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RESUMO

Neste trabalho foi utilizada a espectroscopia no infravermelho médio com
Transformada de Fourier, aplicando as técnicas de reflectdncia como alternativa
para anélise quantitativa rapida e nédo destrutiva nos seguintes sistemas: a)blendas
de poliestireno de alto impacto(HIPS) e poli(dxido)fenileno (PPO), b) blendas de
policarbonato(PC), polibutileno tereftalato (PBT) com modificador de impacto(MI) e
c) matéria organica(MQO) em solos. O método de regresséc dos minimos quadrados
parciais (PLS) foi usado para correlacionar os componentes quimicos com os dados
espectrais, assim como vérios pré-tratamentos dos dados foram utilizados para
otimizar os modelos de calibragéo.

As técnicas de reflectancia especular e micro-espectroscopia de reflectancia
total atenuanda (micro-ATR) foram usadas para determinar a quantidade relativa de
HIPS e PPO, sob uma larga faixa de composi¢fio (15-85% m/m), podendo ser usada
para amostras reais, contendo diferentes aditivos em diferentes concentragbes. Os
modelos de calibragio PLS linear @ quadratico, empregando os dados com
alisamento, célculos da primeira derivada e normalizag¢Zo, foram comparados (Efro
Padrio de Previsdo, SEP = 0,96 e 0,99 % respectivamente) e foram avaliadas a
reprodutibilidade e a repetibilidade dos modelos.

A técnica de reflectdncia total atenuada horizontal (ATR) foi aplicada para
analise das blendas de PC/PBT/MI, com composico 35 < PBT <65,25<PC <55, 25
<Ml £17,5 % (m/m), sendo utilizada em materiais opticamente opacos, de amostras
insolliveis e altamente espalhadoras. A combinagio das medidas espectroscépicas
com calibragdo multivariada, PLS, permitiu a analise quantitativa de PBT, PC e do
modificador de impacto simultaneamente com um erro relativo de 5,36; 2,45 e 2,09%,
respectivamente, com os dados alisados e normalizados .

A técnica de reflectancia difusa foi usada para relacionar a porcentagem de MO
no solo (faixa de 0,86-12%) com os espectros de infravermelho. Uma boa correlagéo
com matéria orgéanica do solo R=0,9810 e SEP=0,63% foi obtida usando modelo de
calibragio multivariada, PLS, com os dados alisados, derivados e normalizados.



ABSTRACT

In the present work, reflectance techniques of the Fourier transform mid-
infrared spectroscopy were used as an alternative tool in the rapid quantitative and
non-destructive analysis of the following systems: a-) high impact polystyrene (HIPS)
and polyphenylene oxide (PPO) blends, b-) policarbonate (PC), polybutylene
terephtalate (PBT) with impact modifier (IM) and ¢-) organic matter (OM) in soils.

The Partial Least Square (PLS) regression method was used to correlate
chemical components with the spectral data and several data pre-treatments were
used to optimise the calibration models.

The technique of specular reflectance was used to determine the relative
quantities of HIPS and PPO, within a large composition range (20-80% w/w), being
useful for real samples, which may contain different additives and concentrations.
Linear and quadratic PLS calibration models, utilizing data with smoothing, first
derivative and normalization, were compared (Standard error of prediction, SEP=0.96
and 0.99% respectively). The reproducibility and repeatability of this models were
assessed.

Horizontal attenuated total reflectance technique (ATR), which is used for
optically thick materials, insoluble or highly scattering samples, was applied to
PC/PBT/MI blends, with composition 35<PBT<65, 25<PC<85 and 2.5<MI<17.5%
(w/w). The combination of spectroscopic measurements with multivariate calibration
allowed the quantitative analysis of PBT, PC and of the impact modifier
simultaneously with a relative deviation of 5.36, 2.45 and 2.09%, respectively, for
smoothed and normalized data.

The technique of diffuse reflectance was used to relate the percentage of MO
in soil (in the range of 0.86-12%) with infrared spectra. A good correlation for organic
matter in soil was attained (R=0.9810 and SEP=0.63%), using multivariate calibration,
with smoothed, derivated and normalized data.
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1 - INTRODUGAO
1.1 - INTRODUGAO E OBJETIVOS

A aplicag8o analitica de espectroscopia no infravermelho teve um crescimento
muito rapido nas duas Ultimas décadas com o aumento da eficacia da instrumentagéo
em combinag&o com o desenvolvimento de tecnicas quimiomeétricas [1]. Ainda que o
numero de aplicagbes na regido do infravermelho médic seja pequeno, o sucesso de
recentes estudos da margem a maiores investigagoes.

Por outro lado técnicas quimiométricas sdo uma ferramenta para processar a
vasta quantidade de informagbes produzidas por outras técnicas. Até recentemente, as
técnicas quantitativas no infravermelho eram pouco usadas devido as seguintes
desvantagens: bandas sobrepostas, desvio da lei de Beer sob uma larga faixa de
concentracéo, irreprodutibilidade da linha de base, ruidos instrumentais elevados e
baixa sensibilidade. Com o advento do algoritmo da transformada rapida de Fourier e
sua aplicagio a espectroscopia no infravermetho, algumas dessas desvantagens foram
vencidas. Assim, a espectroscopia no infravermeiho em sinergia com técnicas
quimiométricas recentemente desenvolvidas fornecem um meio efetivo de se fazer
analises de misturas complexas sem a necessidade de qualquer separagio prévia de
seus componentes [2].

No presente trabalho foram feitas analises quantitativas dos seguintes sistemas:
a)blendas de poliestireno de alto impacto e poli {(6xido) fenileno (HIPS/PPO), b) blendas
de policarbonato (PC), polibutileno tereftalato (PBT) com modificador de impacto (M)
(PC/PBT/MI) e c) matéria orgénica (MO) em solos utilizando espectroscopia no
infravermelho médio com transformada de Fourier (FT-IR) e a técnicas de reflectancia
especular, reflectdncia atenuada {otal e reflectancia difusa combinadas com calibragéo
multivariada.

As blendas de HIPS/PPO e PC/PBT/MI s&o comercializadas pela companhia
General Electric Plastics South of America Ltda. e sdo largamente usadas na industria
automobilistica, em maguinas e instrumentos comerciais e em outras industrias [3). A



Introducéo 2

quantidade relativa dos diferentes polimeros e a concentragdo dos aditivos influenciam
nas propriedades da blenda [4). Com isso, um método ndo destrutivo que possa
determinar a composigiio dessas blendas pode ser utili para o processo de
monitoramento e controle de qualidade do produto.

A produgdo de polimeros tem crescido e diversificado nos Ultimos anos e
metodologias analiticas precisam ser melhoradas n&o somente como propostas para
pesquisas basicas, mas também, para andlises rapidas e ndo destrutivas destes
materiais. Ainda que muitos métodos sejam desenvolvidos, varics destes requerem
uma preparagéo significativa da amostra e nédo sao facilmente adaptados ao processo
de monitoramento. Espectroscopia de infravermelho € uma técnica importante para
andlise devido a sua versatilidade, uma vez que pode ser aplicada para anélise
quantitativa com pouca ou nenhuma preparacgdo da amostra [5,6]. Uma das vantagens
da analise n&o destrutiva, para a indastria, € particularmente a aplicagéo no controle de
qualidade durante a etapa de produgao. Um controle rapido da composigio da blenda
permite a corregcdo de possiveis defeitos do produto final, sem a necessidade de
manipulagao de solventes e preparos que podem consumir muito tempo.

Um dos objetivos desse trabalho foi desenvolver uma metodologia para controle
de qualidade e monitoramento da composi¢io dessas blendas na linha de produgdo
visando uma determinagéo rapida.

A espectroscopia no infravermelho por transmissao é um meétodo tradicional 'em
andlise quantitativa, para o qual existem varias técnicas de amostragem. Uma
metodologia bastante usada para materiais poliméricos é a dissolugéo da amostra em
um solvente apropriado e sua deposi¢do sobre janela de KBr. Este método, contudo,
requer tempo e nem sempre todos os componentes da amostra s8o soliveis em
solventes comuns. Outra metodologia é a preparagdo de fiimes pelo aguecimento e
pressdo. Essas técnicas transformam a amostra através da dissolugéo ou fuséo e
devido a absortividade das bandas no infravermelho médio, a espessura dos fimes
precisa ser muito pequena para melhorar a qualidade dos dados obtidos [7,8]. Alem
disso, comumente sdo encontradas franjas de interferéncias nos espectros,
consideradas como fontes de variagbes aleatdrias, aumentando o “ruido” dos dados
espectrais [9].
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Quando a amostra se encontra na forma granulada ou em po, a obtengéo dos
espectros é feita, mais comumente, através da preparagdo de uma pastilha de KBr.
Porém, essa técnica envolve o uso de altas pressdes e pode afetar a amostra com a
producéo de interferéncias quimicas [7]. Alternativamente, técnicas de reflex&o podem
ser aplicadas eliminando varias etapas de preparagdo das amostras que podem
consumir longo periodo de tempo e o uso de solventes toxicos.

