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RESUMO

EsPECTROSCOPIA NIR, CALIBRACAO E VALIDAGCAO MULTIVARIADA PARA CONTROLE DOS
PARAMETROS DE QUALIDADE DE GASES COMBUSTIVEIS NATURAIS E DERIVADOS DO
PETROLEO

Autor: Yuri Guimaraes Dias
Orientadora: Marcia Miguel Castro Ferreira
Co-orientador: Jarbas José Rodrigues Rohwedder

Este estudo avalia a capacidade do uso da espectroscopia NIR para a determina¢do do
teor de 6 hidrocarbonetos e dioxido de carbono em 40 misturas gasosas com composi¢cao
semelhante a do gas natural. Os espectros NIR foram obtidos a partir de um equipamento
experimental, construido no proprio laboratério, baseado em um monocromador do tipo AOTF e
simultaneamente em um espectrofotémetro comercial NIR-FT. Modelos de calibragdo multivariada
PLS-1 foram construidos, para os 6 gases, com os dois conjuntos de dados. A validacdo do
método foi realizada calculando-se as figuras de mérito multivariadas, envolvendo em alguns casos
o conceito do sinal analitico liquido (NAS). Os valores de RMSECYV variam de 0,1858% para o 1,3-
butadieno, cuja faixa de porcentagem volumétrica é de: 0,8% a 4,9%; a 0,9732% para o metano
cuja faixa de porcentagem volumétrica € de: 61,7% a 89,9%. Estes valores confirmam a
possibilidade de determinacdo do teor das espécies constituintes do gas natural e uma
comparacao das variancias, por meio do teste F, dos modelos obtidos com os espectrofotbmetros

NIR-AOTF e NIR-FT indicam a adequacéo do equipamento experimental utilizado.
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ABSTRACT

NIR SPECTROSCOPY, MULTIVARIATE CALIBRATION AND VALIDATION IN QUALITY CONTROL
OF NATURAL GAS AND OTHER FUEL GASES DERIVED FROM PETROLEUM

Author: Yuri Guimaraes Dias
Adviser: Marcia Miguel Castro Ferreira
Co-adviser: Jarbas José Rodrigues Rohwedder

The present study evaluates the potential of NIR spectroscopy in determining the content
of 6 hidrocarbons and carbon dioxide in 40 gas mixtures very similar in composition to the brazilian
natural fuel gas. The NIR spectra were obtained from an equipament built in our laboratory and
based on a AOTF wavelength selector device. All the spectra were simultaneously recorded in a
comercial NIR-FT spectrophotometer (Bomem MB160D). Multivariate calibration models (PLS-1)
were built for the six gases with both data sets. Method validation was performed calculating the
figures of merit based on the Net Analyte Signal (NAS). RMSECYV values ranged from 0.1858%, for
1,3-butadiene wich has a volumetric ratio of 0.8% to 4.9%; to 0.9732 for methane which has a
volumetric ratio of 65.8% to 89.9%. These values confim the possibility of measuring the content of
all the constituents evaluated in this study. A model variance comparision regarding the calibrations
obtained with the NIR-AOTF and NIR-FT spectrophotometers showed the adequacy of the

experimental equipament employed.
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O crescente desenvolvimento dos métodos

matematicos, fundamentados em axiomas estatisticos e nos
principios da algebra linear, de amplo uso no universo
multivariado tém se mostrados extremamente adequados,
versateis e robustos em diversos campos do conhecimento.
As técnicas de andlise multivariada apesar de utilizadas ha
tempos na matematica somente nas Ultimas décadas
tiveram uma expanséo consideravel para as demais areas
do conhecimento. Nesse sentido, observam-se estudos em
sistemas econdmicos, em segmentos das ciéncias humanas
como a psicologia e diversos avangos em problemas de
dominio quimico!"l. E devido ao seu enorme potencial vém a
cada momento se mostrando mais presentes na
comunidade cientifica e no setor produtivo.

Métodos de compressdo de dados e analise
exploratéria, como a andlise de componentes principais
(PCA, do inglés Principal Component Analysis), tém sido
extensivamente empregados e determinagdes de espécies

quimicas em amostras complexas e sujeitas a interferentes
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sdo constantemente realizadas mediante a aplicacao da calibragdo multivariada.
Métodos como a regressao por componentes principais (PCR, do inglés Principal
Component Regression) ou a regressao por minimos quadrados parciais (PLS, do
inglés Partial Least Squares) estdao entre os mais difundidos. Metodologias de
calculo como o PLS permitem desde a calibracdo de inUmeras espécies quimicas
com informagdes sobrepostas a possibilidade do uso da espectroscopia no
infravermelho proximo para quantificagao de diversos compostos sem a tradicional
atribuicao de bandas no espectro.

Todavia, assim como nos métodos de determinacdo univariados, 0s
resultados obtidos com as ferramentas quimiométricas precisam, de alguma
forma, expressar o quao confidveis estes podem ser. Analises clinicas, biomédicas
ou farmacéuticas estao todas sujeitas a validagcdes e devem conter informacgdes
cruciais como o grau de confianca do resultado, a exatiddo e precisdo do
procedimento, além dos limites de deteccdo aos quais o processo utilizado esta
sujeito. Toda nova metodologia analitica necessita ser validada para ser passivel
de comparacéao global e assim ser classificada de acordo com seu "desempenho”.
Orgaos de fiscalizacdo e instituicdes metroldgicas nacionais e internacionais como
Food and Drug Adminstration (FDA), United States Pharmacopeia (USP),
American Society for Testing and Materials (ASTM), Instituto Nacional de
Metrologia, Normalizacdo e Qualidade Industrial (INMETRO) ou a Agéncia
Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA) impdéem normas de aceitacdo
referentes aos mais diversos resultados, sejam eles quimicos, biolégicos,
médicos, sanitarios ou de qualquer natureza e por sua vez acabam descriminando
ou selecionando o procedimento que mais atende as suas exigéncias com base
em seus parametros de desempenho. Desta forma mesmo com resultados
notaveis, os procedimentos analiticos baseados nas ferramentas quimiométricas
devem ter seus parametros de desempenho, usualmente conhecidos por figuras
de mérito, determinados.

Observa-se durante as 2 lltimas décadas que uma maior atengdo vem
sendo direcionada ao computo das figuras de mérito multivariadas?'®. Na
literatura encontram-se propostas para o calculo de intervalos de confianca, sinal
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analitico liquido, limite de deteccéo, grau de superposicao espectral entre outras;
nao estando, portanto, estabelecidas e sendo alvo de diversos estudos.

O crescente uso das ferramentas quimiométricas, o qual esta
fundamentalmente associado a evolucdo computacional, também tem possibilitado
um grande avango nos métodos instrumentais de andlise, bem como um
expressivo desenvolvimento da automagdo em laboratérios. A industria, em
especial, vem se favorecendo em grande parte com a implementacao de sistemas
de monitoramento in-line e on-line permitindo a determinagdo de indmeros
parametros simultaneamente. Equipamentos dedicados que possibilitam o
acompanhamento dos processos diretamente na linha de producdo, em tempo
real e dispensando a necessidade de um analista de laboratério sdo o grande
desejo do setor produtivo. Neste contexto encontramos também analisadores
portateis, tecnologia bastante presente e em constante desenvolvimento em
industrias farmacéuticas, nas forcas armadas e em 6rgaos de seguranca publica.
Atualmente podem ser encontrados espectrofotdmetros NIR-FT!'” '8 Raman!'”: 19!
e UV-VIS®Y que realizam as medidas de forma ndo invasiva, ndo destrutiva e
extremamente rapida, de amostras liquidas, soélidas, pastosas, resinas e até
mesmo gasosas, sejam elas materiais inertes, contaminantes ou explosivos. As
metodologias de andlise modernas utilizadas pela industria, as quais estdo em
grande parte associadas ao desenvolvimento de equipamentos dedicados € que
por sua vez estdo estruturados majoritariamente em técnicas espectroscépicas e
métodos quimiométricos constituem um campo de pesquisa de grande potencial
para os proximos anos.

Neste cenario, o gas natural se apresenta como um dos sistemas quimicos
carentes de implementacdo de metodologias de monitoramento mais ageis e de
alto processamento, devido a sua posicéo atual de destaque entre as principais

fontes de energia da civilizagdo moderna.
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GAS NATURAL

Trata-se de um combustivel féssil constituido em sua maior parte por
hidrocarbonetos de baixa massa molar como 0 metano, etano, propano e butano;
bastante volateis e estruturalmente muito semelhantes. Em menores
concentracdes estdao presentes didxido de carbono, nitrogénio, vapor de agua e
compostos sulfurados, além de raras ocorréncias de gases nobres como hélio e
argbnio. O gas natural encontra-se acumulado em rochas porosas no subsolo,
isoladas do exterior por rochas impermedaveis, pode estar associado ou nao a
depdsitos petroliferos, quando é chamado de gas associado. E o resultado da
degradacao da matéria organica de forma anaerobica.

Em vista das matrizes energéticas as quais a civilizagdo moderna esta
estruturada pode-se dizer que o gas natural € um combustivel moderno e seu uso
em um primeiro momento predominantemente industrial concede espaco, ha
algum tempo, ao abastecimento residencial, por exemplo. Este combustivel
apresenta diversas aplicacdes, podendo substituir com eficiéncia qualquer
combustivel sélido, liquido ou gasoso'..

O gas natural encontra aplicagdes na industria petroquimica, sendo usado
como matéria-prima para a producado de metanol, fabricacao de fertilizantes, para
a sintese de amdnia, uréia entre outros; no setor energético permite a geracéao e
co-geracgao de energia elétrica através de motores de combustao interna. Também
encontra emprego como combustivel industrial sendo utilizado como substituinte
de uma variedade de combustiveis alternativos como a madeira, carvao, 6leos
combustiveis, diesel e GLP. Em fornos pode ser utilizado para a fabricacdo de
ceramicas, vidro e cimento, pois proporciona uma combustao limpa e completa.
Para o setor comercial e de prestacdo de servigos possui aplicagdes nos mais
diversos negécios, como restaurantes, churrascarias, pizzarias, lanchonetes,
cozinhas industriais, padarias, supermercados, academias, clubes, hotéis,
hospitais, lavanderias, shoppings ou qualquer outro estabelecimento que tenha

necessidade de cocgdo, aquecimento ou refrigeracdo®", finalmente como
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combustivel automotivo o gas natural ja € a opgdo de milhares de brasileiros
devido a beneficios como a economia e o rendimento proporcionados.

A legislacdo acerca da comercializagdo do gas natural®® estabelece
diversos parametros de qualidade com relagdo ao produto final, tais como poder
calorifico, indice de Wobb, nimero de metano, porcentagem de espécies como
metano, etano, propano, butano, oxigénio, gases inertes entre outros. Para a
verificacdo destes parametros de qualidade é necessario o emprego diferentes
métodos e varios equipamentos para as medidas fisico-quimicas'® 24. No caso da
porcentagem das espécies gasosas a maioria das analises e realizada por
cromatografia gasosal®*?®, técnica com alto tempo de andlise e baixa capacidade
de processamento de amostras. Este fato tem levado algumas instituicbes de
pesquisa a buscar novos métodos®® e a desenvolver novos equipamentos®® que
possam substituir as atuais andlises, uma vez que sao relativamente morosas e
necessitam de diferentes instrumentos.

Neste sentido, os métodos espectroscépicos surgem como uma alternativa
bastante viavel, existindo atualmente inUmeras pesquisas e aplicacoes
contemplando a regido espectral do infravermelho em equipamentos dedicados e
de analise rapida. Esta faixa espectral tem se mostrado bastante adequada para o
desenvolvimento de equipamentos tdo versateis que podem ser operados sobre
uma simples bancada de laboratério ou em condi¢des hostis, tais como em altas

temperaturas e elevadas pressdest®! *2.

CONTRIBUIGAO DESTE TRABALHO

Este estudo da continuidade ao projeto que vem sendo desenvolvido pelo
laboratério de automagdo em quimica analitica da Universidade Estadual de
Campinas, cujo objetivo constitui no desenvolvimento de um espectrofotdmetro
NIR-AOTF dedicado ao monitoramento dos parametros de qualidade de gases
combustiveis naturais e derivados do petréleo. O presente trabalho tem como foco
avaliar o uso da espectroscopia NIR para a determinacdo do teor de 6
hidrocarbonetos e diéxido de carbono em misturas gasosas com composicao
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semelhante a do gas natural, bem como realizar a validacdo dos métodos de
calibragdo. A validacdo foi realizada através do calculo dos parametros de
desempenho, também conhecidos como figuras de mérito, os quais foram obtidos
a partir das propostas presentes na literatura. Este sistema ilustra uma
necessidade real da industria nacional de petréleo com relacdo a otimizacao e
automatizacdo dos métodos de controle dos pardmetros de qualidade do gas
natural.

Esta dissertacédo sintetiza todo o trabalho realizado ao longo de 2 anos e
esta estruturada em 5 capitulos, conclusao, apéndices e bibliografia. O primeiro
capitulo apresenta os calculos e os fundamentos dos métodos de calibracédo
multivariada utilizados neste estudo, além das ferramentas utilizadas na
construcdo dos modelos de calibracdo. O embasamento utilizado para realizar a
validacdo dos modelos de calibracdo é apresentado no segundo capitulo, o qual
contém a maioria das figuras de mérito atualmente discutidas na literatura. O
terceiro capitulo é reservado para introducao da espectroscopia na regiao do
infravermelho préximo. Neste capitulo é feita uma descricdo a respeito da técnica,
mostrando um panorama da espectroscopia NIR atual, apresentando os
fundamentos da técnica e ilustrando em maiores detalhes o equipamento
previamente construido e utilizado neste trabalho. Destaque maior € dado ao
dispositivo seletor de comprimento de onda do tipo AOTF (do inglés, Acousto
Optical Tunable Filter). No quarto capitulo, os métodos e procedimentos
experimentais, além do sistema de preparacdo de amostras sdo descritos e no
quinto é ultimo capitulo os resultados e avangos obtidos durante todo o estudo sao
apresentados e discutidos. Por fim, as conclusdes desta etapa séo registradas e
apresentadas ao leitor. Algumas informacdes relevantes e calculos mais longos
sdo deixados como informacdo complementar e desta forma sdo apresentados

nos apéndices.
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Capitulo 1 Calibracao Multivariada

1.0 - INTRODUCAO

O crescente uso de métodos multivariados na quimica e em particular na
quimica analitica culminou no nascimento de uma area de pesquisa denominada
quimiometria. Segundo Gemperline!®®, o termo foi criado em 1971 para descrever
este novo campo do conhecimento de carater interdisciplinar que envolve a
estatistica multivariada, a aplicacdo de modelos matematicos, ferramentas da
ciéncia da computacao e a quimica analitica.

Os segmentos quimicos com as principais aplicacdes sdo a calibracéo, a
validacdo de métodos experimentais, os teste de hipbdteses, planejamentos
experimentais e a otimizacdo de experimentos. Visando na maioria dos casos a
extragdo da maior quantidade de informacgao util dos dados obtidos e, sendo
assim, fazem uso de diversas variaveis simultaneamente.

Neste universo multivariado a calibragdo possui grande destaque. O
processo de calibragcdo consiste na obtencdo e validacdo de um modelo
matematico que relaciona a informagdo fornecida por um equipamento com
alguma propriedade da amostra sob investigagao.

Para a construcdo de um modelo de calibracdo em espectroscopia, por
exemplo, amostras com valores de concentragdo conhecidos sdo analisadas por
um espectrofotdbmetro. A informagédo obtida através do instrumento, neste caso
valores de absorbéancia, junto com os valores de concentracao sao utilizados para
0 célculo dos parametros de calibracdo do modelo matematico. Em seguida o
modelo é validade e finalmente utilizado na etapa de previsdo, onde os valores de
concentracdo de amostras desconhecidas sao estimados ap6s medirem-se 0s
valores de absorbancia das mesmas.

Quando, apenas o valor de absorbancia em um unico comprimento de onda
€ utilizado para estabelecer-se a relagdo entre a concentracdo e a resposta
instrumental, tem-se a univariada ou de ordem zero. Todavia esta abordagem é
falha quando ha espécies interferentes na amostra, pois o sinal instrumental deve
ser especifico para a propriedade de interesse. A calibracdo de ordem zero
também possui desvantagens como o fato de ser necessario conhecer-se

previamente a relacado matematica entre a resposta instrumental e a concentragao.
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Ou seja, ao variar-se a concentracao a absorbancia deve modificar-se em um
padrdao conhecido (de forma linear, exponencial, logaritimica...). Além disso, a
medida que o ruido instrumental aumenta as previsées perdem qualidade, o que
no caso multivariado é atenuado pela vantagem multicanal. Tais restricoes fazem
com que a calibragdo univariada tenha seu uso limitado a sistemas mais simples.

Nestes casos, apesar da sofisticacdo matematica dos métodos
quimiométricos, o que resulta em ferramentas mais complexas, os métodos
multivariados se mostram superiores exatamente onde a calibracdo univariada é
falha.

Historicamente, observa-se primeiramente o emprego da regressao linear
multipla (MLR, do inglés Multiple Linear Regression), em vista da maior robustez e
maior exatiddo dos resultados devido a vantagem multicanal. Apesar dos
beneficios, esta abordagem possui sua utilizacdo limitada devido a condicao
matematica relativa a quantidade de variaveis utilizadas, para o emprego do MLR
0 numero de variaveis deve ser menor ou igual ao numero de amostras. Além
disso, as variaveis devem ter baixa correlacdo caso contrario o problema de
calibracdo pode nido ter solucdo. Matematicamente diz-se que a matriz X'X,

derivada da equacao matricial 1.0, é singular e ndo pode ser invertida.
Sistema linear de equacdes y =Xb (1.0)

Quando ha baixa correlagéo e o n°de varidveis < n°amostras
Solugao pelo método MLR b=(X"X)"X"y (1.1)

Quando ha correlacao significativa ou n°variaveis > n°amostras

Sistema indeterminado (X"™X) " = ndo existe (1.2)

Nesse contexto, as metodologias de compressao de dados surgem para
contornar esse problema. Nestes casos, a matriz X sofre um rearranjo. Novos
eixos, chamados de componentes principais, sao definidos de forma a compilar a

maior parcela possivel da variancia dos dados nas primeiras componentes
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principais. Desta forma, a informagéao relevante é condensada nestes novos eixos,
fazendo com as componentes principais expressem a informacao anteriormente
dispersa em um numero bem maior de variaveis.

Geralmente apds a etapa de compressao de dados, o numero de variaveis
no novo sistema de componentes principais € menor que o numero de amostras,
além de serem varidveis independentes. A nova matriz gerada é, portanto passivel
de inversdo, havendo assim solucdo para o problema de calibracdo. Este método
€ conhecido como Regressdo por Componentes Principais (PCR, do inglés
Principal Components Regression).

Sistema y = Xb (1.3)
Apés a compressdo de dados X =TP' (1.4)
Novo sistema y=TP'b (1.5)
Solugao pelo PCR b=PTT) Ty (1.6)

Onde, b ¢ a estimativa do vetor de regressao.

Existem diferentes algoritmos matematicos para a realizagdo da etapa
representada na equacdo 1.4, o mais popular € o NIPALS (do inglés, Non-linear
Iterative Partial Least Squares).

A compressao de dados é realizada visando reorientar o sistema de forma a
criar novos eixos, ao longo dos quais a variancia dos dados é a maxima possivel.

O calculo gera duas matrizes T e P, a primeira é a matriz de scores e
representa os antigos vetores no novo sistema de eixos; e a segunda é chamada
de matriz de loadings (ou pesos), pois atua de forma ponderada na matriz T
combinando as colunas de forma linear para gerar os antigos vetores. A matriz de
loadings pode ser entendida como uma matriz de transformacao.

A calibragao pelo método PCR funciona considerando-se que a variancia do
conjunto de dados é devida unicamente a propriedade de interesse. No ambito da
espectroscopia, poderia-se dizer que a variacdo nos valores de absorbancia é
devida unicamente a variacdo na concentragdo do analito. Desde que este
postulado seja cumprido o método funciona como esperado.

11
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A leitura dos topicos sobre os métodos PCR e PLS nas referéncias
nimeros 86!%! e 87!%" sugere que, dependendo do nivel de ruido instrumental e
de outras fontes de variagdo presentes no conjunto de dados, os resultados do
método PCR nado serdao satisfatérios ou mesmo validos, pois a variancia
evidenciada na etapa de obtencdo das componentes principais pode nao estar
relacionada a propriedade de interesse. Nesse sentido, a abordagem dos Minimos
Quadrados Parciais (PLS, do inglés Partial Least Squares), possui avancos que
garantem que a informacao modelada esteja diretamente associada a propriedade
de interesse.

