuidado. As amostras
dispostas grosseiramente fora da reta de regressdao também foram consideradas na

identificagdo de outliers.

Em alguns casos, as amostras andomalas podem ser visualizadas no grafico de
scores, pois se apresentam isoladas do conjunto de amostras.

A exclusao de amostras andmalas em relagdo a cada parametro de cada
combustivel foi efetuada separadamente, uma vez que estas podem estar associadas
com os valores de referéncia de cada propriedade. A figura 7.1.8 ilustra um
exemplo de identificacdo de possiveis amostras andmalas na previsao da densidade

do diesel:
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Figura 7.1.8: Identificacdo de amostras anomalas: (a) Residuos em Y em fun¢do da
leverage. (b) Reta de regressao.

A amostra “A”, de acordo com a figura 7.1.8(a), apresenta um valor residual
muito alto, indicando um possivel erro em sua medida de referéncia. A amostra “B”
tem simultaneamente valores altos de residuo e leverage, indicando que deve ser

excluida do conjunto de calibracao.

As amostras inicialmente indicadas como andmalas foram excluidas do
modelo e uma nova calibragdo foi feita. Subseqilientemente, os valores de RMSEP
obtidos antes e depois da exclusdo de tais amostras foram comparados para avaliar

tal eliminagao.

2- Determinacdo das séries de calibracgdo, validacdo interna e validacdo
externa: As amostras foram subdivididas em 3 séries ou conjuntos: calibragao,
validagdo interna (teste) e validagdo externa (previsao). A selecdo de amostras para
o conjunto de calibracdo ¢ um fator determinante, uma vez que esta série deve
abranger todos os valores (baixos, médios e altos) do parametro de interesse,

tornando-se 0 mais representativo possivel para refletir a habilidade de previsao do
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modelo em toda faixa de valores dos parametros estudados. A selecdo foi efetuada
de maneira que houvesse um nimero parecido de amostras do inicio ao final de
cada faixa de valores do parametro estudado. Naturalmente existe um maior
nimero de amostras em torno de um valor médio. Ndo foram construidos modelos
separadamente para os diferentes tipos de diesel e gasolina e as amostras com
suspeitas de adulteracdo foram incluidas em todos os conjuntos. Para todos os

parametros de todos os combustiveis foi aplicado o mesmo procedimento.

Na etapa da calibracdo foram construidos modelos PLS com validagdo
externa, utilizando-se os conjuntos de calibragdo e validacdo interna (teste). Estes
modelos foram utilizados na previsao das propriedades das amostras de validacao
externa. Deste modo, as amostras do conjunto de validacdo externo ndao entraram

na etapa da construcao do modelo.

Foram considerados para avaliacao da habilidade de previsdo, os valores de
RMSEP e coeficientes de correlagdo obtidos para o conjunto de validagdo externa,
cujos resultados da previsao das propriedades dos combustiveis serdo comentados

oportunamente.
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7.1.3.1- Modelos PLS e MLR para as propriedades do Diesel

-Densidade

A faixa de valores de densidade para as amostras de diesel analisada foi de
0,8489 a 0,8626 g/cm’, cujos valores foram distribuidos nos conjuntos de
calibragdo (44 amostras), validagdo interna ou teste (31 amostras) e validagao

externa ou previsao (53 amostras).

Para os modelos PLS (com correcao de linha base e primeira derivada e com
variaveis selecionadas por AG) o numero de variaveis latentes foi selecionado de

acordo com o menor valor de RMSEV, conforme mostrado na figura 7.1.9:
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Figura 7.1.9: RMSEV em fun¢do dos nimeros de variaveis latentes para os modelos de previsdo PLS para
densidade do diesel com corre¢do de linha base, primeira derivada e com variaveis selecionadas por Algoritmo
Genético.

Para o modelo PLS com correcao de linha base, foi possivel observar que o

nimero de nove variaveis latentes corresponde ao menor RMSEV. J4 para o

modelo com primeira derivada, notou-se que o valor de RMSEV ndo diminui
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intensamente a partir de seis varidveis latentes, sendo que a inclusdo de uma sétima
variavel pode ocasionar a superestimacdo do modelo. O mesmo acontece para o
modelo com sele¢ao AG, no qual a inclusdo da sexta variavel latente nao contribui
para a diminuicdo de RMSEV.

Deste modo, determinou-se que o modelo com correcdo de linha base pode
ser descrito com 9 variaveis latentes € o modelo com primeira derivada com 6
variaveis latentes, indicando que a aplicagdao da derivada pode diminuir o nimero
de fatores usados na calibracdo. A selecio AG permitiu que o modelo
confeccionado a partir das 31 varidveis selecionadas utilizasse apenas 5 variaveis
latentes.

O desempenho dos modelos foi avaliado por comparagao direta dos valores
de RMSEP obtidos entre os valores previstos pelos modelos PLS ¢ MLR de
previsdo para o conjunto de validagcdo externa e os valores de referéncia.

A Figura 7.1.10 mostra os graficos de valores previstos pelos modelos PLS e
valores de referéncia (obtidos de acordo método padrdo pra determinag¢dao da

densidade a 20° C do diesel).
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Figura 7.1.10: Comparacdo entre valores de referéncia e valores previstos por modelos PLS para a densidade

(diesel): (A) Correcao de linha Base, (B) 1* Derivada e (C) Selecdo Algoritmo Genético. VL € o numero de variaveis
latentes; R ¢ o coeficiente de correlagéo.
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Os valores de RMSEP obtidos através dos modelos PLS mostram-se muito
proximos. No entanto o menor RMSEP foi observado para o modelo elaborado a
partir de 31 niimeros de onda pelo método AG, cujo nimero de variaveis latentes
foi inferior aos demais modelos.

Para o modelo PLS com corre¢do de linha base e primeira derivada foram

utilizados 912 e 902 ntimeros de onda, respectivamente.

As 31 variaveis utilizadas na elaboragdo do modelo PLS 7.1.10(C) foram
utilizadas na elaboracdo de um modelo MLR, do qual foi obtido um valor de
RMSEP em relagdo ao mesmo conjunto de previsdo empregado em todos os
modelos. Um segundo modelo MLR foi elaborado a partir de 43 varidveis
selecionadas a partir do método APS que fornece um grafico de RMSEP em funcao

do numero de variaveis independentes, mostrados na figura 7.1.11:

RMSEV

5 10 15 20 25 30 35 40 45 a0
MNimero de variaveis

Figura 7.1.11: Resultado da sele¢cdo APS para a densidade do diesel. O menor
valor de RMSEV corresponde ao nimero de 43 variaveis selecionadas

O método APS foi efetuado utilizando-se como condi¢des de contorno um
numero maximo de 50 variaveis a serem selecionadas € um numero minimo de 1

variavel. O algoritmo foi efetuado no conjunto de calibragdo e teste. As varidveis
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resultantes (43 numeros de onda) foram aplicadas no método MLR para as

amostras idénticas ao conjunto de previsdo do método PLS. Os graficos dos valores

previstos em fun¢do dos valores de referéncia sdo mostrados na figura 7.1.12:

0,862
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Figura 7.1.12: Comparag@o entre valores de referéncia e valores previstos por modelos MLR para o
parametro de densidade (diesel). (A) variaveis selecionadas por AG e (B) varidveis selecionadas por APS.
“NV” indica o niimero de variaveis selecionadas.

O método AG selecionou um numero menor de variaveis que o método APS,

embora os resultados obtidos

sejam praticamente idénticos.

Os valores de RMSEP obtidos através dos métodos empregados neste

trabalho (0,0006 e 0,0007 g/cm’) sdo menores que os erros de previsdo observados

na literatura: Fodor e colab

oradores™"

, utilizando um acessorio de ATR com

geometria horizontal, obtiveram erros de previsio de 0,0009 g/cm’ através do
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1231 & co-autores obtiveram erros de 0,002

método PLS com 19 fatores ¢ Yang!
g/cm’ para a densidade determinada por métodos CG/MS (cromatografia gasosa e
espectrometria de massa), com aplicacdo de métodos de regressdo com redes
neurais.

Os resultados para a previsdao da densidade do diesel estdo resumidos na
tabela 7.1.5:

Tabela 7.1.5: Resultados para a Previsdao da densidade do diesel através de

modelos de Calibracao Multivariada

DENSIDADE (DIESEL)
Faixa de valores: 0,8489-0,8626 g/cm3
Reprodutibilidade do Método Padréo: 0,0012 g/cm’

Modelo VL RMSEP R NV
PLS (linha base) 9 0,0007 0,9511 912
PLS (1° Derivada) 6 0,0007 0,9604 902
PLS (AG) 5 0,0006 0,9632 31
MLR (AG) - 0,0006 0,9730 31
MLR (APS) - 0,0006 0,9627 43

VL: varidveis latentes; NV: nimero de varidveis independentes; R:

coeficiente de correlagao.

Todos os valores de RMSEP obtidos encontram-se abaixo da
reprodutibilidade do método padrio (0,0012 g/cm’) e este fato foi utilizado como
critério de validagdo, embora, a rigor, o RMSEP expressa erro e a reprodutibilidade
expressa desvio (precisao).

Os métodos de regressao efetuados a partir das variaveis selecionadas (AG e
APS) proporcionaram resultados muito proximos dos obtidos sem sele¢do de

variaveis. Portando um menor numero de variaveis independentes pode ser
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utilizado para obter o mesmo desempenho dos outros modelos quanto a capacidade

preditiva.

- Temperaturas de destilagao (T50% e T85%)

Os modelos de calibragdo PLS e MLR elaborados para as temperaturas de
destilagdo (°C) a 50% e a 85% de destilado foram efetuados através do mesmo
procedimento empregado na calibracdo da densidade. No entanto, foram utilizados
diferentes conjuntos de calibracdo para cada temperatura: na construcdo dos
modelos de T50%, utilizou-se 50 amostras de calibragao, 30 amostras de teste ¢ 34
amostras de previsdo. Para a determinagcdao de T85% utilizou-se 45 amostras de
calibragdo, 26 amostras de teste e 31 amostras de previsao. O nimero de amostras
difere porque as propriedades t€ém diferentes outliers, ou seja, uma amostra mal
modelada em uma propriedade pode ndo apresentar o mesmo comportamento para
a modelagem de outra propriedade e assim pode ser incluida no conjunto de

calibracao.

As faixas de temperaturas de referéncia foram de 265,7 a 295, 9 °C para

T50% e 331,9 a 360,0 °C para T 85%.

A figura 7.1.13 mostra o niamero de varidveis latentes selecionados nos

modelos PLS para a previsdo de T50% e T 85%:
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Figura 7.1.13: RMSEV em fun¢@o dos numeros de varidveis latentes para os modelos de previsdo
PLS para (A) T50% e (B) T85% do diesel com corre¢do de linha base, primeira derivada e com
variaveis selecionadas por Algoritmo Genético.

Em relagdo a temperatura de T50%, utilizou-se modelos PLS com 10
variaveis latentes para o modelo com correcdo de linha base, 6 varidveis latentes
para modelos com 1° Derivada e a partir de variaveis independentes selecionadas
pelo método AG. Fodor e colaboradores’™ utilizaram modelos PLS com alto

namero de fatores ou variaveis latentes (16 e 17 fatores) para a previsdo de T50% e
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atribuiram este fato a grande complexidade da composicdo de um combustivel
derivado do petroleo como o diesel. Deste modo o uso de 10 fatores ou menos pode
ser insuficiente para modelar determinadas propriedades como a densidade,
temperaturas de destilacdo, entre outras.

Neste trabalho, o nimero méaximo de fatores permitidos foi estabelecido em
10 (dez) para a modelagem de qualquer propriedade dos combustiveis analisados.
Em relacdo a temperatura de T85%, os modelos PLS foram descritos com 9
variaveis latentes para o modelo com corregdo de linha base, 5 para o modelo com
primeira derivada e 6 para o modelo efetuado a partir da selegcdo AG. Para ambas as
temperaturas, houve redu¢do do nimero de varidveis latentes com o emprego da
primeira derivada e com o uso dos numeros de onda selecionados a partir do
método AG.

Os resultados da aplicagdo dos modelos PLS na previsdao de T50% e T85%
para as amostras do conjunto de previsdo, sdo mostrados nas figuras 7.1.14 e

7.1.15:
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Figura 7.1.14: Comparagdo entre valores de referéncia e valores previstos por modelos PLS para o parametro T50%.
(A) Corregao de linha Base, (B) 1° Derivada e (C) Selecdo Algoritmo Genético. VL é o niimero de variaveis latentes;

R ¢ o coeficiente de correlagdo.
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Figura 7.1.15: Comparacdo entre valores de referéncia e valores previstos por modelos PLS para o parametro T85%.
(A) Correcdo de linha Base, (B) 1? Derivada e (C) Selecao Algoritmo Genético. VL € o numero de variaveis latentes;
R ¢ o coeficiente de correlagao.
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O modelo PLS com selecdo de variaveis AG produziu o maior valor de
RMSEP para a previsao de T50%, embora tenha utilizado um niimero menor de
variaveis latentes. Em relagdao aos resultados obtidos para a previsao de T85%, o
maior valor de RMSEP esta relacionado com o modelo com correcao de linha base.

O método de referéncia ASTM apresenta altos valores de repetibilidade para
a determinagdo das temperaturas de destilagdo (acima de 3°C) e esta falta de
precisdo pode ser refletida na estimativa FTIR nos valores de RMSEP e nos
coeficientes de correlagio (R), que para T85% mostraram-se abaixo de 0,85™,
Além disso, o valor de RMSEC (Raiz Quadrada dos Erros Médios de Calibragao)
para o modelo que apresentou o valor mais alto de RMSEP (4,4820°C, figura
7.1.15(A)), corresponde a 2,1117 °C, com coeficiente de correlagdo de 0,9469. Isto
significa que pode ter havido um superajustamento do modelo de calibracao, visto
que em uma situacao ideal, os valores de RMSEC ¢ RMSEP devem ser bem
préoximos. Os valores de RMSEC para os modelos com 1* derivada e com sele¢ao

AG, correspondem a 2,7277 e 2,7863 °C , respectivamente.

Modelos MLR foram construidos para a previsdo das temperaturas de
destilagdo a partir a das variaveis selecionadas pelos métodos AG, que selecionou
para T50%, 18 variaveis e para T85% , 27 variaveis ja empregadas anteriormente
nos modelos PLS.

O método APS selecionou 20 variaveis ou numeros de onda para T50% e 17
variaveis para T85%. O nuimero de variaveis em fun¢do dos valores de RMSEV

obtidos a través da selecdo APS para T50% sao mostrados na figura 7.1.16:
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Mimero de variaveis

Figura 7.1.16: Resultado da selecdo APS para a temperatura a 50% de destilado do diesel (T50%). O
menor valor de RMSEV corresponde ao nimero de 20 variaveis selecionadas

O resultado da sele¢do através do método APS para T85% ¢ mostrado na

figura 7.1.17:
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Figura 7.1.17: Resultado da selecdo APS para a temperatura a 85% de destilado do diesel (T85%). O
menor valor de RMSEV corresponde ao ntimero de 17 variaveis selecionadas.
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O resultado dos modelos MLR aplicados nas amostras do conjunto de

previsdo sdo mostrados na figura 7.1.18 para T50% e na figura 7.1.19 para a

previsao de T85%.

Os valores de RMSEP obtidos pelos modelos MLR (APS e AG) mostraram-
se muito proximos dos valores de RMSEP obtidos a través do método PLS para

ambas propriedades de destilagdo.
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Figura 7.1.18: Comparagdo entre valores de referéncia e valores previstos para por modelos MLR para o
pardmetro T50% do diesel. (A) Variaveis selecionadas por AG e variaveis selecionadas por APS. “NV”
indica o nimero de variaveis selecionadas.
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Figura 7.1.19: Comparacdo entre valores de referéncia e valores previstos para por modelos MLR para o
parametro T85% (diesel). (A) Variaveis selecionadas por AG e variaveis selecionadas por APS. “NV”
indica o nimero de variaveis selecionadas.

Os resultados da previsdo das temperaturas de destilacdo do diesel T50% e

T85% estdo dispostos na tabela 7.1.6
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Tabela 7.1.6: Resultados para a Previsao das temperaturas de destilagao T50% e
T85% do Diesel através da Calibragao Multivariada.

Modelo VL RMSEP R NV
T50% (DIESEL)
PLS (linha base) 10 1,6148 0,9519 912
- Faixa : 264,7-295,9°C PLS (1* Derivada) 6 1,5630 0.9568 902
- Reprodutibilidade PLS (AG) 6 2,3556 0,9243 18
Método Padrio: 9,7 °C
MLR (AG) - 1,7224 0,9585 18
MLR (APS) - 1,4971 0,9482 20
PLS (linha base) 9 4,4820 0,7792 912
0
T85%(DIESEL) PLS (1° Derivada) 5 3,8669 0,8129 902
- Faixa : 331,9-359,9 °C PLS (AG) 6 3,6334 0,8250 27
- Reprodutibilidade MLR (AG) - 3,4567 0,8750 27
Meétodo Padrdo: 10,6 °C MLR (APS) - 3,9854 0,8283 17

VL: variaveis latentes; NV: nimero de variaveis independentes; R : coeficiente
de correlacao

Os valores de RMSEP obtidos em todos os modelos encontram-se abaixo
dos valores de reprodutibilidade do método ASTM que correspondem a 9,7°C
para T50% e 10,6°C para T 85%.

Os menores valores de RMSEP obtido na previsdao das temperaturas de
destilagdo correspondem aos resultados obtidos a partir dos métodos MLR com

selecao APS para T50% e com selecao AG para T85%.

8

Fodor e colaboradores ** obtiveram através do método PLS em dados de

FTIR-ATR, um valor de RMSEP de 3°C para T50%.
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- Indice de Cetano

Os modelos PLS e MLR elaborados para a previsao do indice de cetano do
diesel utilizaram conjuntos de 48 amostras de calibragdo, 23 amostras de teste e 34
amostras de previsao. Foram excluidas as amostras aditivadas.

A faixa de valores desta propriedade corresponde a 39,9 a 49,3.

O numero de varidveis utilizadas nos modelos PLS, segundo o critério de

menor RMSEV pode ser visualizado na figura 7.1.20:

08 ™
I ' ---—m--— Corre¢do de Linha Base
0,7 ° —A— Primeira Derivada
> o Selegdo AG
M 0,6 |
095 | A\ ../‘A/A
.
03L e o ® o e
0 2 4 6 8 10

Numero de Variaveis Latentes

Figura 7.1.20: RMSEV em fun¢@o dos numeros de varidveis latentes para os modelos de previsdo
PLS para o indice de cetano do diesel com correcdo de linha base, primeira derivada e com
variaveis selecionadas por Algoritmo Genético.

O modelo PLS com correcao de linha base foi construido com 4 variaveis
latentes; o modelo com aplicagdo da primeira derivada, com 3 variaveis latentes e o
modelo com varidveis selecionadas pelo algoritmo genético, com 5 varidveis

latentes.

O resultado da previsdo do indice de cetano atraves dos modelos PLS sdo

mostrados na figura 7.1.21:
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Figura 7.1.21: Comparacdo entre valores de referéncia e valores previstos para por modelos MLR para o
pardmetro indice de cetano (diesel). (A) Variaveis selecionadas por AG e Variaveis selecionadas por APS.
“NV” indica o niimero de variaveis selecionadas.
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Os valores de RMSEP mostraram-se muito préximos, segundo os resultados
obtidos pelo método PLS. O menor valor de RMSEP foi obtido pelo modelo de

previsao com aplicacao da primeira derivada.

Fodor e Kohl™! obtiveram um erro padrio de previsdo de 0,943 para o indice
de cetano, determinado a partir de modelos PLS de dados FTIR-ATR, com cela de
ATR horizontal. No entanto, os autores analisaram uma faixa mais ampla de
valores desta propriedade (37-58) e obtiveram altos coeficientes de correlacao
(acima de 0,95).