A técnica de reflectincia especular foi usada para determinar a gquantidade
relativa de HIPS e PPO, sob uma larga faixa de composico. A técnica de reflectincia
especular, também chamada de reflectdncia externa, € valiosa para analise de
materiais sélidos e amostras altamente espalhadoras. As medidas reflexao s&o de facil
execugao, porém, os espectros s&o afetados por atores como propriedades dpticas e
geometria da amostra [10]. A interpretagéo dos espectros € mais complexa que
analises classicas de filmes. Porém, a vantagem da utilizag3o dessa técnica é que as
medidas de reflectincia especular podem ser feitas aproveitando-se amostras
utilizadas como corpo de prova para teste de tragao, eliminando-se a etapa de preparc
da amostra. ' '

A técnica de microscopia por reflexao total atenuada (micro-ATR) foi usada para
micro-analise dos “pellet” das blendas de HIPS/PPO. Essa técnica € uma extensdo da
espectroscopia de reflexdo interma para escala microscopica [11] e & possivel analisar
pequenas areas de amostra (20-200pm), podendo ser usada para materiais duros
sendo os espectros obtidos sem qualquer preparagao adicional da amostra.

A técnica de reflectincia total atenuada horizontal foi aplicada para anélise das
blendas de PC/PBT/MI. A aplicagio da tecnica de reflexéio intema (ex ATR) para
sistemas poliméricos tem sido descrita por vérios autores [12]. A técnica de ATR pode
fomecer espectros no infravermelho médio de materiais opticamente opaco; de
amostras insolliveis e altamente espalhadoras, como no caso dos filmes das blendas
de PC/PBT/MI. Esta técnica € usada para materiais flexiveis com uma boa superficie
de contato entre o cristal de ATR e a amostra, para garantir uma reprodutibilidade nas
medidas. A combinagéo das medidas espectroscopicas de reflectancia interna com a
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técnica de calibragsio multivariada permitiu a andlise quantitatva de PBT, PC e MI
simuitaneamente.

Espectroscopia de infravermelho usando a técnica de reflectancia difusa tem
sido aplicada extensivamente em pesquisas de varios materiais incluindo matéria
organica, bem como na caracterizagio de substancias himicas {13).

O conhecimento da quantidade de matéria organica em solos é importante na
definicio das propriedades fisicas, quimicas e biolégicas, bem como para a avaliagéo
da fertilidade do solo [14). Varias metodologias sd3o empregadas para esta
determinagao; porém, as mais empregadas usam a oxidagdo da matéria organica com
acido sulflrico e dicromato de potassio. Estes procedimentos consomem tempo,
utilizam quantidade excessiva de reagentes e produzem residuos ofensivos ao meio
ambiente.

Neste trabalho buscou-se relacionar a porcentagem (%) de MO no solo com os
espectros de infravermelho empregando a técnica de reflecténcia difusa. O objetivo
desse estudo foi propor um método alternativo para determinagéo da matéria organica
em solos: rapido, nao destrutivo e sem a utilizagsio de reagentes toxicos e corrosivos,
fator predominante no desgaste de instalagdes em laboratdrios de rotina.
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2 - TECNICAS ESPECTROSCOPICAS
2.1 - REFLECTANCIA ESPECULAR

A reflectdncia especular ndc é uma técnica muito popular em
espectroscopia no infravermelho considerando o seu potencial de utilizagio "in
situ". A maior razéo pode ser a forma dos espectros muito diferente daquelas
familiares em transmitancia ou absorbancia para comparagao direta [15].

Reflectancia externa em combinagdo com regressio dos minimos
quadrados parciais (PL.S) foi usada em analise qualitativa e quantitativa de
borrachas (borracha natural, butadieno e butadieno-estireno) contendo negro de
fumo acima de 35 %. O método € mais indicado para analise semiquantitativa
[16].

A reflectancia especular ou externa de uma superficie ¢ definida como a
razdo da intensidade de radiagdo refletida pela intensidade da radiagao incidente,
na qual o é&ngulo de incidéncia sobre a amostra é exatamente igual ao angulo de
reflexdo. A reflectancia especular ocorre em certa extensdo para todas as
superficies que constituem interfaces de fases condensadas. No entanto, para
que ela seja observada predominantemente € necessario que a superficie seja
lisa e plana em toda a extensdo da area coberta pelo feixe de luz incidente
[10,17]. Isto é conseguido em aglomerados polidos ( ex: metal) ou submetidos a
presséo elevada (pos inorganicos, orgénicos, polimeros fundidos, etc.).

A espectroscopia de reflexdo especular ou externa é claramente descrita
pelas equacBes de Maxwell e de Fresnel. Contudo, as formulas resultantes para
reflectancia requerem que parametros como angulo de incidéncia, a polarizagéao
da radiagdo incidente, a espessura de materiais (filmes sob substratos) e as
constantes 6ticas sejam conhecidas [18).

As dependéncias do espectro de reflectdncia com as fungbes oOpticas
(angulo de incidéncia, polarizagdo da luz, etc.) podem ser entendidas a partir de
-consideracdes das condi¢des de fronteira que governam a passagem da radiagéo
eletromagnética de um meio para outro.
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Quando a radiagdo eletromagnética incide em uma interface separando
dois meios, uma parte da radiagéo & refletida para o meio 1, enquanto que parte
continua no meio 2, mas a dire¢do da propagacao € alterada, esse fendmeno é
chamado de refragdo. A Figura 1 mostra esta situagéio onde os indices i, t, er
indicam a quantidade de radiagdo incidente, transmitido e refletido,
respectivamente. Neste caso foi considerado que nz> ny. Onde ny e n; séo os
indices de refragdo das fases 1 e 2, respectivamente e 0; e 6, s&o os angulos de
incidéncia e de reflexdo medidos da superficie normal, os quais s&o
correlacionados pela lei de Snell: nysend; = nasend e 6; = B,. O plano de incidéncia
& o plano contendo a radiag&o incidente, refratada, refletida e a nomal a
superficie [10,15).

Ny

SN S S S

Figura 1: Esquema de representagio da reflexio e refragdo de uma onda
eletromagneética [17].

Assume-se que a normal a superficie esta ao longo do eixo z e a radiagéo
incidente no plano de incidéncia (x, z). A dire¢do da propagacio da radiagéo
incidente é descrita por um vetor unitario [10].
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As intensidades das radiagtes refletida e refratada dependem do estado de
polarizagdo em relagdo a da radiagéo incidente. Considerando a lei da
propaga¢do nas interfaces pode-se encontrar a amplitude relativa de reflexo. A
descri¢ao da reflex&o da luz para uma simples interface entre dois meios e dada
pelas equacbes de Fresnel. As amplitudes relativas para reflexao numa interface
entre dois materiais (meioc 1 e 2) ndo absorventes sao:

_nycos6; —n, cosO,
n, cosB; +n, cosO;

(01)

I

_ 1, c0860; —n, cosb,
n, cos6; +n, cosO,

L (02)

Onde r=EJE e E, e E= amplitudes dos vetores campo elétrico refletido e
incidente respectivamente, 0; € o angulo de incidéncia no primeiro meio com
indice de refragdo ny e 6; € o ngulo de incidéncia no segundo meio com indice de
refracdo n, Quando a radiagdo incidente é polarizada no plano aplica-se a
equagio 02 r,.. A equagio 01, r, refere-se a polarizagéo perpendicular.

Assumindo que o primeiro meio é o ar (ny = 1) e se o segundo meio
consistir em uma amostra absorvente, entdo o indice de refragio &€ complexo nz=
n + ik onde i=¥=1, n & o indice de refragéo e k é o indice de absorggo, o qual
esta relacionado com a absortividade o por a=k{4nv), v € 0 nimero de onda
[10,15).

A reflectancia R é dada pelo quadrado do valor absoluto da refletividade (r).
Os valores reais para R s&o:

R=|r|? (03)

=g (04)
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A reflectdncia R para radiaglo com incidéncia nomnal (8 =6,=0) ¢
reduzida para:
R = (np-1)%(n2+1)? e & independente da polarizag3o da luz.