Ao contrario do PCR, onde o critério para o calculo da nova matriz é a
maximizag&o da variancia ao longo dos novos eixos, no método PLS a nova matriz
€ construida de forma que a correlacao entre os scores e o vetor com os valores
da propriedade de interesse (y), seja maximizada. Ou seja, a informacao presente
nos novos eixos, chamados neste caso de variaveis latentes, esta correlacionada
unicamente a propriedade de interesse. Todavia, outros autores parecem nao
concordar com as conclusdes acima o que demonstra que nao ha um consenso a

respeito de qual método realmente propicia os melhores resultados.

1.1 — Método PLS

Esta metodologia foi desenvolvida por Herman Wold no campo da
economia no final dos anos 1960. Posteriormente, Harold Martens e Swante Wold
difundiram o método com aplicacées em sistemas quimicos!®®.

O método € extremamente eficaz em situacbes onde a resposta
instrumental ndo e especifica para a espécie quimica de interesse, pois ainda
assim consegue extrair a informacao necessaria permitindo estabelecer a relacéo
entre a resposta instrumental e a propriedade de interesse.

O método faz uso da vantagem multicanal que surge quando utilizam-se
duas ou mais variaveis correlacionadas, desta forma mesmo quando as variaveis
sofrem interferéncia a informacdo pode ser extraida. Isso ocorre, pois a
informacao redundante presente nas diversas varidveis utilizadas tornam o calculo

robusto. Nesse sentido, a informacéao redundante atua de forma a minimizar as

12
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possiveis distorcdes causadas por interferentes, uma vez que todas as variaveis
contribuem com a informacgéo para o calculo do modelo, ja no caso univariado o
modelo é construido com base em uma Unica variavel deixando-o bem mais
vulneravel quando o ruido instrumental é consideravel.

A etapa de compressao de dados presente neste método também funciona
como um filtro, eliminando parte do ruido instrumental. Algebricamente a nova
matriz contém o mesmo numero de varidveis da matriz original, mas o calculo
realizado permite condensar toda a informacdo do sistema em algumas poucas
variaveis latentes. A matriz original pode entdo ser reconstruida apenas com as
novas variaveis latentes, fazendo com que outras fontes de variagdo, geralmente
ruido, sejam minimizadas.

Para a aplicacdo da metodologia PLS existem diferentes algoritmos como o
SVD, SIMPLS e o NIPALS. Para o sucesso do célculo, os dados também devem
ser submetidos a algum tipo de pré-processamento. Neste trabalho os dados
originais foram “centrados na média”. Este processo consiste em determinar o
valor médio da 12 variavel da matriz de dados e em seguida subtrai-lo de cada um
dos valores individuais daquela variavel. O procedimento é repetido com todas as
demais variaveis. De forma andloga ao PCR, no método PLS a matriz de dados
também é decomposta em duas matrizes, de scores e loadings respectivamente
(equacao 1.4).

Considerando que os dados foram centrados na média, a forma geral®! dos
algoritmos néo iterativos, como o SVD e o SIMPLS, é descrita abaixo, o calculo
inicializa com j =1, Xy = X e y; = y e prossegue até o numero de variaveis latentes

de interesse “g”.

X'y
1w, :4_"/ (1.7)
HX/V/H
2. tj:ijJ. (1.8)
tly, 1.9
3. qj:# (1.9)
]

13
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4. p = X1, (1.10)
Loty
5. Xju = X;-tjp) e y,= Y-t (a.1)

O processo finaliza quando j = g, caso contrario repetem-se as etapas
acima.

A etapa 01 (equacao 1.7) consiste na determinacao da direcdo de maior co-
variacdo entre a propriedade de interesse y e os dados experimentais. Esta
direcdo é dada pelo vetor w, o qual é obtido pelo calculo da covariancia (X'y)

entre o vetor y e as todas as variaveis em X. O denominador, Hij/H serve

unicamente para normalizar w transformando-o em um vetor unitario, visto que a
informacao desejada é apenas a dire¢ao do vetor.
O vetor de scores t é obtido de partindo-se da equacao 1.4, partindo-se da

premissa que a matriz de loadings é (na realidade esta sendo condicionada a ser)

ortonormal.
X=TP (1.4)
X=tp’ (1.12)
Xp, =tp/p, (1.13)
Xp, =t, (1.14)

O vetor w atua como um vetor de pesos, ponderando a participacdo das
variaveis (as quais estao dispostas em colunas) de forma a orientar o vetor t na
direcdo de maior correlacdo. O vetor t; obtido é desta forma uma combinacao
linear das colunas da matriz de dados. Na etapa 3 (equacao 1.9), é realizada uma
regressao linear (y = t1q) entre y e t; e o coeficiente de regresséo q obtido.

De posse do vetor ti, o vetor de loadings, p1, € obtido manipulando a
equacao 1.4 de forma semelhante a sequéncia iniciada na equacao 1.12. Todavia,

sem assumir que 0s scores sao normalizados.

X=tp! (3.12)
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X" =p;t/ (1.15)
Xt (t/t) " =p /L, (t]t)”" (1.16)
X't (t/t,) " =p, (1.17)
X't

L=p, 1.18
P (1.18)

=i

No final da seqiiéncia, reconstri-se a matriz X (denominada de X;) com a

informagé&o da 1?2 variavel latente (X, =tp,) e subtrai-se da matriz X original.

Desta forma, extrai-se da matriz X uma parcela (em geral a maior parte) da
correlacdo entre X e y. A correlacao residual é extraida nas etapas seguintes,
utilizando-se as matrizes X», X3, ..., Xg nas etapas de 1 a 5.

Ao contrario do algoritmo NIPALS, onde o célculo é iterativo, no caso do
método PLS o algoritmo é recursivo. Ou seja, em cada etapa do PLS uma variavel
latente é extraida, essa nova variavel é entdo utilizada para o computo da
segunda variavel latente e assim por diante. O processo termina apés as “g”
etapas. O mesmo néo ocorre com o NIPALS, uma vez que uma variavel latente é
obtida mediante “n” iteragdes, ndo sabendo-se antecipadamente quantas iteragoes
serdo necessarias. Neste sentido, os algoritmos recursivos sao
computacionalmente mais atraentes devido ao menor numero de etapas para

atingir o mesmo objetivo.

1.2 - Ferramentas para avaliacao do desempenho de modelos de
calibracao multivariada

1.2.1 - RMSEC

O valor do erro quadratico médio de calibracéo (do inglés Root Mean
Square Error of Calibration ou RMSEC) descreve o grau de concordancia entre os
valores previstos pelo modelo de calibragao e os valores verdadeiros utilizados no
cbmputo dos parametros do modelo.
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O RMSEC é calculado de acordo com a equacao 1.19.

RMSEC:\/—Z (1.19)

Onde,
I: nimero total de amostras no conjunto de calibracéao.
p: numero de parametros estimados no modelo de calibragéo.

y;: concentragdo da amostra i.

y,;: concentragdo da amostra i estimada pelo modelo de calibragéo.

No caso de modelos de calibracdo cujos dados sejam centrados na média,
o conjunto de dados perde 1 grau de liberdade. Deste modo o numero de graus de
liberdade (/— p) presente na equacéo 1.19 passa a ser (/I—p—1).

Entretanto os valores de RMSEC em geral superestimam a capacidade de
previsdo do modelo de calibracdo, uma vez que as amostras utilizadas na etapa
de previsdo sao as mesmas utilizadas para a calibracao.

1.2.2 — RMSEP (ou RMSEYV)

Para avaliar de forma autentica os modelos de calibracdo, os mesmos
devem ser submetidos a amostras externas, ou seja, a um conjunto de validagao.
As amostras deste conjunto sdo preparadas exclusivamente para a etapa de
validacdo, sdo amostras independentes com a funcdo de simular amostras reais
as quais nao foram utilizadas no calculo do modelo de calibragéo.

A concordancia entre as previsbes do modelo de calibracdo para as
amostras do conjunto de validacdo e os valores reais € mensurada através do
calculo do RMSEP (do inglés Root Mean Square Error os Prediction, em

portugués erro quadratico médio de previsao)
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> =

A
RMSEP = / Z(y,—y,)2 (1.20)
a=1
Onde,

A: numero de amostras no conjunto de validacao.

1.2.3 - RMSECV

Esta abordagem é utilizada para estimar a capacidade de previsdo de um
modelo de calibragdo. Para um conjunto com i amostras, o processo consiste no
célculo de i modelos de calibracdo com i -1 amostras em cada modelo, ou seja,

(¥ £

para cada novo modelo calculado 1 das “/” amostras € deixada de fora,
funcionando como uma amostra independente.

Na validagéo cruzada a amostra remanescente € usada como uma amostra
de validagcédo. Neste caso aplica-se a equacao 1.20 para testar a capacidade de

previsdo do modelo em cada um dos “/”modelos gerados.

1.2.4 - Escolha do melhor modelo de calibracao

O calculo de um modelo de calibracao do tipo PLS envolve a escolha do
namero de variaveis latentes que gera o modelo mais eficaz e robusto. O melhor
modelo deve necessariamente gerar boas previsdes tanto para as amostras de
calibracdo quanto para as amostras do conjunto de validacao, ou seja, os valores
dos erros quadraticos médios de calibragdo e validacdo (RMSEC, RMSEV e
RMSECV) devem estar em uma margem aceitavel, além de serem num caso ideal
estatisticamente iguais. A igualdade estatistica pode ser avaliada aplicando-se um
teste F, uma vez que ambas expressdes podem ser consideradas como medidas
de variancia.

A escolha do melhor modelo pode ser alcancada calculando-se os valores
de RMSEC e RMSECYV para uma sequiéncia de modelos, os quais sdo calculados
com uma quantidade crescente de variaveis latentes. Desta forma, o primeiro

modelo é construido com apenas uma variavel latente, em seguida o modelo é
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recalculado com duas variaveis latentes, posteriormente com trés variaveis
latentes e o procedimento continua até a quantidade desejada.

Modelos com um elevado numero de variaveis latentes em geral tendem a
apresentar bons valores de RMSEC, todavia elevados valores de RMSECV. Estas
constatacées indicam o caso conhecido como overfitting. Nesta situacao obtém-se
um modelo de calibragdo super ajustado, o qual apresenta boas previsbes na
etapa de treinamento, mas elevados erros na validagao externa.

Ao analisar-se graficamente o numero de variaveis latentes versus os
valores de RMSEC e RMSECV, em geral observa-se uma diminuigdo inicial
acentuada, seguida de um decréscimo menos pronunciado, uma constancia ou
até mesmo um crescimento. O numero de variaveis latentes correspondente ao
melhor modelo é escolhido com base nesta espécie de ponto de inflexdo, onde os
valores dos erros deixam de cair de forma brusca e comecam a apresentar valores
mais estaveis. Pela informacao apresentada na Figura 1, por exemplo, o melhor

modelo provavelmente teria 6 variaveis latentes.

RMSECV

RMSECV, RMSEC

0.1F

0.05r

2 4 6 8 10 12 14 16
NUmero de Variaveis Latentes

Figura 01 — Gréfico de avaliagcdo do numero 6timo de variaveis latentes de um

modelo de calibragao do tipo PLS.
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1.3 - TECNICAS DE PRE-TRATAMENTO DE DADOS

Os resultados obtidos com métodos quimiométricos também podem ser
melhorados controlando-se o nivel de ruido no conjunto de dados antes do calculo
do modelo de calibracao.

Nesse sentido o uso de ferramentas atenuadoras de ruido como a
suavizacao de dados, filtro Savitz-Golay, Transformada de Fourier, Transformada
de Wavelet entre outros, é de grande utilidade como em um pré-tratamento dos
dados. Uma remocéao de ruido eficiente € uma etapa crucial e presente em quase

todos os métodos quimiométricos.

1.3.1 — Suavizacao por média mével

A suavizagcdo por média movel age de forma a atenuar as oscilagdes
abruptas ou os valores isolados que sejam fortemente distoantes do conjunto de
dados.

Em um espectro, por exemplo, a aplicagdo desta ferramenta proporciona
uma consideravel diminuicdo na oscilagdo da linha de base, evitando que valores
mais elevados sejam considerados picos de absorcdo de baixa intensidade. Este
procedimento também permite uma melhor definicdo dos picos ou bandas de
absorcao, permitindo uma visualizagao mais nitida no caso de picos sobrepostos.

Matematicamente esta técnica funciona calculando-se a média aritmética
de um intervalo de dados, como os 5 primeiros valores de absorbancia em um
espectro, substituindo em seguida o valor central do intervalo pela média
calculada. Este intervalo, tecnicamente chamado de janela de 5 pontos, percorre
todo o espectro recalculando a média para a janela de 5 pontos subseqiente e
atribuindo o valor médio ao ponto central do intervalo. Desta forma a tendéncia do
conjunto de dados € mantida, minimizando ou eliminando fortes oscila¢cdes ou

saltos repentinos.

1.3.2 — Suavizacao Savitz-Golay
De forma analoga a suavizacao por média movel, esta ferramenta também

possibilita a atenuagao do ruido, entretanto de forma mais elaborada.
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A suavizagao Savitz-Golay realiza uma interpolagdo polinomial em um
intervalo de valores escolhido pelo usuério. Neste caso tanto o grau do polinémio,

quanto a dimensao do intervalo podem ser previamente selecionados.

1.4 - FERRAMENTAS PARA DETECCAO DE AMOSTRAS
ANOMALAS (OUTLIERS)

1.4.1 — Alavancagem (Leverage)

Este parametro indica o quao influente uma determinada amostra é sobre o
conjunto. O valor de leverage é uma medida do distanciamento da amostra i em
relacdo as n-1 amostras restantes.

Matematicamente o leverage para uma amostra i, h;, € definido como o
i-ésimo elemento da diagonal da matrix H (equacdo 1.21), os quais assumem

valoresde 0 a 1.
H=T(T'T)'T’ (1.21)

As amostras mais distantes dos valores centrais da variavel x em geral
exercem maior influéncia sobre o conjunto e, portanto, possuem maiores valores
de leverage.

O conceito & melhor compreendido visualizando-se a reta de obtida em um
modelo de calibracdo univariada. De forma analoga ao leverage, os valores de
concentracdo proximos ao valor de médio de concentracdo possuem pouca
influéncia na inclinagdo da reta e desta forma sao pouco eficazes para causar
grandes distorcoes nos resultados do modelo. Ja os valores localizados nos
extremos da reta possuem maior poder de alavancagem e podem distorcer de
forma apreciavel as previsdes realizadas pelo modelo de calibragao.

Alguns autores recomendam que os pontos com valores de leverage maior
que 2p/lou 3p/l (onde “p” € o n°de variaveis latentes do modelo de calibragcéo e “/”
€ 0 numero total de amostras) devam ser tratados como amostras anémalas,

outliers.
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1.4.2 - Residuo de Student

Uma das formas de identificacdo de amostras an6malas consiste em
examinar os gréaficos dos residuos, € =y,-y,, em conjunto com os valores de
leverage. Ao analisar tais graficos, procura-se por amostras com elevados
residuos as quais sao avaliadas para a confirmar-se se sao realmente outliers.

Um problema comum nesta avaliagdo € que os residuos das amostras
préximas ao valor médio da varidvel x possuem variancia mais elevada em relacéao
as amostras nos valores extremos. Uma forma de resolver esta situagao consiste

na normalizagdo dos residuos, originando os chamados residuos de student (ou

studentized residuals), .

r=———l (1.22)

Onde,
ri residuo de student da amostras .

é: residuo da amostra .
0,%: variancia dos residuos.

hi: leverage da amostras i.

21






Capitulo

2

FIGURAS
ANALITICAS
DE MERITO







Capitulo 2 Figuras Analiticas de Mérito

2.0 - INTRODUCAO

A necessidade de avaliar o desempenho de um novo método de estudo ou
verificar a sua compatibilidade com a pesquisa e trabalho de rotina, além da
comparacao entre abordagens ou metodologias sistematicas tém sido sempre
uma preocupacao e real imposicao do estudo cientifico e controle de qualidade. A
decisdo a respeito de qual técnica a ser utilizada para a quantificacado de um
determinado composto quimico, por exemplo, constitui-se a priori de uma analise
comparativa entre os diversos parametros de desempenho dos métodos
existentes. Questées como a magnitude da concentracdo esperada ou no caso de
varias determinacgdes, a faixa de concentracdo a ser empregada definem, fatores
como limite de deteccao, limite de quantificacdo e limite de linearidade os quais
por sua vez definem a faixa dindmica de trabalho. No intuito de estabelecer
medidas comparativas entre procedimentos distintos, o analista devera recorrer a
informacdes como precisdo, exatidao, reprodutibilidade, repetibilidade e robustez
do método, medidas estas que viabilizam a decisdo principal de escolha do
processo a ser utilizado, envolvendo questdes indispensaveis e sempre presentes
como o custo agregado e beneficio proporcionado.

Pode-se dizer que os parametros de desempenho dos métodos analiticos,
formalmente referidos como figuras de mérito, tém sua existéncia justificada pela
necessidade das agéncias reguladoras e érgaos de fiscalizacado, além da industria,
pela validacdo das metodologias empregadas, para que possam apresentar de
forma criteriosa os argumentos que comprovam o desempenho e a aplicabilidade
dos métodos em uso. J& no meio académico as mesmas sao utilizadas, em sua
maioria, como uma informacéo de carater complementar.

Apesar de sempre terem sido enfatizadas e discutidas, mesmo que apenas
de forma qualitativa, o real movimento demonstrando a preocupacéo a respeito do
cbmputo das figuras é recente, uma vez que acompanhou o desenvolvimento
tecnolégico dos equipamentos usualmente presentes nos centros de pesquisa.
Publicagdes por parte de organizacbes e institutos metrolégicos como a
International Union of Pure and Applied Chemistry (IUPAC) e a International
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Organization for Standardization (ISO) datam do inicio da década 901%%! sendo
interessante notar a crescente preocupacao durante este processo evolucionario
que pode ser observada na citacao do presidente, sr. Wilrich, P. Th., do comité
técnico TC 69 da International Organization for Standardization - 1SO
(ISO/TC69/SC6 - Appplication of Statistical Methods), obtida na publicacao de L.A.
Currie®®®. "There is an urgent need for answers ... a growing number of regulations
and recommendations of the European Community concerning limits... for trace
constituents in food, water, air and soil... almost all lack of a reliable background

rn

(on) ‘detection limits'".

2.1 - FIGURAS DE MERITO EM CALIBRACAO UNIVARIADA,
BREVE HISTORICO

A necessidade das figuras de mérito e o calculo de alguns destes
parametros pode ser reconhecido em livros de quimica analitica datados de 19472
Na obra Andlise Qualitativa®®" de Alekseev, a percepcdo da sensibilidade de um
determinado analito € demonstrada através do estudo do que hoje se conhece
por andlise sistematica de cations e &anions, onde a espécie de interesse é
identificada por meio de reagbes com formacédo de solugdes ou precipitados
coloridos. A estes resultados associava-se o fato de que uma maior intensidade de
cor para reagdes distintas, mas com compostos em concentragdes equivalentes,
correspondia a uma maior sensibilidade. A pesquisa destas reacdes qualitativas,
tipicamente visuais, fez com que a linha de pensamento vigente apresentasse a
sensibilidade como sendo caracterizada quantitativamente por dois indices,
chamados de limite de sensibilidade e diluigao limite.

O limite de sensibilidade era definido como a quantidade minima de uma
substancia que podia ser detectada por meio de uma dada reacdo em condicoes
pré-estabelecidas e era usualmente expresso em microgramas. Ja a diluicao limite
consistia na minima concentracdo da substancia para qual os testes visuais de
identificagdo ainda podiam ser realizados, sendo definida como 1/G, onde G
representava a massa do solvente correspondente a 1 unidade de massa da
substancia pesquisada. Assim em uma reag¢ao como a formacao do precipitado de

a: apesar das tradugdes relativamente recentes para a lingua inglesa e portuguesa (de Portugal), a obra original em russo
foi publicada na década de 40.
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cromato de prata, estes indices eram obtidos por meio da repeticido do
experimento em concentragcées progressivamente menores até que a coloragao
indicativa da formacdo do composto pudesse ou nao ser observada. Ou seja,
resultados positivos e negativos eram obtidos localizando-se desta forma regido
de duvida do teste analitico.

Na época convencionou-se considerar como diluicdo limite a concentracao
da espécie de interesse para qual metade das reacdes realizadas dessem
resultado positivos. Sendo assim partindo-se de uma solugao que contém 1g/L de
Ag® (1,57g de AgNO3) pode-se verificar que a diluicao maxima é de 25 vezes, logo
a diluicao limite é apresentada como 1:25000 (g/g) e o limite de sensibilidade,
calculado por meio desta proporgéo, é de 0,8ug (considerando o volume de estudo
de 1 gota como 0,02 mL).