Através da selecao de variaveis através dos métodos AG ¢ APS foram
selecionadas 26 e 9 nimeros de onda, respectivamente. Os 26 numeros de onda do
método AG foram aplicados no método PLS (figura 7.1.21) e o numero de
variaveis selecionadas pelo método APS em fun¢do de RMSEV ¢ mostrado na

figura 7.1.22:

indice de cetano

RMSEV

i i i
20 25 30
MNimero de variaveis

Figura 7.1.22: Resultado da sele¢do APS para o indice de cetano do diesel
O menor valor de RMSEV corresponde ao niumero de 9 variaveis selecionadas.

O resultado da previsao dos modelos MLR, construidos a partir dos nimeros

de onda selecionados (APS e AG) sdo mostrados na figura 7.1.23:
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Figura 7.1.23: Comparacdo entre valores de referéncia e valores previstos para por modelos MLR para o
parametro indice de cetano. (A) Variaveis selecionadas por AG e variaveis selecionadas por APS. “NV”
indica o nimero de variaveis selecionadas.

O método APS selecionou um nimero bem menor de variaveis que o método
AG, com maior coeficiente de correlagao. Adicionalmente o valor de RMSEP foi
inferior ao valor fornecido pelo modelo MLR (AG).

Todos os resultados fornecidos pelos modelos de previsao do indice de

cetano do diesel sao mostrados na tabela 7.1.7:
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Tabela 7.1.7: Resultados para a Previsao do indice de Cetano do
Diesel através da Calibragao Multivariada.

INDICE DE CETANO (DIESEL)
Faixa de Valores: 39,9- 49,3
Reprodutibilidade do Método Padrao: 2,0

Modelo VL RMSEP R NV

PLS (linha base) 4 0,4576 0,8376 912

PLS (1°* Derivada) 3 0,4308 0,8491 902
PLS (AG) 5 0,4461 0,8669 26
MLR (AG) - 0,4250 0,8876 26
MLR (APS) - 03414 0,9184 9

VL: varidveis latentes; NV: numero de variaveis independentes;
R:coeficiente de correlagao

Os resultados mostraram que a aplicagdo dos métodos de selecao de
variaveis podem melhorar a capacidade preditiva dos modelos propostos para a
previsao do indice de cetano, uma vez que os menores valores de RMSEP foram
obtidos quando os numeros de onda selecionados foram empregados

Adicionalmente observou-se aumento do coeficiente de correlacao.

Todos os valores de RMSEP fornecidos pelos modelos propostos neste

trabalho encontram-se abaixo da reprodutibilidade do método padrao (2,0).

- Teor de Enxofre (%)

A faixa da concentracao de enxofre nas amostras de diesel analisadas neste
trabalho foi restrita e corresponde a 0,10 a 0,34 (% em massa). Adicionalmente

muitas amostras empregadas nos conjuntos de calibragdo, validacdo interna e
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externa apresentam teor de enxofre semelhante. O conjunto de calibragdo consiste

em 36 amostras de calibracao, 24 amostras de teste e 35 amostras de previsao.

O numero de varidveis latentes empregadas ¢ mostrado na figura 7.1.24,

através do grafico de RMSEV em funcdo do nimero de variaveis latentes:
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Numero de Varidveis Latentes
Figura 7.1.24: RMSEV em fun¢@o dos niimeros de varidveis latentes para os modelos de previsdo PLS para o teor

de enxofre do diesel com correcdo de linha base, primeira derivada e com variaveis selecionadas por Algoritmo
Genético.

O modelo PLS com corre¢ao de linha base foi descrito com sete variaveis
latentes. Observou-se através da figura 7.1.24 que a inclusdo de mais varidveis
latentes ndo reduz intensamente os valores de RMSEV. O modelo PLS, com
primeira derivada pode ser descrito com um niimero menor de varidveis latentes (4)
e o modelo com variaveis selecionadas pelo algoritmo genético foi descrito com

trés variaveis latentes.

O resultado da previsao através dos modelos PLS para o teor de enxofre ¢

mostrado na figura 7.1.25:
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Figura 7.1.25: Comparagao entre valores de referéncia e valores previstos por modelos PLS para o teor de enxofre
(diesel): (A) Corregdo de linha Base, (B) 1* Derivada e (C) Selecdo Algoritmo Genético. VL ¢é o niimero de variaveis
latentes; R ¢ o coeficiente de correlacéo.
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O menor valor de RMSEP (0,013%) e o melhor coeficiente de correlacao
(0,9043) foram obtidos com o modelo com correcdo de linha base, embora este
modelo seja descrito com um numero superior de varidveis latentes, quando
comparado aos demais.

O modelo PLS (C) foi construido a partir de 23 nimeros de onda
selecionados através do algoritmo genético. O APS selecionou nove ntimeros de
onda, cujo grafico de RMSEP em funcao das varidveis selecionadas ¢ mostrado na

figura 7.1.26:
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Figura 7.1.26: Resultado da selecdo APS para o teor de enxofre (%) do diesel. O menor valor de RMSEV
corresponde ao niimero de 9 variaveis selecionadas.

Os numeros de onda selecionados pelos métodos AG e APS foram aplicados
nos modelos MLR, cuja previsdo para o conjunto de validacdo externa ¢ mostrada

na figura 7.1.27:
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Figura 7.1.27: Comparagdo entre valores de referéncia e valores previstos para por modelos MLR para o teor de
enxofre. (A) Variaveis selecionadas por AG e variaveis selecionadas por APS. “NV” indica o niimero de variaveis
selecionadas.

O modelo MLR (APS) apresentou melhor capacidade preditiva que o
modelo MLR (AG), comparando-se os valores de RMSEP e do coeficiente de
correlagdo. Além disso, o modelo MLR(APS) utilizou um nimero menor de

variaveis independentes.

(8] ytilizaram os métodos AG e

Em recente trabalho, Breitkreitz e co-autores
APS para determinar o teor de enxofre em amostras de diesel comercial, através de

dados obtidos com espectroscopia no infravermelho proximo. Através dos métodos
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PLS (AG) e MLR(AG) com 19 comprimentos de onda e MLR(APS) com nove
comprimentos de onda selecionados, os autores obtiveram RMSEP abaixo de

0,03% e coeficientes de correlagao superiores a 0,912.

Apesar dos resultados obtidos na regido do infravermelho médio
apresentarem menores valores de RMSEP para a determinagao do teor de enxoftre,
a espectroscopia no infravermelho proximo possui instrumentacdo mais simples,

em geral e a adaptacdo para analises on-line ¢ mais facilitada.

A tabela 7.1.8 retine os principais resultados obtidos através dos modelos de

calibracao propostos pra a determinagao do teor de enxofre:

Tabela 7.1.8: Resultados para a Previsao do teor de enxofre do
Diesel através da Calibragao Multivariada.

TEOR DE ENXOFRE (DIESEL)
Faixa de Concnetragao: 0,10-0,34 (%)
Reprodutibilidade do Método Padrao: 0,05(%)

Modelo VL RMSEP R NV

PLS (linha base) 7 0,0133 0,9043 912

PLS (1 Derivada) 4 0,0142 0,8934 902
PLS (AG) 3 0,0156 0,8795 23
MLR (AG) - 0,0190 0,8033 23
MLR (APS) - 0,0150 0,8837 9

VL: varidveis latentes; NV: numero de variaveis independentes;
R: coeficiente de correlagao.

O menor valor de RMSEP obtido esta relacionado com o modelo PLS com
correcao de linha base. No entanto todos resultados encontram-se abaixo da

reprodutibilidade do método padrao ASTM 4294, cujo valor € de 0,05%.
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- Viscosidade Cinematica a 40°C

A faixa de valores da viscosidade do diesel analisadas neste trabalho
corresponde a 2,797 a 4,123 mm?/s. Foram empregadas 37 amostras no conjunto de

calibragdo, 16 amostras de teste e 27 amostras de validacao.

O namero de variaveis latentes selecionadas para os modelos PLS sdo

mostradas na figura 7.1.28:

0,5F L N
n \ ----m---- Corregéo Linha Base
> 04r i —2— Primeira Derivada
E} A o Selecao AG
5 03
0.2 N N
o1l ° . ‘\' ) :\iiif—ﬂ'i/.//'i’/. e
) AR A A A
L | L | L | L | L |
0 2 4 6 8 10

Numero de Variaveis Latentes

Figura 7.1.28: RMSEV em fun¢do dos numeros de varidveis latentes para os modelos de previsdo PLS para
viscosidade do diesel com corre¢do de linha base, primeira derivada e com variaveis selecionadas por Algoritmo
Genético.

Os modelos PLS com correcdo de linha base e com seclecio AG foram
descritos com 7 varidveis latentes e o modelo com primeira derivada foi descrito
com 6 variaveis latentes.

O resultado da aplicagdo dos modelos PLS para o conjunto de previsao ¢

mostrado na figura 7.1.29:
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Figura 7.1.29: Comparagdo entre valores de referéncia e valores previstos por modelos PLS para viscosidade do
diesel. (A) Corregéo de linha Base, (B) 1* Derivada e (C) Sele¢do Algoritmo Genético. VL é o numero de variaveis
latentes; R ¢ o coeficiente de correlacao.
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O menor valor de RMSEP foi obtido através do modelo PLS com primeira
derivada, no qual foi utilizado um menor nimero de variaveis latentes (6) em

relacdo aos demais.

O modelo PLS (AG) foi construido a partir de 28 numeros de onda
selecionados ¢ 0 numero de variaveis independentes selecionadas pelo método
APS ¢ mostrado na figura 7.1.30, que corresponde ao grafico de RMSEV em
funcdo das variaveis escolhidas. Foram selecionadas 20 variaveis independentes

através do método APS.

013 /\ H H H H

f Viscosidade

RMSEV

A5
Vil

5 0 15 20 25 3 3 40 45 0
MNimero de variaveis

Figura 7.1.30: Resultado da selegdo APS para a viscosidade do diesel.
O menor valor de RMSEV corresponde ao niimero de 20 variaveis selecionadas.

Os niimeros de onda selecionados foram aplicados em modelos MLR, cujo

resultado ¢ mostrado na figura 7.1.31:
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Figura 7.1.31: Comparagdo entre valores de referéncia e valores previstos para por modelos MLR para o
teor de enxofre. (A) Variaveis selecionadas por AG e varidveis selecionadas por APS. “NV” indica o
numero de varidveis selecionadas.

Os resultados da previsdao da viscosidade através dos modelos MLR
mostraram-se muito proximos, indicando capacidade preditiva semelhantes.
A tabela 7.1.9 mostra os resultados obtidos para a previsao da viscosidade do

diesel:
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Tabela 7.1.9: Resultados para a Previsdo da Viscosidade do
Diesel através da Calibragao Multivariada.

VISCOSIDADE (DIESEL)
Faixa de Valores: 2,797 a 4,123 mm®/s
Reprodutibilidade do Método Padréo: 0,12 (mm?/s)

Modelo VL RMSEP R NV
PLS (linha base) 7 0,1239 0,9567 912
PLS (1°* Derivada) 6 0,1099 0,9662 902
PLS (AG) 7 0,1393 0,9524 28
MLR (AG) - 0,1238 0,9559 28
MLR (APS) - 0,1206 0,9545 20

VL: varidveis latentes; NV: numero de variaveis independentes;
R: coeficiente de correlagao.

A maioria dos valores de RMSEP foram préximos a reprodutibilidade do
método padrao, portanto os modelos podem ser aplicados para estimar a
viscosidade de amostras de diesel. Os menores valores de RMSEP foram obtidos
através dos modelos PLS (1* Derivada) e MLR(APS), sendo que o modelo PLS (1*
Derivada) forneceu RMSEP menor que a reprodutibilidade do método padrao.

Fodor e colaboradores ***¥ obtiveram valores de RMSEP entre 0,09 e 1,33
mm?/s para as amostras de diesel na regido do infravermelho médio. No entanto,

foram usadas 19 variaveis latentes nos modelos PLS.
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7.1.3.2- Modelos PLS e MLR para as propriedades da Gasolina

- Densidade a 20°C

Os modelos de calibracao através dos métodos MLR ¢ PLS desenvolvidos
com 100 amostras de calibracao, 89 amostras de validacao interna e 83 amostras de
validagao externa.

A faixa de valores de densidade dos valores de referéncia corresponde a
0,7485 a 0,7850 g/cm’ .

A figura 7.1.32 mostra o grafico de RMSEV em funcdo do numero de

variaveis latentes, utilizadas nos modelos PLS:

0,0032 -
LN}
o
0,0028 - '\ ---m--— Corregdo Linha Base
h—b —2— Primeira Derivada
0,0024 | -o- Selecdo AG
AN
% 0,0020
0,0016 |
p— —g—®
0,0012 - g "o
0 2 4 6 8 10

Numero de Variaveis Latentes

Figura 7.1.32: RMSEV em fun¢do dos nimeros de variaveis latentes para os modelos de previsdo PLS para
densidade da gasolina com corregdo de linha base, primeira derivada e com variaveis selecionadas por Algoritmo
Genético.
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Os modelos PLS com correcao de linha base e com primeira derivada foram
descritos com seis variaveis latentes, enquanto que o modelo construido com
nimeros de onda selecionados pelo algoritmo genético utilizou sete varidveis

latentes.

O resultado da aplicacdo dos modelos PLS no conjunto de previsdo ¢
mostrado na figura 7.1.33, que representa a relagdo entre os valores previstos e

valores reais:
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Figura 7.1.33: Comparacdo entre valores de referéncia e valores previstos por modelos PLS para a densidade
(gasolina): (A) Corregdo de linha Base, (B) 1* Derivada e (C) Sele¢do Algoritmo Genético. VL ¢ o niimero de
variaveis latentes; R ¢ o coeficiente de correlacao.
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O modelo PLS com corre¢ao de linha base foi construido a partir de 1240
numeros de onda, enquanto que o modelo PLS (1* derivada) foi construido a partir
de 718 numeros de onda, pois foram excluidas regides coincidentes com a linha
base.

Foi observado que os menores valores de RMSEP foi obtido através do
modelo PLS (AG). No entanto todos os valores obtidos foram muito proximos.
Devido a complexidade da composi¢ao quimica da gasolina, o nimero de fatores
permaneceu entre seis € sete, uma vez que a aplicagao da primeira derivada nao

reduziu o namero de variaveis latentes.

O modelo PLS(AG) foi construido a partir da selecdo de 39 numeros de
onda. O APS selecionou 19 niimeros de onda, cujo grafico de RMSEV em fungao

dos nimeros de varidveis a serem selecionadas sao mostradas na figura 7.1.34:

RMSEV
i

i i i i i i
20 25 30 35 40 45 50
Mimero de wariaveis

Figura 7.1.34: Resultado da selegdo APS para a densidade da gasolina.

O menor valor de RMSEV corresponde ao numero de 19 variaveis selecionadas.
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O resultado para a determinagdo da densidade da gasolina para as amostras

de validagao externa a partir de modelos MLR construidos a partir da sele¢ao AG e

APS ¢ mostrado figura 7.1.35:
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Figura 7.1.35: Comparagdo entre valores de referéncia e valores previstos por modelos MLR para o
parametro de densidade (gasolina). (A) varidveis selecionadas por AG e (B) variaveis selecionadas por APS.

“NV” indica o nimero de variaveis selecionadas.
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O modelo MLR (AG) proporcionou o menor valor de RMSEP para a
previsao da densidade, com a utilizagao de 20 variaveis independentes a mais que o
modelo MLR (APS).

Tabela 7.1.10: Resultados para a Previsao da densidade da gasolina através

de modelos de Calibragao Multivariada

DENSIDADE (GASOLINA)
Faixa de valores: 0,7485 a 0,7850 g/cm3
Reprodutibilidade do Método Padrio: 0,0005g/cm’

Modelo VL RMSEP R NV

PLS (linha base) 6 0,0014 0,9324 1240
PLS (1* Derivada) 6 0,0013 0,9417 718
PLS (AG) 7 0,0012 0,9534 39
MLR (AG) - 0,0010 0,9623 39
MLR (APS) - 0,0014 0,9405 19

VL: variaveis latentes; NV: numero de varidveis independentes; R:

coeficiente de correlagao.

De um modo geral, todos os modelos propostos para a determinagao da
densidade da gasolina apresentaram bons coeficientes de correlagdo (acima de
0,93). No entanto os valores de RMSEP encontram-se acima do valor de
reprodutibilidade do método padrao. Uma hipdtese a ser considerada para explicar
tal fato € que devido a grande volatilidade das fracdes leves da gasolina, alteragoes
na composi¢cdo quimica podem ter ocorrido durante a analise padrdo ou durante
obtencdo do espectro. Também podem ocorrer perdas quando as amostras estdo
estocadas. Adicionalmente, todas as andlises padrdo e espectroscopica devem ser
realizadas com rigoroso controle de temperatura. Estes fatores devem influenciar na

densidade da gasolina, acarretando erros sistematicos.
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- Temperaturas de destilagdo (T10% e T90% e PFE)

Foram construidos modelos de previsao das temperaturas a 10% e a 90% de
destilado, cujas faixas de valores analisadas correspondem a 48,8 a 69,7°C e 143,9
a 215,5°C, respectivamente. Também foram elaborados modelos para a previsio do
ponto final de evaporacdo (PFE), cuja faixa de temperatura corresponde a 202,2-
248,7°C.

Para a modelagem da temperatura de destilacdo T10% foram empregadas
136 amostras de calibracao, 116 amostra de validagdo interna (teste) e 83 amostras
de validagdo externa (previsdo). Para T90%, utilizou-se 125 amostras de calibragdo,
83 amostras de teste e 69 amostras de previsao. Os modelos para a previsao de PFE
utilizaram 85 amostras de calibracdo, 59 amostras de teste ¢ 45 amostras de
previsao.

A figura 7.1.36 mostra o grafico do nimero de varidveis latentes em fung¢ao

de RMSEYV utilizadas nos modelos PLS:
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Figura 7.1.36: RMSEV em fun¢@o dos numeros de varidveis latentes para os modelos de previsdo
PLS para (A) T10%;(B) T90% e (C) PFE da gasolina com corre¢do de linha base, primeira
derivada e com variaveis selecionadas por Algoritmo Genético.
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Os modelos PLS construidos para a selegao de T10% foram descritos com 3
variaveis latentes para os modelos PLS com corre¢do de linha base e em primeira
derivada. O modelo PLS com varidveis selecionadas pelo método AG foi

construido com 5 variaveis latentes.

Em relacdo aos modelos PLS construidos para a previsao de T90%, foi
utilizado um maior numero de varidveis latentes, nos quais foram empregadas 6
variaveis latentes para o modelo PLS com corre¢do de linha base, 8 varidveis
latentes para o modelo com aplicacdo da primeira derivada e com selecao de

variaveis através do algoritmo genético.

Os modelos PLS para a previsdo de PFE foram descritos com 3 varidveis
latentes para o modelos com correcao de linha base e em primeira derivada e 5
variaveis latentes para o modelo construido com variaveis selecionadas pelo

método AG.

Observou-se que a aplicagdo da primeira derivada nao reduziu o numero de
variaveis latentes para as temperaturas de destilacdo.
Os resultados da aplicagdo dos modelos PLS para a previsdao de T10%, T90%

e PFE sdo mostrados nas figuras 7.1.37, 7.1.38 e 7.1.39, respectivamente:
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Figura 7.1.37: Comparagio entre valores de referéncia e valores previstos por modelos PLS para temperatura a 10%
de destilado da gasolina: (A) Corregdo de linha Base, (B) 1* Derivada e (C) Selegdo Algoritmo Genético. VL ¢é o

numero de variaveis latentes; R é o

coeficiente de correlacdo.
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Figura 7.1.38: Comparagéo entre valores de referéncia e valores previstos por modelos PLS para temperatura a 90%

de destilado da gasolina: (A) Correg¢do de linha Base, (B) 1* Derivada e (C) Selegdo Algoritmo Genético. VL ¢é o
numero de variaveis latentes; R ¢ o coeficiente de correlagao.
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Figura 7.1.39: Comparacdo entre valores de referéncia e valores previstos por modelos PLS para o ponto final de
evaporagdo da gasolina: (A) Correcdo de linha Base, (B) 1* Derivada e (C) Selegdo Algoritmo Genético. VL ¢é o
nimero de variaveis latentes; R € o coeficiente de correlagao.