O processo matematico conhecido como a transformada de Kramers-
Kréinig pode converter o espectro de reflectancia especular em uma estimativa
das constantes 6pticas (n e k). A alta razéo sinal ruido melhora a qualidade do
espectro [19,20].

Muitos acessérios s&o projetados para dirigir a luz de baixo para cima e
refletir da amostra que & colocada com a face refletira em um suporte horizontal.
O angulo de incidéncia proximo da normal € mais comum. A quantidade de luz
refletida & usualmente baixa, algumas vezes somente poucos pontos percentuais.
Assim essa técnica tem potencialidade de aplicagdo no infravermelho com
transformada de Fourier (FT-IR). A intensidade refletida também depende do
indice de refragdo do material que, na regido da banda de absorgdo, apresenta
uma reflexdo andémala. O verdadeiro espectro de reflexdo se parece com a
dispers@o do indice de refragéo [21}].

As medidas de reflectancia geralmente sdo feitas com um angulo de
incidéncia nomal e, em muitos softwares, a transforrnagdo Kramers-Krdnig €
restrita para esse angulo. A vantagem do uso do &ngulo de incidéncia normal &
que n&o & necessario o uso de luz polarizada. O uso de polarizagéo reduz pela
metade a radiagéo incidente devido ao filtro dos componentes n&o desejados.

Além das medidas de reflectancia especular podem estar associados aos
espectros outros tipos de reflexdo, que também contribuem para o sinal. Isto
pode ser devido ao espalhamento causado pela rugosidade da amostra, por
defeitos no interior da amostra, etc.

2.2 - REFLECTANCIA TOTAL ATENUADA (ATR)

Reflex@o total atenuada & uma técnica de analise que normalmente requer
uma minima preparagdo da amostra para anélise rapida e facil para obteng&o de
espectros no infravermelho de materiais que sSao espessos € fortemente
absorventes para serem analisados por espectroscopia de transmitancia. E util
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para dar informages sobre as propriedades ou condigbes da superficie de um
material, incluindo identificagio, modificagio e adsorgsio em superficies [21].

Existem multiplos elementos de ATR e uma variedade de acessoérios e
desenvolvida para obter-se espectros em geral de materiais liquidos, sélidos e
viscosos para larga faixa de tipos de amostras, incluindo filmes, residuos, papel,
revestimentos sobre papel, pos, tintas, tecidos, espumas, minerais, vidros etc.
Alguns dos mais recentes acessérios permitem o monitoramento de fluxos [22].
Filmes poliméricos podem ser depositados sob um elemento de ATR e a
espessura do filme & menos critica que na espectroscopia por transmitancia [22].

Espectroscopia de reflectdncia total atenuada vem sendo usada como
método de andlise quantitativa. O potencial dessa técnica no infravermelho médio
foi demonstrado por Dupuy e colaboradores [23)] para determinagio quantitativa
de polimeros e contelido mineral em revestimentos de papéis em combinagdo
com técnicas multivariadas e aplicagéo de rede neural. Tolf e colaboradores {12]
utilizaram a técnica para andlise de polimeros n@o transparentes na regiao do
infravermelho médio empregando método de regressdo PLS para prever a
concentragao relativa de polimeros em trés blendas diferentes.

Os principios tedricos basicos da espectroscopia de reflectancia interna
(IRS) foram publicados em 1960 por Fahrenfort [24] e Harrick [23]
subseqlientemente em 1966 [26] descrevem detalhes da teoria e apresentam
dados experimentais. Considere-se a Figura 2 onde um feixe de radiagao esta no
interior do elemento de ATR.

O fendmeno da reflexdo interna é observado sob certas condigbes. Quando
a radiagao entra em um prisma feito com um Indice de refragéo aito em relagéo
ao meio externo (cristal de ATR) a radiagao sera refletida totalmente em seu
interior. Esta reflexdo interna cria uma onda evanescente a qual se estende na
amostra em contato com o cristal. Na regido do infravermelho onde a amostra
absorve energia a onda evanescente sera atenuada.

Para indice de refracdo tal que ny>ny, da lei de Snelt o dngulo de refragéo
& imaginario para valores do angulo de incidéncia tal que 8i>sen'(na/nq). O
angulo acima do qual esta onda refratada deixa de ser real é denominado de
angulo critico(B¢),
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0. = sen”! (n%lj (05)

Nesta condicaio o feixe & totalmente refletido na interface nqyn2

As propriedades do campo evanescente sdo ilustradas na figura 2. A
propagac¢3o da radiagdio no meio 1, com indice de refragio n,, sofre reflexdo
interna na interface com o meio 2, com indice de refragsio n;, quando o dngulo de
incidéncia excede o angulo critico. O &ngulo de incidéncia 6; € medido em relag&o
a nommal. O angulo critico é definido pela equagdo 05. Esse fendmeno de
reflexdo interna total € mais facilmente descrito para uma onda plana infinita de
uma interface entre um meio nio absorvente semi-infinito {10,22). A propagagéo
do campo evanescente no meio 2 sob essas condigdes pode ser enumerada [22]:
1) A intensidade do campo no meio 2 ndo é zero, mas ha um componente normal

instantineo de fiuxo de energia no meio 2 cujo termo médio é zero. Assim,

ndo hd diminuicdo da energia e a propagacso da radiacdo no meio 1 &
refletida totaimente.

2) O campo evanescente no meio 2 € uma onda ndo transversa e tem
componentes em todas orientagbes espaciais.

3) O campo evanescente € confinado a vizinhanga da superficie do meio 2 e
diminui em intensidade com a distdncia no meio 2 normal a superficie (ao
longo do eixo z, Figura 2).

4) Ha um fluxo de energia diferente de zero paralelo a superficie (ao longo do
eixo x, resultando num deslocamento das ondas incidente e refletida).
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™ RADIAGAD REFLETIDA
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Figura 2: Representacdo da propagac¢do da radiagdo através do elemento de
ATR, o campo evanescente penetra na amostra decai exponencialmente com a
distancia da interface elemento/amostra [22].

A profundidade de penetragio da radiagdo no segundo meio pode ser
quantitativamente definida em termos da distancia requerida para a intensidade
do campo elétrico decair por umn fator e (l/e) do valor inicial [27] e pode ser
calculada usando a férmula:

A
dp = (06)

2172
2, | sen? Gi*{n—zJ

nq

A equacdo mostra que a profundidade de penetragéic depende do
comprimento de onda da radiagdo no meio com indice de refragdo mais alto
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(elemento de ATR). 6; é o angulo de incidéncia, ny é o indice de refragdo do
elemento de ATR e n; é 0 da amostra.

A radiagdo que incide na amostra penetra poucos microns na mesma.
Assim, qualquer material que esteja em contato com o cristal de ATR pode
absorver a radiaglo incidente atenuando sua intensidade, dando origem ao
espectro infravermelho. Desde que a profundidade de penetragio é somente
poucos microns a composi¢do da superficie pode ser estudada e o espectro
obtido é independente da espessura da amostra. Contudo, a profundidade de
penetracéo & proporcional ao comprimento de onda e, portanto, observa-se um
aumento constante na profundidade de penetragdo na amostra com a varredura
do espectro em comprimentos de onda maiores para menores. As intensidades
relativas podem ser diferentes das observadas por espectroscopia de
transmitancia [7]. Os equipamentos incluem software de rotina para esta corregéo
(correcdo ATR).

A profundidade de penetragdo também varia com o indice de refragdo da
amostra. Este efeito € menos pronunciado quando o indice de refragao do cristal
de ATR & maior. A escolha do cristal pode resultar em distor¢des da banda no
espectro. Quando o angulo de incidéncia for muito maior que o angulo critico
estas distorgdes sao diminuidas.

Nado existe nenhum material universal para ATR. Um dos materiais mais
comumente usados € o ZnSe, 0 seu indice de refracdo é 2,4 e sua faixa de
utilizagéo é de 20.000 até 650 cm™. Este material & insolivel em agua. Silicio (Si)
é boa escolha quando as amostras sdo altamente espalhadoras. Como este
cristal tem alto indice de refrag&o (3,5) a profundidade de penetragdo é menor. A
faixa de utilizagio do Si é de 9000 até 400 cm™, este material é relativamente
inerte e também util em temperatura altas (300°C) [21].