Outras figuras de mérito como a seletividade sdo ainda puramente
qualitativas e tratadas de forma apenas descritiva, utilizando-se termos como
relagdo limite entre a concentragdo de um interferente e o analito na tentativa de
expressar a influéncia do contaminante na resposta da espécie de interesse.

E interessante notar que a concentragdo minima detectavel, conhecida
atualmente como limite de deteccdo, esta inclusa na caracterizacdo da
sensibilidade sendo atualmente um parametro distinto. O limite de deteccgéo,
citado como diluicdo limite, para metodologias qualitativas como a andlise
sistematicas de cations e anions se mantém o mesmo desde ent&o®,

Com a introducdo dos meétodos estatisticos na quimica analitica, o rigor
matematico passou a reger o computo das figuras de mérito. Surgem entao
parametros como precisdao, exatidao e variacbes como a reprodutibilidade e a
repetibilidade. Os resultados analiticos sdo apresentados com intervalos de
confianca baseados na distribuicdo normal de probabilidade, na pratica emprega-
se a distribuicdo “t” de student inspirada na distribuicdo normal de probabilidade
de Gauss. Neste cendrio, os primeiros artigos sobre limites de deteccdo 3% 47
sugerem entao a definicdo de limite de deteccao (representado aqui por LD) como

sendo a concentracdo equivalente ao sinal de fundo, ou ruido, adicionado de 3

27



Capitulo 2 Figuras Analiticas de Mérito

vezes o desvio-padrdo® do ensaio em branco (representado como o). Desta
forma o sinal correspondente ao limite de deteccéo era equivalente ao valor mais
elevado de um intervalo de confianca, obtido com base na distribuicdo Gauss, e
calculado para englobar 99,85% dos possiveis resultados para o0 ensaio em
branco. No caso de uma relacao linear entre a concentracéo e o sinal analitico, o

limite de deteccéo seria expresso como:

Sinal correspondente ao LD: Yio = (Vor + 30k (2.0)
Equacao de calibracao : y=bx+a (2.1)
Logo, yip=bx + a (2.2)
(ybr + 30'br) = bXLD + a
LD: xw = (ybr + Szbr _ a)

Onde,
yip: Sinal correspondente ao limite de deteccéo.
Yor: Sinal correspondente ao ensaio em branco.
x: valor de concentracao.
Opr: desvio-padrao de réplicas do ensaio em branco.
b: coeficiente angular da equacéao de calibracao.
a: coeficiente linear da equacao de calibragao.

Posteriormente, analisou-se o fato de que apesar de existir somente 0,15%
de chance dos resultados para o ensaio em branco se apresentarem na faixa de
deteccdo do analito, constituindo o que convencionou-se chamar de um resultado
falso positivo, havia também a chance de uma amostra contendo de fato o analito
ter um sinal na faixa dos resultados possiveis para o0 ensaio em branco, ou seja
um resultado falso negativo. Mais tarde estes conceitos foram aprimorados com a
aplicacao dos testes de hipétese, onde definiu-se um resultado falso positivo como
um erro do tipo | e o resultado falso negativo como erro do tipo Il. Estas novas

b: Neste caso deve ser obtido a partir de um elevado numero de réplicas do ensaio em branco, geralmente acima de 30, de
forma a englobar todas as fontes de variagdo possiveis.
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definicobes derivam da formulacdo da hipdtese nula (representada por Ho) e da
hip6tese alternativa (representada por Ha). No primeiro caso, Hp tem-se a
comparacao estatistica entre 2 resultados supostamente idénticos de um mesmo
parametro. Quando verifica-se que para um determinado nivel de confianca
(99,85%, por exemplo) a diferenca é realmente zero, diz que a hipétese nula é
verdadeira com 0,15% de probabilidade de ocorréncia do erro do tipo |. Caso
contrario, a hipo6tese alternativa é verdadeira, ou seja, os 2 valores sao
estatisticamente diferentes.

Sendo assim, ficou claro que a proposta do limite de deteccao devia
considerar um segundo intervalo de confianga, aquele referente a uma amostra
contendo a espécie de interesse. Esta idéia esté ilustrada na Figura-02.

a) b)

4 , ,
r Analito ausente Analito presente

v

30 20 -lo +1lo +20 +30

Figura 02 - a) distribuigdo probabilistica para os resultados dos ensaios em branco e o valor
inicialmente definido como limite de detecgao, tendo a probabilidade de ocorréncia do erro do tipo
[, a/2, ilustrada em cinza; b) representagdo em conjunto da distribuicdo de probabilidade do ensaio
em branco e de uma amostra contendo o analito em concentragdo préxima ao limite de deteccao

anteriormente definido, assim como as probabilidades de erros do tipo | (a/2) e do tipo Il (B/2), além

do novo limite de detecgéo ( y» + 60).

Com a probabilidade de ocorréncia de um erro do tipo Il (resultado falso
negativo) agora em foco, o limite de deteccao proposto torna-se entdo uma funcéo
das probabilidades a e B, exemplificadas na Figura 02b. Em uma situagao

homocedastica, ou seja, quando a variancia dos dados é constante ao longo da
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faixa de trabalho, o sinal correspondente ao limite de deteccao pode se calculado

como: y» + 60 , considerando a = 8 = 0,15%.

A

7br+ 60 |-y mmmm e

Yor | _____

v
LD

v

v
Ybr

Figura 03 - correspondéncia através da curva de calibracdo univariada dos

valores do ensaio em branco e do limite de deteccao no dominio da concentracéo.

Mais tarde!*"! sugeriu-se a modificagdo do calculo do limite de detecgdo com
a substituicdo do indice precedente ao erro associado ao sinal do branco, por uma
funcdo delta ou pardmetro de ndo centralidade (A).

O valor da funcao delta também pode ser calculado a partir dos valores pré-
definidos de a e B, bem como obtido a partir de tabelas!*?l. Desta forma o limite de

deteccao no dominio do sinal analitico passa a ser:
Yor + A(a,B). Oy (2.5)

O emprego deste parametro é justificado por Clayton pelo fato da hipétese
nula, Hy, ndo ser verdadeira neste caso e sim a segunda condicdo Ha, sendo
assim a distribuicdo de probabilidade adequada é a distribuicdo normal nao-
centralizada. A modificacdo introduzida por Clayton tem sido aplicadal*® *¥ e
difundida no entanto é alvo de criticas em um artigo de revisdo recente sobre
figuras de mérito *°.

E interessante ressaltar que geralmente as definicdes contemplam o
dominio da variavel independente, mas para fins praticos o limite de deteccao é
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calculado como sendo a quantidade correspondente a este valor minimo
detectavel da variavel experimentalmente medida. No campo da espectroscopia
de absorcao, por exemplo, o conceito e o tratamento estatistico referente ao limite
de deteccéao € aplicado a absorbancia, que € a variavel dependente, entretanto o
limite de deteccdo de fato € a concentracdo equivalente ao sinal minimo
detectavel calculado.

Outras figuras de mérito como a sensibilidade, seletividade e a relagao sinal
ruido ja ndo possuem uma trajetéria comparavel ao do limite de detecgdo. Seus
calculos ndo sofreram grandes mudancas e permanecem basicamente o0s
mesmos.

A sensibilidade é comumente expressa como o coeficiente angular, b, da
equacdo de calibragdo, equacdo 2.11*¢!. De forma descritiva equivale & mudanca
no sinal correspondente a variacao de 1 unidade de concentracdo da espécie de
interesse. Todavia, posteriormente a influéncia da precisdo foi considerada*”! e o
conceito adaptado para incluir esta informagdo passou a ser conhecido entao
como sensibilidade analitica:

S= b/obr (26)

A seletividade é tida como a parcela do sinal disponivel para quantificacao.
Quantitativamente pode ser expressa por uma razdo de sensibilidades,
imaginando um sistema onde a absorcdo em um determinado comprimento de

onda é devida ao analito “k” e a um interferente “I”, a seletividade do analito

“l” 4

mediante a presenca do interferente “I” é calculada como!*® “!:

Seletividade;; = S¢S (2.7)
Por fim, a relacdo sinal ruido tem sido consensualmente calculada como a
razdo da resposta instrumental pela incerteza do sinal. Em espectroscopia

corresponde, por exemplo, a absorcao da amostra i no comprimento de onda j,
dividida pelo desvio-padrao dos valores de absorbancia no comprimento de onda j
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para um conjunto de espectros onde somente a linha-base é registrada.
S/R = S,',/Oj (2.8)

2.2 - NOTACOES E CONVENCOES

Durante o restante deste capitulo a seguinte convencao sera adotada: todo
valor escalar sera representado por uma letra grafada em minusculo e no formato
italico (como em “escalar x”), todo vetor sera representado por uma letra grafada
em mindsculo e no formato negrito (como em “vetor x”), as matrizes serédo
representadas por letras em maiusculo e no formato negrito (como em “matriz X"
e finalmente, um indice numérico sera representado por letras em italico e em
posicao de subscrito (por exemplo, vetor X com indice i: x;). Nos demais capitulos,
esta convengdo nao sera necessariamente seguida, todavia os vetores e matrizes
serdo devidamente indicados no texto.

Nos célculos envolvendo matrizes, eventualmente os termos espago-linha
e espago-coluna serao utilizados, os mesmos se referem aos espagos
geomeétricos gerados pela combinacéao linear dos vetores-linha ou vetores coluna,
respectivamente, de uma determinada matriz X.

Também serdo utilizados simbolos como o da norma euclidiana de um
vetor, ||x||; a transposta de um vetor, x'; a pseudo-inversa de uma matriz, X*; e a

parte ou complemento ortogonal de um vetor, x--.

2.3 — VALIDACAO EM CALIBRACAO MULTIVARIADA

Com o surgimento dos modelos inversos de calibragdo multivariada®, as
definicdes das figuras de mérito do universo univariado naturalmente necessitaram
de adaptagbes. Entretanto devido a natureza inversa e multicanal destes modelos,
as novas definigbes ndo foram imediatas, uma vez que o raciocinio anteriormente

empregado ndo era valido para métodos multivariados atuais. No caso do limite de

c: métodos nos quais o papel das variaveis independente e dependente séo invertidos visando a obten¢éo de melhores
resultados. Em espectroscopia, por exemplo, os valores de concentragao (tipicamente a variavel independente) estariam no
eixo y e as absorbancias no(s) eixo(s) x.
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deteccdo, por exemplo, a idéia constituia em utilizar a equacdo do modelo
univariado como relacdo de conversado, uma vez que a deteccao era definida por
meio do menor sinal que poderia ser atribuido ao analito com posterior conversao
deste na concentragao equivalente ao limite de deteccao. Ocorre que nos métodos
de calibracdo como o PCR e PLS existem infinitas combinagdes de sinais que
geram uma determinada concentracdo, ndo havendo desta forma uma relagéao
univoca entre a concentracio, variavel y;, e o vetor de variaveis independentes!*®,

sendo falha portanto a abordagem previamente utilizada no ambito univariado.

2.4 - SURGIMENTO DO SINAL ANALITICO LiQUIDO

Tendo em vista a problematica dos sistemas multicomponentes, onde o
sinal bruto obtido passa a ser uma soma do sinal das diversas espécies presentes
na amostra, ou seja a resposta instrumental ndo é mais especifica para o analito,
existindo entdo uma sobreposicao das informacdes, Avraham Lorber introduziu em
1986 o conceito de sinal analitico liquido®”, com o intuito de obter uma medida
cuja informacgéao fosse proveniente unicamente da espécie de interesse.

Inicialmente o conceito do NAS (do Inglés Net Analyte Signal) foi aplicado
em um conjunto de dados proveniente do estudo de quatro compostos organicos
utilizando-se espectroscopia na regido do ultravioleta. Uma vez que havia
sobreposicdo no sinal observado e a absorbancia registrada era entdo a
composicao da informacdo da espécie de interesse e das demais espécies
interferentes, Lorber definiu o sinal analitico liquido como a parcela do sinal que é
ortogonal ao espaco gerado pelos interferentes. Algebricamente, a parte do
espectro que nao é ortogonal a contribuicdo das demais espécies € basicamente
uma combinacdo linear dos respectivos espectros puros.

Graficamente, o NAS pode ser visto como o vetor ortogonal ao subespaco
da matriz de dados gerado apenas pelos interferentes, Figura - 4a.

Uma vez que o espectro de cada amostra é representado por um vetor em
um conjunto de eixos que sdo os comprimentos de onda da regido em estudo, 0s
vetores obtidos a partir dos espectros dos compostos puros, exceto o analito,
geram o espago dos interferentes. Portanto qualquer amostra contendo apenas as
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espécies interferentes origina um vetor presente neste subespaco, mais
precisamente cada uma destas amostras pode ser representada por um vetor que
€ uma combinacgao linear dos espectros puros dos interferentes. Desta forma, os
vetores que ndo podem ser descritos apenas como uma combinacao linear, dos
vetores que geram subespaco dos interferentes, contém informacao adicional,
sendo esta a informagédo que esta associada ao analito. Esta informacéo pode ser
visualizada como os valores de absorbancias nos comprimentos de onda onde os

interferentes ndo apresentam sinal de absorcéo.

Sinal analitico
a) Sinal analitico
liquido
Espaco gerado pelos interferentes
b) As 4 Espectro de uma
amostra (sinal analitico)
Sinal analitico
liquido
Espago gerado pelos interferentes (plano A x A2)
M
Figura 04 — (a) representagdo geométrica tradicional do conceito do vetor NAS, (b)

representacdo de um caso hipotético onde apenas 3 comprimentos de onda sao registrados por

espectro.

Quimicamente o vetor NAS pode ser compreendido considerando um
sistema hipotético, representado na parte b da figura 3, com apenas duas
espécies quimicas interferentes A e B, além do analito K. Assume-se que o
interferente A absorve somente em A; e B somente em A, 0 analito absorve em Ay,
A2 e As. Tem-se entdo os vetores a e b representando respectivamente os

espectros puros dos interferentes de mesma denominacdo e um vetor ¢
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representando uma amostra contendo as espécies A, B e K. Os vetores a e b
coincidem com os eixos das variaveis A; e A, e geram o plano (As, Ay). Para facilitar
a visualizacdo, apenas o espaco bidimensional gerado por estes vetores é
identificado. O sinal analitico liquido é o vetor que contém a informacéao
unicamente relacionada a espécie de interesse, neste caso a espécie K. Devido as
circunstancias impostas para este sistema, a absorcdo em A3 naturalmente
assume o papel da informacao Unica do analito, uma vez que as absorgcées em A;
e A2 sdo a composicdo das informacdes das 3 espécies devido a sobreposicao
espectral. Geometricamente a absorcdo em Az pode entdo ser vista como a
componente do vetor ¢ que é ortogonal ao espaco gerado pelos vetores a e b, ou
seja, é o vetor NAS.

Matematicamente, o vetor NAS para uma amostra, doravante representado
POr Inas, Pode ser obtido através da aplicagdo do operador [I — X' «.(X".)*] no vetor
v;, de acordo com a equacao (2.9). Onde k representa o analito; Xk, a matriz de
calibracdo sem a informacao do analito (contemplando apenas a informacao dos
interferentes); (X'x)*, a pseudo-inversa da transposta da matriz X, | uma matriz
identidade de dimensbes adequadas e v; um vetor representando o espectro de
uma das amostras do conjunto de calibracdo. O operador X'..(X"4)* tem por
funcdo projetar o vetor v; no espago-coluna da matriz X', ou seja no espaco dos
interferentes que é gerado pelas linhas da matriz X (ver apéndice A1). Desta
forma, se a amostra for uma combinacao linear dos vetores-base do espago-linha
associado a matriz X, a aplicacao deste retorna o proprio vetor v, como resultado,
e ao aplicar-se o operador [I — X"..(X"4)*] tem-se como resposta o vetor nulo.
Portanto, esta operacao atua no vetor em questao anulando apenas a contribuicao
proveniente dos interferentes, explicitando a informacao ortogonal referente a
espécie k.

Fhas = [I - XT-k-(XT-k)+]-Vi (2-9)

Historicamente, o NAS foi proposto para sistemas estudados sob o ponto
de vista espectroscopico e onde métodos de calibragdo multivariada direta como o
CLS (do inglés Classical Least Squares) podiam ser aplicados. Ou seja, em
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situacdes onde todas as espécies presentes eram conhecidas e a matriz X« podia
ser facilmente estabelecida, uma vez que consistia basicamente dos espectros

puros dos interferentes dispostos como vetores-linha.

Interferente 1
Interferente 2

X, =" (2.10)

Interferente Z

A introducdo do sinal analitico liquido permitiu o cébmputo de figuras de
mérito cruciais na validacdo de metodologias analiticas, como limite de deteccéo,
sensibilidade, seletividade e relacao sinal-ruido, parametros estes que ainda eram
desconhecidos aos métodos de calibragdo multivariada do tipo inversa. Ainda
hoje, apesar das diversas propostas e trabalhos publicados, estas figuras de
mérito ndo estdo formalmente definidas e, portanto, seu uso ndao é totalmente
aceito. Considerando a definicAo apresentada por Lorber e a natureza dos
métodos inversos onde na maioria dos casos os interferentes ndo sao conhecidos
e em determinadas circunstancias apenas as concentracbes do analito séo
conhecidas, o foco no calculo do NAS foi direcionado para a determinagéo da
matriz Xk, uma vez que a equacado (2.9) ndo poderia ser diretamente aplicada,
devido a auséncia dos espectros puros de todos interferentes ou do espectro puro
da espécie k.

Lorber et al.l®! apresentaram uma forma de contornar o problema e
propuseram obter a matriz X.x por meio de uma técnica matematica de reducao
do posto (rank annihilation em inglés).

De posse da matriz de calibracao constituida de j (j = 1,...,J) comprimentos
de onda (variaveis) e i(i = 1,...,1) amostras de calibracdo, originando a matriz X de
dimensodes (/ x J) e das concentragdes do analito k para todas as amostras, a

matriz X« pode ser obtida através da equacao (1.11).
Xax=Xa—¢ViVa' (2.11)
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Primeiramente, X é reconstruida utilizando somente os primeiros A fatores
significativos (X4), resultantes da decomposi¢cao da matriz X por meio da aplicacao
da andlise de componentes principais (PCA) ou minimos quadrados parciais
(PLS), por exemplo. Essa reconstrucdo é necessaria para evitar a inversdao da
matriz singular X"X posteriormente no célculo dos coeficientes de regressio, além
de minimizar o ruido presente na matriz original. O valor ¢ € um escalar definido
como:

¢ =1/ Vo' Xa'Yicr (2.12)

O vetor de concentragcdes do analito, yx, € entdo projetado no espacgo de

dimensao A, gerando Yk (Ck - XAXA+yk), V¢ € uma combinacao linear das linhas de
Xa. Apesar de rigorosamente o vetor v, utilizado na técnica de reducao de posto,
ser o espectro puro da espécie de interesse, 0 mesmo resultado pode ser obtido
através da combinacdo linear das linhas ou amostras da matriz X4 ou X,
influenciando somente no valor de c.

O vetor NAS para cada amostra i & entdo obtido com o auxilio da matriz
XA K -

)

+

Fnas = (1= X" a4 k(X" a.4) Vi (2.13)

A idéia central nesta definicdo da matriz dos interferentes se baseia na
substituicdo do espectro puro do analito com concentracdo unitaria por uma
combinacao linear das linhas da matriz X reconstruida, fato este que pode ser
facilmente compreendido ao considerar o ajuste feito posteriormente pela
introducao do indice a. Ao analisar-se a equacao (1.12) conclui-se que o vetor v
€ apenas uma nova amostra que nao esta presente no conjunto de calibragédo e
naturalmente contém a informacao do analito, entretanto em uma concentracao
nao unitaria. O escalar ¢ tem por funcdo normalizar o vetor vy referente a

concentracdo da espécie de interesse k, ou seja ¢ € basicamente o inverso da

concentracdo do analito na amostra representada pelo vetor vg ( XA+yk* = b, vetor
de regressao). Portanto, a multiplicagdo do vetor yx- pelo produto a.vy' gera uma

matriz onde todos os sinais unicamente gerados a partir do analito sdo os mesmos
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presentes na matriz X, e ao efetuar-se a diferenca Xs — cyiVo' tem-se entdo a
subtracdo da contribuicdo do analito na matriz de calibragdo, dando origem ao
espaco dos interferentes.

Uma vez que as espécies quimicas, ou mais precisamente as mudancas
nas suas respectivas concentragcbes em cada uma das amostras, constituem as
fontes de variacao no conjunto de dados, é natural esperar que o posto quimico da
matriz Xa seja igual ao niumero de espécies presentes no sistema. Sendo assim ao
excluir-se a informacdo do analito da matriz X,, matematicamente diminui-se o
posto da matriz de uma unidade e portando uma etapa de reducédo de posto (do
inglés rank annihilation step) foi realizada, o que explica o termo utilizado para
esta abordagem.