Resultados e Discussdes 140

Como pode ser observado nos resultados mostrados na figura 7.1.37 ¢ 7.1.38,
o modelo PLS que forneceu o melhor resultado para a previsao de T10% e T90%
corresponde ao modelo elaborado com variaveis selecionadas pelo método AG
(com 32 e 37 numeros de onda selecioandos para T10% e T90%), , segundo o
critério de menor RMSEP obtido.

Para a previsdo de PFE através dos modelos PLS, observou-se que o modelo
que forneceu o menor valor de RMSEP foi o modelo com aplicagdo da primeira
derivada. No entanto, todos os valores de RMSEP obtidos através dos modelos PLS
mostraram-se muito proximos para esta propriedade.

Os coeficientes de correlacdo entre os valores previstos e os valores reais nao
foram muito altos, sobretudo para T90% e PFE (menores que 0,89). Este resultado
pode ser atribuido ao altos valores de repetibilidade da técnica padrdao (acima de
6°C), semelhante ao que ocorre na determinacgdo das temperaturas de destilagdo do
diesel. Os valores de RMSEC de T90% e PFE para os modelos que forneceram
maiores valores de RMSEP (modelos com correcao de linha base) correspondem a
42119 °C e 2,4984°C respectivamente. Portanto os valores de RMSEC ¢ RMSEP

mostraram-se proximos para estas duas propriedades.

Barzilai et al'””! determinou a temperatura de destilacio T10% a partir de
dados obtidos por espectroscopia no infravermelho préoximo de modo on-line com
fibras Oticas. Obtiveram para esta propriedade um erro padrao de previsao de
4,09°C através do método PLS. Neste trabalho, foram obtidos RMSEP menores que
2°C para T10%. No entanto, os autores alegaram problemas de flutuagdo intensa na

linha base, devido ao uso de fibras oticas.

Para a aplicagdo do método MLR foram selecionados nimeros de onda por
AG e APS. O método AG selecionou 32, 37 e 33 varidveis para T10%, T90% e

PFE, respectivamente.
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Os graficos de variaveis selecionadas em funcdo de RMSEV obtidos pelo
método de selecio APS sdo mostrado na figura 7.1.40 para as propriedades de

destilagdo da gasolina:

RMSEV

1.54

152

15

148

I I f I
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Figura 7.1.40: Resultado da selecdo APS. (A) T10% com 27 variaveis selecionadas. (B) T90% com 32
variaveis selecionadas e (C) PFE com 8 variaveis selecionadas através do critério de menor RMSEV.

O método APS selecionou um numero de varidveis menor que o método AG
em relacdo as propriedades de destilagao da gasolina.
As variaveis selecionadas foram empregadas no método MLR, cujos

resultados sdo mostrados nas figuras 7.1.41, 7.1.42 ¢ 7.1.43:
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Figura 7.1.41: Comparagdo entre valores de referéncia e valores previstos por modelos MLR para a
temperatura a 10% de destilado (gasolina). (A) varidveis selecionadas por AG e (B) varidveis selecionadas
por APS. “NV” indica o niimero de variaveis selecionadas.
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Figura 7.1.42: Comparacdo entre valores de referéncia e valores previstos por modelos MLR para a temperatura de
90% de destilado (gasolina).(A) variaveis selecionadas por AG e (B) variaveis selecionadas por APS. “NV” indica o
numero de varidveis selecionadas.
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Figura 7.1.43: Comparagdo entre valores de referéncia e valores previstos por modelos MLR o ponto final de
evaporacdo (gasolina).(A) variaveis selecionadas por AG e (B) varidveis selecionadas por APS. “NV” indica o
numero de varidveis selecionadas.

De um modo geral, em relacdo a previsdo das propriedades de destilagao da
gasolina T10% e T90%, através do método MLR, os menores valores d¢ RMSEP
foram obtidos com os modelos construidos com varidveis selecionadas pelo método
APS. Em relagado a previsdao de PFE, o modelo MLR(AG) forneceu menor valor de
RMSEP. No entanto o modelo MLR(AG) empregou 33 varidveis contra 8 variaveis
usadas no método MLR (APS).

A tabela 7.1.11 mostra um sumadrio com os resultados obtidos para a previsao

das propriedades de destilacao da gasolina:
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Tabela 7.1.11: Resultados para a Previsdo das propriedades de destilagdo da

gasolina através de modelos de Calibracao Multivariada

. Modelo VL RMSEP R NV
T10% (Gasolina)
PLS (linha base) 3 1,4919 0,9606 1240
- Faixa: 48,8-69,7°C PLS (1* Derivada) 3 1,4377 0,9625 718
- Reprodutibilidade PLS (AG) 5 1,4193 0,9631 32
Método Padrdo: 6,8 °C
MLR (AG) - 1,3766 0,9551 32
MLR (APS) - 1,3352 0,9676 27
PLS (linha base) 6 43519 0,8715 1240
o .
T90% (Gasolina) PLS (1* Derivada) 8 3,9287 0,8974 718
- Faixa: 143.9215,5 °C PLS (AG) 8 3,7195 0,8942 37
o MLR (AG) - 3,8442 0,9035 37
- Reprodutibilidade
do Método Padrio: 8,4 °C MLR (APS) - 3,8057 0,9028 32
PLS (linha base) 3 2,6389 0,8197 1240
PFE (Gasolina) PLS (1* Derivada) 3 2,5369 0,8384 718
- Faixa: 202,2-248,7 °C PLS (AG) 5 2,5851 0,8551 33
- Reprodutibilidade MLR (AG) - 2,9636 0,7652 33
do Método Padrio: 10,5 °C MLR (APS) - 2,9263 0,8364 8

VL: variaveis latentes; NV: nimero de varidveis independentes; R: coeficiente

de correlacao.

Comparando-se os valores de RMSEP obtidos através dos métodos PLS e

MLR, observa-se que os melhores resultados sdo alcancados através do método

MLR com variaveis selecionadas através do método APS para as temperaturas

T10% e T90%.
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Para PFE, o melhor resultado foi alcancado através do modelo PLS com
primeira derivada. No entanto, utilizou-se um nimero bem superior de varidveis
independentes neste modelo. Todos os valores de RMSEP obtidos estiveram abaixo

dos valores de reprodutibilidade do método padrao ASTM.
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- Propriedades de Octanagem (MON, RON e IAD)

Os modelos de calibragao construidos através dos métodos PLS ¢ MLR
utilizaram para a propriedade MON (motor octane number): 82 amostras de
calibragdo, 66 amostras de teste e 43 amostras de previsao.

Para RON (research octane number) foram empregadas 73 amostras de
calibracdo, 59 amostras de teste e 53 amostras de previsao.

Para IAD (indice antidetonante), utilizou-se 67 amostras de calibracao, 59
amostras de teste e 61 amostras de previsao.

Os nimeros de varidveis latentes escolhidos, segundo o critério de menor
RMSEV

para os modelos PLS sdo mostrados na figura 7.1.44:
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Figura 7.1.44: RMSEV em fung¢o dos nimeros de varidveis latentes para os modelos de previsdo PLS para (A)
MON, (B) RON e (C) IAD (gasolina) com correcdo de linha base, primeira derivada e com variaveis selecionadas

por Algoritmo Genético.
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Em relacao a propriedade MON, os modelos PLS com corre¢ao de linha base
e em primeira derivada foram descritos com 2 varidveis latentes. O modelo
PLS(AG) foi descrito com 4 variaveis latentes.

Para a propriedade RON, todos os modelos PLS foram descritos com 2
variaveis latentes.

Os modelos PLS construidos para a previsdo do indice ani-detonante IAD
empregaram 2 variaveis latentes para os modelos PLS com correcao de linha base e
em primeira derivada e 5 varidveis latentes para o modelo PLS (AG).

Observou-se nos graficos mostrados na 7.1.44 que o uso de mais variaveis
latentes podem acarretar superajustamento (overfitting).

As faixas das propriedades medidas correspondem a 77,9-82,8 para MON;
89,0- 97,5 para RON e 83,2 ¢ 90,1 para IAD.

O resultado da previsdao dos modelos PLS ¢ mostrado nas figuras 7.1.45;

7.1.46e¢7.147:
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Figura 7.1.45: Comparagao entre valores de referéncia e valores previstos por modelos PLS o parametro MON. (A)
Correcdo de linha Base, (B) 1* Derivada e (C) Selegdo Algoritmo Genético. VL é o niimero de variaveis latentes; R é

o coeficiente de correlagao.
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Figura 7.1.46: Comparacdo entre valores de referéncia e valores previstos por modelos PLS o parametro RON. (A)
Correcdo de linha Base, (B) 1* Derivada e (C) Sele¢do Algoritmo Genético. VL é o niimero de variaveis latentes; R é

o coeficiente de correlagao.
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Figura 7.1.47: Comparagdo entre valores de referéncia e valores previstos por modelos PLS o parametro IAD. (A)
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Os resultados mostraram bons coeficientes de correlacao entre os valores

reais e os valores previstos para todas as propriedades de detonagao.

Em relacdo a previsio de MON e RON, os menores valores de RMSEP
foram obtidos com os modelos PLS com primeira derivada. Para a previsao de
IAD, o menor valor de RMSEP foi obtido através do modelo PLS com correcao de

linha base.

Fodor et al ™ obtiveram valores de RMSEP de 0,306 a 0,370 para MON;
0,487 a 0,495 para MON e 0,354 a 0,361 para IAD. Para tal, foi utilizado a
espectroscopia no infravermelho médio com acessério de ATR horizontal. Os
valores de RMSEP sdo inferiores aos obtidos neste trabalho. No entanto o acessorio
ATR com geometria horizontal apresenta praticidade inferior ao acessorio circle-

cell quanto a limpeza e facilidade de adaptacao on-line.

Andrade e colaboradores'®” obtiveram erro padrio de previsdo de 0,45 para
ambas propriedades MON e RON. Os resultados foram obtidos a partir de técnicas

de transmissao no infravermelho médio, com cela de amostra de NaCl.

Os modelos PLS(AG) foram construidos a partir de 27 variaveis selecionadas
para a previsdio de MON; 18 variaveis selecionadas para RON e 22 varidveis
independentes selecionadas para [AD.

As variaveis selecionadas pelo método AG foram empregadas em modelos

MLR, assim como as variaveis selecionadas pelo método APS, cujos gréaficos de

RMSEV em funcao do nimero de variaveis sdo mostrados na figura 7.1.48:
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Figura 7.1.48: Resultado da selegdo APS. (A) MON. (B) RON e (C) IAD. Todas com 4 variaveis independentes
selecionadas através do critério de menor RMSEV.

O método APS selecionou um menor numeros de varidveis que o método
AG. Para todas as propriedades de detonacdo (MON, RON e IAD) foram
selecionadas 4 variaveis independentes.

O resultado da aplicagdo dos modelos MLR(AG) e MLR(APS) sao
mostrados nas figuras 7.1.49; 7.1.50e 7.1.51 para as propriedades MON, RON e

IAD, respectivamente:
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Figura 7.1.49: Comparagdo entre valores de referéncia e valores previstos para por modelos MLR para o
pardmetro MON da gasolina. (A) Variaveis selecionadas por AG e varidveis selecionadas por APS. “NV”
indica o nimero de variaveis selecionadas.
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Figura 7.1.50: Comparagdo entre valores de referéncia e valores previstos para por modelos MLR para o
parametro RON da gasolina. (A) Varidveis selecionadas por AG e variaveis selecionadas por APS. “NV”
indica o nimero de variaveis selecionadas.
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Figura 7.1.51: Comparagdo entre valores de referéncia e valores previstos para por modelos MLR para o
parametro IAD da gasolina. (A) Variaveis selecionadas por AG e variaveis selecionadas por APS. “NV”
indica o nimero de variaveis selecionadas.

O menor valor obtido dentre os modelos MLR para MON, corresponde ao

modelo que empregou varidveis selecionadas pelo método AG. Para RON e IAD os

menores valores de RMSEP foram obtidos com os modelos MLR(APS), utilizando-

se um numero inferior de varidveis independentes.

A tabela 7.1.12 mostra os resultados obtidos em todos os modelos de

calibragd construidos neste trabalho:
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Tabela 7.1.12: Resultados para a Previsao das propriedades de detonagdo da

gasolina através de modelos de Calibracao Multivariada

. Modelo VL | RMSEP R NV
MON (gasolina)
PLS (linha base) 2 0,3805 0,9397 1240
- Faixa de PLS (1° Derivada) 2 0,3656 0,9445 718
Valores: 77,9-82,8 PLS (AG) 4 0,3997 0,9292 27
- Reprodutibilidade MLR (AG) - 0,3170 0,9560 27
do Método Padrao: 0,9
MLR (APS) - 0,4048 0,9252 4
Modelo VL RMSEP R NV
RON (gasolina) PLS (linha base) 2 0,6903 0,9403 1240
- Faixa de PLS (1* Derivada) 2 0,6526 0,9431 718
Valores: 89,0- 97,5 PLS (AG) 2 0,7545 0,9228 18
- Reprodutibilidade MLR (AG) - 0,8370 0,9070 18
do Método Padrdo: 0,7
MLR (APS) - 0,7036 0,9333 4
Modelo VL RMSEP R NV
IAD (gasolina) PLS (linha base) 2 0,5823 0,9404 1240
- Faixa de PLS (1° Derivada) 2 0,5849 0,9411 718
Valores: 83,2-90,1 PLS (AG) 5 0,6272 0,9308 22
- Reprodutibilidade MLR (AG) - 0,6587 0,9298 22
do Método Padrao: 0,9
MLR (APS) - 0,6206 0,9325 4

VL: variaveis latentes; NV: nimero de varidveis independentes; R: coeficiente

de correlacao.

Os valores de RMSEP obtidos nos modelos propostos para a previsdo de

MON e IAD estiveram abaixo da reprodutibilidade do método padrdo (0,9). Alguns

valores de RMSEP obtidos na previsao de RON estiveram um pouco acima da

reprodutibilidade do método padrao (0,7).
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- Periodo de Inducdo

O parametro periodo de inducdo foi medido na seguinte faixa 34,2 a 61,7
minutos apenas para as gasolinas com suspeita de adulteragao (fiscalizagao).

Os modelos de calibracio PLS e MLR foram construidos a partir de 71
amostras de calibragdo, 46 amostras de teste e 56 amostras de previsao.

A figura 7.1.52 mostra o nimero de variaveis latentes selecionadas para os

modelos PLS construidos para a previsao de PI:
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N 32F
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Figura 7.1.52: RMSEV em fungido dos niimeros de variaveis latentes para os modelos de previsdo PLS para o
periodo de indugdo da gasolina com correg¢do de linha base, primeira derivada e com variaveis selecionadas por
Algoritmo Genético.

Os modelos PLS com corre¢ao de linha base ¢ PLS com primeira derivada
foram descritos com duas variaveis latentes ¢ o modelo PLS com selecdo de

variaveis através do método AG foi descrito com uma variavel latente.

Os resultados da previsao de PI através dos modelos PLS sdo mostrados na

figura 7.1.53:
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Figura 7.1.53: Comparacdo entre valores de referéncia e valores previstos por modelos PLS o parametro PI. (A)
Correcdo de linha Base, (B) 1* Derivada e (C) Selegdo Algoritmo Genético. VL é o niimero de variaveis latentes; R €

o coeficiente de correlagao.
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O modelo PLS com corre¢ao de linha base forneceu o menor valor de
RMSEP e o maior coeficiente de regressao, embora o modelo PLS(AG) tenha sido
descrito com uma varidvel latente a menos.

O modelo PLS (AG) foi construido a partir de 35 variaveis selecionadas,
contra 1240 variaveis de PLS (correcao de linha base) e 718 variaveis de PLS com
primeira derivada.

O método APS selecionou um numero de 32 de variaveis, cujo grafico de

RMSEP em funcao das varidveis selecionadas ¢ mostrado na figura 7.1.54:

MNimero de wariavels

7.1.54: Resultado da selegdo APS. Foram selecionadas 32 variaveis independentes através do critério de
menor RMSEV.

As variaveis independentes selecionadas pelos métodos AG e APS foram

aplicadas na constru¢do de modelos MLR e os resultados sdo mostrados na figura

7.1.55:
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Figura 7.1.55: Comparagdo entre valores de referéncia e valores previstos para por modelos MLR para o
parametro PI da gasolina. (A) Variaveis selecionadas por AG e (B) variaveis selecionadas por APS. “NV”
indica o nimero de variaveis selecionadas.

O modelo construido a partir das variaveis selecionadas pelo método APS
forneceu menor valor de RMSEP, quando comparado aos resultados do modelo
PLS(AG), que empregou um numero maior de variaveis.

Os resultados para a previsao de PI estdao resumidos na tabela 7.1.13:
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Tabela 7.1.13: Resultados para a previsdo do periodo de inducdo da gasolina

através de modelos de Calibracao Multivariada

. Modelo VL RMSEP R NV
PI (Gasolina)

PLS (linha base) 2 1,9826 0,9498 1240

- Faixa: 34,2 61,7 PLS (1* Derivada) 2 22158 0,9354 718
- Reprodutibilidade PLS (AG) 1 2,5419 0,9192 35

do Método Padrao: 10%

MLR (AG) - 2,8763 0,8914 35
MLR (APS) - 2,6748 0,9021 32

VL: variaveis latentes; NV: nimero de variaveis independentes; R: coeficiente de
correlagao.

O menor valor de RMSEP foi obtido com o modelo PLS com correcao de
linha base, que empregou o maior numero de variaveis. Todos os valores obtidos
pelos outros modelos estiveram abaixo da reprodutibilidade do método padrao,
cerca de 3,4.

Nao foram encontrados dados na literatura para comparagao de resultados.
- Tipos de Hidrocarbonetos

Foram construidos modelos de calibragdo PLS e MLR para a determinacao
do teor (% em volume) de benzeno, hidrocarbonetos aromaticos e hidrocarbonetos
saturados.

Para tal, Utilizou-se 41 amostras de calibracao, 40 amostras de teste ¢ 34
amostras de previsdao para os modelos de previsao do teor de benzeno. Para o teor
de aromaticos, foram empregadas 41 amostras de calibragdo, 43 amostras de teste e

42 amostras de previsao. Os modelos para a previsao do teor de saturados foram
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construidos a partir de 48 amostras de calibragdo, 55 amostras de teste e 37
amostras de previsao.

A faixa de concentracao de cada tipo de hidrocarboneto analisada foi de 0,10
a 1,2 % de benzeno; 8,0 a 21,0% de aromaticos € 32,0 a 60,0% de hidrocarbonetos
saturados.

A figura 7.1.56 mostra o nimero de varidveis latentes selecionadas para os

modelos PLS:
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Figura 7.1.56: RMSEV em fung¢do dos numeros de variaveis latentes para os modelos de previsdo PLS para os
teores de (A) Benzeno, (B) Aromaticos e (C) Saturados (gasolina) com corre¢do de linha base, primeira derivada e

com variaveis selecionadas por Algoritmo Genético.
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Para a previsdo do teor de benzeno, foi utilizado 4 variaveis latentes no
modelo PLS com corre¢do de linha base e 3 variaveis latentes para o modelo PLS
(AG).

Em relagdo a previsdo do teor de aromaticos, os modelos PLS com correcao
de linha base e PLS com primeira derivada foram descritos com 2 varidveis latentes

e o modelo PLS (AG) foi descrito com 3 variaveis latentes.

Para a previsao do teor de saturados foi empregada 1 variavel latente para o
modelo com correcdo de linha base, duas variaveis latentes para PLS(primeira
derivada) e 3 variaveis latentes para o modelo PLS com selecao AG.

Os resultados da previsdo através dos modelos PLS sdo mostrados nas
figuras 7.1.57; 7.1.58 e 7.1.59. O modelo PLS(AG) para determinacao do teor de
benzeno utilizou 18 nimeros de onda. Para a determinacao do teor de aromaticos ¢

saturados foram empregados 23 nimeros de onda.