Dois parametros controlaveis s8o o angulo de incidéncia e a escolha do
elemento de ATR. A espessura, efetiva e a p'rofundidade de penetragdo
aumentam quando o &ngulo critico & aproximado, podendo-se variar a
profundidade de penetragado ajustando o &ngulo de incidéncia. Contudo, o nimero
de reflexdes também varia com 0 angulo de incidéncia.

Um problema encontrado € a dificuldade de se obter boa reprodutibilidade
no contato da amostra com o elemento de ATR. Esse efeito € observado na
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variagdo da intensidade das bandas com a pressdo aplicada; aumentando a
presséo a eficiéncia de contato & aumentada e, conseglientemente, as
intensidades das bandas aumentam.

A area de contato entre o cristal e a amostra é um fator que também
influencia a intensidade das bandas. Toda a area do cristal deve estar em contato

com a amostra, irregularidades na superficie da amostra dificultam um bom
contato [21,22].

2.3- MICROESPECTROSCOPIA DE REFLECTANCIA TOTAL
ATENUADA (MICRO-ATR)

Espectroscopia de reflexdo total atenuada (ATR) € um método bem
conhecido, conveniente para analise de varios tipos de amostras. Contudo, esta
técnica tem algumas limitagdes devido ao tamanho do cristal de ATR e da
amostra a ser analisada. Problemas podem aparecer se a superficie da amostra
n&o for plana e lisa impedindo um bom contato da amostra e cristal {28].

Nos dltimos anos tem se realizado um aperfeicoamento no campo de
espectroscopia no infravermelho com transformada de Fourier, com o
desenvolvimento de micro-espectrometria. Essa técnica possibilita observagéo e
andlise de areas da amostra com 20-200 um de didmetro em ambos os modos
de transmissao e reflexfio. Outro passo foi 0 desenvolvimento de lentes objetivas
especiais utilizadas para solucionar problemas encontrados em analise ac nivel
microscopico [28].

O uso de um microscépio 6ptico € necessario para uma boa montagem
para andlise da amostra, minimizando as mudangas de movimento relativas ao
suporte e abertura do microscépio. Uma simplificagdo dessa operagao foi obtida
pelo desenvolvimento de acessério que condensa a radiagdo, usando um sistema
de lentes, o qual atua em uma abertura restrita e variavel podendo-se, dessa
forma, definir a &rea da amostra a ser examinada [27,28].
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O elemento para microscopia de reflexfio interna é constituido por um
prisma hemisférico montado na base de uma objetiva, dando uma reflexdo interna
simples sob um angulo de incidéncia de 45° (figura 3). A escolha do cristal é feita
de acordo com o material a ser analisado. As objetivas ATR sdo montadas no
microscopio [21,28).

CRISTAL
ATR

Figura 3: Esquema de uma amostra em contato com o cristal de ATR
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2.4 - REFLECTANCIA DIFUSA

Inicialmente o uso da reflectancia difusa foi restrito as regides do
ultravioleta, visivel e infravermelho préximo [29]. Com aperfeicoamento dos
equipamentos (maior razéo sinal ruido, aumento na sensibilidade dos detectores
maior sensibilidade e estabilidade da fonte) e acessérios de reflectancia difusa
(com habilidade de capturar o maximo da reflexfio difusa) a técnica tem sido
utilizada como pratica de rotina na regifio do infravermelho médio, oferecendo
indmeras vantagens [ 21].

O rapido aumento na popularidade da espectroscopia no infravermelho por
reflectancia difusa surgiu devido ao fornecimento dos espectros de pés, sélidos e
espécies adsorvidas em sélidos. Também novos métodos de amostragem tém
introduzido abrasivos para coletar especiros de amostras que n#o s&o pés,
aumentando a utilidade da técnica sem a necessidade de extensiva preparagéo
da amostra. Além de reduzir o tempo de preparagdo da amostra obtém-se
informagdes de materiais na forma mais proxima da original [27].

O potencial da técnica foi reconhecido como um novo método de analise
para aplicagbes quantitativas. A aplicag&o da técnica requer um entendimento
tedrico de suas limitagGes para obtengdo de espectros de boa qualidade.
Resultados quantitativos podem ser obtidos se for feita uma preparagéo
adequada da amostra [21].

Os efeitos da reprodutibilidade da técnica também sao discutidos tanto
para medidas qualitativas quanto para quantitativas. Griffiths e colaboradores [30,
31, 32] demonstraram o potencial da técnica em varias areas para a aplicagéo
quantitativa. Essas aplicagBes abrangem caracteriza¢gio de polimeros sintéticos,
carvdo e catalise, bemm como a identificagio de fragSes separadas por
cromatografia [27,33] .

Varios acessérios comerciais sido empregados para obter os espectros
onde a radiagso espalhada é coletada em montagem optica propria e é dirigida
para o detector [34,35). O espectro de referéncia é obtido de um material nao
absorvente ( KBr, KCI).
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A radiago refletida de uma superficie opaca depende mais diretamente da
natureza das particulas do meio sob consideragdo. A radiagio refletida de tal
meio é usualmente considerada como consistindo de duas partes distintas: a
primeira é a reflexdo especular govemada pelas equagbes de Fresnel,
caracterizado pela radiagdo que é refletida da superficie da amostra com o
mesmo angulo de incidéncia. A segunda é a reflexao difusa e faz-se através da
penetracdo de uma porgao do fluxo incidente no interior da amostra. Esta
radiacdo retorna a superficie da amostra, apds absorgdo parcial ¢ multiplos
espalhamentos nas interfaces de particulas individuais das quais a amostra €
composta.

A radiagsio ndo interage da mesma forma com a amostra, apresenta
diferentes caminhos através da mesma: diferentes profundidades de penetragio,
diferentes nimeros de choques e um diferente nimero de espalhamento nas
interfaces (Figura 4).

Na auséncia de absorcio, com espessura infinita € com multiplos
espalhamentos, um maximo de radiagdo retorna a superficie. Quando ocorre
absor¢co a radiaglo € transmitida e espalhada nas interfaces e no interior da
amostra antes de retornar a superficie.

O tamanho, a forma das particulas, © espago livre entre elas e o grau de
compactagio afetam a quantidade (concentragéio) do material através do qual a
radiagdo & transmitida. Alguns desses fatores também afetam o caminho entre as
interfaces individuais. A morfologia da superficie da amostra é uma consideracéo
importante na magnitude da componente especular {10, 36,37].
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Figura 4: Representacdo da interagao da radiagdo com um material particulado
[36].

A atenuagao da parte da reflectancia difusa pela absorgdo no meio é dada
pela lei Lambert- Bourguer:

| =1, exp =4 (07)

| = Intensidade da radiagao
l; = Intensidade da radiag&o incidente
& = coeficiente de extingdo molar da amostra
d= espessura média da camada

A maneira na qual a magnitude da absorbancia afeta a reflectancia foi
investigada por Kortum e Schottler [38]. A profundidade de penetragdo da
radiagdo , d, em um meio absorvente depende de varios fatores . Para uma dada
matriz e concentragdo do analito, o tamanho da particula do analito e da matriz
diluente governam a profundidade de penetracdo efetiva [39,40]. Griffiths e
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colaboradores [39] relataram que Chalmers e Masckenzu chamam ateng¢&o que a
razdo entre as intensidades das bandas n&oc permanece constante com a
alteragéo do tamanho das particulas.

Uma aproximagio para descrever o comportamento da luz num meio
difuso € dada pela solugéo de equagdes diferenciais de primeira ordem, as quais
descrevem a diminui¢ao da intensidade da radiagdo no interior da amostra devido
ao espalhamento e absorgéo.

Kubelka e Munk wusam este formalismo de equagbes diferenciais
considerando que uma camada é composta de particulas absorventes e
espalhadoras uniformemente e aleatoriamente distribuidas, cuja dimensdo das
particulas é muito menor que a espessura da camada. Consideram somente a
diregdo da radiagfio incidente e refletida perpendicular & superficie da camada,
assumindo que a radiagdo &€ monocromadtica e que a espessura € infinita (o
aumento da espessura néo resulta em diferenga na reflecténcia) {10].