Xu e Schechter P sugeriram um forma de obtencdo da matriz X a qual
dispensa a insercado do escalar a introduzido anteriormente.

Primeiramente a matriz de calibracédo X(/,J) é normalizada com referéncia a
concentragao do analito, o que € realizado através da divisdo de cada amostra ou
linha da matriz X pela concentracao correspondente do analito:

Xn = Yi'X (2.14)

onde X, representa a matriz normalizada; Y« é a inversa da matriz diagonal Y (/
/) cujos elementos sdo as concentracdes do analito em cada amostra. Em seguida
um vetor de absorbancias médio € calculado somando-se todas os vetores-linha
da matriz X e dividindo-se cada elemento do vetor resultante pelo nimero total de
linhas. Em seguida este vetor, X, € subtraido de cada linha da matriz
normalizada, X,:

Xk = Xn — Xav (2.15)

Sendo Xk a representacao do espaco dos interferentes e X,y uma matriz

cujas linhas se repetem sendo todas iguais ao vetor de absorbancias médio X,y 0

qual e calculado atraves da equacgao:
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Xav = 7Z(Xn,i) (2.16)

Sendo x, ; 0 i-€ésimo vetor-linha da matriz X, e / o numero de linhas da
matriz.

Diferentemente da definicdo presente na equacéao (2.11), esta abordagem
normaliza a propria matriz de calibracdo para que os valores de absorbancia nos
comprimentos de onda unicamente relacionados ao analito sejam
correspondentes a concentracdo unitaria da espécie k. Em seguida é calculada a
média de cada variavel J (j = 1,...,J) em todas as / amostras de modo que o vetor
denominado X, contenha o valor médio de cada variavel. Teoricamente os valores
individuais das absorbéancias, apés a normalizacdo, e o valor médio devem ser
iguais, logo ao subtrair-se o espectro médio de cada amostra as variaveis que
representam a informacdo Unica da espécie k sdo automaticamente zeradas e a
contribuicao do analito é anulada, resultando na matriz X..

Berger e colaboradores®®, em seu artigo de introdugdo da metodologia de
analise linear hibrida (em inglés Hibrid Linear Analysis, HLA), que trata de um
novo método de calibragdo multivariada, apresentaram e formalizaram uma
maneira logica e intuitiva de obtencdo de Xyx , onde o produto do vetor de
concentracbes de calibracdo da espécie k pela transposta de um espectro
representativo do analito k, medido na concentragdo unitaria é subtraido da matriz
de calibracao.

O subespago da matriz X contendo apenas a contribuicao dos interferentes
pode ser representado pela equacao genérica:

Xix=X-yev' (2.17)
Onde X corresponde a matriz de calibragcao; yx, € o vetor com as concentracoes

de calibracdo do analito e v € um espectro puro do analito correspondente a

concentracao unitaria.
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Tendo em mente as 3 propostas previamente discutidas, em todas elas o
subespaco Xi € genericamente obtido de acordo com a equagdo (2.17),
modificando-se apenas a compreensdo do vetor v'. Este vetor pode ser tanto o
espectro puro do analito na concentragdo unitaria ou uma combinagao linear
apropriada das linhas da matriz de calibracdo gerando um novo espectro
(equivalente a uma nova amostra) que naturalmente também contém a informacéao
do analito. Neste segundo caso, basta posteriormente normalizar a combinacao
linear para a concentragcao unitaria da espécie de interesse, k.

Entretanto Goicoechea e colaboradores!®®, sugeriram uma forma totalmente
distinta para a obtencdo da matriz Xk e propuseram que o espagco dos
interferentes poderia ser calculado como:

+

Xi=(1-yk(yx) )X (2.18)

Os termos da equacgédo 2.18 possuem as mesmas definicbes discutidas
anteriormente.

A idéia por traz da equacao (2.18) pode ser compreendida fazendo-se uma
comparacao através do raciocinio inverso de obtencao do vetor NAS. Assim como
no método dos minimos quadrados onde o vetor de regressédo é obtido por meio
da projecao do vetor de concentracao no espago-coluna da matriz X (ver apéndice

1), o procedimento de calculo do vetor NAS utiliza o operador XT.k(XT.k)+ para
projetar o vetor v; no espago-coluna de X' e obter desta forma a componente de
Vv; que contém apenas a contribuicAo dos interferentes. Em seguida esta
componente é subtraida do vetor original resultando entdo no vetor NAS,

subtracdo essa possibilitada por meio da matriz identidade que atua simplesmente

para reproduzir o vetor v, Ou seja, a aplicagéo do operador (I - XT-k(XT-k)+) no vetor

v; elimina a informacao das espécies interferentes e evidencia a informacao do

+

analito; de forma semelhante, a aplicacao do operador (I — yx(y«) ) sobre a matriz
X elimina a informacdo do analito e evidencia a informacdo das espécies

interferentes.
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O vetor NAS calculado empregando-se qualquer uma das alternativas
citadas pode ser entdo utilizado tanto para a determinacéao das figuras de mérito
como para um meio de calibracdo independente. Os métodos de calibracao
baseados no NAS (conhecidos em inglés como NAS Based Methods, NBM) como
0 HLA, fazem uso tanto do vetor NAS como da norma euclidiana deste vetor. Uma
vez que o vetor é livre de interferentes sua proporcionalidade é mantida ao
substitui-lo pelo escalar | rms| transformando um problema inicialmente
multivariado em uma calibracdo de ordem zero ou pseudounivariada.

E importante mencionar que Lorber introduziu o conceito do sinal analitico
liguido como uma ferramenta para o célculo de algumas figuras de mérito, valores
estes que descrevem a habilidade da abordagem matematica em extrair a
informacao do conjunto de dados. Entretanto o NAS calculado através de qualquer
uma das alternativas previamente descritas é uma caracteristica especifica do
conjunto de dados obtidos, independente da abordagem utilizada para calibragéo.
Bro 4 prudentemente alerta para este fato e enfatiza que as figuras de mérito
devem estar intimamente relacionadas ao modelo para que seja possivel por
exemplo comparar calibragbes obtidas por modelos distintos. Entretanto esta
premissa ndo € satisfeita ao calcularem-se os parametros de desempenho
utilizando-se o sinal analitico liquido obtido através das perspectivas anteriores.

Neste cenario inicia-se entdo uma recente discussao a respeito do que
denomina-se no momento de sinal analitico liquido verdadeiro (true net analyte
signal)®™. O termo encontrado em poucos trabalhos é atribuido ao vetor NAS
ideal, concebendo-o como uma propriedade do conjunto de calibracdo e
assumindo-se desta forma que os diferentes métodos apresentados até aqui sao
formas de obtencdo de uma estimativa do true net analyte signal. Logo em uma
situacdo ideal todos estes caélculos resultariam em um mesmo vetor e
consequentemente as figuras de mérito seriam por sua vez todas idénticas. Esta
nova interpretacdao do sinal analitico liquido reforca os argumentos apresentados
por Bro e reitera a necessidade de um caminho alternativo para o computo do
sinal analitico liquido de forma a ser representativo da capacidade do modelo em

extrair a informacao do analito presente em um determinado conjunto de dados.
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Devido ao crescente interesse e as aplicagées do conceito do sinal analitico
liquido, Faber®® derivou uma forma mais eficiente em termos computacionais para
o célculo do NAS, baseando-se na publicacdo de Sanchez e Kowalski °®, os quais
apresentam por meio da algebra tensorial que o vetor de regressao constitui-se da
parcela do sinal do analito ortogonal ao sinal dos interferentes, Faber propde que
o NAS seja calculado através do vetor de regressdao uma vez que ambos estdo no
espaco ortogonal ao espacgo dos interferentes, o que nos faz concluir que sao

vetores colineares.

y=Xb (2.19)
y=b'x (2.20)
y=b".(Xnas + xL) (2.21)
y=b"Xns + b.xL (2.22)
¥ =b" Xnas (2.23)
Xnas = (b.b") " .b.y (2.24)
ask; = b(b'b)y; (2.25)

Onde,
y: vetor de concentragbes do analito.
y: concentracao de uma amostra genérica.
X: matriz de dados (absorbancias).
b: vetor de regressao.

Na pratica a concentragdo prevista para a amostra i (i) substitui o valor

esperado (y). Diferentemente dos demais métodos a equagado acima traz uma
complicacdo para os modelos onde a aplicacdo do pré-processamento "centrar os
dados pela média" é necessaria. Nestes casos a equacao (2.25) ja nao é mais
valida, uma vez que produz resultados ndo equivalentes para a norma do vetor
NAS. Dessa forma é necessario realizar uma correcdo onde a norma do vetor
NAS para a espécie k e amostra i, ||fnas x|, deve ser multiplicada pelo respectivo
sinal algébrico obtido pela diferenca entre a concentragdo da espécie k naquela

amostra e a concentragdo média do conjunto, (v, - y P
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Nesta linha de pensamento Bro®® também propée uma nova maneira de
obter-se o sinal analitico liquido baseada no vetor de regressdo, mas que gerencia
automaticamente a questdo da utilizacdo do pré-processamento. O autor
categoricamente recomenda a utilizacdo da correcdo, devido a etapa de pré-
processamento, mesmo se os dados nao foram submetidos a esse ajuste,
argumentando que a inadequacdo dos valores calculados através do vetor de
regressdao nao estd presente somente nos casos onde a opgao de pré-
processamento € necessaria, mas também em situacoes onde haja valores de
concentragdo previstos abaixo de zero. Neste trabalho utilizou-se esta ultima
abordagem.

2.5 - FIGURAS ANALITICAS DE MERITO EM CALIBRACAO
MULTIVARIADA

2.5.1 - Limite de deteccao

Consensualmente é considerado como o menor sinal obtido que pode ser
atribuido a propriedade de interesse sem que o mesmo se confunda com o ruido,
ou seja, o0 erro associado a medida.

No universo multivariado uma das formas de calculo do limite de deteccao

(LD) propostas " é expressa como:

LD = 3||b]o (2.26)

Sendo o a incerteza associada a medida, € uma forma de estimar o ruido
instrumental. ||b|| é a norma euclidiana do vetor de regress&o.

Segundo Ortiz e colaboradores!*®, o limite de deteccdo pode ser calculado
realizando um ajuste por minimos quadrados com as concentracoes experimentais
da espécie de interesse (y) como variavel independente e as concentracdes
previstas pelo modelo como variavel dependente. Desta maneira, o LD assume

um perfil univariado sendo definido de acordo com a equagao 2.27.
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1
"y -7 Y (2.27)

Onde o parametro delta (A), anteriormente discutido, é o valor que associa
as probabilidades de ocorréncia de erro do tipo | (a), do tipo Il (B) e o numero de
graus de liberdade do sistema (v); b € o coeficiente angular da reta ajustada, L é o
namero de amostras, n é a quantidade de amostras de mesma concentracao, ¢
equivale ao valor de RMSEP, definido na equagao 2.36, calculado para /-2 graus

de liberdade e y € o valor médio global das concentragdes experimentais.

Neste trabalho ambas definicdes foram utilizadas para estimar o limite de

deteccgéo.

2.5.2 - Limite de quantificacao

Considera-se que somente a partir do limite de quantificacao a incerteza
associada a um resultado analitico é toleravel para fins de quantificagdo. Sendo
assim, € recomendado como o valor minimo para que medidas quantitativas
possam ser realizadas.

De forma andloga ao limite de detecgdo, o limite de quantificacao foi
estabelecido como sendo 10 vezes a incerteza multiplicada pela norma do vetor
de regressaol'.

LQ =10||b|lo (2.28)

Nesta dissertacado esta figura de mérito foi calculada por meio da equacgao

2.28 e complementarmente com a proposta apresentada na equacado 2.27,

modificando-se apenas 0 valor do parametro delta.
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2.5.3 - Sensibilidade

E definida como a fracdo do sinal responsavel pelo acréscimo de uma
unidade de concentragdo. E um parametro que indica qudo sensivel o método se
apresenta para distinguir pequenas diferencas de concentracdo nas amostras.
Assim como no caso univariado, as consideracdes a respeito da razao
sinal/concentracdo e a precisdo da medida, discutidas na se¢ao 2.1, sdo o ponto
de partida para as definicoes em calibracéo de 12 ordem.

Para modelos de calibragdo multivariada, como o PLS, pode ser
determinada como!?:

1
m (2.29)

Sk =

Quando o NAS é determinado, pode-se calcular o vetor de sensibilidade liquida
para cada amostra i.

Fras, i

Ci

Sk = (2.30)

sendo ryas,; 0 vetor sinal analitico liquido da espécie de interesse na amostra i e ¢;
a concentracdo do analito na respectiva amostra. Em uma situacdo ideal os
vetores de sensibilidade calculados para cada uma das amostras devem ser
iguais, todavia na realidade as estimativas individuais sdo combinadas em uma
média aritmética para obter-se um vetor médio representativo do conjunto de

calibragdo. E finalmente o escalar sx pode ser determinado por:
sk = || skl (2.31)

2.5.4 — Sensibilidade analitica

A sensibilidade analitica € tipicamente calculada com o intuito de
estabelecer-se a menor diferenga de concentracdo entre amostras que pode ser

distinguida pelo método. Neste sentido, esta figura de mérito é definidal® como a
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razdo entre a sensibilidade e a flutuacao do sinal analitico, onas. A flutuacdo do
sinal analitico foi estimada por meio do desvio-padrao da norma do vetor NAS de

40 espectros do ensaio em branco.

SEN A« = —* (2.32)

O NAS

Finalmente o inverso deste valor é calculado, vy ™.

: 1

~SEN_A« (2.33)

Y

2.5.5 - Seletividade
De forma ampla a seletividade expressa o quanto do sinal registrado esta
disponivel para quantificacdo do analito, consiste em uma grandeza que permite

avaliar a especificidade da medida.
Tendo a natureza escalar da sensibilidade univariada em mente, Lorber e

colaborados ! postulam que este parametro pode ser calculado como:

rNAS,i
se -

Sendo ||ruas,i|| @ norma do vetor NAS para o analito k na amostra i e x; 0

espectro da amostra i.

2.5.6 - Relacao sinal ruido
Este valor informa quao superior a resposta instrumental se apresenta em
relacdo ao erro instrumental. E obtido através do calculo da razdo do sinal

analitico pela incerteza.
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A proposta de Lorber e outros®® segue este perfil, apenas com adaptagdes
referentes ao sinal e sem modificacées conceituais. Sugerindo entdo que a norma
do vetor NAS seja dividida por uma estimativa do desvio padrao do erro associado

a resposta instrumental.

S/N = | (2.35)

2.5.7 - Exatidao

Normalmente avaliada através de testes de recuperacdo de amostras
certificadas, a exatiddo confronta o resultado final disponibilizado pelo processo
analitico com o valor real ou verdadeiro. Nas analises que fazem uso da regressao
a exatidao se refere a diferenca entre as concentracées nominais dos padroes e
os valores previstos pelo modelo de regressdo. Geralmente é verificada por meio
do célculo do RMSEP (do inglés Root Mean Square Error of Prediction, em

portugués: raiz quadrada do erro quadratico médio de previsao).

(yi - ¥ (2.36)
RMSEP = &

Onde Xi e xi sdo respectivamente o valor previsto pelo modelo e o valor de

referéncia da amostra i, n € o niumero de amostras no conjunto de previsao.

2.5.8 - Precisao

Estabelece o grau de concordancia entre diversas medidas independentes
de uma mesma amostra®.Tem como objetivo indicar a amplitude do erro
associado ao resultado final. Pode ser avaliada em diversos niveis, sendo
matematicamente computada por meio do desvio padrdo do conjunto de
observacdes. Medidas tipicas de precisao sao a repetibilidade, precisdo

intermediaria e a reprodutibilidade.
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(xi - X)?
o = |\ 1 (2.37)
n -

2.5.8.1 - Repetibilidade

A repetibilidade®® consiste em, logo apés ter-se implementado o método de
analise, realizar-se novas medidas ou réplicas do procedimento analitico,
geralmente em um curto intervalo de tempo. Essa medida tem por funcgao
contabilizar, por exemplo, a influéncia de pequenas mudancas, como variacoes
nas condicoes ambientais. Neste caso vidrarias, equipamentos e o analista
continuam os mesmos.

Pode ser calculada através da realizacdo de diversas andlises em uma

mesma amostra, comumente no mesmo dia.

2.5.8.2 - Precisao intermediaria

Consiste no célculo do desvio-padrao dos resultados apo6s a variacao de
uma determinada condicdo experimental. Por exemplo, analises realizadas em
dias diferentes, ou por analistas diferentes ou com equipamentos diferentes. E
importante destacar que caso todas estas variagbes ocorram, a medida nao
representara a precisdo intermediaria®, mas a reprodutibilidade.

2.5.8.3 - Reprodutibilidade

Em geral estd erroneamente associada como uma medida de precisdo
temporal do método. A reprodutibilidade permite avaliar a distorcdo sofrida pela
metodologia quando um determinado analista decide fazer uso de um
procedimento ja publicado. Na acado de reproduzir ou empregar o método

previamente aceito o0 mesmo acaba por submeter a técnica as mais variadas
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condigbes, como grandes intervalos de tempo, condicdes ambientais diferentes,
analistas diversos, equipamentos e laboratérios distintos etc., sendo estas
alteracdes os alvos a serem contabilizados por esta figura de método.

Uma vez que engloba a maior gama possivel de variacbes ao qual o
procedimento esta sujeito, esta variante da precisdo é obtida através de ensaios

interlaboratoriais!®®.

2.5.9 - Faixa linear de trabalho

Uma grandeza que confirma se a faixa de valores da variavel independente
apresenta uma relagao estritamente linear com o sinal instrumental. A faixa linear
de trabalho pode ser avaliada através de um teste de falta de ajuste dos dados
experimentais ao modelo escolhido. Para esta avaliacdo é necessario que sejam
preparadas réplicas das amostras para comparar-se 0 erro experimental com a
possivel falta de ajuste do modelo. Neste trabalho, esta figura de mérito nao foi
calculada devido a insuficiéncia de dados para uma avaliagao consistente.

O método fundamenta-se na soma quadratica das diferencas(SQ,)*¥ entre
os valores observados das réplicas para um determinado nivel “/’ da variavel de

interesse, por exemplo a concentragao, e o valor previsto pelo modelo.

(S0, = Z (yin - 9)? (2.38)

Onde,
(SQy);: soma quadratica das diferencas para o nivel j.

yin : valor de concentragdo da h-ésima replicata do nivel .

yi - valor da concentragao previsto pelo modelo de calibragdo para o

(13134

i
Estas diferencas, ou residuos, deixadas pelo modelo podem ser

nivel
decompostas em dois termos.

(i = ) = (ir - ¥)-Y - ) (2.39)
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Onde,

Yy, : media dos valores observados no nivel

({342

I

Elevando-se a equacgédo 2.39 ao quadrado e realizando o somatério sobre
todas as observages, tem-se a forma final da soma quadratica residual:

ZZW-M Zzww%szm-w (2.40)

Onde, j=1..Je h=1...H.

O primeiro termo do lado direito da equacao 2.40 ndo depende do modelo,
estando unicamente relacionado a dispersao dos valores em relacdo ao valor
médio, ou seja, trata-se do erro aleatério de natureza experimental (chamado de
erro puro). Ja o segundo termo reflete o quanto as estimativas do modelo( y ), para

cada nivel “/, se desviam dos respectivos valores médios (). Desta forma,

fornece uma medida da falta de ajuste do modelo as respostas observadas.

Quando dividimos essas somas quadraticas pelos seus respectivos
nameros de graus de liberdade, temos médias quadraticas que podem representar
estimativas da varidncia das respostas. A média quadratica devido ao erro puro
(MQgp, equacdo 2.41) é uma estimativa da varidncia, esteja o modelo bem
ajustado ou ndo, mas a média quadratica devido & falta de ajuste (MQx,, equacéo
2.42) sb representara uma estimativa da variancia caso o modelo esteja bem
ajustado, senao este valor estimara a varidncia mais a contribuicdo da falta de
ajuste. Sendo assim um teste F pode ser empregado para investigar se os valores
MQy,;; € MQgp, s80 estatisticamente iguais, neste caso significando que o modelo
esta bem ajustado.

(% - »°

_.ML
M=

Mer =

J H
2.2 - 7
Lr (2.41) MQy =

. : (2.42)
h—j j—p
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Onde,
h: nimero total de observagdes (réplicas em todos o0s niveis).
J: nUmero de niveis.

p: numero de parametros calculados para o modelo.

Matematicamente compara-se o valor da razdo MQx, / MQe, com o valor
tabelado do parametro F para os respectivos graus de liberdade (Fny,n2; onde n;:
graus de liberdade de MQx e no: graus de liberdade de MQgp).