Resultados e Discussdes 167

0,7
| (A) Correcao Linha Base .
0,6 RMSEP=0,0510 i
R=0,9415

0,5 VL=4

0.4

Valores Previstos Benzeno (%)

0,2

0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7
Valores de Referéncia Benzeno (%)

0,7

L (B) Primeira Derivada
06F RMSEP=0,0522
R=0,9386

VL=3

04

0,3

Valores Previstos Benzeno (%)

T 1 . 1 . 1 . 1

2 0,3 04 05 0,0
Valores de Referéncia Benzeno (%)

0,7
| (C) Selegdo AG

0,6 | RMSEP:0,0471
R=0,9515
VL=3

0,5

0,4

0,3

0,2

Valores Previstos Benzeno (%)

0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7
Valores de Referéncia Benzeno (%)

Figura 7.1.57: Comparacdo entre valores de referéncia e valores previstos por modelos PLS o teor de benzeno da
gasolina. (A) Corre¢ao de linha Base, (B) 1* Derivada e (C) Selecdo Algoritmo Genético. VL é o niimero de
variaveis latentes; R ¢ o coeficiente de correlacao.
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Figura 7.1.58: Comparacao entre valores de referéncia e valores previstos por modelos PLS o teor de aromaticos da
gasolina. (A) Corre¢do de linha Base, (B) 1* Derivada e (C) Selecdo Algoritmo Genético. VL é o nimero de
variaveis latentes; R ¢ o coeficiente de correlagdo.
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Figura 7.1.59: Comparagdo entre valores de referéncia e valores previstos por modelos PLS o teor de saturados da
gasolina. (A) Corre¢do de linha Base, (B) 1* Derivada e (C) Selecdo Algoritmo Genético. VL é o niimero de

variaveis latentes; R € o coeficiente de correlacdo.
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Em relagdo a determinacdo do teor de benzeno, observou-se que o menor

valor de RMSEP foi obtido através do modelo PLS com selegdo de variaveis(AG).

O menor valor de RMSEP dentre os resultados obtidos para a previsdo do

teor de aromaticos foi obtido também através do modelo PLS(AG).

Ja em relagdo a previsao do teor de hidrocarbonetos saturados, o menor valor

de RMSEP corresponde ao modelo PLS com primeira derivada.

Cooper e colaboradores'”*! obtiveram erro padrio de previsio de 0,08% para
o teor de benzeno, através de dados obtidos por espectroscopia no infravermelho
médio com ATR, 0,190% através de dados obtidos no infravermelho préximo e
0,101 % através da espectroscopia Raman. Os resultados do presente trabalho
mostraram valores de RMSEP abaixo de 0,053%. Adicionalmente foram utilizados

de 3 a 4 varidveis latentes, contra 9 variaveis latentes utilizadas por Cooper et al.

82] 14 ~ o
Fodor e co-autores™®* obtiveram um valor de erro padrio de previsio igual a
0,104% para o benzeno utilizando-se espectroscopia no infravermelho médio e

ATR.

Portanto os resultados para a previsdo do teor de benzeno no presente

trabalho sdo compativeis com preincipais dados da literatura.

Para o teor de aromaticos, o menor valor de RMSEP obtido por modelo PLS
no presente trabalho corresponde a 1,2293%. Fodor et al®* obtiveram um erro de

previsdo de 1,912 para o mesmo tipo de hidrocarbonetos.

Fodor e colaboradores®* obtiveram um erro padrio de previsdo de 2,008%

para o teor de saturados. 2,2733% do valor de RMSEP obtido no presente trabalho.

Para a construcao dos modelos MLR foram selecionadas varidveis através
dos métodos APS e AG. O Numero de variaveis selecionadas em funcao de
RMSEP sao os resultados obtidos através da selecao APS e sdo mostrados na figura

7.1.60:
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Figura 7.1.60: Resultado da selecdo APS. (A) Benzeno (%) com 15 varidveis selecionadas. (B) Saturados
(%) com 3 variaveis selecionadas e (C) Aromaticos (%) com 24 variaveis selecionadas através do critério de
menor RMSEV.

O método MLR foi empregado, utilizando-se varidveis selecionadas pelos métodos

AG e APS, cujos resultados sao mostrados nas figuras 7.1.61; 7.1.62 ¢ 7.1.63:
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Figura 7.1.61: Comparagdo entre valores de referéncia e valores previstos para por modelos MLR para o teor de
benzeno da gasolina. (A) Variaveis selecionadas por AG e variaveis selecionadas por APS. “NV” indica o numero de
variaveis selecionadas.
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Figura 7.1.62: Comparacdo entre valores de referéncia e valores previstos para por modelos MLR para o teor de
aromaticos da gasolina. (A) Variaveis selecionadas por AG e variaveis selecionadas por APS. “NV” indica o nlimero
de variaveis selecionadas.
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Figura 7.1.63: Comparacdo entre valores de referéncia e valores previstos para por modelos MLR para o teor de
saturados da gasolina. (A) Varidveis selecionadas por AG e variaveis selecionadas por APS. “NV” indica o numero

de variaveis selecionadas.

Os modelos MLR(AG) forneceram menor valor d¢ RMSEP para a previsao

do teor de aromaticos. Os modelos MLR(APS) forneceram melhores resultados

para a previsao dos teores de benzeno e saturados.

Com excecao do teor de aromaticos, o método APS selecionou um menor

numero de variaveis para a previsdo da concentragdo de hidrocarbonetos na

gasolina.
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Os resultados fornecidos pelos métodos de calibragdo para os

hidrocarbonetos da gasolina sdo mostrados na tabela 7.1.14:

Tabela 7.1.14: Resultados para a Previsdo dos hidrocarbonetos da gasolina através

de modelos de Calibragao Multivariada

Modelo VL RMSEP R NV
Benzeno
PLS (linha base) 4 0,0510 0,9415 1240
- Faixa: 0,1 -1,2 (%) PLS (I* Derivada) 3 0,0522 0,9386 718
- Reprodutibilidade PLS (AG) 3 0,0471 0,9515 18
do Método Padrao: 0,28%
MLR (AG) - 0,0539 0,9363 18
MLR (APS) - 0,0489 0,9721 15
. Modelo VL | RMSEP R NV
Aromaticos
PLS (linha base) 2 1,2052 0,8436 1240
CFaiva - _ 0
Faixa : 8,0 -22,0 (%) PLS (1* Derivada) 2 1,1902 0,8370 718
- Reprodutibilidade PLS (AG) 3 1,1293 0,8569 23
Mét Padrao: 3,79
do Método Padrao: 3,7% MLR (AG) - 1,1044 0,8704 23
MLR (APS) - 1,2218 0,8395 24
Modelo VL RMSEP R NV
Saturados
PLS (linha base) 1 2,2820 0,9449 1240
CFaiva - ~ o
Faixa : 32,0-60,0 (%) PLS (1* Derivada) 2 22733 0,9456 718
- Reprodutibilidade PLS (AG) 3 2,6365 0,9258 23
do Método Padrio: 4,2
0 Método Padrdo: 4,2% MLR (AG) - 2,5756 0,9322 23
MLR (APS) - 2,4539 0,9362 3

VL: variaveis latentes; NV: nimero de variaveis independentes; R: coeficiente

de correlacao.

Todos os valores de RMSEP obtidos através dos modelos propostos

estiveram abaixo da reprodutibilidade do método padrao.
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7.1.3.3- Modelos PLS e MLR para as propriedades do Alcool

Automotivo

-Densidade a 20°C

A faixa de densidade das amostras de alcool automotivo analisada neste
trabalho corresponde a 808,6 a 811,4 kg/mS.

Os modelos PLS e MLR foram construidos com 33 amostras de calibragao,
22 amostras de teste e 31 amostras de previsao.

O numero de varidveis latentes selecionadas nos modelos PLS estd
representado na figura 7.1.64, que mostra os valores de RMSEV em funcao das

variaveis latentes selecionadas:

-—m---- Corre¢do Linha Base
—4A— Primeira Derivada
o Selecdo AG

\3%6f§

0 2 4 6 8 10
Numero de Variaveis Latentes

Figura 7.1.64: RMSEV em fung¢do dos numeros de variaveis latentes para os modelos de previsao
PLS para a densidade do alcool com corre¢do de linha base, primeira derivada e com variaveis
selecionadas por Algoritmo Genético.

Os modelos PLS com correcdo de linha base e PLS em primeira derivada
utilizaram 7 variaveis latentes, enquanto que o modelo PLS(AG) foi descrito com 8

variaveis latentes.
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O resultados da aplicagdo dos modelos PLS para a determinagdao da

densidade do 4lcool automotivo ¢ mostrado na figura 7.1.65:
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Figura 7.1.65: Comparacido entre valores de referéncia e valores previstos por modelos PLS o pardmetro densidade

do alcool. (A) Correcdo de linha Base, (B) 1* Derivada e (C) Selecdo Algoritmo Genético. VL é o numero de
variaveis latentes; R € o coeficiente de correlacao.
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O menor valor RMSEP observado corresponde ao resultado fornecido pelo
modelo PLS com primeira derivada, embora o valor de RMSEP fornecido pelo
modelo PLS(AG) mostrou-se muito proximo a este valor, com a utiliza¢do de 27

variaveis independentes.

Através do método APS foram selecionadas 21 variaveis independentes, cujo
resultado da selecao ¢ mostrado no grafico de RMSEV em funcao das varidveis

selecionadas, mostradas na figura 7.1.66:

RMSEV

2 ;
2 30 a5 L] 45 50
Nimero de variaveis

7.1.66: Resultado da selecdo APS para a densidade do alcool.
Foram selecionadas 21 variaveis independentes através do critério de

menor RMSEV.

O método APS selecionou 21 variaveis contra 27 variaveis selecionadas pelo

método AG.

As variaveis selecionadas pelos métodos AG e APS foram utilizadas nos

modelos MLR, cujos resultados sdo mostrados na figura 7.1.67:
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Figura 7.1.67: Comparacdo entre valores de referéncia e valores previstos para por modelos MLR para o parametro
PI da gasolina. (A) Variaveis selecionadas por AG e variaveis selecionadas por APS. “NV” indica o nimero de

variaveis selecionadas.

Os resultados fornecidos pelos modelos construidos através dos métodos

MLR(AG) e MLR(APS) mostraram-se muito proximos, com capacidade preditiva

semelhante, adicionalmente os nimero de varidveis selecionadas pelos dois método

foram muito proximos.
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A tabela 7.1.15 resume os resultados obtidos para a previsao da densidade do
alcool automotivo:
Tabela 7.1.15: Resultados para a previsdao da densidade do alcool automotivo

através de modelos de Calibracao Multivariada

. ) Modelo VL RMSEP R NV
Densidade (alcool)
PLS (linha base) 7 0,1746 0,9343 1138
. 3
- Faixa : 808,6 a 811,4 kg/m PLS (I* Derivada) 7 02871 0.8372 1128
- Reprodutibilidade PLS (AG) 8 0,1836 0,9273 27
do Método Padrao: 1%
MLR (AG) - 0,2730 0,8519 27
MLR (APS) - 0,2844 0,841 21

VL: variaveis latentes; NV: numero de variaveis independentes; R: coeficiente de
correlagao.

Os valores obtidos neste trabalho estiveram abaixo da reprodutibilidade do
método padrao, que € de 1%, pouco mais de 8 kg/m3 . Adicionalmente, estes valores
sdo compativeis aos encontrados na literatura (0,19 a 0,25 kg/m’), obtidos por

9]

. 8 .. . ;.
Oliveira e colaboradores *” com espectros adquiridos no infravermelho proximo.

- Teor Alcoolico

A faixa de valores estudada para a determinacao do teor alcodlico foi de 92,4
a 93,4%.

Os modelos construidos através dos métodos PLS e MLR utilizaram 29
amostras de calibrag¢do, 20 amostras de teste ¢ 26 amostras de previsao.

Os numeros de variaveis latentes selecionadas para a constru¢ao dos modelos
PLS estdo representados na figura 7.1.68 que mostra o grafico de RMSEV em

fun¢do do numero de variaveis latentes:
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Figura 7.1.68: RMSEV em fun¢do dos niimeros de varidveis latentes para os modelos de previsdo PLS para teor
alcodlico do alcool com correcdo de linha base, primeira derivada e com variaveis selecionadas por Algoritmo
Genético.

O modelo PLS com corre¢ao de linha base foi descrito com 4 variaveis
latentes, enquanto que os modelos PLS com primeira derivada e PLS(AG) foram

descritos com 5 variaveis.

O resultado da previsao dos modelos PLS para a determinacdo do teor

alcodlico ¢ mostrado na figura 7.1.69:
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Figura 7.1.69: Comparacdo entre valores de referéncia e valores previstos por modelos PLS o pardmetro teor
alcodlico. (A) Correcdo de linha Base, (B) 1* Derivada e (C) Selegdo Algoritmo Genético. VL € o nimero de
variaveis latentes; R ¢ o coeficiente de correlagdo.
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O menor valor de RMSEP obtido corresponde a 0,0733%, fornecido pelo
modelo PLS com primeira derivada. O modelo PLS (AG) forneceu erro muito
proximo a este resultado (0,0909%) com o uso de 27 numeros de onda

selecionados.

O método APS selecionou um numero menor de varidveis (24), cujo grafico

de RMSEV em fun¢do do niimero de varidveis selecionadas ¢ mostrado na figura

7.1.70:

RMSEV

009 p----4

008

| ; ; 1 ;
5 10 15 20 75 30 35 40 45 50
Mimero de variaveis

7.1.70: Resultado da selegdo APS. Foram selecionadas 24 varidveis independentes através do
critério de menor RMSEV.

As variaveis selecionadas pelos métodos AG e APS foram
empregadas nos modelos MLR, cujos resultados da previsao sao mostrados

na figura 7.1.71:
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Figura 7.1.71: Comparagdo entre valores de referéncia e valores previstos para por modelos MLR para o teor
alcodlico. (A) Variaveis selecionadas por AG e (B) varidveis selecionadas por APS. “NV” indica o ntimero de

variaveis selecionadas.

O modelo MLR(APS) produziu menor valor de¢ RMSEP para a previsao do

teor alcoolico, quando comparado ao valor obtido por MLR(AG), embora muito

proximos.

A tabela 7.1.16 reune os principais resultados obtidos para a previsao do teor
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alcoolico de amostras de alcool automotivo.
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Tabela 7.1.16: Resultados para a previsdo o teor alcodlico do alcool automotivo

através de modelos de Calibracao Multivariada.

. Modelo VL | RMSEP R NV
Teor alcoodlico
(alcool) PLS (linha base) 4 0,1112 0,8073 1138
PLS (1* Derivada) 5 0,0733 0,8848 1128
- Faixa : 92,4-93.4
PLS (AG) 5 0,0909 0,8605 27
- Reprodutibilidade MLR (AG) - 0,0925 0,8465 27
do Método Padrao: 1%
MLR (APS) - 0,0841 0,8621 24

VL: variaveis latentes; NV: niumero de variaveis independentes; R: coeficiente de
correlagao.

O menor valor de RMSEP obtido corresponde a 0,0733% e foi obtido através
do modelo PLS com primeira derivada. Os valores de RMSEP obtidos por modelos
MLR mostraram-se proximos a este valor.

O valor de RMSEP obtido por Oliveira ef al'*®” encontra-se na faixa de
0,0399 a 0,0673% para dados referentes ao infravermelho préximo.

Todos os valores obtidos para a previsao de teor alcodlico do alcool
automotivo, encontram-se abaixo da reprodutibilidade do método padrao, cerca de

0,9%.
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7.1.4- Coeficientes Angulares e Lineares para os resultados de Previsdo

dos Combustiveis

Uma boa indicacdo da concordancia entre os valores previstos ¢ os valores
medidos pelos métodos de referéncia pode ser indicada pelas caracteristicas dos

coeficientes da reta do grafico no qual estdo dispostos estes valores.

O coeficiente angular (o) expressa a inclinagdo da reta deve tender a “um”.
O coeficiente linear ¢ o ponto de intersec¢do no eixo Y ¢ deve tender a zero, deste

modo, a reta passa pela origem dos valores, em uma situacao ideal.

Deste modo, foram analisados os coeficientes angulares e lineares das retas
obtidas pelos graficos dos valores de referéncia em funcdo dos valores previstos

pelos modelos PLS e MLR propostos neste trabalho.

As tabelas 7.1.17, 7.1.18 e 7.1.19 mostram, respectivamente, os valores de
coeficientes lineares (intercepto) e angulares (inclina¢do) para os resultados obtidos

na previsao dos parametros do diesel, alcool automotivo e gasolina:
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Tabela 7.1.17: Coeficientes ( linear e angular) estimados para parametros do diesel :

DIESEL
A Faixa (conc.) | PLS (cor.linha base) | PLS (1* Derivada) PLS (AG) MLR (APS) MLR(AG)
Parametro
Coef linear o | Coeflinear o | Coeflinear o | Coef.linear o | Coef.linear o
Densidade 0,8489-0,8626 g/cm’ 0,0012 0,9985 0,0331 0,9611 0,0262 | 0,9692 0,0250 10,9708 -0,0310 1,0371
T750% 264,7-295,9 °C 8,3334 0,9690 -0,8991 1,0022 -26,128 | 1,0921 18,002 0,9585 -2,3490 1,0070
T85% 331,9-359,9 °C 73,299 0,7908 53,782 0,8463 68,115 | 0,8061 15,710 0,9565 5,9367 0,9852
1.Cetano 39,9-49,3 5,0811 0,8852 7,6982 0,8243 2,4888 | 0,9443 | -0,1427 | 1,0040 -1,0434 1,0257
Enxofre 0,10-0,34 % 0,0648 0,7760 0,0769 0,7422 0,1098 | 0,6247 0,0390 0,8735 0,0745 0,7532
Viscosidade 2,797-4,123 mm?*/s 0,4357 0,8944 -0,056 1,026 0,3596 | 0,9216 | -0,0802 1,024 -0,2058 1,0567
o ¢ a inclinagdo da reta (coeficiente angular) e coef. linear ¢ o ponto de interse¢do no eixo Y
Tabela 7.1.18: Coeficientes ( linear e angular) estimados para parametros do dlcool automotivo:
ALCOOL AUTOMOTIVO
A Faixa (conc.) | PLS (cor.linha base) | PLS (1* Derivada) PLS (AG) MLR (APS) MLR(AG)
Parametro
Coef.linear o Coef linear o Coef.linear o Coef.linear o Coef.linear o
Massa 808,6-811,4 kg/m’ 76,274 0,9057 | -6,4768 1,008 70,545 09129 111,23 0,8625 64,658 0,9201
Especifica
Teor 92,4-93,4 % 1,8218 0,9806 | 11,4765 | 0,8767 | -14,620 |[1,0188| 56234 | 09396 | 7,9969 | 09143
alcodlico

o € a inclinagdo da reta (coeficiente angular) e coef. linear € o ponto de intersecdo no eixo Y
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Tabela 7.1.19: Coeficientes ( linear e angular) estimados para parametros da gasolina :

GASOLINA
Faixa (conc.) | PLS (cor.linha base) | PLS (1* Derivada) PLS (AG) MLR (APS) MLR(AG)
Parametro
Coef.linear o Coef.linear o Coef linear o | Coeflinear o [ Coeflinear o
Densidade 0,7485-0,7850 g/m’ 0,0953 | 0,8730 0,1034 | 0,9622 0,0529 | 0,9293 0,0927 | 0,8765 0,020 0,9728
T10% 48,80-69,70 °C 3,9909 | 10,9008 4,9080 | 0,8769 4,6442 0,9108 1,7430 0,9633 3,3937 0,9328
T790% 143,90-215,50 °C 45,5982 | 10,7278 41,6231 | 0,7506 42,25 | 0,7460 37,370 | 0,7765 25,96 0,8413
PFE 202,20-248,70 °C 75,5982 | 10,6401 66,005 | 0,6864 18,590 | 0,6005 88,020 |0,5804 48,680 0,7740
MON 77,90-82,80 17,954 | 10,7805 16,250 | 0,8015 18,590 | 0,7720 14,540 |0,8224 11,149 0,8639
RON 89,00-97,50 -1,8393 | 11,0162 -0,3280 | 1,0056 0,3163 | 0,9939 -0,0108 |0,9974 2,028 0,9754
14D 83,20-90,1 8,3961 0,9024 8,4701 | 0,9014 10,704 | 0,8761 7,8752 10,9082 12,638 0,8534
PI 34,20-61,70 min 7,2684 | 10,8527 8,0238 | 0,8356 12,399 | 0,7460 8,5310 ]0,8219 7,4978 0,8300
Benzeno 0,10-1,20 % 0,0575 | 0,8878 0,05357 | 0,8951 0,04857 | 0,8892 0,0348 |0,9272 0,0477 0,8878
Aromaticos 8,0- 21,0 % 5,0380 | 0,7192 4,6225 | 10,7403 4,4145 | 0,7531 2,8286 |0,8518 2,2687 0,8747
Saturados 32,0-60,0 % 3,9909 | 0,9008 4,9080 | 0,8769 60,4869 | 0,8458 4,5667 |0,8927 5,3019 0,8838

o ¢ a inclinagdo da reta (coeficiente angular) e coef. linear ¢ o ponto de interse¢do no eixo Y
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Algumas propriedades como o PFE apresentaram valores muito ruins de
coeficientes angulares e lineares. No entanto este fato estd relacionado com as
proprias limitagdes das técnicas de referéncia.