Através de manipulagbes algébricas, obtém-se a equacio de Kubelka-
Munk na forma mais conhecida:

Onde R, é reflectancia da amostra para profundidade «
k & o coeficiente de absorgéo da amostra (proporcional & concentracao)
5 é o coeficiente de espalhamento da amostra
A funcdo da equacdo é comumente referida como fungdo de Kubelka -
Munk e freqlentemente indicada por f{R).
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Na pratica as medidas sao usualmente feitas relativas a um padrao, o qual
assume que k=0 na regido de interesse {r, do padrao = 1). Nessa condicio é
determinada a raz&io Reamostra/ Repadrio-

fo = ——-a—R“; mosta (09)
(1 - roo)z k
=2 "% (10)

O coeficiente de espalhamento determina a extensdo da interagio da luz
incidente com a amostra antes da radiac&o retornar a superficie. Para uma certa
extensdo, s, controla a profundidade na qual a luz penetra na amostra. Quanto
menor o valor de "s " maior € o valor f(r.). No entanto, ha um limite para este
comportamento, uma vez que ele somente & valido para particulas gue espalham
a radiagdo incidente [10,41].

Embora esta equacio esteja contida na maioria dos "softwares”
comerciais tem-se observado que ela funciona em condigdes muito restritas.
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3. SISTEMAS ESTUDADOS

3.1 - BLENDAS POLIMERICAS

A industria de plasticos tem desfrutado um forte crescimento em demanda
como resultade da substituicdo dos materiais tradicionais. Os plasticos tém
substituidc metais, vidros, cerdmicas, madeira, papel e fibras naturais em uma
grande variedade de indlstrias, incluindo as de embalagens, produtos de consumo,
automdveis, construgdo, eletrénica, equipamentos elétricos, ferramentas, utensilios,
canalizagdo e indUstrias de equipamentos.

O sucesso de varios polimeros, com amplo espectro de aplicagio, é atribuido
a4 grande faixa de propriedades disponiveis dos materiais plasticos, a producéo
automatizada e frequentemente o produto final & obtido com menor custo em
comparagdo aos materiais tradicionais. Por causa da reprodutibilidade das
propriedades e do custo efetivo dos materiais poliméricos muitos materiais
tradicionais estdo sendo substituidos [3, 6, 42].

A utilidade dos materiais poliméricos & determinada por suas propriedades
térmicas, mecanicas, reoldgicas e de impacto. Contudo um polimero ou copolimero
pode possuir vantagens em algumas propriedades e ser deficiente em outras.

Pela mistura de dois ou mais polimeros, cientistas t&8m obtido novos materiais
possuindo um balango de uma série de propriedades superiores aos dos seus
constituintes isoladamente. Um exemplo é a série de resinas Noryl [43] da General
Electric Plastics South América Ltda. que combina o poli {6xido fenileno) (PPO) e
poliestireno (PS) diminuindo a temperatura de processabilidade ou PPO e HIPS para
dissipar a energia de impacto, e também a combinagdo com elastdmeros
termoplasticos tal como estireno butadieno estireno (SBS), o qual pode atuar como
compatibilizante, resultando em materiais com resisténcia superior ac impacto [43].

Um método comum de selegdo de polimeros para combinagéio em blendas &
escolher um polimero cristalino e outro amorfo, resultando em propriedades que néo
sdo obtidas nos polimeros isoladamente. As blendas de PBT/PC dao uma
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combinagio de propriedades necessérias para aplicagdo em painéis de automoveis
[3.6].

A dindmica e desenvolvimento das blendas, incluindo a necessidade rapida e
continua de modificagdes das formulagbes requer o conhecimento detalhado do
produto final. A espectroscopia no infravermelho tem sido usada para estudar as
blendas poliméricas. Este método tem técnicas de amostragem réapidas e de facil
utilizagio, a instrumentagdo é relativamente de baixo custo e a operagio do
equipamento & simples.

Uma das primeiras limitagdes no infravermelho foi & obtencdo de medidas
quantitativas. Embora as médias sejam precisas sob uma quantidade relativa,
medidas absolutas no infravermelho ndo sdo muito confidveis. O advento da
transformada de Fourier tem dado novas dimensdes para a quimica analitica. Muitas
revisbes tém sido publicadas sobre aplicagbes de espectroscopia no infravermelho
para polimeros e varios métodos analiticos séo Uteis para sua caracterizagio [7].

A espectroscopia no infravermelho médio (MID) e infravermelho préximo (NIR)
em combinagdo com calibragdo multivariada tém sido empregada para andlise de
polimeros. As técnicas de reflectancia sdo empregadas como alternativas a analise
tradicional por transmiténcia. A aplicagao de reflectancia total atenuada (ATR) tem
sido descrita por véarios autores para sistemas poliméricos [12]. A técnica de
reflectancia especular foi usada para andlise de borracha com negro de fumo
mostrando que borracha natural, butadieno e estireno podem ser determinados com
uma precisdo de 9, 8 e 6 (% m/m) respectivamente, indicada para anilise
semiquantitativa [44].
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3.1.1 - BLENDAS DE POLIESTIRENO DE ALTO IMPACTO (HIPS) E
POLI (OXIDO FENILENO) (PPO).

O poli (éxido fenileno) também conhecido como poli (fenileno éter) ou poli
(fenileno dxido) é fabricado pela polimerizagédo oxidativa do 2-6 dimetil fenol [5,45).

CH,

Hh_la  poli (2,6-dimetil -1,4-fenileno éter)

O poli (2,6-dimetil —1,4 fenileno éter) foi descoberto em 1956 na General
Electric Plastics South America Ltda. A marca registrada para o poli (2,6-dimetil —1,4
fenileno éter) é PPO. Este é um polimero amorfo e possui temperatura de transi¢io
vitrea alta (Tg, 205-210°C). O material no estado fundido tem uma viscosidade
extremamente aita requerendo, assim, uma alta temperatura para seu processamento
[3, 48).

O PPO tem propriedades para engenharia de plasticos, incluindo boa
estabilidade hidrolitica e dimensional, uma for¢a de impacto consideravel, excelente
forga de tensdo, mddulo, resisténcia quimica e estabilidade dimensional em alta
temperatura. Porém, em temperaturas altas podem ocormer alguns processos
degradativos tal como oxidag@o de grupos metil. Acima de 250°C e na presen¢a de
oxigénio, o PPO é rapidamente degradado [3, 43, 46].

A resina PPO pode ser misturada com outros polimeros. A blenda do PPO
com PS mostrou-se comercialmente atrativa, melhorando a processabilidade com
substancial diminutgio no custo sem sacrificar muito as propriedades mecénicas do
proprio PPO [45,47). Em algumas composicbes as propriedades da blenda s3o
superiores as dos componentes puros. Esse desenvolvimento levou a venda da
blenda pela General Electric Plastics South America Ltda. como uma série de resinas
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Noryl [46] em 1866. A blenda comercial Noryl usa o poliestireno com modificador de
resisténcia ao impacto (HIPS) [46].

O HIPS é obtido pela polimerizaggo do estireno na presenca de 5-10% de
polibutadieno dissolvido:

CH=CH,

aquectnento
—_— POLIESTIRENO
ou mibidor

O poliestireno modificado com borracha (HIPS) é fabricado de maneira similar
ao produto ndo modificado, exceto que tem um reator com multiplos agitadores em
série que geralmente sdo usados para dar o tamanho € a forma das particulas de
borracha. As particulas de borracha no HIPS afetam significativamente as
propriedades de impacto, tensdo e mddulo dessas blendas [3, 5, 48, 49].

E bem estabelecido que o PPO e o PS séo misciveis em todas as proporgdes
e que as particulas de borracha do HIPS (geralmente polibutadieno) s&o distribuidas
uniformemente através da nova matriz. Por causa da miscibilidade e das diferencas
significativas das propriedades dos componentes, & possivel obter-se um grande
namero de produtos com propriedades balanceadas. As blendas contendo uma
grande quantidade de PPQ sao paricularmente Uteis devido a sua alta temperatura
de deformagdo e as blendas que contém menos PPO sao de custo mais baixo, tém
uma excelente combinagao de forga e rigidez e sao facilimente processadas [5)].

Uma vez que o PPO e PS sao termodinamicamente compativeis numa faixa
completa de composigdo, a familia da resina Noryl oferece uma combinacgao de
propriedades fisicas e processabilidade. A resina Noryl inclui formulagdes com fibras
de vidro e retardante a chama entre outros aditivos com muitas aplicagdes industriais
[5,6]. |

Essas condigbes oferecem uma boa processabilidade, resisténcia ao impacto,
resisténcia ao calor e retardante a chama, excelente propriedade elétrica, sendo
pouco afetada pela temperatura, umidade e freqliéncia. Compostos especiais estao
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substituindo metais em chassis ou armagao de equipamentos elétricos e eletrénicos.
A alta tenacidade e estabilidade dimensional requerida nessas aplicagbes séo
encontradas nessas blendas, incluindo aplicagbes automotivas como em painéis,
adomos interiores e grades de alto-falantes [3].