Outras ferramentas como um grafico dos residuos versus as
concentracdes, que deve possuir carater aleatério; ou no caso de modelos de

calibracdo multivariada, um grafico dos scores versus as concentracdes®

, que
deve possuir comportamento linear, também auxiliam de forma qualitativa no

julgamento a respeito do comportamento linear.

2.5.10 - Robustez

Um critério quase sempre discutido, todavia geralmente ndo mensurado.
Assim como a exatiddo, a precisdo e suas variantes, a robustez de um método
visa garantir a qualidade da informacdo provida pelo procedimento, este
parametro confirma que os resultados sado confiaveis, pois sao independentes,
dentro dos limites usuais, de pequenas variagdes durante a determinacao.

Quando diferentes laboratérios usam o0 mesmo método, eles
inevitavelmente introduzem pequenas variagdes no procedimento. Além destas,
variaveis dificilmente controladas como a umidade, a temperatura, a presséo, a
pureza dos reagentes ou ainda ligeiras flutuagdes nas quantidades dos
componentes utilizados podem ter uma influéncia significativa no resultado final.

Tradicionalmente é avaliada por meio de um estudo interlaboratorial®': 2/
sendo desta forma uma informagdo onerosa tanto financeiramente quanto em
termos do tempo necessario para o estudo, e portanto determinada geralmente
apenas para metodologias presentes em compéndios, protocolos oficiais, normas
de garantia de qualidade e afins. Apesar de ser normalmente uma figura de mérito
de dificil acesso, a robustez pode e deve ser testada sempre que for possivel
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introduzir pequenas alteragdes ou variar de forma deliberada estas fontes externas
de erro para posterior analise das consequéncias. Nesta linha pensamento a
AOAC (do inglés Association of Official Analytical Chemists) fazendo uso das
técnicas de planejamento experimental propde que as variaveis passiveis de
manipulacdo sejam estudadas por meio de um planejamento fatorial de 2 niveis
como apresentado na referéncia .

Em quimiometria também costuma-se utilizar o termo em situagdes onde a
capacidade de previsdo do modelo de calibragcdo é avaliada. Nesse contexto,
amostras sao retiradas do conjunto de treinamento e um novo modelo € calculado,
caso os coeficientes de regressdo sejam pouco afetados, diz-se que o modelo é
robusto. Neste caso, o termo é usado no sentido de robustez matemaética,

fazendo-se referéncia unicamente ao modelo de calibragao empregado.
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Capitulo 3 Espectroscopia no Infravermelho Proximo

3.0 - INTRODUCAO

A espectroscopia no infravermelho estd fundamentada no fenbmeno de
absorcao da radiacao eletromagnética, de comprimento de onda de 780nm a
1.000.000 nm, por um sistema molecular promovendo o aumento de energia
vibracional e ou rotacional das espécies quimicas.

As técnicas de estudo espectroscopicas que fazem uso da radiacao na
regido do infravermelho sdo melhor compreendidas subdividindo-se o espectro em
regibes denominadas de infravermelho proximo (NIR — do inglés near infrared),
médio (MIR —do inglés mid infrared) e distante (FIR — far infrared).

Tabela 1.0 — regides do espectro infravermelho.

REGIAO COMPRIMENTO DE ONDA NUMERO DE ONDA FREQUENCIA
(nm) (cm™) (Hz)
NIR 780 a 2.500 12.800 a 4.000 38x10"a1,2x10"
MIR 2500 a 50.000 4.000 a 200 1,2x 10" a 6,0 x 10"
FIR 50.000 a 1.000.000 200 a 10 6,0 x 10'2a 3,0 x 10"

As ferramentas baseadas em espectroscopia no infravermelho possuem
diversas aplicagdes: na indUstria alimenticia®*®”), na industria téxtil®® ! no
segmento farmacéuticol’®"?, no ramo agricola’®> "> ", no setor petroquimicol”>”"!
e em diversos outros. Talvez seja a técnica espectroscépica mais utilizada nas
ultimas décadas, sendo alvo frequente de revisdes bibliograficas que tentam
compilar todas as suas aplicacoes.

Trata-se de uma técnica onde as medidas podem ser realizadas sem a
necessidade de pré-tratamento da amostra, utilizando-se, por exemplo, acessorios
de reflectancia total atenuada — ATR. Desta forma, a espectroscopia no
infravermelho pode ser considerada como uma ferramenta de analise nao
destrutiva. O desenvolvimento de novas fontes de radiacdo de elevada
intensidade e diversos acessorios permitiu seu uso em campo, sendo possivel
realizar medidas in loco e in natura utilizando-se sondas conectadas ao

equipamento portatil por meio de fibras 6pticas.
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3.1 - FUNDAMENTOS

Existem diversas fontes de informacao que trazem todo os fundamentos e
embasamento tedrico a respeito dos diversos métodos espectroscopicos. Neste
tépico, tem-se como referéncia o livro Principles of Instrumental Analysis®.

O principio da espectroscopia na regidao do infravermelho consiste na
absorcdo de energia, na forma de radiacdo eletromagnética, pelas moléculas
presentes em uma amostra. A radiacdo correspondente a esta regido possui
energia apenas para promover as moléculas para niveis de energia vibracionais e
rotacionais mais elevados. Desta forma, todo o estudo e o formalismo decorrentes
da interpretacao fisica deste fendmeno consideram o sistema molecular como um
agregado de osciladores harménicos, onde assume-se que uma molécula se
comporta como um sistema massa-mola, o qual pode ser descrito através da lei
de Hook. No caso de uma molécula diatdmica, por exemplo, os ndcleos sao
considerados como duas massas pontuais e a ligacao quimica é tida como uma
mola de massa desprezivel.

Utilizando-se o caso mais simples de um oscilador harménico da mecanica
classica, no qual tem-se uma massa que se movimenta na auséncia de qualquer
forca de amortecimento, como o atrito com uma superficie, e que esta conectada a
uma mola cuja extremidade esté fixa, os parametros que descrevem o movimento

de vibragdo podem ser calculados.

<+ X —>; H i— X —>
\4 v \4
x=0 x=0 x=0
Posicao de Posicao de Posicao de
Equilibrio Equilibrio Equilibrio

Figura 05 — Sistema massa-mola fundamental.

Ao promover-se o deslocamento de uma massa m a partir de sua posicao

de equilibrio, surge sobre a mesma uma forca que tende a restaurar a posicao
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inicial. A intensidade desta forca pode ser obtida através da equacdo que
representa a lei de Hook.

F =-k.x Lei de Hook (3.0)

Onde F é igual a forga de restauragdo atuando na massa m.

x = deslocamento da massa em relagdo a posicao e equilibrio.

k = constante de forca da mola, o sinal () indica que a forca é contraria ao
sentido do deslocamento.

Combinando-se a 22 lei de Newton com a lei de Hook, obtém-se uma
equacao diferencial (EDO) de 2 2 ordem:

F=m.a 22 lei de Newton (3.1)
d*x
=-Z 3.2
pm (3.2)
d®x .
mE =—kx EDO de 22 ordem (3.3)
Onde,
m = massa,

a = aceleracao, derivada segunda do deslocamento com relacdo ao tempo.

Uma solucéo particular da equacéo 3.3 € a funcao periddica 3.4, a qual

descreve o movimento da massa acoplada a mola.
X = A.COS 2Vt (3.4)

d?x

el -4.7.v _2A.cos 2nv, t (3.5)

A amplitude do movimento é representada pela constante A.
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Substituindo-se as equacdes 3.4 e 3.5 na equacdo 3.3, obtém-se a
freqUéncia de vibragao do sistema, sendo o inverso de v, igual ao periodo.

vm = (1/27).(k/m)""2 (3.6)

Entretanto as equacdes acima descrevem o movimento de uma massa
acoplada a uma mola cuja outra extremidade esta fixa em um objeto de massa
infinita. Para representar o movimento de uma molécula diatbmica a massa m é

substituida pela massa reduzida @(ver Apéndice 2).

- _mem, (3.7)
(m,+m,)
1 k
Vm —z—n. (gj (38)
1 |k(m,+m,) (3.9)

vV o= —
"o2n\ (mmy,)

A energia potencial é calculada definindo-se como zero a energia do
sistema na posicao de repouso ou posicao de equilibrio. Ao mover-se a massa m
em um deslocamento dx tem-se pela 12 lei de Newton e aplicando o calculo

integral/diferencial as seguintes conclusdes:

dE = -Fdx (3.10)
dE = kxdx
E X
jdE = ij.dx (3.12)
0 0
E-= %kx2 Energia potencial (3.13)
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A equacao 3.13 representa a curva de energia potencial de um oscilador
harménico, a qual esta ilustrada na Figura 06. O gréafico da energia potencial
4 possui o perfil de uma parabola cuja
concavidade toca o eixo das abcissas

em um unico ponto, o zero de energia.
Ao permitir-se que a massa oscile
livremente, o primeiro maximo de

energia € obtido quando a mola atinge a

Energia Potencial - E

maior amplitude de deslocamento a

esquerda (- A), em seguida a mesmo

sofre uma elongacéo gradual e a

0 +A
<«—— Deslocamento - x —p

Figura 06 — Diagrama de energia potencial para um oscilador harménico.

energia potencial decresce continuamente até assumir o valor zero quando a
massa passa pela posicao e equilibrio, a partir desde ponto a mola estende-se até
a amplitude maxima a direita do ponto zero (+ A), atingindo novamente o valor

maximo de energia potencial.

3.2 - VIBRACOES MOLECULARES

No caso das vibracbes moleculares, o modelo do oscilador harmdnico ja
nao é inteiramente valido e modificacbes devem ser feitas. Dessa forma as
vibragdes moleculares sdo melhor explicadas através da mecanica quantica.

Tendo-se em mente um oscilador macroscépico, € natural imaginar que
uma maior amplitude no deslocamento da massa pode ser obtida ao fornecer-se
um pouco mais de energia inicial ao sistema, podendo-se repetir esse processo
para quaisquer valores de energia de interesse. Nesse sentido, o oscilador
harménico absorve energia de forma continua. Entretanto estudos indicam que um
sistema molecular que desenvolve um movimento de vibragdo ndo varia sua

energia potencial de forma continua, para que haja o aumento da amplitude de
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vibragdo a molécula deve receber uma quantidade definida de energia, possuindo
assim estados vibracionais associados a niveis de energia definidos, que a rigor
sdo referidos como niveis permitidos.

Ao incidir-se um feixe de radiagao infravermelha, também é constatado que
apenas moléculas que possuem uma separacao efetiva de cargas elétricas podem
absorver a energia. Desta forma a separacdo de cargas, definida como o
momento de dipolo permanente (u), pode variar no decorrer da vibragdo da
molécula. Sendo assim o campo elétrico oscilante da radiacao pode acoplar com o
campo elétrico oscilante da molécula resultante da variacao periédica do momento
de dipolo, transferindo energia e fazendo com que os atomos vibrem com maior
amplitude.

20 (3.14)

Aos niveis de energia permitidos em um sistema molecular sdo atribuidos
nuameros inteiros e positivos, incluindo o zero e sdo denominados numeros
quanticos vibracionais (vq). Em contrapartida ao sistema massa-mola
convencional, para v = 0 a energia correspondente ndo é nula e nao pode ser

exaurida por menor que seja a temperatura do sistema.

|« d. > | \ /

1
\

Energia Potencial - E
e

%
f \ ;
O-MWO A - Niveis de
O"M'O \\ \ f ///v -1 energia
\\ /_v 3 (S . S
\
> >
de
Distancia interatémica - d Distancia interatémica - d

Figura 07 — Diagramas de energia potencial. (a) oscilador harménico quantizado,
(b) oscilador anarménico, de = distancia de equilibrio, E4 = energia de dissociacao.
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Devido as caracteristicas da ligacdo quimica, a curva de energia potencial
perde seu perfil simétrico e assume um comportamento assintético no sentido de
elongacdo da "mola", sendo limitada pela energia de dissociagcdo da molécula.
Desta forma, os atomos nao podem ser afastados indefinidamente, uma vez que
ocorrera a quebra da ligagcdo e o sistema oscilador deixara de existir. Essas
particularidades introduzem no sistema um carater anarménico que também é
responsavel pela distorcdo do espacamento entre os niveis de energia esperados
para a molécula. Idealmente a diferenca de energia entre niveis adjacentes é
idéntica e as mudancas de estado vibracional sdo permitidas apenas para o nivel
vizinho superior ou inferior (Avqy = 1), todavia, a anarménicidade diminui o
espacamento energético entre os estados vibracionais a medida que o numero
quantico vibracional cresce, além de tornar possivel saltos quanticos ou sobretons
para estados vibracionais mais distantes do estado fundamental ou do estado
excitado em que a molécula se encontra (Avy = *i,i=1, 2, 3, 4, ...).

Experimentalmente verificam-se transicbes apenas para os primeiros 4
nameros quanticos vibracionais, apesar das demais serem previstas teoricamente.
Diferengas significativas entre as massas dos dois atomos, bem como uma
elevada eletronegatividade de um dos atomos também sdo responsaveis pelo
aumento do carater anarménico do oscilador.

A curva de energia potencial apresentada na Figura 07 pode ser
razoavelmente aproximada pela funcao de Morse:

V = Ea[1—e V292 (3.15)
Onde Eg4= energia de dissociacao,
km = constante de forca,

d = comprimento da ligagao.

Os valores discretos de energia podem ser obtidos resolvendo-se equacdes

de onda com o auxilio da mecéanica quéantica.
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E - ( +1j(£j K (3.16)
20\ 2n)\Ne

Onde,

h = constante de Planck.

v = nimero quantico vibracional, o qual assume apenas valores positivos
inteiros.

Substituindo-se a equacao 3.8 na equacao 3.16, tem-se:
E = L 3.17
= Vq + E A\ ( . )

Expressao que relaciona a energia dos niveis vibracionais com a freqiéncia

da radiacao eletromagnética necessaria para a excitagao molecular.

3.2.1 - Modos vibracionais

O numero de modos vibracionais em uma molécula pode ser calculado
considerando-se que cada atomo possui 3 possiveis dire¢cdes para movimentar-se,
chamadas de graus de liberdade. Desta forma uma molécula diatbmica possui 3x2
= 6 graus de liberdade, entretanto quando ambos os atomos se deslocam para
uma mesma direcdo tem-se um movimento de translacdo que pode ser na direcao
X, Y ou z, ou seja dos 6 graus de liberdade 3 sao utilizados para descrever o
movimento translacional do centro de massa. Analogamente 3 graus de liberdade
Sd0 necessarios para descrever 0s movimentos rotacionais da molécula.
Generalizando o raciocinio acima, para uma molécula ndo linear o numero
maximo de vibragdes deve ser igual 3N-6, onde N € o numero de 4&tomos; no caso
de uma molécula linear ndo é considerada a rotacdo em torno do eixo da
molécula, neste caso existem apenas 2 graus de liberdade e espera-se entao, um
maximo de 3N-5 formas de vibracdo. Todos os 3N-6 ou 3N-5 modos vibracionais

de uma molécula sdo denominadas modos normais ou fundamentais de vibragao.
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No caso especifico dos compostos utilizados neste trabalho, os principais
modos de vibragdes esperados sao apresentados na Tabela 02.

Ao incidir-se um feixe de radiagdo na regido do infravermelho sobre uma
determinada amostra, em principio todos estes modos normais de vibragcao
deveriam absorver uma parcela da radiacao e, portanto, apresentariam um sinal
correspondente no espectro de absorcdo. Entretanto, experimentalmente o
namero de picos de absorcdo pode ser menor ou maior que 0s previstos, isto se
deve a presenca de modos degenerados (quando as energias de 2 modos
vibracionais sao idénticas), ou quando uma determinada vibra¢ao nao produz uma
variagdo periédica no momento de dipolo permanente, ao fenémeno de
ressonancia, a combinacdo de determinados modos vibracionais ou ainda a
presenca de sobretons que sao as freqiiéncias cujos valores sdo multiplos inteiros
das freqUéncias de vibracdo fundamentais (tons). Para os casos de combinacao
de vibracoes e ressonéancia, podem ocorrer, por exemplo, combinacdes entre dois
modos fundamentais; ou em moléculas com muitas ligacdes é possivel que haja
diferentes vibracdes cuja diferenca de energia seja minima, o que torna possivel a
interacdo entre um modo normal e um sobretom (ressonancia de Fermi) ou ainda
a interacao entre dois sobretons ou entre sobretons e uma banda de combinagao
(ressonancia de Darling-Dennison). As freqiiéncias de vibragao também podem
ser afetadas pelo acoplamento entre vibracdes vizinhas.

E importante destacar que a maioria dos modos fundamentais de vibragao é
observada na regido do infravermelho médio. Sendo possivel correlacionar os
picos de absorbancia presentes em um espectro com as ligagcdes quimicas.
Entretanto 0 mesmo ndo ocorre na regiao do infravermelho préximo, uma vez que
nesta regido tem-se uma elevada sobreposicdo dos picos devido a grande
quantidade de informagédo e também pelo fato de que a informagdo em grande
parte corresponde a interacées entre os modos vibracionais, fenbmenos de
ressonancia e a presenca de sobretons.

Neste caso, somente através de métodos quimiométricos torna-se viavel a

utilizacado desta regido espectral para a quantificacdo de compostos quimicos.
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Tabela 02 — Principais modos vibracionais das moléculas utilizadas neste trabalho.

MOLECULAS MODOS VIBRACIONAIS
v, CH; (2926 cm™)  v_CH, (2853 cm™) 8, CH, (1465 cm™)
Metano
Etano + + + B &
Propano - \ \
Butano
1-
buteno ® CH, T CHs p CH, (722 cm™)
1,3-butadieno
<+ -»> <+
v —0
X X > <«
oﬂ \‘o o, \‘o . .

8, CHz (1375cm™)

8., CHs (1450 cm™) v C=C (1667 cm™)

v C-C (1200 cm™)

A

A

o— Qo

8, CO, (666 cm™)

Agua J g
v, OH (3652 cm” v, OH (3756 cm™ 8, HOH (1596 cm™)
4_
o Qo> —0—)—0—
v,CO (1340 cm™) v, CO (2350 cm™)
Dioxido de
- + -
carbono

.o

8, CO, (666 cm™)

Simbologia: Vv : estiramento (
(9, : simétrico “scissoring”, d,
T : deformacao angular fora do plano (twisting), p

V,, . assimétrico, v

< - simétrico); d : deformagéo angular no plano

< - assimétrico); ®: deformag&o angular fora do plano (wagging),

: deformagé@o angular no plano (rocking).
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3.3 - MEDIDAS DE ABSORBANCIA

Para medidas quantitativas em espectroscopia na regido do infravermelho,
utiizam-se as leis de Bourguer/Lambert/Beer e Kubelka-Munk. A primeira
relaciona a capacidade das moléculas de absorver a energia de um feixe de
radiacdo que atravessa a amostra, e a segunda relaciona a absorcao de radiagao
que sofre espalhamento em uma amostra, geralmente soélida. Neste trabalho
utilizou-se unicamente a Lei de Bouguer/Lambert/Beert’® (ver apéndice 4).

Inicialmente Bouguer concluiu que a raz&o entre a intensidade inicial, Py, e
a final, P, de um feixe de radiacdo que atravessa uma porcao de um material de
espessura definida, b, € sempre constante e denominou esta constante de
transmitancia, equacao 3.18. Posteriormente, descobriu que a transmitancia
diminui em progressdo geométrica com o aumento da espessura do material
(caminho optico).

Ja Beer aplicou estas conclusdes para casos onde o material é na realidade
uma solugao e, além da possibilidade de caminho éptico variavel, a capacidade de
absorgao do “material” também pode ser modificada alterando-se, por exemplo,

sua concentracao.

Material absorvente

Figura 08 — Atenuacdo da radiagdo monocromatica ao atravessar um material
absorvente de espessura b (caminho 6ptico). Neste caso, Py > P, onde Py ¢ P séo

respectivamente a intensidade inicial e final do feixe de radiacgao.
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A forma final da lei de Bouguer/Lamber/Beer, expressa na equacado 3.19,
correlaciona a absorbancia (ndo confundir com absorgdo), o caminho 6ptico e a

concentragéo da solugéo.

T = P (3.18)
PO
A=¢.b.c Leide Bouguert/Lambert/Beer (3.19)

Onde,
T: transmitancia
P: intensidade final do feixe de radiagao.
Po: intensidade inicial do feixe de radiacéo.
A: absorbancia.
e: coeficiente de absortividade molar em L.mol™".L"™.
b: caminho éptico em cm.

c: concentracdo da solugdo em mol.L™".

3.4 - INSTRUMENTAGAO

Os equipamentos utilizados em espectroscopia contém tipicamente os

seguintes componentes!*®!.