De um modo geral, foi observado que os modelos construidos com o método
MLR apresentaram melhores coeficientes linear e angular quando comparados aos
resultados obtidos a partir dos modelos PLS para os parametros de T85%, indice de
cetano e teor de enxofre para o diesel; densidade, T10%, T90%, PFE, MON, teores
de benzeno, aromaticos e saturados para a gasolina e massa especifica para o alcool
automotivo. Os parametros apresentaram coeficientes lineares e angulares

condizentes com os obtidos através dos modelos PLS.

Este fato demonstra que a maioria dos modelos MLR estiveram menos
susceptiveis a erros sistemdticos que os modelos PLS e portanto, podem produzir

resultados mais confiaveis.
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7.1.5- Comparagdo entre os modelos de calibracdo através do Teste-F

O principal critério utilizado neste trabalho para determinar qual modelo
apresenta melhor desempenho na previsdo da propriedade de interesse esta
relacionado com o menor valor de RMSEP. No entanto, os valores de RMSEP
obtidos na previsao das propriedades dos combustiveis apresentaram-se muito
proximos, entdo uma comparacdo mais rigorosa entre os modelos de calibracao

propostos tornou-se necessaria.

Para efetuar tal comparagdo, foi utilizado o teste-F'**. Este procedimento
visa averiguar se as diferengas obtidas entre os resultados obtidos para o conjunto
de previsao dos diversos modelos sdo estatisticamente significativas. O método
compara dois valores de variancia e ¢ capaz de detectar diferengas sistemdticas em

uma estimativa conjunta.

O teste-F ¢ realizado segundo a equacdo 7.1, na qual p; e p; representam os
graus de liberdade (nimeros de amostras do conjunto de previsao menos um):

2

RMSEP
RMSEP,

F(p,.p;) = (7.0

Os valores de F(i,j) sdao comparados com um valor de F critico tabelado com
um nivel de confianca de 95%. Quando estes valores forem maiores que F critico,

os modelos comparados sdo considerados estatisticamente diferentes.

7.1.5-1 Comparagdo entre modelos de calibragdo das propriedades

do diesel:
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O teste-F foi aplicado neste trabalho para detectar diferencas significativas
entre 0os modelos propostos para previsdo das propriedades do diesel, gasolina e
alcool automotivo.

O teste-F foi aplicado da seguinte maneira:

- na comparacao entre os modelos PLS;

- na comparagao entre os modelos MLR(AG) e MLR (APS);

- na comparagdo entre o0 menor RMSEP dos modelos PLS ¢ os RMSEP

fornecidos pelos modelos MLR(AG) e MLR(APS)

A tabela 7.1.20 mostra um sumario dos valores de RMSEP obtidos para o
conjunto de previsdo das propriedades do diesel. Também estdo listados o nimero

de amostras empregado nas séries de previsao de cada propriedade:

Tabela 7.1.20: Valores de RMSEP obtidos pelos métodos de calibragao PLS e
MLR para o conjunto de previsdo das propriedades do diesel:

VALORES DE RMSEP (DIESEL)

Paramet | N° de PLS PLS PLS MLR(AG) | MLR (APS)

ro Amostras | (cor.linha base) | (1 Derivada) (AG)
Densidade 53 0,0007 (9) | 0,0007 (6) 0,0006 (5) | 0,0006 [31] | 0,0007[43]
750% 34 1,6148 (10) | 1,5630 (6) 2,3556 (6) | 17224 [18] |1,4971 [20]
785% 31 4,4820 (9) 3,8669 (5) 3,6334 (6) | 3.4567[27] |3,9329[17]
ICetano 34 0,4576 (4) | 0,4748 (3) 0,4935 (5) | 0.4250 [26] | 0,3414 [9]
Enxofire 35 0,0130 (7) | 0,0134 (4) 0,0156 (3) | 0,0190[23] | 0,0150 [9]
Viscosidade 27 0,1239(7) | 0,1099 (6) 0,1393 (7) | 0,1238[28] [0,1206 [20]

() Variaveis Latentes; [ ] numeros de onda selecionados e * nlimero de amostras de previsao

Com excecdo do teor de enxofre e da viscosidade, os menores valores de
RMSEP foram obtidos através dos modelos MLR com sele¢ao de variaveis. No

entanto, o Teste-F deve afirmar quais resultados sdo estatisticamente deferentes.
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Através dos valores de RMSEP aplicados na equagao 7.1 e os respectivos
graus de liberdade, foram determinados valores de F(p;,p;) que foram comparados
aos valores criticos (Fc), obtidos em uma tabela de distribuicdo F com um nivel de
95% de confianga.

A tabela 7.1.21 mostra os resultado da aplicagdo do Teste-F para a
comparag¢do entre os modelos construidos através do método PLS: com correcdo de
linha base, primeira derivada e modelo construido com varidveis selecionadas pelo
método AG. Os valores acima de Fc de cada propriedade foram assinalados em
negrito:

Tabela 7.1.21: Teste-F para modelos PLS para a previsdao das propriedades do
diesel:

TESTE-F (modelos PLS)

Teste F Densidade (Fc= 1,69)

PLS (linha base)  PLS (1" derivada) PLS (selegdo AG)
PLS (linha base) - 1 1,36
PLS (1° derivada) 1 - 1,36

T50% (Fc=1,84)

PLS (linha base)  PLS (1" derivada) PLS (selegdo AG)
PLS (linha base) - 1,07 2,12
PLS (1° derivada) 1,07 - 2,27

T85% (Fc=1,84)

PLS (linha base)  PLS (17 derivada)  PLS (sele¢do AG)
PLS (linha base) - 1,34 1,52
PLS (1* derivada) 1,34 - 1,13

Indice de Cetano (Fc=1,84)

PLS (linha base)  PLS (17 derivada)  PLS (sele¢do AG)
PLS (linha base) - 1,07 1,16
PLS (1° derivada) 1,07 - 1,08

Teor de Enxofre (Fc=1,84)

PLS (linha base)  PLS (1° derivada)  PLS (sele¢do AG)
PLS (linha base) - 1,06 1,20
PLS (1* derivada) 1,06 - 1,35

Viscosidade (Fc=1,90)

PLS (linha base)  PLS (1° derivada)  PLS (sele¢do AG)
PLS (linha base) - 1,27 1,26
PLS (1* derivada) 1,27 - 1,61
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De acordo com os resultados obtidos, apenas a comparagao entre o RMSEP
obtido através do modelo PLS(AG) e os modelos PLS(linha base) e PLS (1°
derivada) em relacdo a propriedade T50% apresentaram um valor de F superior ao
F critico, sendo considerados significativamente diferentes. O valor de RMSEP

obtido por PLS (AG) ¢ maior que os demais.

A tabela 7.1.22 mostra a aplicacdo do teste-F para a comparagdo entre os
modelos construidos através do método MLR com varidveis selecionadas pelo
método AG e pelo método APS:

Tabela 7.1.22: Aplicacao do Teste-F entre os modelos MLR(AG) e MLR(APS).

TESTE-F (MODELOS MLR)

Teste F Densid. T 50% T85% I. Cetano Enxofre Viscos.
(Fc=1,69) (Fc=1,84) (Fc=1,84) (Fc=1,84) (Fc=1,84) (Fc=1,90)

MLR(APS)
(§

MLR(AG)

1,36 1,32 1,29 1,56 1,60 1,05

Para a maioria das propriedades (T50%, indice de cetano, teor de enxoftre e
viscosidade), os modelos MLR(APS) forneceram menores valores de RMSEP
quando comparados aos modelos MLR(AG). Além disso, o método APS
selecionou nimeros menores de variaveis independentes. No entanto, baseado nos
resultados fornecidos pelo teste-F, ¢ possivel concluir que nao ha diferengas
significativas entre os modelos MLR propostos, uma vez que nenhum valor de

F(pi,p;) calculado esteve acima de F critico.

Os modelos MLR foram comparados com o modelo PLS que apresentou
menor valor de RMSEP para cada propriedade do diesel. O resultado da aplicacao
do Teste-F para a comparagao entre o modelo PLS de menor RMSEP ¢ os modelos

MLR(AG) e MLR(APS) ¢ mostrado na tabela 7.1.23.



Resultados e Discussdes 195

Tabela 7.1.23: Aplicacdo do Teste-F entre o modelo PLS de menor RMSEP e
modelos MLR(AG) e MLR(APS).

Teste F Densid. T 50% T85% I. Cetano Enxofre  Viscosid.
(Fc=1,69) (Fc=1,84) (Fc=1,.84) (Fc=184) (Fc=1,84) (Fc=1,90)
PLS (AG) PLS PLS PLS PLS PLS
(1* Der.) (AG) (lin. base)  (lin.base)  (1* Der.)
MLR (APS) 1,36 1,09 1,17 1,80 1,33 1,20
MLR (AG) 1 1,21 1,10 1,16 2,13 1,27

Observou-se que apenas os resultados obtidos pelos modelos PLS e MLR (AG) para a
previsdo do enxofre foram considerados significativamente diferentes. O valor de RMSEP

fornecido pelo modelo MLR (AG) foi superior aos demais.

7.1.5-2 Comparacao entre modelos de calibracdo das propriedades da

gasolina:

A tabela 7.1.24 mostra todos os valores de RMSEP obtidos pelos modelos
propostos para a previsdo das propriedades da gasolina e os nimeros de amostras

de previsao.
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Tabela 7.1.24: Valores de RMSEP obtidos pelos métodos de calibragao PLS e
MLR para o conjunto de previsdo das propriedades do diesel:

VALORES DE RMSEP (GASOLINA)

Pardmetro [ PLS PLS PLS MLR (AG) MLR

Amostras (cor.linha | (1°Derivada) (AG) (APS)

base)

Densidade 83 0,0014(6) 0,0013(6) 0,0012(7) | 0,0011[39] |0,0014[19]
T10% %3 1,4919 (3) 1,4377(3) 1,4193(5) 1,3766 [32] | 1,3352 [27]
790% 69 4,3519(6) | 3,9287 (8) 3,7195(8) | 3,8442[37] |3,8057[32]
PFE 45 2,6389 (3) | 2,5369 (3) 2,5851(5) | 2,9636[33] | 2,9263 [8]
MON 43 0,3805 (2) | 0,3656 (2) 0,3997 (4) | 0,3170[27] | 0,4048 [4]
RON 53 0,6903 (2) | 0,6526 (2) 0,7545(2) | 0,8370[18] | 0,7036[4]
IAD 61 0,5823 (2) | 0,5849 (2) 0,6272 (5) | 0,6587[22] | 0,6206 [4]
Pl 56 1,9826 (2) | 2,2158 (2) 2,5419 (1) | 2,8763 [35] |2,6748 [32]
Benzeno 34 0,0510 (4) | 0,0522 (4) 0,0471 (3) | 0,0539[18] |0,0489[15]
Aromdticos 42 1,2052 (2) | 1,1902 (2) 1,1293 (3) | 1,1044 [23] | 1,2218 [24]
Saturados 37 2,2820 (1) | 2,2733(2) 2,6365 (3) | 2,5756 [23] | 2,4539[3]

() Variaveis Latentes; [ ] numeros de onda selecionados e * ntimero de amostras de previsao

Os menores valores de RMSEP para as propriedades T90%, PFE, RON,
IAD, PI, teores de benzeno e saturados foram obtidos através do método PLS. Para
a densidade, T50%, MON e teor de aromaticos, os menores valores de RMSEP
foram obtidos através do método MLR com selecao de variaveis. No entanto, a
previsao de varias propriedades apresentaram resultados muito proximos.

Inicialmente, foram comparados os valores de RMSEP obtidos entre os
modelos PLS com correcdo de linha base, com aplicagdo da primeira derivada e
com selegao AG, cujo resultado da aplicacdo do Teste-F ¢ mostrado na tabela

7.1.25:
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gasolina:
TESTE-F (modelos PLS)
Dens. (Fc=1,53) | PLS (linha base) PLS (1" derivada)  PLS (selegdo AG)
PLS (linha base) - 1,15 1,36
PLS (1° derivada) 1,15 - 1,17
T10% (Fe=1,53) | PLS (linhabase) PLS (1° derivada) PLS (selegdo AG)
PLS (linha base) - 1,08 1,10
PLS (1° derivada) 1,08 - 1,03
T90% (Fc=1,53) | PLS (linha base) PLS (1" derivada)  PLS (sele¢do AG)
PLS (linha base) - 1,23 1,37
PLS (1° derivada) 1,23 - 1,12
PFE (Fc=1,69) PLS (linha base)  PLS (1" derivada)  PLS (selegdo AG)
PLS (linha base) - 1,08 1,04
PLS (1* derivada) 1,08 - 1,03
MON (Fc=1,69) PLS (linha base)  PLS (1° derivada)  PLS (selegdo AG)
PLS (linha base) - 1,08 1,26
PLS (1° derivada) 1,08 - 1,20
RON (Fc=1,53) | PLS(linhabase) PLS (1" derivada) PLS (selecdo AG)
PLS (linha base) - 1,12 1,20
PLS (1° derivada) 1,12 - 1,37
IAD (Fe=1,53) PLS (linha base) PLS (1" derivada)  PLS (selecao AG)
PLS (linha base) - 1,01 1,16
PLS (1° derivada) 1,01 - 1,15
PI (Fc=1,53) PLS (linha base)  PLS (1" derivada)  PLS (selegdo AG)
PLS (linha base) - 1,25 1,64
PLS (1° derivada) 1,25 - 1,31
benzeno (Fc=1,84) | PLS (linhabase)  PLS (1° derivada) PLS (selegdo AG)
PLS (linha base) - 1,05 1,17
PLS (1° derivada) 1,05 - 1,23
Arom. (Fc=1,69) | PLS (linhabase)  PLS (1" derivada) PLS (selegdo AG)
PLS (linha base) - 1,03 1,14
PLS (1° derivada) 1,03 - 1,11
saturados (Fc=1,69 ) | PLS (linha base)  PLS (1" derivada)  PLS (selegdo AG)
PLS (linha base) - 1,01 1,33
PLS (1° derivada) 1,01 - 1,34

Entre os modelos PLS, apenas foram observadas diferencas significativas em

relacdo aos modelos PLS (linha base) ¢ PLS (AG) na previsao da propriedade
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periodo de indugdo (PI).O modelo PLS (AG) forneceu um valor de RMSEP

superior aos demais modelos PLS:

Tabela 7.1.26: Aplicagdo do Teste-F entre o modelo PLS de menor RMSEP e
modelos MLR(AG) e MLR(APS) para gasolina.

TESTE-F (MODELOS MLR)
Dens. [T10% [F90% PFE | MON |RON | IAD PI | Benz | Aro. Sat.
F critico 1,53 1,53 1,53 1,69 1,69 1,53 1,53 1,53 1,84 1,69 1,69

MLR (APS)
€
MLR (AG)

1,19 1,06 1,02 1,02 1,63 1,41 1,13 1,16 1,21 1,22 1,10

Nenhuma diferenga significativa foi observada entre os modelos MLR
construidos para determinar as propriedades da gasolina. No entanto os modelos
MLR (APS) forneceram menores (mas nao significativos)valores de RMSEP para
a previsdo da maioria das propriedades, quando comparados aos modelos
MLR(AG). Além disso, 0 método APS selecionou um menor nimero de variaveis

independentes para a maioria das propriedades da gasolina.

O melhor resultado dentre os modelos construidos a partir do método PLS
(modelo que forneceu menor RMSEP) foi comparado, através do teste-F, com os
modelos obtidos através do método MLR, os resultados sdo mostrados na tabela

7.1.27:
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Tabela 7.1.27: Aplicacdo do Teste-F entre o modelo PLS de menor RMSEP ¢
modelos MLR(AG) e MLR(APS) para a gasolina.

TESTE-F ( modelos MLR e PLS)

Dens. (Fc=1,53) MLR (AG) MLR (APS)
PLS (AG) 1,19 1,36
T10% (Fc=1,53) MLR (AG) MLR (APS)
PLS (AG) 1,06 1,13
T90% (Fc=1,53) MLR (AG) MLR (APS)
PLS (AG) 1,07 1,05
PFE (Fc=1,69 ) MLR (AG) MLR (APS)

PLS (1° Derivada) 1,36 1,33

MON (Fc=1,69 ) MLR (AG) MLR (APS)
PLS (1° Derivada) 1,33 1,22
RON (Fc=1,53) MLR (AG) MLR (APS)
PLS (linha base) 1,64 1,16
IAD (Fe=1,53) MLR (AG) MLR (APS)
PLS (linha base) 1,28 1,13
PI (Fc=1,53) MLR (AG) MLR (APS)
PLS (linha base) 2,10 1,82
benzeno (Fc= 1,84) MLR (AG) MLR (APS)
PLS (linha base) 1,12 1,09
Arom. (Fc=1,69) MLR (AG) MLR (APS)
PLS (AG) 1,05 1,17
saturados (Fc=1,69) MLR (AG) MLR (APS)
PLS (1* Derivada) 1,28 1,17

De acordo com os resultados da aplicagdo do teste-F, somente os modelos
construidos para a previsdo de RON e PI mostraram diferencas significativas. O
modelo MLR(AG) construido para determinar RON apresentou um valor de

RMSEP superior aos demais. Em relagdo a previsao de PI, os modelos MLR(AG) e
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MLR(APS) apresentaram valores superiores d¢ RMSEP. No entanto para a maioria
das propriedades, os métodos MLR com selegdo de variaveis ndo apresentou
diferengas significativas, com vantagem se tratar de um modelo matematico mais

simples.

7.1.5-3 Comparagdo entre modelos de calibracdo das propriedades do

alcool automotivo:

A tabela 7.1.28 mostra valores de RMSEP obtidos através dos modelos PLS

e MLR para a previsao as propriedades do alcool automotivo.

Tabela 7.1.28: Valores de RMSEP obtidos pelos métodos de calibracao PLS e
MLR para o conjunto de previsdo das propriedades do dlcool automotivo:

VALORES DE RMSEP (ALCOOL AUTOMOTIVO)
Parametro |, N° de PLS PLS PLS MLR(AG) MLR (APS)
Amostras | (cor.linha base) | (1* Derivada) (AG)
Densidade 31 0,1746 (7) 0,2871(7) 0,1836(8) | 0,2730[27] |0,2844 [21]
Teor 26 0,1112 (4) 0,0733(5) 0,0909 (5) 0,0925 [27] | 0,0841 [24]
Alcoolico

() Variaveis Latentes; [ ] numeros de onda selecionados e * ntimero de amostras de previsao
Os modelos PLS apresentaram valores de RMSEP com diferengas um pouco
maiores, quando comparados aos resultados obtidos para os outros combustiveis.
Através da aplicacdo do teste-F foi averiguado a significancia destas diferengas,

cujo resultado € mostrado na tabela 7.1.29:
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Tabela 7.1.29: Teste-F para modelos PLS para a previsao das
propriedades do alcool automotivo:

TESTE-F (modelos PLS)

Densidade PLS (linha base)  PLS (1" derivada)  PLS (selecdo AG)

(Fc=1,84)
PLS (linha base) - 2,70 1,10
PLS (1* derivada) 2,70 - 2,44
Teor Alcoolico | pLS (linhabase) PLS (1° derivada) PLS (selecdo AG)
(Fc=1,96)
PLS (linha base) - 2,30 1,50
PLS (17 derivada) 2,30 - 1,54

Em relagdo a propriedade de densidade, foi observado que ha diferengas
significativas entre os modelos PLS (linha base) e PLS (1° Derivada) e entre os
modelos PLS (1° derivada) e PLS (AG). O modelo PLS (1° derivada ) apresenta um
valor de RMSEP (0,2871) superior aos demais valores de RMSEP fornecidos pelos

outros modelos PLS.