Muitos trabalhos tém sido dedicados para estudar a miscibilidade, morfologia e
tenacidade das blendas PPO/PS [50]. Os resultados levam alguns autores a
conclusdo de que as blendas de PPO e PS sdo misciveis em todas as proporgoes
[51]. Ainda que o PPO e PS sejam considerados misciveis em todas as proporgdes,
existem observagdes que indicam micro-heterogeneidade. Ressonancia magnética
nuclear no estado sdlido @ capaz de discemnir a miscibilidade de blendas em escala
nanometrica (nm) [ 52, 83 |.

Consideragdes termodindmicas bem como experimentais sugerem que ocorre
algum tipo de interagdo se dois polimeros sdo misciveis [54]). Estudos no
infravermelho e ultravioleta indicam que a interagdo é do tipo van der Waals entre o
anel fenil do PPO e do PS, enquanto que estudos de RMN mostram que o grupo metil
do PPO interage com o grupo fenit do PS (8,9). Outros autores explicam a
miscibilidade da blenda por uma possivel interacio entre a ligagéo éter do PPO e ¢
grupo fenil do PS [55]. A miscibilidade dessa blenda presumivelmente resulta da
interag@o entre os elétrons doadores = do poliestireno e dos grupos metil do PPO [3].

As blendas de PPO/PS foram estudadas por espectroscopia no infravermelho
e a andlise de fatores (componentes principais} foi empregada para determinar o
nGmero de componentes na blenda. Os dados mostram que existem trés fatores
indicando trés componentes para sistemas compativeis (PPO/PS) e dois
componentes para sistemas ndo compativeis e a interagdo nas blendas compativeis
foram determinados por uma téchica de subtragdo de espectros [56].

Em trabalhos com blendas poliméricas ou copolimeros freqientemente é
necessario verificar a composi¢do dos componentes do sistema. Espectroscopia no
infravermelho empregando a técnica de transmissio tem sido usada para esta
proposta, algumas vezes em sistemas “on-line”, mas fregiientemente como técnica de
laboratério [57].
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A composi¢éo das blendas de PPO/PS é determinada no Infravermelho médio
por técnicas de transmitincia usando a razido de poli (2-6dimetil 1,4 fenileno éter) e
de poliestireno pela intensidade do pico em 854 cm™ do poli (2-6 dimetil 1,4 fenileno
éter) e pico em 700 cm-1 do poliestireno [3).

Cole e colaboradores [57] propuseram um novo tratamento para a andlise
quantitativa de sistemas com dois componentes empregando, também, a razio entre
dois picos do espectro de infravermelho. A relagdo entre tal razo e a concentragéo
néo é linear. Ele mostra que esta no linearidade pode ser descrita por uma simples
equagdo derivada das leis Opticas de transmissdo. Demonstra que a analise
quantitativa dos componentes da bienda através do uso da razfio de picos do
espectro de infravermelho tem vantagens sobre métodos tradicionais. Primeiro, o
efeito da espessura da amostra é eliminado e segundo, a equagio usada é capaz de
descrever ndo linearidades da curva de calibragdo em diferentes casos, incluindo a
blenda PPO/PS.

Embora o PPO/PS seja soluvel, a existéncia de adtivos como negro de fumo
e fibra de vidro tomam o preparo da amostra mais trabalhoso, cuja
reprodutibilidade exige habilidade do operador.

3.1.2- BLENDAS DE POLICARBONATO (PC) E POLIBUTILENO
TEREFTALATO (PBT) COM MODIFICADOR DE IMPACTO (MI)

O Bisfenol A-Policarbonato e denominado simplificadamente de Policarbonato
(PC) é um produto comercial vendido pela General Electric sob o registro de Lexan
[58, 59]. A estrutura & [60]:

-O-F0-te-

BPA PC - Bisfenol A - Policarbonato
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O Policarbonato (PC) € um polimero amorfo termoplastico. De todos os
polimeros amorfos, ele tem propriedades excepcionais como: resisténcia ao impacto,
tenacidade, alta rigidez, transparéncia, estabilidade dimensional e mantém
propriedades Uteis a engenharia sob uma faixa de temperatura de -200°C a
140°C. Porém, os problemas com o PC sdo sua alta viscosidade, criando
dificuldades no processo, tem alta forga de impacto, alta temperatura de transigao
vitrea, uma baixa cristaliza¢do e baixa contragdo de moldagem. Varias propriedades
do policarbonato podem ser melhoradas pela obtengdo de blendas com polimeros
misciveis [58,59).

O poli (butileno tereftalato) (PBT) € um poliéster termoplastico altamente
cristalizével, tem boas propriedades elétricas e mecéanicas, excelente resisténcia a
solventes, tensido de cisalhamento e boa estabilidade hidrolitica. A caracteristica de
cristalizagéo do PBT pode melhorar algumas propriedades do PC [58,59).

A marca registrada do PBT da General Electric & Valox [69]. O PBT é formado
pela condensacdo do dimetil tereftalato com 1,4 butenodiol para produzir a seguinte
estrutura [5]:

As blendas de PC com PBT resultam numa mistura que melhora a resisténcia
quimica comparado ao PC e melhora a resisténcia ao impacto e ao calor que as
associadas com o PBT [61]. O desenvolvimento da blenda de PBT/PC teve inicio em
1978 com o intuito de substituir materiais usados em para-choques de carros,
resultando, em 1983, na resina Xenoy [59]. Atualmente mais de 20 tipos dessa
blenda vém sendo produzidas e despertando interesse em outros segmentos de
mercado como o naval, aeronautico e eletro-eletrénico [59].
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Essas blendas tém recebido consideravel atengio desde 1989 devido a seu
balango entre propriedades mecénicas, fratura, rigidez e outras propriedades
importantes tais com resisténcia quimica e tolerancia a altas temperaturas. A blenda
PC/PBT, usada na indGstria automobilistica, consiste de uma série de composigéo de
PBT, PC e modificador de impacto (M) [62].

Comercialmente encontram-se blendas de PC/poliéster especificas para o
setor automobilistico, transparentes, reforgadas com fibra de vidro, aditivadas com
agentes desmoldantes, com methor fluxo e especificas para o processo de injegsio.
No Brasil o maior consumo desta blenda polimérica é na fabricagdo dos para-
choques de carros [59].

Em geral acredita-se que as blendas PBT/PC/M| herdam a tenacidade do PC,
a resisténcia quimica do PBT e a tenacidade superior em temperatura baixa s&o
atribuidas ao modificador de impacto adicionado. O sinergismo encontrado
principalmente no mddulo de elasticidade bem como na tensio de escoamento
provavelmente tem sido o suporte para a comercializagéo de algumas blendas [62].

As blendas com modificador de impacto estdo sendo usadas para aumentar a
extens&@o nas aplicagbes que requerem tenacidade superior & baixa temperatura (ex:
bombas automotivas [63] O mecanismo de tenacidade em misturas PBT/ PC e
borracha tém sido investigado mostrando que a inclusdo da borracha na matriz
resulta numa dissipacgéo de energia [64,65].

As blendas de PC/PBT ainda que sejam transparentes no seu estado de fusdo
e principalmente no estado sdélido, sdo parcialmente misciveis. Elas sdo compostas
por uma fase rica em PC, uma fase rica em PBT e uma fase cristalina de PBT [42).

A blenda de PBT/PC na proporgéao 50/50 possui uma estrutura bicontinua e as
outras blendas tém uma fase dispersa em ambos PBT e PC dependendo qual é o
componente em menor propor¢do. Uma forga relativa na interface foi observada nas
blendas com 20, 40 e 50 % de PBT e uma fraca adeséo interfacial foi encontrada nas
blendas com 60 e 80 % de PBT. A forga de ligacio interfacial depende da
composicao e das condigbes de obtengio das blendas [66].

Essas blendas ao longo de modificagbes tém encontrado grande uso na
engenharia termoplastica. Contudo, certas precaucfes precisam ser tomadas no
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preparo dessa blenda. A reatividade quimica desses materiais com residuo de titanio
empregado como catalisador na polimerizagio do PBT, leva a catalisar a reagéo de
transersterificagdo entre o0 PC e PBT. A transesterificagfio é observada mesmo com
contato em tempo relativamente curto, durante o processo de operagao, levando a
formagédo de um copolimero PC-PBT. Inicialmente o copolimero pode melhorar
certas propriedades, mas ele leva a um copolimero amorfo aleatério, sem a
desejada resisténcia quimica ou de calor da blenda, com fases separadas. A
instabilidade térmica resulta na geragéo de CO, devido @ degradagéo do carbonato.
éter) e pico em 700 cm-1 do poliestireno [3).