Ay AW 1 A

Fontede _, Recipiente _,  decomprimento —p Transdutor __, e dispositivo
radiacéo para amostra de onda fotoelétrico de saida

Figura 09 — Componentes comumente encontrados me equipamentos utilizados
para medidas espectrofotométricas.

Atualmente, os instrumentos disponiveis no mercado diferem com relagcéao
ao sistema utilizado para realizar a selegcdo dos comprimentos de onda. Neste

sentido existem 3 classificacdes: espectrofotdmetros dispersivos,
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espectrofotometros por Transformada de Fourier e espectrofotdmetros que

utilizam filtros épticos.

3.4.1 - Espectrofotometros Dispersivos

Sao equipamentos mais antigos e que utilizam redes de difracdo para
separacao dos comprimentos de onda da luz. Em geral possuem muitos espelhos
e partes moveis e desta forma sdo mais lentos na aquisicao dos dados. Entretanto
muitos instrumentos sdo providos de um sistema de feixe duplo, 0 que compensa
as variacdes na fonte de radiacdes e outros tipos de flutuacoes.

3.4.2 - Espectrofotometros por Transformada de Fourier

Funcionam com base em uma operacdo matematica conhecida como
transformada de Fourier. Estes instrumentos ndo fazem uso de um dispositivo
mecanico para separar os comprimentos de onda da luz, neste caso toda a
radiacdo emitida pela fonte e que interage com a amostra é posteriormente
direcionada ao detector. Todavia, entre a amostra e o detector é posicionado um
dispositivo conhecido como interferdmetro, o qual possui um divisor de feixes
(beam splitter) responsavel por refletir, para o detector, cerca de 50% da radiacao
incidente e permitir a passagem da outra metade a qual atinge um espelho mével.
O espelho se movimenta de forma a fazer com que a radiagdo percorra em
determinados momentos uma distancia igual a um multiplo inteiro de algum dos
comprimentos de onda da radiagdo incidente, promovendo desta maneira
momentos de interferéncia construtiva ou destrutiva quando a radiacao atinge o
detector. Esta € uma condicdo matematica para que a transformada possa ser
calculada, o software do equipamento obtém entdo o interferograma o qual
representa a intensidade registrada no detector em funcao do tempo, o qual esta
indiretamente relacionado ao deslocamento do espelho mével. A transformada de
Fourier permite associar a intensidade luminosa registrada a freqiéncia da
radiacao, passando a informagdo do dominio do tempo para a freqiiéncia (ou

comprimento de onda), ou seja, transformando o interferograma em um espectro.
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Os espectrofotbmetros baseados em Transformada de Fourier possuem
vantagens como uma alta velocidade de aquisicdo de dados, devido a deteccao
simultdnea de todos os comprimentos de onda (conhecida como vantagem de
Felgett). Além da auséncia de fendas para aumento da resolu¢do, neste caso toda
a radiacdo é recebida pelo detector gerando uma melhor relacao sinal-ruido
(conhecida como vantagem de Jaquinof), além do fato de possuirem apenas um

unico espelho mével.

3.4.3 - Espectrofotometros com filtros 6pticos

Tais instrumentos utilizam filtros de interferéncia (também conhecidos como
filtros Fabryt-Perot) ou filtros &ptico-acusticos para promover a separacao dos
comprimentos de onda da radiacdo. Existem ainda os filiros de absor¢cdo, mas
estes séo restritos a medidas na regido visivel do espectro.

Os filtros de interferéncia funcionam com base no fendmeno de
interferéncia construtiva e destrutiva da radiagdo. Estes dispositivos consistem em
um dielétrico transparente, em geral de CaF, ou MgF, entre dois filmes metalicos
semitransparentes, sendo a espessura do material dielétrico determinante no
controle da resolucdo do comprimento de onda da radiacdo transmitida. Este
arranjo € entao prensado entre 2 placas de vidro ou outro material transparente.

3.4.3.1 - Filtro optico-acustico sintonizavel (AOTF)

Ja o filtro AOTF"® é um dispositivo que utiliza um cristal birefringente de
TeO, em contato com um material piezoelétrico (geralmente LiNiO4), o qual produz
uma onda mecénica quando excitado por uma fonte de radio freqiéncia. Ao ser
excitado o material piezoelétrico produz uma série de ondas mecanicas que se
propagam pelo cristal e através da compressao e expansao periédica do material
produzem uma variagcao controlada da densidade e consequentemente do indice
de refracdo do meio. A interacdo da onda eletromagnética e da onda acustica faz
com que o cristal refrate seletivamente uma estreita faixa de comprimentos de

onda da radiacédo que o atravessa.
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O fendmeno da difracdo ocorrendo em um cristal birefringente faz com que
o feixe de luz incidente origine dois novos feixes de radiacao (por simplificacao é
mostrado apenas um dos feixes difratados na Figura 10), neste caso
monocromaticos e com separagdao angular entre 8 a 10 graus, além do feixe
policromatico residual (ndo difratado) transmitido pelo cristal.

O filtro AOTF empregado neste equipamento é semelhante ao da Figura -
10. O dispositivo opera em uma configuragdo nao-colinear, indicando que a onda
acustica e o feixe de radiacao se propagam em direcoes quase perpendiculares. O
conceito do monocromador do tipo AOTF, totalmente sem partes moveis, confere
aos novos equipamentos caracteristicas apropriadas para uso em campo ou

diretamente associados a processos industriais.

Amortecedor

Feixe incidente aclstico

ﬂ-—uq_-—_..tf‘

Fzixe difratade

== Feixe ndo
Transdutor difratade
piezoelétrico

Figura 10 — Monocromador do tipo AOTF.

3.5 - MEDIDAS NO INFRAVERMELHO PROXIMO DE
AMOSTRAS GASOSAS

Diferentemente dos estados sélido e liquido, no estado gasoso ou no vapor
os atomos ou moléculas possuem uma elevada separacao fisica. Desta forma as
perturbacdes elétricas e magnéticas sofridas com maior intensidade quando existe
a alta proximidade das moléculas, praticamente desaparecem ao considerar-se o
estado gasoso. Este fato é facilmente compreendido quando consideramos que o
raio de atuacdo da forca elétrica decresce rapidamente com o inverso do
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quadrado da distancia. Ao contrario dos espectros NIR de amostras liquidas ou
sblidas onde um sinal, de absorcdo ou transmissdo, se apresenta geralmente
como uma banda centrada no comprimento de onda de interesse e cuja
informacao principal € de natureza vibracional. No estado gasoso esperam-se
espectros cujos sinais se apresentam como picos 0s quais carregam informacao
de origem vibracional e rotacional.

Talvez a maior desvantagem das medidas com amostras gasosas seja a
intensidade do sinal registrado, que costuma ser varias vezes inferior ao de uma
amostra nos demais estados fisicos, podendo sofrer, neste caso, grande distorcao
devido a relacao sinal/ruido desfavoravel.

O aumento do caminho éptico quando se trabalha com amostras gasosas ja
nao consiste em um artificio tdo simples, pois geralmente as células de gas
possuem varios centimetros, chegando a alguns metros em determinadas
situagdes. Uma das solugbes consiste na utilizagdo aumento da pressdo no
interior da célula, entretanto esta opgao insere algumas complicacées praticas,
além de materiais especiais, pois todo o sistema deve resistir a alta presséao.
Entretanto existem solugbes inovadoras que contornam a necessidade do
aumento da pressao. Neste caso células de gas sdo equipadas com espelhos
internos de maneira a permitir multiplas reflexdes do feixe de radiacao, simulando
um caminho éptico maior e possibilitando obter valores de absorbancia na ordem
de magnitude desejada. Esta tem sido uma alternativa bastante adequada, menos
onerosa e com menor risco de acidentes para o estudo em laboratério de
amostras gasosas sem a necessidade de montagem de células de fluxo ou
sistemas de amostragem adaptados para trabalhar em altas pressoes.

Makhoukhi et al®® avaliaram o uso da espectroscopia nas regides do
infravermelho préximo (NIR) e médio (MIR), aliado a calibragdo multivariada na
determinacao de metano, etano e propano em misturas sintéticas de composicao
semelhante ao gas natural. O estudo indica que o uso do modelo de calibracao
PLS e da regiao do infravermelho proximo proporciona melhores resultados
quando comparados com a técnica do MIR.
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Na publicagdo Near-Infrared Spectral Analysis of Gas Mixtures de Mullins et
al®"!, encontramos um estudo semelhante. Mas neste caso, os espectros NIR sdo
obtidos de misturas gasosas a elevadas pressbes e temperatura, simulando as
condicoes encontradas nas diferentes fases de producédo e transporte do gas
natural. Mesmo nestes casos, os resultados obtidos sdo comparaveis com aqueles
encontrados por cromatografia gasosa, demonstrando a confiabilidade da técnica.

Para o acompanhamento de processos envolvendo sistemas gasosos, a

espectroscopia NIR foi avaliada por Hans et al’®"

quanto a sua capacidade de
monitoramento do rapido processo de separagdo de iso- e ciclo-alcanos de
alcanos normais mediante o uso de colunas de peneiras moleculares. A regiao
espectral do infravermelho préximo quando utilizada para a construcdo de uma
biblioteca de espectros de espécies gasosas®? revelou-se bastante apropriada
para identificacdo de misturas de gases. Indicando que trata-se de uma porgao do
espectro rica em informacdes. Adicionalmente a regido do NIR associada a
calibracao multivariada também ja foi utilizada para determinacdo do conteudo
energético do gas naturall®8,

Estes trabalhos confirmam que a espectroscopia no infravermelho proximo
€ altamente indicada como técnica analitica a ser empregada em um equipamento
destinado a quantificacdo das espécies gasosas presentes em gases
combustiveis. Podendo ter aplicacées importantes como o controle de qualidade
durante todo o processo de geracdo do gas ou no abastecimento em postos de

gas natural veicular.
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4.0 - EQUIPAMENTO EXPERIMENTAL NIR-AOTF

Neste trabalho utilizou-se um equipamento construido no proprio
laboratério, Figura 11, baseado em um filtro 6ptico-acustico sintonizavel ou AOTF
(do inglés Acousto Optical Tunable Filter).

Célula com 540 mm
Valvulas de caminho optico Septo Valvulas

Detector InAs Lentes AOTF Lampada de
1500 a 2650 nm Tungsténio

Figura 11 — Equipamento experimental NIR-AOTF.

O equipamento consiste em um filiro seletor de comprimento de onda do
tipo AOTF (Brimrose®, modelo TEAF% - 1.5-2.65 UH), um gerador de radio
frequéncia (Brimrose®) com faixa de trabalho de 1500 a 2650 nm e resolugao de
4nm a 14nm e um amplificador lock-in (Standford Research Systems / SR 830).
Uma fonte de alimentacao elétrica Iso-Tech® foi utilizada para o funcionamento de
uma lampada de lampada de tungsténio (Osram - 50 W); a radiacao é colimada
por meio de lentes de CaF, (fabricadas pela Ealing Electro Optics) e mensurada
através de um detector de arseneto de indio (InAs, EG&G) provido de um
resfriador baseado em um sistema peltier. Todo o controle do instrumento é feito
através de um microcomputador compativel com um PC e um programa escrito
em Visual Basic 3.0 (Microsoft). A célula de gas empregada tem caminho Optico
de 54 cm e volume de 490 mL, possuindo um medidor de pressao acoplado. Os

espectros registrados com este equipamento sdo a média de 5 aquisicoes
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Além deste equipamento também utilizou-se paralelamente um
espectrofotometro comercial NIR-FT da marca Bomem, modelo D160, operando
na mesma faixa espectral do NIR-AOTF, no entanto com resolugdo de 4cm™. Os
espectros obtidos neste caso foram a média de 100 scans.

4.1- SISTEMA DE PREPARACAO DAS AMOSTRAS GASOSAS

Para a preparacdo das amostras foi empregado um sistema baseado em
fluximetros, da marca Alborg®, para controle da vazdo dos gases e
conseqlentemente de suas razdes volumeétricas nas misturas. Os gases; metano,
etano, propano, butano, diéxido de carbono, 1-buteno e 1,3-butadieno; eram
conduzidos dos cilindros de alta pressao por tubos de PTFE ou Poliamida de 4 de
polegada passando pelos respectivos controladores de fluxo, sendo direcionados
em seguida a um dispositivo misturador. Este foi confeccionado em um cilindro de
latdo contendo entradas individuais para cada gas e uma unica saida. Os canais
internos do misturador apresentam diametro de 5 mm visando melhorar as
misturas entre os gases. Apds a etapa de homogeneizacao, a mistura gasosa era
conduzida para a célula espectrofotométrica cujo fluxo permanecia por um periodo
de 5 minutos garantindo a limpeza da célula. Apéds este periodo o fluxo as valvulas
de entrada e saida da célula eram fechadas e o fluxo interrompido, sendo o

espectro obtido logo em seguida.
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Fluximetro

Célula
espectrofotométrica
_ N
Detector
Metano Monocromador
Etano
Propano

Figura 12 — Sistema de preparo das misturas gasosas.

A configuragdo principal, ilustrada na Figura 12, foram adaptados outros
dispositivos de acordo com a composicdao das misturas a serem preparadas ou da
necessidade de acoplar-se outro equipamento para obtencdo simultanea dos
espectros no instrumento experimental NIR-AOTF e um espectrofotometro FT-NIR
comercial.

Para o preparo de misturas com teores controlados de umidade,
desenvolveu-se um sistema de insercao de umidade através da injecao de agua
liguida em uma célula de evaporacao construida em acrilico dotada de um septo
de teflon, Figura 13. Apds a injecdo do volume de agua desejado, uma bomba
promovia a circulacdo da mistura entre a célula de medida e a célula de
evaporacao até a completa evaporacao da agua, como ilustrado na Figura 14.
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B—]

Fluxo de

gases Fluxo de

gases

/
N

Figura 13 — Peca evaporadora de acrilico.

Nos experimentos em que os dois espectrofotdbmetros foram utilizados
simultaneamente para a obtencdo de espectros, um tubo foi adicionado ao
sistema permitindo a transferéncia da mistura gasosa da célula de medida do
equipamento NIR-AOTF diretamente para a célula de medida do
espectrofotometro NIR-FT, Figura 15. Desta forma, uma mesma mistura tinha seu
espectro obtido em ambos equipamentos simultaneamente, evitando diferencas
devidos ao preparo de amostra.
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i Célula
Sentido o
do fluxo \ espectrofotométrica

X \ x| Sentido
_ - [ do fluxo

- e

Monocromador L J Detector

Figura 14 - Configuracao para utilizagdo da célula de evaporacao. O simbolo ” |[E|”
representa a célula de evaporacao e “ B| " representa uma bomba utilizada para o
refluxo da amostra gasosa. ” |X| ”, Indica que as valvulas de entrada e saida da

célula de medida permanecem fechadas durante a etapa de evaporagao.

\ Sentido

Sentido

do fluxo \D\C‘élula espectrofotométrica  do fluxo
_—
|

@’[H] [F:D ’H’D

‘Monocromador L J Detector

c—3a
c—3a

H NIR-FT Bomem®

Figura 15 - Configuracdo para utilizacdo a obtencédo simultdnea no equipamento
NIR-AOTF e no NIR-FT (Bomem®, Camo®).
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4.2 - PLANEJAMENTO DE MISTURAS

Os conjuntos de misturas foram preparados de acordo com as faixas de
porcentagem volumétrica apresentadas na Tabela 03. Estas faixas foram
escolhidas com base na portaria ANP n° 104 a qual regulamenta os parametros de
qualidade dos gases naturais combustiveis.

Tabela 03 — faixas de valores das razées volumétricas empregadas nos conjuntos

de calibracao.

AMPLITUDE RAZAO VOLUMETRICA - % (V/V) CONJUNTO
DE DE
VALORES | METANO | ETANO | PROPANO | BUTANO CO. UMIDADE 1- 1,3- AMOSTRAS

BUTENO | BUTADIENO
MAXIMO 92,1 25,0 9,2 2,9 6,8 1,3 - -
- Conij. 1
MiNIMO 63,0 3,0 0,7 0,7 1,7 0,3 - -
MAXIMO 87,6 23,5 6,7 4,0 6,4 - 49 49
- Conj. 2
MiNIMO 61,7 3,1 1,0 0,5 2,1 - 0,5 0,8

Utilizou-se o software Unscrambler® para o céalculo de um novo conjunto de
calibracao (referido como C1) por meio de um planejamento fatorial completo de 6
fatores em 2 niveis, o qual gerou um conjunto de 64 amostras. Este conjunto foi
complementado com mais 21 amostras estrategicamente escolhidas.

O segundo conjunto (referido como C2) foi calculado por uma metodologia
prépria, na qual o nimero total de amostras é escolhido pelo usuario, além de
possuir vantagens como um elevado numero de niveis e baixa correlacédo entre as
variaveis.

O conjunto C1 preparado a partir do software Unscrambler® era composto
por 6 espécies: metano, etano, propano, butano, diéxido de carbono e vapor e
agua (umidade) e continha 85 amostras.

O conjunto com os melhores resultados, C2, continha os gases metano,
etano, propano, butano, diéxido de carbono, 1-buteno e 1,3-butadieno e era
composto por 40 amostras, Tabela 03.
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Para a preparacao das misturas, os valores da Tabela 03 eram convertidos
em unidades de fluxo e posteriormente transformados nos valores presentes nas
escalas dos fluximetros. A correspondéncia entre os valores arbitrarios das
escalas dos fluximetros e os valores reais de fluxo (mL/min) foi obtida por meio da
calibracdo com um bolhémetro, aplicando-se o processo de regressao polinomial

para a obtencéo as equacoes de calibracao.
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Tabela 04 — conjunto de calibragéo final, C2.

N°da RAZAO VOLUMETRICA - % V/V
amostra
Metano Etano Propano Butano CO; 1-buteno 1,3-butadieno
1° 78,1 10,4 2,7 1,7 2,1 1,2 3,7
2° 70,5 6,4 5,0 4,0 5,6 4.5 3,9
3° 78,9 10,2 1,3 3,0 2,6 0,5 3,3
4° 70,2 12,0 3,3 2,6 5,2 3,0 3,7
5° 73,1 8,8 5,9 2,9 3,4 4,7 1,3
6° 64,3 20,4 53 2,0 25 2,8 2,8
7° 76,0 6,4 5,2 4,0 2,8 4.6 1,0
8° 79,2 3,1 5,9 3,9 5,2 1,7 1,0
9° 72,1 15,7 59 0,9 2,3 0,6 2,3
10° 70,4 16,2 3,0 2,1 43 3,0 1,0
11° 79,7 3,9 1,3 2,5 55 49 2,2
12° 70,9 15,7 3,0 3,0 49 1,5 1,0
13° 71,6 20,4 1,1 1,1 2,6 1,7 1,5
14° 78,4 5,2 3,1 0,9 5,6 49 1,8
15° 71,9 14,3 2,8 2,1 3,6 0,8 4,6
16° 87,6 5,0 1,3 1,2 2,6 1,1 1,3
17° 79,7 8,1 5,8 2,4 2,6 0,6 0,9
18° 83,7 4.8 1,6 0,7 2,8 24 4,0
10° 80,4 4,2 1,4 1,6 3,3 4,3 4,9
20° 66,1 17,5 1,4 3,4 6,4 0,8 4.5
21° 73,4 12,9 5,7 2,8 2,1 1,2 1,9
22° 77,8 5,6 6,7 1,2 5,7 1,2 1,9
23° 63,2 23,5 1,7 3,7 2,4 2,3 3,2
24° 85,7 4,0 1,2 1,2 3,1 0,8 4,0
25° 61,7 22,5 1,9 1,5 4,3 4,5 3,6
26° 73,5 15,0 4,5 0,9 23 1,5 23
27° 70,8 18,6 3,2 3,0 2,8 0,6 1,0
28° 74,6 8,3 1,7 2,6 5,2 3,2 4,5
29° 83,6 10,0 1,2 0,8 2,3 1,0 1,1
30° 74,9 13,2 1,7 1,1 4,7 3,2 1,1
31° 70,8 18,7 2,1 1,3 3,6 1,4 2,0
32° 81,7 7,5 1,4 1,0 3,0 3,8 1,6
33° 73,0 11,8 4,0 1,4 4.3 1,5 41
34° 78,5 4,7 1,0 2,8 5,9 43 2,8
35° 75,5 9,6 5.1 1,5 3,5 2,1 2,7
36° 64,5 23,5 2,6 0,6 3,1 3,0 2,7
37° 83,7 41 1,3 0,5 6,1 2,6 1,7
38° 76,0 7.4 4.1 0,8 5,9 3,4 25
39° 68,7 22,1 2,6 0,6 3,6 1,6 0,8
40° 64,0 20,4 2,1 29 41 4.3 2,2
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5.0 - RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 05 apresenta os resultados para os modelos de calibragao
envolvendo o primeiro conjunto de amostras. Para a construcdo dos modelos de
calibracao foi realizada a correcao de linha base dos espectros e eliminacao das
primeiras 49 variaveis (presentes na faixa de 1524nm a 1627nm) que
representavam unicamente ruido de dificil correcao.