A tabela 7.1.30 mostra os resultado da aplicagao do teste-F na comparacao
entre os modelos MLR com sele¢do de variaveis construidos para a previsdao das

propriedades do alcool automotivo.
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Tabela 7.130: Aplicacdo do Teste-F entre os
modelos MLR(AG) e MLR(APS) para o

alcool.
TESTE-F ( modelos MLR)
Densidade Teor Alcodlico
(Fc=1,84) (Fc=1,96)
MLR (APS)
o 1,08 1,21
MLR (AG)

Os valores de F obtidos na comparagao entre os modelos MLR (AG) e APS
nao foram superiores ao F critico tabelado, portando pode-se dizer que nao foram

observadas diferengas significativas entre ambos.

A tabela 7.1.31 mostra os resultados da aplicacdo do Teste-F entre o modelos

PLS que forneceu menor valor de RMSEP e os modelos MLR(APS) e MLR(AG);

Tabela 7.1.31: Aplicagdo do Teste-F entre o modelo PLS de menor
RMSEP e modelos MLR(AG) e MLR(APS).

TESTE-F ( modelos MLR e PLS)

Densidade MLR (AG) MLR (APS)
(Fe=1,84)
PLS (linha base) 2,44 2,65
Teor Alcoodlico MLR (AG) MLR (APS)
(Fe=1,96)
PLS (17 derivada) 1,59 1,32

Foram observadas diferencas significativas para os resultados obtidos na
previsdo da densidade do 4lcool automotivo. Neste caso, os modelos MLR(AG) e

MLR(APS) forneceram valores de RMSEP superiores aos modelos PLS.

Para os modelos construidos para a previsdo do teor alcoodlico ndo

apresentaram diferencias significativas para ambos os métodos (PLS e MLR).
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7.1.6- Atribui¢ao dos Numeros de Onda Selecionados pelos Métodos AG
e APS

Em vista dos varios tipos de hidrocarbonetos, impurezas e aditivos
presentes nos combustiveis, a atribuicdo de todos os numeros de onda
selecionados ndo ¢ um trabalho muito simples. Além das bandas fundamentais
os espectros apresentam bandas de harmonicas, combinagdes e sobreposi¢des de
varios modos vibracionais.

Felizmente, varios ntimeros de onda selecionados correspondem as
principais absor¢des de hidrocarbonetos.

A figura 7.1.72 mostra um esquema com as principais bandas relacionadas

com os numeros de onda escolhidos pelos métodos AG e APS!*>'2¢:

3100-3000
vC-Hanel 1350 a 1300 —SO,- — 715-620
aromatico 1330-1307 C-SO,-C H s
—
—A
: 1600-1450 vanel aromatico —
2972 a 2843 vG-H
alifatico nafténicos
(alifatico) — 920-866 ||
2972-2962 v,.CH; 1395-1140 (ramificados)
1385 a 1365 —C-(CHj;),
29362926 v, CH, 1395-1385 -C-(CH;)s 1250950 8
- arom.
2882-2862 v.CH; B H70-1140 (CHy)-CH-C - plano
28632843 , CH, 14850 1340 5C-H  |—|
900-660 & C-H anel
1380 a 1370 3. CHx fora do plano
1485 a 1445 5,CH, .
1470 a 1430 8, CH; |—|
1680 a 1620 C=C
1600 conjugado
T T ‘ ‘ ‘ T T T T ‘ ‘ ‘ ‘ T ‘ T

T ‘ ‘ T ‘ T T ‘ ‘ ‘ T T T
3600 3400 3200 3000 2800 2600 2400 2200 2000 1800 1600 1400 1200 1000 800 600

Namero de onda (cm™)

Fig.7.1.72: Esquema de atribui¢do de bandas no infravermelho médio. (----) espectro de diesel e (—)
espectro gasolina. O simbolo v corresponde a deformagdo no eixo da ligagdo (estiramento) e 8 a
deformacgao angular.
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7.1.5-1 Numeros de onda selecionados para as propriedades do diesel

Em relagdo aos parametros do diesel, com exce¢ao da densidade e T50%,

o método AG selecionou um maior nimero de ondas quando comparado ao

método APS. No entanto, os dois métodos selecionaram numeros de onda muito

proximos ou semelhantes, como pode ser observado na tabela 7.1.32:

Tabela 7.1.32: Variaveis (numeros de onda) selecionados para a o diesel:

Parametro APS AG
(DIESEL) n’ Variaveis Selecionadas (cm™) n’ Variaveis Selecionadas (cm™)
660 667 682,7 694 7059 719 734,8 7444 746,4 756 763,7 790 821,6 8332
746,6 756 790 796 804,2 8894 1059 858 862 873,6 945 991 1049 1078 1236
Densidad 43 | 1132 1193 1207 1367 1440 1448 1460 31 1348 1353 1357 1377 1464 1531 1589
ensiaaae 1629 1656 1701 1714 1763 2831 2848 1633 1743 2808 2812 2837 2949 2976
2858 2869 2877 2896 2906 2912 2918 3107 3122
2922 2929 2931 2935 2945 2952 2966
2976
T50% 659.6 688.5 734.8 7425 752.1 773.3 690,4 752,1 788,38 804,2 810 873,6 877.5
20 | 802,3 1352 1386 1438 1448 2844 2854 | 18 | 883 891 1303 1389 1392 1404 1431
2906 2912 2924 2931 2941 2952 2964 1531 2856 2947 2977
T85% 659,6 692,3 734,8 756,0 790,7 1462 676,9 684,6 719,3 730,9 784,9 831,2
17 | 1450 1560 2845 2855 2960 2908 2926 27 | 908,4 921,9 1371 1412 1433 1456 1468
2943 2933 2953 2964 1487 1496 1518 1763 2773 2779 2812
2920 2940 2950 2962 2964 2982 2995
I Cetano 660 758 817,7 2746 2914 2926 2937 669,2 721,3 756 783 817,7 819,6 829.3
9 | 2951 2962 26 | 864 918 919,9 9354 1298 1315 1394
1411 1417 1450 1531 1549 1562 2785
2947 2957 2998 2001
Enxofie 660 694 802 1467 2746 2920 2931 673,1 711,6 740,6 752,1 756 810 860 903
9 2952 2964 23 | 1313 1355 1431 1463 2766 2783 2804
2837 2847 2912 2914 2922 3003 3022
3024
Viscosidade | oo | 660 687 719 734 744,5 758 790 1446 28 | 660 661 706 758 792,6 804,2 806,2 8254

1468 1500 2846 2856 2906 2912 2916
2926 2937 2945 2960 2970

854,9 921,9 960 1299 1325 1359 1429
1450 1481 1579 1607 2879 2883 2927
2931 2945 2962 3056 3099 3110
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De um modo geral, os nimeros de onda selecionados estdo relacionados
aos principais modos vibracionais dos hidrocarbonetos. A faixa de 3000 - 3100
cm’ é referente ao estiramento axial de C-H de aromaticos ou oleofinas.

A faixa de 2976 a 2906 cm' representa os estiramentos assimétricos dos
grupamentos CH; e CH, e 2896 a 2831cm corresponde aos estiramentos simétricos
CH; e CH,). A faixa de 1640 a 1670 cm™ é caracteristica de ligacdes C=C de
oleofinas.

As ligagdes C=C do esqueleto do anel aromatico absorvem na faixa de 1500
a 1600cm’™.

Os ntimeros de onda entre 1460 a 1365 correspondem a deformagdo angular
no plano de CH; e CH,; e de 1350 a 1150 cm’! correspondem deformagao angular
simétrica fora do plano de CH, A regido de 1365 a 1385 cm’ é atribuida a
estiramentos C-H de hidrocarbonetos ramificados.

A faixa de 1059 a 1078 cm™ refere-se a deformagdo angular do C-H do anel
aromatico no plano.

Os numeros de onda abaixo de 889,4 (890) cm™ podem ser atribuidos as
vibragdes fora do plano de C-H do anel aromatico e 719-722 cm™ pode estar
relacionado com a deformagdo angular assimétrica de CH, parafinico, observada

com mais intensidade nos hidrocarbonetos lineares com cadeias longas.

Em relacao aos nimeros de onda selecionados para a densidade do diesel, a
faixa de 2976-2831 se refere aos modos vibracionais de estiramento da ligacdo C-H
. Os numeros de onda entre 1464 a 1348 cm™ (selecdo AG) e 1460 a 1367 cm’
(selegao APS) correspondem aos modos de deformacdo angular de C-H. A faixa
selecionada entre 1207 a 1132 cm” (APS) e 1236 cm” (AG) sdo absor¢des
referentes aos hidrocarbonetos ramificados. Entre 1236 a 945 cm™ existem
numeros de onda atribuidos a deformagdo angular C-H de anel no plano. Abaixo de

-1 , . . Ja
900 cm™ para os numeros de onda selecionados pelos dois métodos, correspondem
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as principais bandas de C-H de aromaticos fora do plano, que sdo em geralmente
muito intensas. Os nimeros de onda selecionados proximos a 720 cm™'- 750 cm’™
também podem ser atribuidos a deformagado angular (-CH,),.

Para o parametro T50% , as faixas de 2964 a 2844 cm™ (APS) e 2947 a 2856
cm” (AG) estdo relacionadas aos modos de deformagio axial de C-H. Numeros de
onda que correspondem as deformacdes angulares de C-H de parafinas foram
atribuidos as faixas de 1448 a 1352 cm™ (APS) ¢ 1431 a 1389 cm™. O niimero de
onda de 1531 cm™'(AG), provavelmente corresponde a ruido espectral.

Abaixo de 802 cm™ (APS) e 891 cm™ (AG) foram selecionados nimeros de
onda que correspondem as deformagdes angulares fora do plano de C-H do anel

aromatico.

Para T85% , o método APS selecionou nove variaveis que correspondem ao
estiramento C-H de parafinas (2964-2845). Estes numeros de onda sdo
praticamente coincidentes com os nimeros de onda selecionados para T50% com
método APS. Os numeros de onda 1450 e 1462 (cm™), selecionados por APS
correspondem aos modos de deformagdo angular CH; e CH,, assim como a faixa de
1496 a 1371 cm’ selecionada pelo método AG. O namero de 921 cm™ (AG) pode
estar relacionado com absor¢des de nafténicos, porém trata-se de uma absor¢ao
muito fraca. Abaixo de 831 cm™, os numeros de onda sdo atribuidos a deformacio

angular C-H fora do plano de aromaticos.

Para o indice de cetano, o método de APS selecionou 9 contra 26 numeros
de onda do método AG. No entanto, foi verificado que algumas variaveis nao
correspondem aos modos dos principais grupamentos como 935 ¢ 1298 cm "' ¢ a

faixa de 1531 a 1562 cm™.
Entre 2962 a 2919 cm™ (APS) e 2998 a 2947 cm ' (AG) estdo relacionadas

com estiramentos de CH; e CH, parafinico, o que ¢ mais concordante com a
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propriedade analisada, uma vez que esta ¢ dependente da concentragdo de cetano e
outros hidrocarbonetos de cadeia linear. Os nimeros de onda selecionados por AG
abaixo de 900 cm” (com excecdo de 721 cm™) podem estar relacionados com
vibragdes de aromaticos, que também ndo apresentam relagdo direta com a

propriedade medida.

Para o teor de enxofre, as varidveis 694 cm” (APS) e 673 cm™' (AG) estdo
relacionadas com a vibragdo C-S que ocorre entre 715 a 620 cm™. O niimero de
onda de 1313cm™ (AG) pode ser atribuido como C-SO2-C. As ligagdes S-O-C

relacionam-se com os nameros de onda 802, 810 e 860 cm™.

Em relacdao a viscosidade, a grande maioria das varidveis selecionadas
correspondem aos estiramentos C-H em 2970 a 2846 cm’™"), deformagdes angulares
(1450 a 1359 cm™ e 719 cm™). No entanto os numeros de onda 1500 cm™ (AG) e
1579, 921 ¢ 960 cm™ (APS) estio associados a ruidos. Abaixo de 854 cm™, as
variaveis estdo atribuidas aos modos de deformagao C-H de anel aromatico fora do

plano.

7.1.5-2 Numeros de onda selecionados para as propriedades da
gasolina
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Tabela 7.1.33: Variaveis (numeros de onda) selecionados para a gasolina.

Parametro APS AG
(Gasolina) | n’ Variaveis Selecionadas (cm™) n° Variaveis Selecionadas (cm™)
660 673 686,6 703,9 717,5 729 736,7 690,4 746,4 750 768 817,7 839 848,6 854.4
19 | 759,9 802,3 958 10453 1055 1273 39 | 910,3 925,7 948,9 1113 1150 1216 1225 1310
Densidad. 1473 2924 2935 2957 2964 2979 1317 1344 1462 1475 1483 1498 1502 1571
ensiaaae 1610 1620 1637 1650 1654 1670 2819 2843
2879 2894 2918 2949 2991 3047 3060
660 6654 673 684,6 703,9 707,7 704,7 719,3 8234 8534 869,8 877,2 887,2
T10% 27 | 727,1 736,7 759,9 790,7 800,4 873,7 32 | 950,8 968,2 997 1030 1296 1340 1392 1440 1567
918 968 1041,4 1047 1054 1273 1448 1504 1527 1573,8 1602 1645 2815 28534 2860
1458 2912 2921 2931 2943 2954 2964 2901 2909 1912 2955 2947 2960 3066 3105
2975
790% 660 673,2 675 684,6 694 703,9 707,7 673,2 671,1 678,9 684,6 690,4 702,0 707,8
32 | 729 736,7 759,9 790,7 801 873,7 918 37 | 769,5 794,6 821,6 820,7 948,9 973,9 985 1054
958 1047 1056 1095 1128 1207 1358 1080 1178 1181 1209 1236 1243 1307,6 13153
1437 1440 1462 1548 2910 2920 2931 1357,7 1392,5 1460 1461 1462 1558 1593 1620
2941 2952 29702976 1695 2779 2850 2883 2933 3078
PFE 684,6 736 1057 1460 1677 2931 2955 675,0 713,6 7849 817,7 8563 858,2 869,8
& | 2964 33 | 954,6 966,2 1089,7 1151,4 1234,3 1269 1278
1394 1456 1460 1470 1479 1539 1653 1674
1681 2808 2814 2850 2891 2904 2933 2951
2953 2972 3089
MON 736 1460 2931 2958.5 692,3 916,1 1060 1076 1124 1132 1178 1209
4 27 | 1243 1262 1288 1296 1309 1336 1392 1425 1504
1605 1618 2792 2802 2806 2894 2898 2964
2991 3035
RON 4 | 736 10569 2941 2960 18 | 7521 761,8 810 848,6 860 8698 898,7 918
920 968,2 1072 1174 1178 1284 1307 1313 2772
2935
IAD 4 | 6827 736 2877 2931 2o | 767.6 837 840 952 1132 1161 1193 1236 1348
1440 1454 1517,8 2831 1581 1679 1683 2908
2912 2945 2947 3039
PI 3p | 660 6654 671,1 684,6 694,3 7039 35 | 70011 7078 757,9 763,7 779,1 896,8 900,7 945
707,7 729 736 759,9 773,9 783 798.4 952 960 1035 1113 1145 1381 1394 1396 1441
893,6 901 958,5 1039 1047 1056 1093 1445 1487 1504 1549 1579 1587 1614 1627
1207 1357 1430 1442 1460 2844 2914 1658 1660 2793 2866 2868 2876 2928 2932
2923 2933 2948 2958 2981 2943 3018
Benzeno |5 | 6654 684 703.4 715 727,1 736 754,9 18 | 669.2 687.7 6182 1061 1092 1157 1257 1263
800,4 958,5 989,4 1056,9 2920 2931 1269 1440 1460 2765 2771 2824 2908 2914
2953 2960 2955 3002
aromdticos | 94 | 660 667 6732 6753 688,5 7039 7175 | 3 | 698,1 8949 9874 1008,7 1091,6 1144 1157 1169
736,7 618,2 775,3 815,8 837 873,7 918 1429 1554 1601 1606 1632 2798 2810 2835
1039 1047 1093 1449 1458 2925 2957 2889 2920 3022 3045 3064 3070 3107
2966 2933 2979
Saturados 3 1458 734,8 2960,5 23 | 7116 792,6 810,0 8454 835,1 8679 921,9 923,9

923,8 1014,4 1060 1282 1313 1335 1410 1421
1450 1498 1524 1602 2920 2968 2990 3085
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A tabela 7.1.33 mostra os numeros de onda selecionados para as
propriedades da gasolina. De um modo geral, o método APS selecionou um menor

numero de variaveis que o método AG.

A maioria dos numeros de onda selecionados, assim como no caso do diesel,

correspondem as principais absorc¢des caracteristicas dos hidrocarbonetos.

O método APS selecionou 19 nimeros de onda para densidade, contra 39
numeros de onda selecionados pelo método AG. Em relagao aos numeros de onda
selecionados pelo método APS, quatro sdo atribuidos aos estiramentos axiias C-H
de parafinas (2964 a 2924 cm™); nove foram atribuidos a deformagdo angular fora
do plano de arométicos (802-660 cm™). O método AG também selecionou nimeros
referentes a C-H de parafinas (2819 a 2991 cm’™'); Os numeros de onda na regido de
1600 cm™' sdo atribuidos a vibragdes do esqueleto do anel aromético.

A faixa de 1344 a 1475 cm’' est4 relacionada com C-H (deformacdo angular) de
CH; e CH,. Numeros de onda referentes a deformagdo angular de C-H de
aromaticos fora do plano foram selecionados na faixa de (854 a 690 cm-1) e dois

numeros relacionados ao estiramento C-H de arométicos: 3047 ¢ 3060 (cm™).

Em relacao a T10% foram selecionados 27 nimeros de onda método APS e
32 para o método AG. Em relagdo ao estiramento C-H de parafinas, foram
selecionados sete numeros de onda por APS e AG; em relagdo aos aromaticos
(deformagdao angular fora do plano) foram verificados 11 nimeros de onda
selecionados por APS e cinco selecionados por AG. O método AG selecionou
ainda, nameros de onda na faixa de 1567 a 1573 cm’,atribuidos a modos de

vibragdo do anel aromatico, bem como ao estiramento C-H do anel na faixa de

3105 a 3066 cm™.

Para T90%, através do método APS foram selecionados 32 niumeros de onda

(APS) e 37 nimeros de onda (AG). Os numeros de onda (selecio APS) na faixa de
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2976 a 2910 cm™ e 2850 a 2933 cm’'(AG) foram atribuidos C-H de parafinas.
Abaixo de 873 cm™, os nimeros de onda foram atribuidos de C-H de aromaticos

fora do plano.

A faixa de 1392 a 1178 cm™ corresponde a absor¢des de hidrocarbonetos
ramificados. Observou-se que para esta propriedade foram selecionados niimeros
de onda relacionados as absor¢des de C-O do alcool presente na gasolina (1000 a

1100 cm™).

Foram selecionados oito (APS) e 33 (AG) nimeros de onda selecionados
para PFE. Dos oito niimeros de onda (APS) tem-se 2964 a 2932 referentes ao
estiramento assimétrico de CH, e CHj; de parafinas e 684,6¢ 736cm™ relacionados
com deformacao angular C-H de aromaticos fora do plano. O nimero de onda 1460
corresponde deformagdo angular de C-H ( CH; e CH,). O niimero de onda 1677
cm’' é atribuido a ligagio C=C do anel.