Consistente melhora da blenda PC/PBT pode ser encontrada
somente  através do controle da transesterificagdo. Se essa reagdo n&o for
controlada, as propriedades da blenda mudam com cada histéria de aquecimento
{68]. Quando a reagdo de transesterificagdo é inibida durante o processamento, as
blendas PC/PBT s&o denominadas “blendas estabilizadas” [68]).

A reagdo de transesterifica¢éio é dependente do tempo e da temperatura. A
transesterificagéo entre o PBT & o PC pode ocorrer por trés tipos de reagdes: 1-
alcodlise: reagdo entre os grupos final hidroxila do PBT com grupos carbonato do
PC; 2-aciddlise: reagéo entre grupos final carboxila do PBT com grupos carbonato do
PC e 3-transesterificagfio direta: reagao entre grupos éster do PBT com grupos
carbonato do PC. A transesterificagao direta & o mecanismo de reagéio mais provavel
nas blendas de PC/PBT e depende da concenfracio de catalisadores residuais
(normalmente tetra-isopropéxido de titanio) resultante da polimerizagdo do PBT [69].
Esta reagao resulta em materiais com baixa cristalinidade.

O aquecimento da mistura sugere que uma interagéo especifica leva a
miscibilidade da blenda envolvendo interagbes fisicas entre as moléculas do poliéster
e do PC. Alguns trabalhos tém estabelecido que o PC é parcialmente miscivet com o
PBT [70] e que podem desenvolver mudangas nas reag¢bes (esterificagdo) quando
sd0 misturadas em fusao.

A miscibilidade e mudanca de reagdo s&o objeto de muitos estudos da blenda,
bem como a morfologia e o comportamento mecénico da blenda. Estudos tém
mostrado a importéncia da composigéo nas propriedades das blendas [71]. Sanchez
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publicou um trabalho sobre as propriedades mecéanicas da blenda de PBT/PC
estabilizada (sem mudanca de reagdo) em fungéo da composigéo da blenda [42].

A determinagfio da concentragdo de polimeros e aditivos em blendas
poliméricas & um importante ganho nas ciéncias de polimeros. Métodos
espectroscOpicos tém sido utilizados para andlise de polimeros, incluindo
espectroscopia de infravermelho, ressonancia magnética nuclear (RMN) e
espectroscopia de raio-X.

A composicéo da blenda de bisfenol A-PC e PBT foi estabelecida por analise
do espectro no infravermelho de filmes das blendas dissolvidas em tetracloroetanoc a
quente com base nas freq(iéncias em 1780 e 1720 em™, caracteristicas do
estiramento C=0 do PC e PBT, respectivamente. A curva de calibragdo foi obtida
pela razédo das intensidades (As7s0/A1720) em fungdo da composicdo (Cpc/Cper). AS
blendas com PC acima de 75% seguem uma relagéo linear diferente, sugerindo qgue
as blendas ricas em PC tém a cristalinidade do PBT suprimida ou afetada de algum
modo [72].

Chu e Hieftje [73] determinaram a quantidade de PBT em blendas de PBT/PC
por espectroscopia no infravermelho préximo, na regido de 7500 a 3500 cm™,
selecionando 5 comprimentos de onda e empregando a regresséo linear multipla.

A blenda do PBT semicristalino e do PC amorfo é de interesse tecnolégico. E
um sistema com muitas influéncias de rea¢des quimicas (transestenficacéo) e
mudang¢as morfologicas [74]. Para andlise das mudangas estruturais na blenda, as
bandas devido ao estiramento C=0 de ambos 0s componentes, a vibragdo C-O-C e
também a banda em 728 cm™ sdo investigadas. As bandas com maximos em 1720 e
1714 cm™' estio comelacionadas com a conformagdo das seqiéncias de
tetrametileno e também sdo consideradas para estimar a influéncia da composigao
da blenda e esterificagiio progressiva. Essas bandas foram investigadas usando PBT
puro por Stach e s&o descritas por Hopfe [74]. As alteragbes observadas nas
freqhéncias de vibragbes sugerem que um método de calibragéo multivariada € mais
indicado para andlise quantitativa que a determinagiio da composi¢&o da blenda
utilizando a razao de dois maximos.
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3.2 - MATERIA ORGANICA EM SOLOS

Residuos de organismos vivos sdo transformados em matéria organica no
solo através de uma série de processos fisicos, quimicos e biolégicos. O contetudo
de carbono nos residuos é usado como substrato pelos microorganismos e
eventuaimente e liberado como CO; ou estabilizado por humificagio ou associagio
com componentes minerais [75].

A importancia da matéria organica € devida a multiplicidade de suas
propriedades. E em grande parte gragas a ela, que o solo se apresenta agregado e
friavel, com boa porosidade e com alta capacidade de retengédo de agua e nutrientes. As
substancias humicas evitam o escoamento de agua; portanto, sédo importantes na
conservagao do solo contra a erosdo. Ao se combinarem com argilas minerais cimentam
particulas do solo em agregados e permitem a troca de gases, aumentando a
permeabilidade. Ajudam na germinagio de sementes, pois aumentam a retengdo de
calor. Além disso, a matéria organica é uma fonte de nutrientes, principaimente de
nitrogénio, fosforo e enxofre [76,77).

A matéria organica em solos é derivada principalmente de plantas, devido a taxa
diferencial de decomposicio em varios estigios de degradagio. As diferengas
observadas na matéria organica associada com o tamanho das particulas no solo
refletem as mudangas quimicas que ocorrem durante a decomposigdo das plantas [78].

As substancias htmmicas representam a maior parte da matéria orgénica
existente na superficie da terra e no meio ambiente aquatico. Elas sao divididas em
trés fragdes: acido humico, acido flulvico e humina baseados na diferengca de
solubilidade em solu¢bes acidas e basicas [77,79].

A matéria organica do solo exerce uma fungao nutricional importante como
fonte de micronutrientes no crescimento das plantas. As substancias hdmicas,
matéria organica em determinado estagio de degradagdo, possuem grupos
funcionais em sua estrutura molecular que thes conferem excepcional reatividade
para complexar metais. A habilidade dos acidos humicos e fllvicos como
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complexante deve-se ao elevado teor de grupos funcionais contendo oxigénio, como
carboxilas, hidroxilas fendlicas e carbonilas de varios tipos [80).

A formagdo de complexos com metais depende das propriedades fisico-
quimicas do solo, do grau de humificacio da matéria organica e, principaimente, do
pH. A migragdo e acumulagéo de metais nos sistemas naturais aquaticos e terrestres
estdo associadas com a presenga e natureza das substéncias humicas [80].

As informagies sobre a quantidade de matéria organica sio necessarias para
avaliar a produtividade do solo e mostram ser um fator determinante no nivel de
aplicacdo de fertilizantes e herhicidas.

A aplicagéio de herbicidas e fertilizantes em solos € um aspecto importante no
crescimento da produgdo. A aplicacéo de herbicidas em excesso pode resultar num
aumento de custo da produgéo e também causar danos ao meio ambiente devido ao
excesso de contaminantes quimicos em aguas superficiais ou subterraneas. A aplicagio
insuficiente pode resultar em um controle ruim de pragas. Idealmente a taxa de aplicagdo
deve ser ajustada conforme o requerido por cada parte do solo (campo). A taxa de
aplicagdo requerida para um controle efetivo aumenta com o aumento de matéria
organica no solo, devido a adsorgao do herbicida na matéria organica. A otimizacao da
aplicagio de herbicida é baseada no contelido de matéria organica do solo [81].

E bem conhecido que solos com maior quantidade de matéria organica s&o0
geralmente de cor mais negra que os solos como menor quantidade de matéria organica.
Varios métodos baseados na reflectancia e cor sao disponiveis para prever a maténa
organica. Muitas pesquisas tém correlacionado propriedades de cor do solo com
quantidade de matéria organica ou carbono organico [81, 82].

Medidas de Refiectdncia tém sido empregadas para estimar quantidade de
matéria organica, particularmente usando as regides do visivel e do infravermelho
proximo. Na regido do visivel uma methor comrelagdo é obtida na faixa do vermelho de
600-750 nm [81].