Os melhores modelos foram escolhidos com base nos valores de RMSECV,
sendo necessarias de 6 a 7 variaveis latentes para extrair a informagéo necessaria
da matriz de dados. Estes numeros estdo coerentes com a quantidade de
espécies quimicas presente nas misturas.

Os valores dos erros de calibracdo de cada espécie sdo préoximos dos
valores dos erros de validacao indicando que o modelo estd bem ajustado. Este
fato também pode ser confirmado pelos valores de correlagcdo e do coeficiente
angular da reta ajustada entre os valores reais, de porcentagem volumétrica, e os
previstos pelos modelos de calibragdo. Excecao € observada para o butano que
apresenta valores de correlagdo e inclinacao inferiores a 0,95. Os valores dos
coeficientes lineares sao préximos a zero indicando que nao ha erro sistematico
nos modelos construidos. Os valores de RMSECV representam erros percentuais
de 0,6% para o metano; 2,7% para o etano; 5,5% para o propano; 11,4% para o
butano; 5,8% para o CO, e 8,9% para o teor de umidade, considerando nestes
casos os valores médios das faixas de porcentagem volumétrica para cada uma

das espécies.
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Figura 16 - espectros para o conjunto de calibracado com 85 amostras, obtidos

com espectrofotdbmetro experimental baseado em AOTF.

Tabela 05 — Resultados comparativos dos modelos PLS-1 para as 6 espécies

quimicas.
Espécie quimica VL RMSEC RMSECV C%ﬁ:ﬁé?:;g: ° Coeficiente COﬁ::znte
(real x previsto®) gl (% viv)
METANO 6 0,4115 0,4680 0,9983 0,9969 0,2413
ETANO 6 0,3294 0,3768 0,9990 0,9978 0,0251
PROPANO 7 0,2152 0,2654 0,9961 0,9936 0,0307
BUTANO 7 0,1752 0,2125 0,9467 0,9107 0,1334
CO: 6 0,2278 0,2611 0,9851 0,9686 0,1133
UMIDADE 6 2,3304 2,6735 0,9727 0,9519 1,1710

(DADOS OBTIDOS COM O EQUIPAMENTO EXPERIMENTAL BASEADO EM AOTF - 85 amostras)
?: valores previstos na validagéo cruzada (leave one out), Obs.: em todos os casos foi realizado ajuste de linha base e

eliminagédo das primeiras 49 variaveis (1524nm — 1627nm) que representavam unicamente ruido de dificil corre¢cdo. Para o

célculo dos modelos todos os dados foram previamente centrados na média, VL: variaveis latentes.

Apesar de apresentar erros de duas unidades, a determinagao do teor de

umidade nas misturas gasosas nao apresenta repetibilidade. Este fato esta

relacionado a problemas de adsorcao do vapor de agua nas paredes internas da
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cela espectrofotométrica, o que gera resultados com baixa repetibilidade, afetando
assim os erros de calibragéo e previsao.

Devido a dificuldade no preparo de amostras com resultados coerentes
referentes ao teor de agua, um novo conjunto foi preparado substituindo-se este
parametro por dois de hidrocarbonetos gasosos, 1-buteno e 1,3-butadieno. Estas
misturas foram empregadas para determinacao das principais figuras de mérito do
procedimento analitico. A Figura 17 apresenta os espectros do segundo conjunto
de calibracao obtido com o espectrofotémetro baseado em AOTF

0,8

0,7

0,6~

0,4

Absorbancia (u.a)

03

02r-

0,1

y | | | | | |
011400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800

Comprimento de onda (nm)

Figura 17 - espectros para o conjunto de calibracao com 40 amostras, obtidos
com espectrofotbmetro experimental baseado em AOTF.

Comparando-se os espectros do primeiro conjunto de amostras (Figura 16)
com os apresentados na Figura 17, observa-se claramente uma perda de
resolucao onde o conjunto de 40 amostras possui espectros com resolugao inferior
ao primeiro grupo. Isto é consequéncia de uma falha ocorrida com o dispositivo
monocromador de AOTF que teve provavelmente a falha no funcionamento de
alguns piezoelétricos responsaveis pela vibracao do cristal de Te,O, e que deve

ter modificado a resolu¢cao do monocromador.
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Uma segunda observagao importante com relagcdo aos dois conjuntos de
espectros, refere-se a regiao final préximo a 2650 nm na Figura 16, a qual
destaca-se pelo fato de haver um aumento na absorcao inexistente na Figura 17.
Esta observacao é decorrente do aparecimento do inicio da banda fundamental da
molécula de agua, a qual ocorre em 2778 nm.

Visando otimizar os novos modelos a serem construidos, uma vez que 0s
espectros apresentam ruido de até 20 miliabsorbancia (0,020 u.a.), um estudo
utilizando o pré-tratamento alisamento por janela movel foi realizado para
descobrir a quantidade 6tima de pontos da janela a ser aplicada. Para este estudo
todos os espectros sofreram ajuste de linha base e eliminacdo das primeiras 44

variaveis, representando unicamente ruido de dificil corregao.

1.0 - —n— Metano

—e— Etano

0.9 Propano

| —v— Butano

087 co2

| —<— 1-Buteno
1,3-Butadieno

0,7 1

- %(VAv)

0,6 1

0,5 1

RMSECV

0,4

0,3 1

0,2 1

Numero de pontos na janela mével

Figura 18 — Variacdo do valor de RMSECV com a aplicacéo progressiva do pré-
tratamento alisamento por médio mével.

(DADOS OBTIDOS COM ESPECTROFOTOMETRO EXPERIMENTAL BASEADO EM AOTF - 40 amostras)
Obs.: Os conjuntos de calibragao utilizados nesta analise correspondem aos conjuntos de dados dos modelos
apresentados na Tabela 02, o nimero de variaveis latentes dos referidos modelos também se aplica neste

caso. Para o célculo dos modelos todos os dados foram previamente centrados na média.
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Em seguida, uma sequéncia de modelos foi construida para uma mesma
espécie quimica, onde apenas o nivel de alisamento dos espectros na matriz de
calibracdo era modificado de forma crescente, neste caso foram aplicadas janelas
de 3, 6, 9, 12, 15 e 18 pontos o que possibilitou observar uma melhora nos
modelos que utilizavam o pré-tratamento com janela mével de até 3 pontos. A
Figura 18 indica que acima deste valor os modelos apresentam decréscimo na
capacidade de previsdo, exceto para 1-buteno e o didxido de carbono os quais
apresentaram uma ligeira tendéncia ao aumento da habilidade de previsdo para o
uso de janela moével a partir de 15 pontos. Durante este processo constatou-se
que para o metano houve o deslocamento do nimero 6étimo de variaveis latentes
de 5 para 6, entretanto a queda no valor de RMSECV associado a esta mudanca
era irriséria.

De acordo com os resultados da Figura 18, os modelos presentes na
Tabela 06 foram calculados utilizando-se os espectros com ajuste de linha base;
eliminacado das primeiras 44 variaveis, representando unicamente ruido de dificil

correcao e suavizagao por média moével com janela de 3 pontos.

Tabela 06 - tabela comparativa dos modelos PLS-1 para as 7 espécies quimicas.

Espécie quimica VL  RMSEC  RMSECV c%?:fé?:;ﬁ: © Coeficiente  “CFICIoN®

(real x previsto®) L (% viv)
METANO 5 07712 | 0,9732 0,0883 0,0832 1,2664
ETANO® 7 02475 | 0,3959 0,9981 0,970 0,0285
PROPANO 8 01363 | 0,2290 0,9914 0,9661 0,0997
BUTANO® 8 0,1194 | 0,2169 0,9784 0,8756 0,2165
coy’ 7 01383 | 0,1979 0,0878 0,9817 0,0677
1-BUTENO 7 0,1589 | 0,2667 0,9825 0,9633 0,0897
1,3-BUTADIENO® 8 0,1045 | 0,1858 0,0879 0,0775 0,0476

(DADOS OBTIDOS COM O EQUIPAMENTO EXPERIMENTAL BASEADO EM AOTF - 40 amostras)

2. exclusdo da 122 amostra, ®. exclusdo da 22 amostra, °: exclusdo da 202 amostra, %: exclusdo da 12 e 152
amostra,

®: valores previstos na validacdo cruzada (leave one ouf). Obs.: em todos os casos foi aplicado
respectivamente: alisamento por média mével, janela de 3 pontos, ajuste de linha base e eliminagdo das
primeiras 44 variaveis (1524nm-1612nm) que representavam unicamente ruido de dificil corregdo. Para o

célculo dos modelos todos os dados foram previamente centrados na média, VL: variaveis latentes.

89



Calibracao de espécies presentes em
Capitulo 5 amostras sintéticas de gas natural

De forma similar ao caso anterior, 0 novo conjunto de amostras possibilitou
a obtencado de modelos nos quais a informacao quimica estava presente nas 7 ou
8 primeiras variaveis latentes, numeros condizentes com a quantidade de
espécies presentes nas misturas gasosas. Os coeficientes angular e linear
também estdo préximos dos valores ideais de 1 e 0 respectivamente, indicando
um bom ajuste.

A aplicacdo do teste F(vqi: 80, vo: 40, 95% de confianca, F: 1,545)% para
comparacao dos modelos de calibragdo apresentados nas Tabelas 05 e 06, revela
que os resultados sdo semelhantes com 95% de confianca, com excegao para o
metano e didxido de carbono. O aumento do erro da validacao cruzada em cerca
de 2 vezes para o conjunto atual indica uma perda da capacidade de previsao
para esta espécie. Esta perda poderia estar relacionada a menor resolugdo dos
espectros, entretanto esta suposicdo ainda precisa ser comprovada. Os graficos
das Figuras 19 a 25 trazem os erros relativos individuais para o teor de cada um
das espécies que compdem as amostras do segundo conjunto de calibragcdo. Uma
analise individual dos resultados revela que os erros de previsdo mais elevados se
encontram na faixa inferior de porcentagem volumétrica independente da espécie
estudada, excetuando-se o metano. Estes resultados revelam que possivelmente
a razao sinal ruido deve ser a responsavel pelos elevados erros, indicando com
grande probabilidade que os limites inferiores de “concentracdo” da maioria dos
gases estao préximos do ruido instrumental, que por sua vez afeta a capacidade
de previsdo dos modelos. Todavia possiveis erros de preparacdo das amostras
ndao podem ser descartados, vista as baixas porcentagens volumétricas de

algumas espécies nas amostras.

d: devido ao dificil acesso a tabelas mais completas do parametro F, utilizou-se o valor de F(critico) para a razdo mais
proxima: v1:80/v,:40
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Uma visao geral indica que os erros relativos estao localizados entre + 3%
para o metano, além de estarem distribuidos de forma aleatéria confirmando que
nao foi introduzido erro sistematico no preparo das amostras. O mesmo
comportamento é exibido pelos demais gases.

Para o etano os dados revelam que apesar dos altos valores dos erros
relativos, os valores absolutos sdo sempre inferiores a 1% (v/v), sendo este um
valor bastante apropriado para a industria, segundo normas que estabelecem os
padrées de qualidade. O propano apresenta um erro absoluto maximo de 0,6%
(v/v); no caso do butano o erro maximo é inferior a 0,75% (v/v); o diéxido de
carbono possui 0,5% (v/v) como maior erro; a espécie 1-buteno apresenta uma
amostra isolada com erro de aproximadamente 0,77% (v/v), entretanto todos as
demais possuem erro abaixo de 0,5% (v/v) e para o 1,3-butadieno o maior erro da
faixa é de 0,6% (v/v).

Espectros para o mesmo conjunto de 40 amostras também foram obtidos
em um espectrofotdbmetro com transformada de Fourier da marca Bomem®
(Figura 26). Este estudo visou comparar os dados fornecidos pelo equipamento
comercial com os obtidos com o espectrofotbmetro experimental, em vista da
maior resolucdo oferecida pelo primeiro 4 cm™, equivalente a 0,9 nm (para o inicio
da faixa - 1500 nm) e 2,8 nm (ao final da faixa - 2650 nm).

Para o equipamento experimental a resolugdo aumenta de 4nm (no inicio
da faixa — 1500 nm) para 14 nm (ao final da faixa — 2650 nm). Adicionalmente, o
espectrofotometro FT apresenta niveis de ruido bem inferiores ao equipamento
experimental baseado em AOTF; cerca de 0,4 mA e 20 mA respectivamente, ou
seja 50 vezes menor.

Em contrapartida, o espectrofotometro Bomem® sé pode operar com célula
cujo caminho 6ptico maximo é de 13 cm, enquanto o equipamento experimental
utiliza uma célula para gases de 54 cm de caminho Optico, cerca de 4,2 vezes

maior.
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A Figura 26 apresenta os espectros obtidos com o espectrofotometro NIR-
FT. Observa-se neste caso uma riqueza de detalhes tanto na regido do primeiro
sobretom (1600 nm a 1800 nm) quanto na regido das bandas de combinacao
(2000 nm a 2500 nm). Véem-se claramente pontos de absor¢cdo bem definidos,
apresentando picos bem agudos relacionados as absor¢des rotacionais as quais
estdo bastante nitidas diferentemente dos espectros obtidos com o
espectrofotometro NIR-AOTF, onde as mesmas estdo consideravelmente

envelopadas.
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Figura 26 — Espectros para o conjunto de calibragdo com 40 amostras, obtidos

com espectrofotbmetro comercial Bomem®.

O conjunto de espectros obtidos por meio do espectrofotémetro Bomem®
também foi alvo de um estudo com a aplicagédo do pré-tratamento alisamento por
janela movel. Neste caso, um novo modelo de calibracdo PLS-1 era calculado
para cada etapa de suavizacdo, iniciando-se com uma janela de 3 pontos e
prosseguindo-se com incrementos também de 3 pontos sobre o valor inicial. O
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processo foi repetido para todas espécies acompanhando-se sempre a evolugcéao

no valor do parametro RMSECV.
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Figura 27 — variacao do valor de RMSECV com a aplicagdo progressiva do pré-
tratamento alisamento por médio mével

(DADOS OBTIDOS COM ESPECTROFOTOMETRO COMERCIAL BOMEM® - 40 amostras)

Obs.: Os conjuntos de calibragao utilizados nesta andlise correspondem aos conjuntos de dados dos modelos

apresentados na Tabela 07, o numero de variaveis latentes dos referidos modelos também se aplica neste

caso. Para o célculo dos modelos todos os dados foram previamente centrados na média.

A Figura 27 apresenta a progressao no valor do erro médio da validagcao
cruzada com o aumento da janela utilizada no processo de suavizagdo dos
espectros. E possivel observar, com excecdo do metano, que todas as demais
espécies apresentam uma queda inicial no valor do RMSECV com um posterior
aumento quando o comprimento da janela mével se encontra entre 9 e 12 pontos.
E um consenso que espectros com ruido moderado a alto apresentam um melhora
quando os mesmos sao submetidos a pré-tratamentos deste género visando
apenas a correcao do erro aleatério. Entretanto o conjunto de espectros em
questao possui um nivel de ruido bastante aceitavel (0,4 mA) para a magnitude
das absorcgoes registradas o que descarta a atribuicao da melhora dos modelos

de calibracao simplesmente a correc¢ao do ruido espectral. Este fato pde em
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evidéncia a alta resolucdo do espectrofotobmetro, quando comparado ao
equipamento experimental, indicando-a como responsavel pelos valores iniciais de

RMSECYV superiores, ou seja calibracdes menos eficientes.

Tabela 07 - tabela comparativa dos modelos PLS-1 para as 7 espécies quimicas

Coeficiente de _ Coeficiente
Espécie quimica VL RMSEC RMSECV Correlacao C(;(:fl(l:‘l;r:te linear

(medido x previstod) 9 (% viv)
METANO 8 0,3598 0,6285 0,9951 0,9894 0,7627
ETANO?® 8 0,1511 0,2226 0,9994 1,0004 -0,0114
PROPANO 8 0,2492 0,3895 0,9744 0,9461 0,1814
BUTANO 9 0,1633 0,2621 0,9685 0,9469 0,0791
co;’ 8 0,1909 0,3083 0,9722 0,9552 0,1722
1-BUTENO 9 0,0952 0,1552 0,9941 0,9802 0,0541
1,3-BUTADIENO® 8 0,0865 0,1438 0,9927 0,9878 0,0187

(DADOS OBTIDOS COM ESPECTROFOTOMETRO COMERCIAL BOMEM® - 40 amostras)

2-exclusdo da 122 amostra, b. exclusdo da 292 amostra, ©: exclusdo da 192 amostra, 4. valores previstos na
validacdo cruzada (leave one ouf). Obs.: em todos os casos foi utilizada a regido (6561cm™- 3726cm™)
equivalente a faixa (1524nm — 2683nm) analisada com o equipamento experimental baseado em AOTF. Em
todos os casos foi aplicado alisamento por janela mével de 9 pontos, exceto para os espectros do gas metano
onde nao foi realizada suavizagéo, e para o calculo dos modelos todos os dados foram previamente centrados
na média, VL: variaveis latentes.

Para a construcdo dos modelos referentes aos dados provenientes do
espectrofotometro NIR-FT, foi realizada apenas a suavizacdo dos espectros por
média moével de acordo com os resultados da Figura 27. Excetuando-se o metano
cujos espectros ndao foram suavizados, em todos os demais casos foi aplicada
uma janela de 9 pontos. Para este conjunto de dados, os menores valores do erro
de previsao para a validacao cruzada indicam, em geral, 8 variaveis latentes como
0 numero 6timo para a calibracdo. Considerando o nimero de espécies presentes
e a contribuicdo da variancia espectral, a quantidade é coerente com o sistema
quimico em questao.

Analisando-se por meio de um teste F(vq: 40, vo: 40, 95% de confiancga, F:
1,693) os modelos atuais em conjunto com aqueles apresentados na Tabela 06,

verifica-se que apenas as calibragcbes para os gases butano e 1,3-butadieno séao

96



.a)

Absorbancia (u

Calibracao de espécies presentes em
Capitulo 5 amostras sintéticas de gas natural

semelhantes com 95% de confianca. Para as espécies metano, etano, propano,
diéxido de carbono e 1-buteno as calibragdes sao estatisticamente distintas para
95% de confianca. Sendo que no caso do propano e diéxido de carbono os
modelos obtidos a partir dos espectros registrados com o0 equipamento baseado
em AOTF apresentam um melhor (menor) erro de previsao.

Uma investigacdo um pouco mais minuciosa indica que a aplicagcdo do
alisamento por janela moével distorce gradativamente os espectros de forma a
assemelharem-se aos espectros brutos obtidos com o equipamento experimental
(Figura 28).

0.35

0.25

0.15-

Absorbancia (u.a.)

0.051

L L L L | L L L Il Il
1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600

Comprimento de onda (nm) Comprimento de onda (hm)

Figura 28 — a esquerda tem-se 0s espectros obtidos com o espectrofotbmetro
experimental baseado em AOTF (Figura 28A); a direita tem-se os espectros
obtidos com equipamento comercial da marca Bomem®, ap6s suavizacdo por
janela mével de 9 pontos (Figura 28B).

Estes resultados também indicam a possibilidade de obtengcdo de modelos
mais eficientes que os atuais quando faz-se uso deste pré-tratamento em
espectros obtidos nas condicbes de resolugcdo iniciais do equipamento

experimental.
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5.1-VALIDACAO EXTERNA

Até o momento o procedimento analitico foi avaliado exclusivamente por
modelos construidos com base apenas em um conjunto de treinamento. Isto se
deve ao fato de que estatisticamente o melhor modelo esta intrinsecamente ligado
ao maior espaco amostral, desta forma as potencialidades do sistema podem ser
melhor avaliadas a partir deste panorama. Para a avaliacado em termos praticos foi
realizada uma validacao externa. Para este fim o grupo maior de 40 amostras foi
divido em um conjunto de calibragdo com 30 misturas e um subconjunto de 10

amostras para validagéo externa.
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VALIDAGAO EXTERNA - CONJUNTO AOTF
(30 amostras de calibragéo, 10 de previsao)

Tabela 08 — resultado da validacao

externa para o metano

MODELO PLS-1 (5PCs)

RMSECV: 1,0036

RMSEP: 1.0293
Porcentagem volumétrica

METANO

Valor real Valor previsto
1° 73,1 73,7
2° 78,4 78,6
3° 71,9 69,9
4° 83,7 82,5
5° 63,2 64,9
6° 74,6 74,6
7° 83,6 82,6
8° 70,8 70,3
9° 73,0 72,2
10° 68,7 68,8

Tabela 10 — resultado da validacao

externa para o propano.