O método AG selecionou nimeros de onda referentes ao estiramento C-H de

parafinas (2972 a 2808 cm™). Foram selecionados niimeros onda referentes aos

modos de deformacio angular CH; e CH, (1479 a 1394 cm™).

Também foram selecionados numeros de onda referentes a hidrocarbonetos
ramificados (1278 a 1151 cm™). Abaixo de 900 cm™” os numeros de onda

correspondem a deformacao angular C-H de aromaticos fora do plano.

Em relagdo ao parametro MON foram selecionados quatro nimeros de onda
(APS) e 27 (AG). E importante ressaltar que a octanagem da gasolina est4

associada principalmente a presen¢a de hidrocarbonetos aromaticos e ramificados.

Os numeros de onda (APS) que correspondem aos estiramentos C-H sao
2931 ¢ 2958cm™. A absorcdo em 1460 cm™ estd associada a vibragdo do esqueleto
do anel aromatico. E o nimero de onda 736 cm™ corresponde a deformagio angular

de C-H fora do plano do anel aromatico.
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Para os nimeros de onda selecionados por AG, quatro estdo relacionados ao
estiramento C-H (2921 a 2894 cm-1); cinco as absor¢des dos ramificados (1124 a
1243 cm-1) e (1392 a 1309 cm™) & deformagio angular (CH; e CH,). O nimero de
onda 3035 cm™ ¢é atribuido a deformagio axial de C-H de aromaticos. Os nimeros
de onda 1605 e 1618 relacionam-se a C=C com conjugacdo. O niimero de 692 cm’
¢ atribuido a deformagdo angular de C-H fora do plano do anel aromatico.

A selegdao para MON mostrou que varios nimeros de onda estao relacionados
com aromaticos e ramificados, indicando que contém sentido fisico aplicar tais

nimeros de onda na modelagem desta propriedade.

Para RON o método APS selecionou quatro nimeros de onda, dos quais dois
estdo relacionados ao estiramento C-H (2960 e 2941 cm™) e um a deformacio
angular de C-H de aromaticos fora do plano (736 cm™).

O método AG selecionou um numero de onda relacionado ao estiramento de
C-H (2935cm™). A faixa de 898 a 752 cm’' foi atribuida a deformagio angular C-H
de aromaticos fora do plano e 1174 e 1178 cm’ foram relacionados a
hidrocarbonetos ramificados. Em relacdo ao parametro IAD foram selecionados
quatro numeros de onda (APS), dos quais dois foram atribuidos ao estiramento C-H
(2877 e 2931 cm™) e dois foram atribuidos a deformacdo angular C-H de
arométicos fora do plano (736 e 682 cm™). E interessante ressaltar que o numero de
onda 736 cm™' foi selecionado por APS nas trés propriedades de octanagem (MON,
RON e IAD).

O método AG selecionou nimeros de onda relacionados ao estiramento C-H
de (2947 a 2908 cm'"); atribuidos a aromaticos fora do plano e quatro relacionados

a ramificados.

Em relacdo ao pardmetro PI , foram selecionados 32 numeros de onda
(APS), dos quais sete foram atribuidos ao estiramento C-H de parafinas (2844 a

2981 cm-1) ; quatro a deformacio angular CH; e CH, (1460 a 1357 cm™); treze sdo
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correspondentes a C-H de aromaticos fora do plano (660 a 798 cm™) O método
AG selecionou 35 numeros de onda, dos quais cinco foram atribuidos ao C-H de
parafinas (2943 a 2866 cm™); cinco foram atribuidos ao estiramento do anel (1487
— 1587 cm™) e correspondem a C=C (1627,1658 e 1660 cm™).

Para o teor de benzeno foram selecionados 15 niumeros de onda (APS) e 18
(AG). Para APS seis nimeros de onda foram atribuidos a deformag¢ao angular de C-
H de aromaticos fora do plano (665 a 755), esta regido ¢ caracteristica do benzeno;
trés a deformagio angular de aromaticos no plano (958 a 1056 cm™); quatro ao
estiramento C-H (2920 a 2960 cm™'). Para o método AG dois numeros de onda
estdo relacionados com a deformacdo angular de aromaticos no plano (669 a 687
cm’'); quatro sio referentes a CH; e CH, de (2824-2955 cm™). Acima de 3000cm’™

os numeros de onda sao atribuidos ao estiramento de C-H de aromaticos.

Em relacdo ao teor de aromaticos foram selecionados 24 numeros de onda
(APS) e 23 (AG). Em relagdo ao método APS foram selecionados niimeros de onda
referentes ao estitramento C-H (2979 a 2925 cm™). Os niimeros de onda referentes
a deformacao angular C-H de aromaéticos fora do plano correspondem a faixa de
(873 a 660 cm™); os nimeros de onda relacionados a deformagdo angular de C-H

de aromatico no plano foram observados na faixa de 1093-918 cm’™' .

Em relagdo aos nuimeros de onda obtidos por AG, trés niimeros de onda
foram atribuidos a C-H (2835, 2889 ¢ 2920 cm™"). Foram atribuidos ao estiramento
C-H de aromatico os nameros de onda selecionados entre 3022 a 3107 cm™. Os
numeros de onda referentes a deformacao angular de aromaticos fora do plano(C-

H) foram relacionados a 894 ¢ 698 cm'.



Resultados e Discussdes 213

A faixa entre 1008 ¢ 1169 c¢cm™ corresponde aos modos de deformagio
angular no plano de C-H de aromaticos. Os nimeros de onda de 1601 e 1554 estdo
associados a vibragdes do esqueleto.

Para o teor de saturados foram selecionados trés nimeros de onda através do
método APS : 2960cm™ referente ao estiramento C-H de parafinas; 1458 cm’
referente a deformacao angular CH; e 734 referente a deformacao angular de —
(CH,)s. Em relacdao aos numeros de onda selecionados pelo método AG, estes
foram atribuidos ao estiramento C-H de parafinas e aos modos de deformacdo

angular CH; e CH,.

7.1.5-3 Numeros de onda selecionados para as propriedades do
dlcool automotivo

A figura 7.1.73 mostra um esquema com as principais bandas de absorcao
do alcool automotivo anidro:

1260-1000 v C-O

—A

1485-1340 8 C-H

3600-3200 v O-H —

3000- 2800 v C-H

1420-1330 5 O-H
H

N

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
3600 3400 3200 3000 2800 2600 2400 2200 2000 1800 1600 1400 1200 1000 800
Numero de onda (cm™)

Fig. 7.1.73: Esquema de atribuig¢do de bandas no infravermelho médio para espectro do alcool
automotivo. O simbolo v corresponde ao estiramento e d 4 deformagdo angular.
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Em relacdo aos espectros do alcool foram selecionados numeros de onda
relacionados a deformacgdo angular O-H fora do plano em 650 a 780 cm’
":deformagdo angular no plano de O-H em 1330 e 1420cm-'; estiramento de C-O
entre 1000-1260cm™ e 3200 a 3600 cm™' para estiramento de O-H associado |,

conforme mostrado na tabela 7.1.34:

Tabela 7.1.34: Variaveis (numeros de onda) selecionados para o dlcool automotivo.

Parametro APS AG

(ALCOOL) n’ Variaveis Selecionadas (cm™) n’ Variaveis Selecionadas (cm™)

650 652 658 653 661,5 667,3 731 707,8 740,6 763,7 835,1 8659 995
Massa 21 881,4 1035 1039 1041 1043 1045 27 1018 1151 1483 1485 1512 1629 1680
Especifi 1049 1047 1051 1084 1464 2926 1693 1803 2785 2787 2790 2817 2841
specyica 3018 3394 2852 3018 3167 3481 3535 3557 3668

Teor 660 663,4 6654 669,2 673,1 676,9 721,3 725,1 804,9 877,5 952,7 1068
. 24 6904 700.1 869.8 881.4 1028 1033 27 1172 1263 1325 1356 1423 1562 1635
Alcoblico 1037 1045 1053 1056 1059 1063 1807 2682 2887 2891 2968 3089 3101
1084 1095 1755 2972 3427 1124 3173 3211 3330 3546 3566 3583 3653

Em relagdo aos parametros do dalcool, foi verificado que para a massa
especifica foram selecionados 21 ntimeros de onda através do método APS e 27
numeros de onda através do método AG. Dos numeros de onda selecionados por
APS, sete podem estar relacionados com deformacao angular O-H fora do plano
(650 a 731 cm™); nove foram atribuidos ao estiramento C-O (1035 a 1084 cm™);
um nimero de onda foi atribuido a deformac¢do angular no plano de O-H (1464 cm
") ¢ um namero de onda ao estiramento O-H associado (3394 cm™). Dos niimeros
de onda selecionados por AG quatro correspondem a deformagao angular O-H fora
do plano (707 a 763 cm™); dois a estiramento C-O (1018 ¢ 1151cm™) e quatro ao
estiramento O-H associado (3360 a 3481 cm™).

Para o teor alcodlico foram verificados 24 numeros de onda selecionados por

APS e 27 selecionados por AG. O método APS selecionou onze numeros de onda

atribuidos ao estiramento C-O (1028 a 1124 cm’). Oito sdo referentes a
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deformagdo angular O-H fora do plano (660 a 700 cm™) e um (3427 cm’)
relacionado ao estiramento O-H associado. O método AG selecionou dois nimeros
de onda relacionados a deformagio angular O-H fora do plano (721 e 725 cm™).
Trés sdo atribuidos ao estiramento C-O (1068 a 1263 cm™); dois niimeros de onda
(1325 e 1536 cm™) a deformagio angular no plano de O-H e seis numeros de onda

relacionados com estiramento de O-H associado (3653 a 3211 cm™).
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7.2-RESULTADOS DA APLICACAO 1II: ESTUDO DAS
PROPRIEDADES DE DEGRADACAO DO PET:

7.2.1- Analise de Espectros DRIFTS e Fotoacustica (PAS) do PET

Foram obtidos trés tipos de espectros: espectros DRIFTS das amostras
submetidas a um processo de secagem; espectros DRIFTS de amostras sem

processo de secagem e espectros de fotoacustica (PAS) das amostras ndo secas.

DRIFTS DRIFTS

15 (a) T (b)

PET com secagem PET sem secagem

—
[=]

log (1/R)

0,5+
0,0
4000 3000 2000 1000 4000 3000 2000 1000
Numero de Onda (cm'l) Numero de Onda (cm™)

Intensidade Fotoacustica

1 1 1 1 1 1 1

4000 3500 3000 2500 2000 1500 1000 500
, -1
Numero de Onda (cm™)

Figura7.2.1- Espectros de amostras de PET no infravermelho médio. (A) DRIFTS de
amostras secas. (b) DRIFTS de amostras ndo secas. (c) Fotoactstica de Amostras nao
secas.



Resultados e Discussoes 217

Os espectros DRIFTS foram examinados antes da aplicagdo da calibragao
multivariada para detectar distor¢cdes ocasionadas pela reflexdo especular, que pode

ocorrer em espectros de reflexdo difusa.

Com o objetivo de identificar as distor¢cdes causadas pela reflexdo especular,
os espectros DRIFTS foram comparados com outras técnicas de FTIR, que ndo
apresentam interferéncia da componente especular com as técnicas de transmissao e
ATR. Deste modo foi possivel identificar as regides distorcidas e elimind-las antes

da aplicagdo da calibracdo multivariada.

As regides com distor¢cdo podem interferir negativamente no processo de
calibragdo, acarretando erros, pois muitas vezes apresentam relagdes nao-lineares

com as concentragdes a serem determinadas.

Para viabilizar tal comparacdo, os espectros foram divididos em duas
regides:
- 4000 a 1800 cm™', comparados com um espectro de transmissio do filme do

material.

- 1800 a 500 cm™' ,comparados a um espectro de ATR do material. Utilizou-
se esta técnica (ATR com geometria horizontal) nesta faixa porque nesta
regido existem fortes absorcdes, exigindo filmes finos que sdo dificeis de

serem obtidos.

Os espectros obtidos através de DRIFTS das amostras com e sem processo
de secagem em comparagao com espectros de absorbancia e ATR sdao mostrados na

figura 7.2.2:
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sem secagem(DRIFTS)

log (1/R)

2960 com secagem (DRIFTS)

Absorgdo

4000 3600 3200 2800 2400 2000
Numero de Onda (cm’l)

(b) sem secagem (DRIFTS)

com secagem(DRIFTS)

log (1/R)

1712

1800 1600 1400 1200 1000 800 600
Numero de Onda (cm'l)

Fig. 7.2.2: Espectros FTIR do 1° ciclo de extrusdo: (a) DRIFTS (com e sem secagem) e absorbancia em 4000-
1800 cm™ e (b) DRIFTS (com e sem secagem) ¢ ATR em 1800-500cm™. As bandas assinaladas apresentam
distor¢@o. As regides circuladas correspondem as bandas de absor¢do da agua.

A comparacdo dos espectros da figura 7.2.2(a) mostra uma distor¢ao na
regido de 2960 cm™. Esta banda apresenta corresponde a 2970 cm™ nos espectros
DRIFTS (um deslocamento de 10 cm™ em relacdo ao espectro de absor¢io). Além

disso, a razao entre as intensidades bandas também ¢ diferente que para a absorcao.
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Este fato indica uma provavel distor¢ao devido a reflexdo especular. Os espectros
de amostras secas € ndo secas também apresentam uma diferenga na regido de 3630

-1 . \ ~ ’ c~ .
cm devido as absor¢des da dgua (regides circuladas).

A figura 7.2.2(b) mostra a regido de 1800 a 500 cm™ dos espectros DRIFTS de
amostras com e sem secagem ¢ o espectro ATR (em baixo) com devida correcao.
Podem ser observadas trés bandas a 1712, 1230 e 1093 cm’(figura 7.2.2(b))
caracteristicas dos grupamentos éster presentes no PET. Os “maximos” destas
bandas no espectro ATR ndo coincidem com os espectros DRIFTS, sugerindo
distorcdo por reflexdo especular. Nao foram observadas diferencgas significantes
entre 0s espectros com e sem secagem nesta regido (1800 a 500 cm™).A tabela 7.2.1
mostra os deslocamento das regides espectrais distorcidas dos espectros DRIFTS

em relagdo aos espectros de absorbancia e ATR.

Tabela 7.2.1: Deslocamento de bandas do espectro DRIFTS em relagao
aos espectros de Absor¢ao e ATR.

Espectros de referéncia Espectros DRIFTS Deslocamento
(absorbdncia e ATR)
2960 cm™ 2970 cm™ 10 cm™
1750 cm™ 1712 cm™ 28 cm’
1300 cm™ 1230 cm™ 70 cm™
1150 cm™ 1093 cm™ 57 cm™
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. . r '1
Observou-se as bandas distorcidas apresentaram deslocamento de até 70 cm'.
Deste modo, a inclus@do ou ndo destas regides no modelos de calibragdo foi

determinada com maior critério.

7.2.3- Construcao dos modelos PLS

Foram construidos modelos PLS distintos para espectros PAS e DRIFTS
com amostras secas € nao secas (separadamente) a partir dos dados centrados na
média e com correcdo de linha base. Foi aplicado o método de validagao cruzada
devido ao pequeno nimero de amostras (20 amostras).

Como critério para selecdo do melhor modelo para previsdo da concentracao
de grupos carboxilicos terminais CEG e viscosidade intrinseca [7], utilizou-se os
valores de RMSEP. Também foram observados os coeficientes de correlagao R € o

erro percentual médio (dado pela equagao 5.17).

O numero de variaveis latentes usadas na constru¢ao dos modelos PLS foi

determinado através do menor valor de RMSEP.

7.2.3.1- Modelos PLS para determinacdo de CEG (grupos carboxilicos

terminais)

Os modelos PLS foram construidos em relagdo a sub-regides espectrais que
foram definidas ndo s6 pela presenca das distor¢des, mas também com a
observacado dos coeficientes de regressao (figura 7.2.3) que indicam a relevancia de

cada regido no processo de calibragao.

Para a determinag¢dao de CEG foram construidos modelos em relagdo a 3 sub-

regides :
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Em relacdo ao primeiro modelo, considerou-se toda regido espectral [figura

7.2.3(a)]. A faixa espectral total corresponde a 3360 cm™ a 500 cm™.

No entanto, devido as fortes distor¢des, a regido abaixo de 1830 cm’ foi
excluida. Entdo foi considerada uma segunda sub-regido de 3660 a 1830cm™, da
qual também foi excluida a regido de absor¢cao do CO, que corresponde a faixa de
2100 a 2200 cm™ [figura 7.2.3(b)]. Deste modo, o segundo modelo foi construido
com as sub-regides de 1930-2290 cm™ e 2384-3660cm’.

O terceiro modelo foi construido a partir das sub-regides do segundo modelo,
excluindo-se ainda a regidio proxima a 2960 cm™'que também apresenta distor¢ao
[figura 7.2.3(c)]. Portanto as sub-regides utilizadas neste modelo foram: 1930-2290
cm,2384-2850 cm™ e 3010-3660cm™.

Cada um dos modelos com diferentes sub-regides foram aplicados na
previsdo de CEG dos trés tipos de amostras: amostras secas (detector MCT),

amostras ndo secas (detector DTGS) e amostras nado secas detector DTGS.

A construcao destes modelos teve como objetivo o estudo da influéncia do
processo de secagem, das regides selecionadas e do tipo de detector no desempenho

dos modelos de calibracao.
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Figura 7.2.3: Coeficientes de Regressio para CEG nas regides de: (a) 4000 a 500cm™; (b)
1930-2290, 2384-3660 cm™ (c) 1930-2290,2384-2850, 3010-3660 cm".



Resultados e Discussdes 223

A modelagem através dos espectros de fotoacustica foi feita com a utilizacao
de toda regidao espectral. Os espectros PAS apresentaram-se muito ruidosos, por
isso foi aplicado o alisamento Savitzky-Golay com polindmio de 2* ordem e 5
janelas antes da etapa de calibragdo.Deste modo foram construido 10 modelos PLS
1 para a previsao da concentracdao de grupos carboxilicos terminais na faixa de 27 a
165 nEq/g. Nove destes modelos foram construidos, utilizando-se as diferentes
sub-regides, a partir dos espectros DRIFTS (de amostras secas e nao secas e
detectores MCT e DTGS) e um modelo foi construido a partir dos espectros de
fotoacustica (detector DTGS).A tabela 7.2.2 mostra os resultados da previsao da
concentracdo de CEG de amostras de PET submetidas e ndo submetidas ao
processo de secagem, cujos espectros foram adquiridos através das técnicas

DRIFTS e fotoacustica (PAS), utilizando-se os detectores MCT e DTGS:

Tabela 7.2.2: Resultados dos modelos PLS aplicados para a previsao de CEG de
amostras de PET

Concentracio de Grupos Carboxilicos Terminais (CEG)

Amostras Detec. R VL RMSEP Erro rel. (%) Regides (cm'l)
D secas MCT  0,9649 5 11,33 14,74 Espectro total
R secas MCT 0,9630 3 11,63 15,15 1930-2290, 2384-3660
I secas MCT 0,9665 3 11,08 14,31 1930-2290, 2384-2850, 3010-
3650
F Nio secas MCT  0,9906 4 5,95 7,43 Espectro total
T N3o secas MCT 0,9800 3 8,46 13,48 1930-2290, 2384-3660
S Nao secas MCT 0,9835 3 7,81 11,97 1930-2290, 2384-2850, 3010-
3650
N3o secas DTGS 0,9876 5 6,76 11,27 Espectro total
Nio secas DTGS  0,9933 4 4,98 6,85 1930-2290, 2384-3660
Ndosecas  DTGS  0,9907 4 5,84 7,74 1930-2290, 2384-2850, 3010-
3650
PAS Nao secas PAS 0,9483 5 11,96 19,37 Espectro total

R € o coeficiente de correlacdo e VL é o numero de variaveis latentes
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Foi observado que houve um decréscimo do numero de varidveis latentes
com a exclusdo das regides distorcidas, sem alteragdes significativas nos valores de
RMSEDP, R e erro relativo (%). No entanto para as amostras submetidas a secagem
(detector MCT), os valores de RMSEP foram mais altos. O modelo relacionado
com a técnica PAS também apresentou alto valor de RMSEP e erro relativo
percentual.