MODELO PLS-1 (8PCs)

RMSECV: 0,2348

RMSEP: 0,3133
Porcentagem volumétrica

PROPANO

Valor real Valor previsto
1° 5,9 5,3
2° 3,1 2,7
3° 2,8 2,7
4° 1,6 1,6
5° 1,7 2,3
6° 1,7 1,8
7° 1,2 1,4
8° 2,1 2,4
9° 4,0 4,0
10° 2,6 2,6
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Tabela 09 — resultado da validacao

externa para o etano

MODELO PLS-1 (8PCs)®
ETANO RMSECV: 0,4060
RMSEP: 0,3680
Porcentagem volumétrica
Valor real Valor previsto

1° 8,8 8,9

2° 5,2 5,2

3° 14,3 13,7

4° 48 47

5° 23,5 22,8

6° 8,3 8,1

7° 10,0 10,3

8° 18,7 19,0

9° 11,8 11,9

10° 22,1 21,6

®: exclus&o da 112 amostra.

Tabela 11 — resultado da validacao

externa para o butano.

MODELO PLS-1 (9PCs)®
BUTANO RMSECV: 0,2637
RMSEP: 0,2098
Porcentagem volumétrica
Valor real Valor previsto

1° 2,9 2,8

2° 0,9 0,9

3° 2,1 2,1

4° 0,7 0,6

5° 3,7 3,2

6° 2,6 2,4

7° 0,8 1,0

8° 1,3 1,1

9° 1,4 1,2

10° 0,8 0,7

P: exclusdo da 112 amostra.
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VALIDAGAO EXTERNA - CONJUNTO AOTF
(30 amostras calibracao, 10 previséo)

Tabela 12 — resultado da validagéo
externa para o diéxido de carbono.

MODELO PLS-1 (6PCs)°
CO, RMSECV: 0,2384
RMSEP: 0,2304
Porcentagem volumétrica

Valor real Valor previsto
1° 3,4 3,1
2° 5,6 5,4
3° 3,6 4,3
4° 2,8 3,2
5° 2,4 2,1
6° 5,2 5,2
7° 2,3 2,2
8° 3,6 3,7
9° 4,3 4,7
10° 3,6 3,8

o

: exclusdo da 62 amostra.

Tabela 14 — resultado da validagéo
externa para o 1,3-butadieno.

MODELO PLS-1 (8PCs)®
RMSECV: 0,2318
RMSEP: 0,3990

Porcentagem volumétrica

1,3-BUTADIENO

Valor real Valor previsto
1° 1,3 1,2
2° 1,8 1,8
3° 4,6 58
4° 4,0 4,2
5° 3,2 3,0
6° 4,5 4,2
7° 1,1 1,3
8° 2,0 2,1
9° 41 4,0
10° 0,8 0,7

®

: exclusdo da 12 amostra.
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Tabela 13 — resultado da validacao

externa para o 1-buteno.

MODELO PLS-1 (9PCs)*
1-BUTENO RMSECV: 0,2328
RMSEP: 0,2223
Porcentagem volumétrica
Valor real Valor previsto

1° 4,7 4,6

2° 4,9 5,1

3° 0,8 1,1

4° 2,4 2,8

5° 2,3 2,3

6° 3,2 3,0

7° 1,0 0,7

8° 1,4 1,6

9° 1,5 1,7

10° 1,6 1,9

“: excluso da 102 amostra.

Obs.: em todos os conjuntos foi aplicada
a corregédo de linha de base, alisamento
por janela movel de 3 pontos e eliminacao
das primeiras 44 variaveis, representando
unicamente ruido de dificil corre¢do. Para
0 célculo dos modelos todos os dados

foram previamente centrados na média.



Calibracao de espécies presentes em
Capitulo 5 amostras sintéticas de gas natural

Os resultados presentes nas tabelas de 8 a 14 tendem a acompanhar o
desempenho dos conjuntos uUnicos de 40 amostras, ndo havendo portanto
divergéncias expressivas.

Excetuando-se a amostra n° 3 do conjunto de validacdo externa para o 1,3-
butadieno, a qual consiste na amostra n° 15 do grupo de 40 que por sua vez trata-
se de uma amostra anémala, em todos os demais casos os valores de RMSEP
sdo bastante favoraveis. Considerando-se o valor médio das faixas de
porcentagem volumétrica das espécies, o RMSEP representa um erro de 1,4%
para 0 metano; 2,8% para o etano; 8,4% para o propano; 0,9% para o butano;
5,4% para o COy; 8,1% para o 1-butadieno e 13,3% para o 1,3-butadieno.

Assim como no caso anterior, € possivel observar que as curvas de
calibracao fornecem resultados cujos erros de previsao (para a validacao cruzada)
estdo de acordo com os valores estabelecidos pelas normas oficiais, onde
emprega-se a cromatografia gasosa como método padrao.

5.2 - FIGURAS DE MERITO

As figuras de mérito tém a funcdo de garantir que um novo método de
analise seja confiavel, assegurando a validade dos resultados e tornando possivel
a comparacao com outros métodos ja em uso. Um método nao validado, nao é
confidvel, podendo levar a resultados e interpretacées equivocadas.

Os conceitos dos parametros de desempenho surgiram com a calibracéo de
ordem zero e como reflexo, os calculos das figuras de mérito sdo em grande parte
especificos para os métodos de calibracao univariados. No caso das calibragcdes
de ordem superior, as abordagens matematicas precisam ser adaptadas
considerando-se a natureza multivariada dos métodos.

Devido a complexidade da calibragdo multivariada, muitas figuras de mérito
ainda nao estdo estabelecidas, ndo havendo, portanto, um consenso entre 0s
autores das propostas presentes na literatura. Pode-se dizer que o célculo destes
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parametros ainda é um desafio, cujo objetivo é desvendar as abordagens
matematicas que melhor traduzem as definicdes anteriormente formuladas.

Neste trabalho, a validacdo do procedimento analitico foi realizada
calculando-se as figuras de mérito multivariadas de acordo com as propostas mais
difundidas na literatura. Devido a presenca de espécies presentes em baixas
porcentagens, os limites de deteccdo e quantificagdo tiveram uma maior énfase e

foram estimados por mais de um método.

Tabela 15 — Figuras de mérito para os modelos PLS-1 apresentados nas Tabelas

8a14.
Figura de mérito METANO ETANO PROPANO BUTANO 1-BUTENO 1,3-BUTADIENO
Limite de Ortiz* 59 1,4 0,5 0,5 07 0,8 08
detecgao
LOD b
Lorber 0.2 0,7 0,9 08 0,1 0,7 0,4
% (VIV) orbe 964 717 354 899 847 585 010
Limite de_ Ortiz* 19,8 47 1,6 1,7 24 26 29
quantificagdo
LOQ b
2 1 2 2 1
% (vIv) Lorber 0,980 ,5723 3,110 9663 0,6157 Bogs Baer
Sensibilidade 0,0088 0,0096 0,0075 0,0079 0,0501 0,0094 0,0186
AT 0,3, 0,2 0,35 0,3 0,05 0,2 0,15
Maxima 0,2458 0,0544 0,0144 0,0088 0,0901 0,0120 0,0267
Selet"é'dade Média 0,1807 0,0290 0,0076 0,0051 0,0543 0,0067 0,0122
Minima 0,1322 0,0081 0,0037 0,0021 0,0236 0,0025 0,0049
Maxima 282,4 82,3 18,6 12,7 120,9 17,4 34,4
Relagao
sinal ruido Média 242,8 405 10,4 6,9 73,3 9,2 16,5
S/N
Minima 202,8 10,4 4,8 3,2 33,2 34 6,4
Precis@o® % (v/v) 0,2, 0,00 0,15 0,09 0,2 0,0 0,14
Precis&o instrumental®
% (VIV) 0.24 0.5 0,24 0,14 0,15 0,15 0,66
Exatiddo % (v/v) 1.0 04 03 0,02 0.2 0.2 04

(DADOS OBTIDOS COM ESPECTROFOTOMETRO EXPERIMENTAL BASEADO EM AOTF)

&b referem-se as propostas apresentadas pelos pesquisadores cujos nomes sdo mencionados, no caso "c" o
ruido foi estimado com base no desvio-padrdo da norma do vetor NAS para 40 espectros do ensaio em
branco, '@ : LOD calculado para a =B = 0,05 (95,0%) e 38 graus de liberdade. °: valor estimado com base em
3 réplicas de uma amostra cuja porcentagem volumétrica era de 70,2%; 12,0%; 3,3%; 2,6%; 5,2%; 3,0%;
3,7%; para as espécies quimicas apresentadas na tabela acima, iniciando-se no metano. d: valor estimado
com base em 4 réplicas de uma amostra cuja porcentagem volumétrica era de 71,9%; 14,3%:;2,8%; 2,1%;
3,6%; 0,8%; 4,6%; para as espécies quimicas apresentadas na tabela acima, iniciando-se no metano.
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Conceitualmente o limite de quantificacdo deve expressar o ponto a partir
do qual medidas quantitativas possam ser realizadas, ou seja, 0 erro associado ao
resultado apresenta-se em um nivel aceitavel. Analisando-se os valores dos
limites de quantificagao da Tabela 15 com o auxilio dos graficos das Figuras 19 a
25, observa-se a coeréncia dos resultados para as espécies 1,3-butadieno; 1-
buteno, butano e propano com as seguintes ressalvas: para o butano o método
prevé uma condicdo favoravel de quantificacdo a partir de 2,9%(v/v). Mas
observando-se o grafico do erro relativo versus porcentagem volumétrica para
este gas, percebe-se que erro relativo sugere uma condicao favoravel para a
quantificacdo a partir de 1,5%(v/v), uma vez que os valores estdo contidos entre
+10% (erro). O mesmo ocorre para o propano cujo valor calculado; 3,1%; esta
50% acima do ponto sugerido pela avaliacdo do erro relativo, considerando-se a
estabilizacao do erro em £10%(erro), a partir de 2%(v/v).

Com relacdo aos limites de deteccéo, percebe-se pela Tabela 15 que
ambos métodos fornecem estimativas coerentes. Todavia, para a abordagem
proposta por Lorber et al”® o valor obtido para o diéxido de carbono esta
claramente muito abaixo de um limite de deteccdo possivel de ser encontrado
utilizando o método analitico proposto, mesmo que esta afirmacdo seja apenas
uma conjectura necessitando, portanto, de novas comprovagoes.

Exclusivamente para o etano, propano e butano os limites de deteccao
univariados calculados®® (etano: 1,4%(v/v); propano 0,9%(v/v); butano: 0,6%(v/v))
mostram que a aplicacdo das definigbes multivariadas em foco retorna valores
comparaveis em ordem de grandeza. O trabalho realizado por Franco'® também
traz os valores de LQ para os 3 hidrocarbonetos citados (etano: 4,5%(v/v);
propano 3,1%(v/v); butano: 2,1%(v/v)), sendo que no caso do gas propano o
método multivariado proposto por Lorber prové o mesmo resultado obtido pela
abordagem univariada.

E importante mencionar, no entanto, que os valores univariados sdo
utilizados apenas como um breve guia, auxiliando em simples observacées como
a delimitacdo das faixas onde possivelmente se encontrariam os limites de

deteccdo multivariados. Os valores de LD e LQ para o metano sao apresentados
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apenas em carater informativo. Os mesmos nao podem ser considerados
estimativas validas, uma vez que os limites de detecgédo e quantificagdo também
sao funcdes das concentracdes dos interferentes na matriz quimica, que no caso
do metano pode sofrer mudangas significativas uma vez que o mesmo pode ser

considerado como uma espécie de solvente da mistura.

104



CONCLUSAO

105






Conclusao

Dentro da atual proposta do trabalho, acredita-se que as metas tenham
sido cumpridas. Os estudos com o conjunto de calibragao envolvendo o vapor de

agua demonstram ser possivel a calibracao de todas as espécies, apesar da falta
de repetibilidade para os valores de umidade. A analise do segundo conjunto de
calibracao confirma que todos os hidrocarbonetos gasosos e o didxido de carbono
nas amostras sintéticas de gas natural puderam ser previstos com exatidao dentro
das normas oficiais. Esta analise revelou ainda que os espectros obtidos com o
espectrofotometro comercial de alta resolucdo geram calibragbes menos
eficientes, indicando a necessidade de uma menor resolucdo espectral,
destacando também o fato de que um caminho 6ptico maior deve ser um requisito
importante para melhorar o desempenho dos modelos de calibragcdo. O estudo
também mostrou a possibilidade de obtencdo de modelos de calibracao
multivariada baseados em uma quantidade bastante acessivel de amostras,
diminuindo consideravelmente o tempo de preparacdo do conjunto de misturas e a
aquisicao dos dados, bem como uma reducao significativa no volume dos gases
utilizados.

Provendo bons resultados, a escolha da metodologia de calibracdo PLS
também se mostrou apropriada e por fim a avaliacao das figuras de mérito fornece
uma visdo do desempenho do processo analitico e o torna passivel de
comparacdo com os demais métodos empregados para a determinacdo de

espécies majoritarias e minoritarias em misturas de gases naturais.
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Apéndice A1

OPERADOR DE PROJECAO

Analisando-se algebricamente o processo de regressao por minimos
quadrados € possivel identificar um dos operadores mais utilizados em
quimiometria.

Admitindo-se uma relacdo linear entre duas ou mais variaveis
independentes (x1, x2...) € uma varidvel dependente y, é possivel escrever uma
equacao de reta a qual representa a dependéncia entre as varias incognitas
(considere o intercepto igual a zero). Para uma série de dados experimentais
afetados unicamente pelo erro aleatério inerente a toda medida, tem-se um
conjunto de pares ordenados (x y). Para obter-se os valores dos parametros do
modelo, admitindo anteriormente, pode-se aplicar por exemplo uma regressao por
minimos quadrados.

Na forma matricial, a equacao de reta é escrita como a seguir:

y=Xb (A1.0)

Onde, y representa o vetor-coluna contendo os valores y;, X uma matriz
cujas linhas representam as amostras e as colunas as variaveis em estudoe b é o
vetor de regressao o qual contém a taxa de variacao de cada incognia x; com y, ou
seja, os coeficientes angulares individuais.

Algebricamente, o vetor y consiste em uma combinacéo linear dos vetores-
coluna da matriz X, ponderados pelos elementos do vetor de regressao. Ou seja,
para que haja solugcao o vetor de respostas y deve estar no espago gerado pelos

vetores-coluna da matriz X.

'z X1 Xz » Xi1 Xiz
ye Xo1 Xop b ye X1 X5
.ys = .x31 ?(32 : [sz = .ys = .x31 b+ .)(32 . b2 (A1.1)
Yi XI1 Xi2 Yi X/1 X12

Devido a presenca dos erros experimentais o vetor y nao pode ser descrito
exatamente como uma combinacéo linear dos vetores-coluna da matriz X, o que
equivale a dizer que o vetor y ndo se encontra exatamente no espaco gerado
pelas colunas de X.
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A abordagem dos minimos quadrados consiste em encontrar o vetor de
regressao que ajusta os valores experimentais da varidvel y com as variaveis
independentes. Partindo-se da equacéao A 1.0, tem-se:

b =X".X)" X"y (A1.2)

Do ponto de vista geométrico, encontrar a solucdo para um problema de
minimos quadrados equivale a projetar o vetor y no espaco gerado pelas colunas
de X de forma que a projecao e o vetor original sejam o mais similar possivel. A
projecéo de y (Yproj) € obtida a partir do vetor de regresséo calculado:

Yoo =XB o Yo = X.X"X) X"y o Yoo = XXy

Onde X & igual a pseudoinversa da matriz X e a matriz X.(X".X)".X"
representa o operador responsavel pela projecao do vetor y no espaco-coluna da

matriz X.

proj

Espaco gerado pelas X4
colunas da matriz X

Figura 29 — Projecéo do vetor de y no espaco-coluna (plano) da matriz X.

Analogamente, o conceito do sinal analitico liquido utiliza um operador
semelhante para projetar um vetor-amostra no espago gerado pelas linhas da
matriz dos interferentes (teoricamente, uma matriz com amostras compostas
unicamente com as espécies interferentes). A projecdo do vetor-amostra neste
espaco resulta em um vetor que pode ser descrito por uma combinacao linear
exata dos espectros dos interferentes. Desta forma, yproj € @ parcela do vetor y que

estd unicamente relacionada com os interferentes, sendo assim, ao subtrair-se
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esta componente do vetor original obtém-se o vetor que representa o sinal puro do

analito ou o sinal analitico liquido.
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MASSA REDUZIDA

Ao aplicar-se a os conceitos da cinematica para analise de um oscilador
harmoénico, composto de duas massas acopladas por uma mola, o
desenvolvimento matematico reestrutura o problema possibilitando reinterpreta-lo
como o sistema massa-mola fundamental. Desta forma, um sistema molecular
diatbmico pode ser simplificado em um conjunto massa-mola convencional, onde
analisamos o movimento de uma Unica massa acoplada a uma mola cuja outra
extremidade esta fixa em um objeto que se convencionou chamar de massa
infinita, como uma parede por exemplo.

Considera-se um objeto de massa my, cuja posicao € descrita pelo vetor r;
e um segundo objeto de massa m», conectado ao primeiro por meio de uma mola,
o qual pode ser localizado pelo vetor ro. Supbe-se entdo que o primeiro objeto
exerce uma forca fo1 sobre o segundo objeto, logo de acordo com a 32 lei de
Newton, o segundo objeto exercera uma forca de igual magnitude mas em sentido

oposto fi2 = - f21. Matematicamente:

d?r2 dr
Mz =f (A 2.0) mtﬁ1 =-f (A2.1)
Onde f21 =f

O centro de massa do sistema esté é representado por:

mi.ri + mMea.rz
fom = ——— (A 2.3)
mi+ M2

Reorganizando a equacao e explicitando ry e r2, tem-se:

ma mi

MN=1rIfm- —— . _
‘ M+ me (A24) o= ot e (A25)

Onder=r>-rq
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Apéndice A2

Substituindo as equacdes 4 e 5 nas equacdes 1 e 2 e lembrando-se que o
centro de massa de um sistema isolado permanece estatico e portanto ndo sofre

aceleracao, conclui-se:

mimz  d°r

BILLLL IR A2.6

mi+mz dt? ( )
d’r

bq7 = (A2.7)

Onde g = massa reduzida do sistema.
Neste caso, as posi¢des individuais dos objetos, bem como as massas sao

substituidas por uma unica distancia e pela massa reduzida, assim como no

sistema massa-mola fundamental
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Apéndice A3

LElI DE BOUGUERT/LAMBERT/BEER

A primeira parte da lei de Bouguer enuncia que a energia radiante
monocromatica transmitida por um meio homogéneo e isétropico® é proporcional a
energia radiante incidente, ou seja, a razao da poténcia de um feixe de radiagcéao
apos atravessar um determinado material com relacdo a poténcia inicial € uma
constante, denominada transmitancia.

for (A 3.0)

Po
Onde P = Poténcia do feixe transmitido,
Po = Poténcia do feixe incidente,

T = Transmitancia.

A segunda parte da lei enuncia que a energia da radiacdo transmitida
decresce em progressao geométrica quando o caminho éptico aumenta em
progressao aritmética. Em outras palavras, se dividissemos um cubo em varias
fatias de igual caminho Optico, todas as fatias do material absorveriam
individualmente uma mesma porcentagem da energia, matematicamente esse
conceito € expresso pela equacao A 3.1. A lei de Beer expressa a mesma relagéo,
porém entre a transmitadncia e a concentracdo do material absorvente. De forma
equivalente, para um caminho éptico fixo a transmitancia diminui em progressao
geométrica quando a concentracdo aumenta em progressao aritmética, equacao A
3.2.

0 0

«b «7C
T = HF’BJ} Lei de Bouguert (A3.1) T = HF’BJ} Lei de Beer (A 3.2)

Onde,

T = transmitancia.

e: Cujas propriedades eletromagnéticas, como o indice de refragao, sdo as mesmas em todas dire¢des.
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Apéndice A3

(P/Po)* = Transmitancia por unidade de concentracdo e caminho dptico.

b = caminho 6ptico e ¢ = concentragao.

Uma correlacdo linear entre a concentracdo e o caminho Optico é obtida
definindo um novo parametro, a absorbancia - A. Aplicando o logaritmo em ambas
equacbes e realizando a combinacdo das duas leis, obtém-se a lei de
Bouguer/Lambert-Beer.

-Log T =¢.b.c (A 3.3) A=-LogT (A3.4)

A=¢.b.c (A 3.5)

Lei de Bouguer/Lambert-Beer

Onde, € = Log (P/Py)* = absortividade molar
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