Os valores assinalados em negrito correspondem aos resultados obtidos com
os modelos de maior confiabilidade (apesar de nao representarem o menor RMSEP

obtido), pois excluem totalmente as regides distorcidas.

A figura 7.2.4 mostra o numero de varidveis independentes utilizadas na
construcdo dos modelos de previsao de CEG com todas as regides distorcidas

excluidas (resultados em negrito da tabela 7.2.2):

40}
—Mm— secas MCT
---O---ndo secas MCT
30 F --ndo secas DTGS
= ¥ PAS
20 +
10} B o e
S i G S
L 1 L 1 L 1 L 1 L 1
0 2 4 6 8 10

Numero de Variaveis Latentes

Figura 7.2.4: Numero de varidveis latentes selecionadas nos modelos PLS utilizados na previsao
da concentragdo de CEG para o modelo com regides distorcidas excluidas (DRIFTS) e com toda
regido espectral (PAS).

Os graficos dos valores previstos pelos modelos PLS em fun¢do dos valores
reais para o modelo com todas as regides distorcidas excluidas sdo mostrados na
figura 7.2.5:
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Figura 7.2.5: Valores previstos em fun¢do de valores de referéncia para a previsao da
concentragdo de CEG referente aos modelos construidos com as sub-regides de 1930-
2290,2384-2850, 3010-3660 cm™. () Amostras de calibragdo.(A) Amostras de
validagao.

O grafico de valores de referéncia em fungdo dos valores previstos para CEG
através do modelo construido a partir dos espectros de fotoacustica sdo mostrados

na figura 7.2.6:
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Figura 7.2.6: Valores previstos (PAS) em fun¢do de valores de referéncia para a
previsdo da concentracdo de CEG referente ao modelo construido com as sub-regides

de 1930-2290,2384-2850, 3010-3660 cm™. (¢) Amostras de calibra¢io.(A) Amostras
de validagao.

Para verificar se houve diferencas significativas entre os modelos,
consideram-se as diferentes técnicas, detectores e processos de secagem, foi
aplicado o Teste-F com 95% de confianga para os valores de RMSEP da tabela
7.2.2 (assinalados em negrito) do conjunto de amostras secas (MCT), ndo secas
(MCT), nao secas (DTGS) e PAS (DTGS).

Os resultados encontram-se na tabela 7.2.3:

Tabela 7.2.3. Teste-F para modelos de previsao de CEG.

Teste-F (Fc=2,16) Naio secas Nao secas Nao secas (PAYS)
(MCT) (DTGS)

Am. Secas (MCT) 2,01 3,60 1,07

Nao secas (MCT) - 1,78 2,34

Nao secas (DTGS) 1,78 - 4,19

Os valores assinalados em itdlico estdo acima do valor tabelado (F

critico=2,16), indicando que ha diferengas significativas entre os resultados obtidos
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com amostras secas (MCT) e amostras nao secas (DTGS) e amostras nao secas e

PAS.

Para as amostras ndo secas, os resultados mostram que o uso de diferentes
detectores ndo influenciou na previsdo de CEG. Os resultados obtidos para PAS
apresentaram diferengas significativas e o maior valor de RMSEP para CEG. Este
fato pode ser atribuido a grande quantidade de ruidos nos espectros PAS, apesar

das operagdes de alisamento.

A diferenca significativa entre os modelos construidos para amostras secas
(MCT) e nao secas (DTGS) pode ser atribuida ao uso de diferentes detectores neste
caso em especifico, pois os resultados indicaram que o processo de secagem nao
influenciou os outros resultados (amostras secas ¢ ndo secas, medidas com o

mesmo detector), mas hd uma tendéncia do detector MCT fornecer maiores valores

de RMSEP.

Os maiores valores de RMSEP foram verificados para as baixas
concentragdes de CEG. Este fato pode ser justificado por limitacdes da técnica de
referéncia (método Pohl) que utiliza micro titulagdo com reagentes de alta pureza,
com etapas rigorosamente cronometradas e que ndo sdo eficazes para medidas

quantitativas de concentracdes muito baixas dos grupos carboxilicos terminais.
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7.2.3.2- Modelos PLS para determinagao de [ 7] (viscosidade intrinseca)

A faixa de valores de viscosidade intrinseca das amostras analisadas

corresponde a 0,346 a 0,780 dLg™".

Para a viscosidade intrinseca, também foram considerada trés sub-regides

(espectros DRIFTS) na constru¢ao dos modelos PLS.

Além da faixa espectral completa [figura 7.2.7(a)], foram construidos
modelos a partir das sub-regides de 3660-2260cm '[figura 7.2.7(b)], excluindo-se a

regidio que apresenta maior distor¢do (abaixo de 2260cm’™).

O terceiro modelo considerou a faixa de 3660-2260cm™ sem a regido

distorcida na faixa de 2960 cm™ [figura 7.2.7(c)],

Os gréficos de coeficientes de regressdo em fungdao dos nimeros de onda sdo

mostrados na Fig 7.2.7:
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Figura 7.2.7: Coeficientes de Regressdo para [7] nas regides de: (a) 4000 a 500cm™;
(b) 3660-2660 cm™ (c) 3660-3010, 2850-2660 cm.
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Foi construido um modelo PLS a partir dos espectros PAS para a previsao de
[77], utilizando toda a regido espectral (4000 a 500 cm™).

Os resultados para a regressao dos modelos com espectros DRIFTS e PAS

estdo expressos na tabela 7.2.4:

Tabela 7.2.4: Calibracdo Multivariada (PLS) para [n] para espectros DRIFTS e
PAS:

Viscosidade Intrinseca [ 7]

Amostras Detec. R VL RMSEP Erro rel Regides (cm'l)

D (%)

R secas MCT 0,9687 4 0,033 5,095 Espectro total

é secas MCT 0,9595 3 0,037 5,172 2660-3650

T secas MCT 09580 3 0,038 5,054 2660- 2850, 3010-3660

S Nao secas MCT 0,9725 4 0,032 4,840 Espectro total
Naosecas MCT 0,9565 3 0,038 5,517 2660-3650
Ndosecas MCT 0,9592 3 0,037 4,859 2660- 2850, 3010-3660
Nao secas DTGS 0,9600 4 0,037 5,714 Espectro total
Naosecas DTGS 0,9660 3 0,034 4,975 2660-3650
Nado secas DTGS 10,9674 3 0,034 5,178 2660- 2850, 3010-3660

PAS | Naosecas PAS 0,9674 4 0,028 4,728 Espectro total

R ¢é o coeficiente de correlagdo e VL é o numero de variaveis latentes

De maneira semelhante aos resultados mostrados para a previsao de CEG, o
melhor modelo estd associado a eliminagdo das regides distorcidas. Os resultados

destes modelos estdo assinalados em negrito na tabela 7.2.4.

A figura 7.2.8 mostra o numero de varidveis independentes utilizadas na
construgdo dos modelos PLS de previsao de com todas as regides distorcidas

excluidas (resultados em negrito da tabela 7.2.2):
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Figura 7.2.8: Numero de varidveis latentes selecionadas nos modelosPLS utilizados na previsao

da [ 77] para o modelo com regides distorcidas excluidas (DRIFTS) e com toda regido espectral
(PAS).

Os graficos dos valores previstos pelos modelos PLS para  [7]
(considerando-se amostras secas, € ndo secas e diferentes detectores) em fungdo
dos valores reais para o modelo com todas as regides distorcidas excluidas sdo

mostrados na figura 7.2.9:
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Figura 7.2.9: Valores previstos em fun¢ao de valores de referéncia para a previsao de

[ 7] referente aos modelos construidos com as sub-regides de 2660- 2850 ¢ 3010-3660
cm’. (o) Amostras de calibragio.(A) Amostras de validagio.
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O gréafico de valores de referéncia em funcao dos valores previstos para [ 7]

através do modelo construido a partir dos espectros de fotoacustica sdo mostrados
na figura 7.2.10:
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Figura 7.2.10: Valores previstos (PAS) em funcao de valores de referéncia para a
previsdo da concentracdo de [ 77] referente ao modelo construido com as sub-regides
de 2660- 2850 ¢ 3010-3660 cm™'. (¢) Amostras de calibra¢io.(A) Amostras de
validacgdo.

Os resultados para a previsdo de [n] mostram valores muito proximos de
RMSEP, o que indica que ndo houve diferencas significativas entre os resultados
dos modelos, independente do processo de secagem, detector utilizado ou técnica
espectroscopica (DRIFTS ou PAS). Esta afirmacao foi confirmada através da
aplicacdo do Teste-F (95% de confianga) para os valores assinados em negrito da

tabela 7.2.4, com resultados mostrados na tabela 7.2.5:

Tabela 7.2.5: Teste-F para modelos PLS de previsdo de [7]

Teste-F (Fc=2,16) | Nao secas (MCT) Nao secas (DTGS) Nao secas (PAS
Am. Secas (MCT) 1,05 1,24 1,84
Nao secas (MCT) - 1,18 1,75
Nao secas 1,18 - 1,47
(DTGS)
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Os valores de F da tabela 7.2.5 estiveram abaixo do valor de F critico, por
1sso os modelos foram considerados estatisticamente semelhantes.

Os modelos apresentaram erros médios relativos de 7,5% a 14% para
DRIFTS e 19% para PAS, considerando que para os maiores valores de CEG, o
erro relativo cai para 4%. O desvio padrao para o método de referéncia foi estimado

em 1%.

Para [77] o erro relativo médio encontram-se na faixa de 4 a 5%. O desvio

padrao do método de referéncia ¢ de 3%.

7.2.4- Atribuicdo das sub-regides espectrais

A atribuigdo de todas as bandas relacionadas ao processo de calibragdo nao ¢
uma tarefa facil, uma vez que esta presente ndo somente bandas de absor¢des de
transi¢cdes fundamentais, mas também bandas oriundas de bandas harmonicas e
combinagdes, além de sobreposi¢des de outras bandas relacionadas com a cadeia

carbonica das moléculas de PET.

No entanto, algumas atribui¢cdes podem ser explicadas. Na faixa de 3700 a
3500 cm™ aproximadamente ocorrem as absor¢des do estiramento —OH (3547 cm’™)

dos grupos hidroxilicos terminais! ",

Para os espectros das amostras ndo secas este modo apresenta-se
parcialmente sobreposto com absor¢des da 4gua, cujas bandas sdo bastante
alargadas e tém inicio em 3756 cm™ e 3657 cm™ ' (estiramentos —OH anti-simétrico
e simétrico). O pico de 3431 cm™ corresponde a segunda harménica da carbonila
(C=0), cuja transicdo fundamental (primeira harmodnica) ocorre em
aproximadamente 1715 cm™.

A faixa de 3229-3335 cm™ corresponde a uma regido onde sdo encontradas

absorcOoes de grande importancia para a construgdo dos modelos. Nesta faixa
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encontra-se o pico de 3271 cm™' correspondente ao grupo carboxilico terminal, que
esta sobreposto a outras absorgdes da cadeia carbonica do PET. Através do grafico
de regressao foi verificado que o valor maximo dos coeficientes correspondem
exatamente a absor¢do de 3271lcm’, que estd positivamente correlacionada com a
concentracdo de CEG e a relagdo inversa ¢ verificada para [77] que estd
negativamente correlacionada. Isto ¢ atribuido ao fato de que 4 medida em que
ocorre o processo degradativo, a viscosidade intrinseca diminui e a concentragao de
grupos carboxilicos terminais aumenta.

E importante ressaltar que a regido de 3650 a 3100 cm™ foi essencial para o
processo de calibragdo. Esta faixa espectral correspondente as absor¢des dos grupos
carboxilicos terminais (—-COOH), dos grupos hidroxilicos terminais (-OH) e das
moléculas de agua (H,O).

Na regiio de 1990 a 2660 cm’ estdio compreendidas absor¢des
correspondentes as bandas harmodnicas e combinagdes das fortes absorcoes

fundamentais utilizadas na modelagem.
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8- CONCLUSOES E PROPOSTAS

O presente trabalho reafirma que a substituicdo dos métodos quimicos por
FTIR ¢ bastante oportuna e requer apenas um curto tempo de analise.
Adicionalmente, o equipamento ¢ de facil operagdo e o método ndo gera residuo
quimico.

A aplicacdo da calibragdo multivariada em dados de FTIR potencializa a
espectroscopia no infravermelho meédio, facilitando a resolu¢do dos problemas

quantitativos.

Quanto aos combustiveis, pode-se afirmar que o método utilizado ¢ bastante
aplicavel na estimativa de propriedades que qualificam o combustivel. Os valores
de RMSEP mostraram-se inferiores aos da reprodutibilidade do método padrao
para os parametros do diesel como densidade, temperaturas de destilacdo, indice de
cetano, teor de enxofre e viscosidade. Em relacdo aos pardmetros da gasolina,
foram obtidos valores de RMSEP abaixo da reprodutibilidade dos métodos padrao
para as temperaturas de destilagdo, PFE, MON, IAD, PI e teores de benzeno,
aromaticos e saturados. Em relacdo aos pardmetros massa especifica e teor
alcodlico do alcool automotivo, pode-se afirmar que ambos os valores de RMSEP

estiveram abaixo da reprodutibilidade do método padrao.

O uso dos métodos de selegdo de variaveis (APS e AG) forneceu bons
resultados com a vantagem de utilizar um método matemdtico mais simples
(MLR), com graficos (valores previstos vs valores reais) que apresentam
coeficientes lineares (intercepto) e angulares melhores que os graficos PLS. Além
disso, a selecao de varidveis pode minimizar o efeito das sobreposi¢oes de picos e
de ndo linearidade dos dados, proporcionado a construgdo de modelos mais

robustos. O método APS, na maioria dos casos, selecionou um nimero menor de
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variaveis quando comparado ao método AG, com a vantagem de ser de natureza
deterministica e selecionar nimeros de onda que contenham o mdéximo de

informacaoes.

A técnica empregada (FTIR-ATR) com o acessorio circle cell® mostrou-se
bastante adequada, pois possibilitou a andlise direta do combustivel, sem a
necessidade de diluicdo de amostras. Adicionalmente, a circle cell® é de facil
amostragem e limpeza. Este acessorio também pode ser adaptado para analises “on-
line”.

Através do trabalho realizado, foi possivel aplicar a andlise espectroscopica
no infravermelho médio, no estudo das propriedades de degradacio do PET,
minimizando as dificuldades impostas pelos métodos de referéncia, que sao

laboriosos e geram residuos toxicos.

Foi aplicado o método PLS para previsdo de CEG e [77] com boa correlagdo
com os métodos de referéncia. Este método ¢ bastante aplicavel, desde que sejam
tomados devidos cuidados com a selecdo das regides espectrais. O procedimento
requer um pequeno preparo de amostras (moagem) com pouca manipulagdo dos
dados. No entanto foi verificado que o método produz melhores resultados para
concentracdes de CEG mais altas.

O uso de um detector menos sensivel (DTGS) ndo compromete a eficiéncia
da calibragdo. A etapa de secagem nao influenciou os resultados obtidos para [7],
indicando que esta propriedade pode ser analisada de maneira direta e simples. Este
tipo de andlise requer pouco investimento e pode ser adaptada com facilidade em
analises de rotina.

Como continuidade deste trabalho, pode-se citar algumas propostas como a
aplicagao de selecdo de amostras na constru¢do de modelos de previsao para as

propriedades dos combustiveis e adaptagdo do acessorio circle-cell para as andlises
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on-line. A metodologia também poderia ser aplicada na avaliagdo das propriedades

de varios tipos de 6leos lubrificantes e outros combustiveis.

Propriedades de degradagdo de outros tipos de polimeros como PVC ou
polietileno também poderiam ser avaliadas pela metodologia proposta neste

trabalho.
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APENDICE A

- Exemplo pratico da aplicacdo do Algoritmo NIPALS

A determinagdo das componentes principais utilizando-se uma matriz de

dados com base no algoritmo NIPALS ¢ realizada da seguinte forma:

>

Il
AW o
W N —

Passo 0. Escala-se na média e normaliza-se o comprimento para 1:

-2 -2
X= 0 0
W2 12

Passo 1. Estima-se o vetor loading p". Usualmente usa-se a primeira linha de X:

p = (-IN2 -1N2)

Passo 2. Computa-se um novo vetor score t:
t=Xp= SN2 -2 1
0 0 A2 =] 0
W2 12 12 1

Compara-se os vetores t novos e velho. Caso sejam um mesmo (com um certo
erro), o processo pode avangar até o passo 5, pois houve convergéncia sendo segue-

se 0 passo 3.

Passo 3. Computa-se novo vetor p
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pT=t"X=(1 0 1) -2 -2
0 0 = (-202  202)
W2 12

Normaliza-se o comprimento do vetor loading para 1:

p'=p" = (-2 -1N2)
IIp

Passo 4. Repetir o passo 2 se o numero de iteragdes nao exceder o valor pré-
definido.

Passo 5. Determina-se a matriz de residuos:

E=X-tp"'=| -1N2 -142 1 00
0 0 -0 | ((IN2 -12) = 00
W2 12 -1 00

Se o numero de componentes principais ao nimero previamente fixado,

pode-se avancar até o passo 7, sendo segue-se até o passo 6:

Passo 6. Usar a matriz residual E como nova matriz X e calcular os componentes

principais adicionais a partir do Passol.

Passo 7. Como resultado, a matriz X ¢ representada por um modelo de componente

principal, ou seja:

1
X=TP'=|0 |[(-IN2 -IN2)
-1
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APENDICE B

- Descri¢ao do Algoritmo das Projegdes Sucessivas

Como notacdo tem-se as letras maiusculas em negrito para matrizes e
operadores lineares; letras minusculas em negrito para vetores coluna e letras em
italico para escalares; elementos de uma seqiiéncia sao escritos em italico com um
indice entre parénteses e o subscrito T indica transposto("); o simbolo (*) indica
valor previsto.

Os caracteres empregados na descri¢ao do algoritmo sao:

k(n) significa o comprimento de onda selecionado a n (enésima) iteragdo de
APS;

Xeal € a matriz de dimensdao (M., x J) das respostas instrumentais ou
variaveis independentes para M., misturas de calibracdo e J comprimentos de
onda;

Y.a € a matriz de dimensao (M., x A) das concentracdes de calibragao ou
variaveis dependentes para A analitos;

Y test ¢ a matriz de dimensao (M, x A) das concentragdes para M,

misturas.

O Algoritmo das Projecdes Sucessivas tem inicio com a escolha aleatoria de
um comprimento de onda, ao qual ¢ incorporado um novo a cada iteragao até que o
nimero de comprimento de ondas N seja alcangado. O proposito deste
procedimento ¢ escolher varidveis que contenham um minimo de redundancia,
minimizando os problemas de colinearidade. Assumindo que N € um primeiro

comprimento de onda k(0)) sejam conhecidos:

Passo 0. Antes da primeira iteragdo (n =1), toma-se o vetor coluna x; (j =

1,..., J)de Xcal
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Passo 1. Toma-se um conjunto de comprimentos de onda S que ndo foram

selecionados ainda. Isto é: S= {jquando I<j<J}ej¢ { k(0),..., k(n-1)}}

Passo 2. Calcula-se a proje¢do de x; em um subespaco (plano) ortogonal a xi

(n-1) COMO:

T -1
Px; =X — (XT X 0-1) X0y (X k1) Xecnen)

paratodoj € S

Onde P ¢ o operador de projecao.

Passo 3. Considera-se k (n) = arg (max || Px;||,j € S).

Passo 4. Considera-se x; = Px;,j € S.

Passo 5. Considera-se n =n +1. Se n < N volta-se ao passo 1.

Finalizacdo: Os comprimentos de onda resultantes sao { k(n); n=0,..., N-1}

ApoOs a escolha dos comprimentos de onda resultantes, constrdi-se um
modelo de calibragdo MLR . Usa-se tal modelo para a previsao de um conjunto de

validacao. Calcula-se o RMSEP .