Dalal e Henry [83] usaram espectroscopia no infravermelho préximo e reflectancia
difusa para prever simultaneamente a concentragdo de carbono organico, teores de
umidade e nitrogénio, selecionando trés comprimentos de onda para regressao linear
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muitipla usando amostras de solo com uma faixa de matéria orgénica de 0,3 a 2,5 % em
carbono.

Sudduth e Hummel {81] aplicaram métodos multivariados, incluindo regressao
linear multipla, regressdo de componentes principais e regressao dos minimos
quadrados parciais em dados obtidos por colorimetria @ por espectrofotometria no
infravermelho proximo para prever o teor de matéria organica em solo. A combinagio
NIR e anélise PLS resultaram em uma melhor correlagéio com o teor de matéria
organica. Os dados também foram coletados usando um espectrofotdmetro portatil
NIR e foram correlacionados com o teor de matéria organica em testes de campo e
de laboratério [84].

Espectroscopia no infravermelho médio por transmisséo tem sido largamente
usada para a caracterizagdo de macromoléculas organicas complexas como
substincias himicas. Uma variedade de bandas caracteristicas da estrutura
molecular e de grupos funcionais foi identificada para estas substancias [85] e
também a técnica tem sido aplicada para estimar quantitativamente os grupos
funcionais, como por exemplo, a anélise de grupos carboxilicos de acido humicos
extraidos de solos [86].

A técnica de espectroscopia de refiectanica difusa € um meio conveniente de se
obter espectros no infravermelho médio, como uma altemativa ao método de
transmitdncia. Essas técnicas s#o discutidas e comparadas por alguns autores. De
acordo com Painter e outros [87] a técnica de reflectancia difusa oferece vantagens sobre
espectroscopia de infravermelho por transmissdo, por problemas associados com
preparo da pastilha de KBr eliminando interferéncias devido & dgua e as modificagbes
devido a presséo aplicada.

Baes e Bloom [88] sugerem o uso da técnica de reflectincia difusa no
infravermelho com transformada de Fourier (DRIFT) para estudos semi-quantativos e
compara os espectros das substancias himicas com alguns compostos de referéncia.
Niemmeyer e colaboradores [85] investigaram a possibilidade de usar os espectros de
DRIFT para medidas quantitativas da concentragao relativa de grupos funcionais em
acidos humicos e amostras de turfa.
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Nguyen e colaboradores [89] analisaram amostras de solo por espectroscopia no
infravermelho com transformada de Fourier, empregando a técnica de reflectincia difusa
e demonstraram a sua utilidade para identificagéio e caracterizagdo de solos em termos
de mineralogia e matéria orgénica.

Uma parte integral dos estudos dos solos € a sua caracterizacio quimica, fisica e
mineraldégica. Andlises quimicas sdo importantes, mas freqlentemente consomem
tempo, sio trabalhosas e de custo elevado, particularmente onde uma série de solos
estdo envolvidos. Analises envolvendo espectroscopia de fluorescéncia de raios X séo
técnicas analiticas mais rapidas permitindo a determinagfio de muitos elementos
simultaneamente. Porém, a preparagéio da amostra & complexa envolvendo precisao na
pesagem da mesma. Espectroscopia no infravermelho tem a vantagem na velocidade
para analise do solo [90].

Espectroscopia no infravermelho médio combinada com PLS para analise de
solos foi utlizada para a andlise simultdnea de propriedades do solo por Janik e
colaboradores [91], demonstrando que o método € capaz de extrair informagdes
quantitativas e qualitativas dos componentes orgénicos e inorganicos os quais s&o
significantemente correlacionados com  inimeras propriedades dos solos. Na
comrelagdo entre teor de matéria organica com os espectros, utilizaram um modelo de
regressao PLS linear local para reduzir os efeitos de néo finearidades, no qual foram
empregadas trés faixas de concentragdes: (0-2,5 %), (2,5-10%) e (9-25%) e6,8e7
variaveis latentes nos calculos, respectivarmente.

Neste trabalho foi estudado um amplo intervalo concentragio de matéria organica
na faixa de 0,68 a 12,00 % de matéria organica empregando calibragéo multivariada,
PLS Linear e pré-procesamento dos dados para reduzir o nimero de variaveis latentes
nos calculos.
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4 - PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL

4.1 - PLANEJAMENTO DE MISTURAS

A selegéo das amostras representativas para a série de calibragéo é iniciada
com a definicio da regio de interesse no simplex (regifio definida por trés
espécies da mistura). A regido definida por trés espécies pode ser representada por
um tridngulo equilatero. As diferentes composicbes possiveis s30 representadas
pelo pontos pertencentes ao tridngulo, os vértices comespondem aos componentes
puros, os lados as misturas binarias e as misturas temdrias sao representadas por
pontos no interior do tridngulo,

Um arranjo ordenado consiste na distribuigao de pontos sob o simplex que
é conhecido como simplex em rede ¢ as coordenadas dos pontos sao definidas
pelas proporgbes dos componentes da mistura, as propor¢des assumidas para
cada componente s30 igualmente distribuidas entre valores de 0 a 1. Para uma
mistura de 3 componentes as proporgdes sdo: x;= 0, 1/3 , 2/3 e 1 e a superficie
consiste em dez combina¢bes conforme apresentado na Figura 5.

Se considerarmos fodas as possiveis misturas de trés componentes
nessas proporgdes o simplex em rede contém as seguintes coordenadas:

Xixaxa)= (1:0:0), (0;1;0), (0;0;1), (2/3;1/3,0) (2/3;0;1/3) (1/3;2/3;0)
(1/3;0;2/3), ((0;2/3;1/3), (0;1/3;2/3), (1/3,1/3,1/3).

X1 00

(23,00 (13 1 1) Yy (1502

- = Xa
1.0 O 231 O V22 ©ey

Figura 5: Planejamento simplex em rede para uma mistura de trés espécies.
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Na pratica, certas restrigbes sio colocadas sob as proporgbes das espécies,
nao sendo compietamente livre explorar toda a regifio do espago experimental
(simplex), tendo que se obedecer certos limites inferiores e/ou superiores para
alguns ou para todos os componentes da mistura. O experimento € limitado a
uma sub-regido do simplex. Se somente os limites inferiores forem colocados
sob as proporgdes, a forma da sub-regido permanece um tridngulo equilatero para
a mistura de trés componentes, forma do simplex original (Figura 6), somente séo
redefinidas as coordenadas da sub-regiao em termos de pseudocomponentes. Os
pseudocomponentes sdo definidos como combinagio dos componentes originais
[92,93].

Os pseudocomponentes s&o definidos em termos de seus componentes
originais X; e seus limites inferiores (L; ) através da equacgéo abaixo:

Xi=X -LA-L (11)

Onde L = somatério dos limites inferiores de todos os componentes

Figura 6; Sub-regido determinada pelos limites inferiores das concentragdes dos
pseudocomponentes.
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4.2 - PLANEJAMENTO PARA AS MISTURAS DE PC,PBT e M|

A série de calibracao foi definida a partir de informagdes das composicdes
das blendas comercializadas. A escolha dos experimentos foi feita de forma a
cobrir toda a regido de interesse, levando em consideraciio as possiveis
variagdes na produc¢io da bienda.

Com isso o planejamento foi iniciade pela area do sistema ternario que
engloba os pontos a,b,q, r, ilustrado na Figura 7.

Neste planejamento a selegcdo das proporgbes para as misturas foi
calculada, partindo-se de um planejamento simplex em rede para mistura de trés
componentes, empregando o modelo de pseudocomponentes conforme descrito
anteriormente. Na sub-regido inicial para a mistura de MI, PC e PBT foram
utilizados os pseudocomponentes a (25; 40; 35), b (2,5; 62,5; 35) e ¢ (2,5; 40;
57,5) encontrando 0s pontos de *a” até “i" apresentados na Figura 7A. A seguir
obteve-se uma sub-regido interna a esse tridnguio, na qual os pontos d, f, h das
arestas do triangulo s&o os novos pseudoscomponentes, encontrando os pontos
intemos de 1 até 6 e um ponto central " j * comum ao dois tridngulos. O mesmo
resultado & obtido tomando-se os pontos e, g, i com pseudocomponentes.

Esse modelo foi estendido para as sub-regides seguintes analogamente ao
apresentado acima até cobrir toda a regifio de interesse onde foram empregados
os pseudocomponentes i{25; 32,5; 42,5), §(2,5; 55; 42,5) e m(2,5; 32,5; 65)
(Figura 7B) e os pseudocomponentes g(2,5; 47,5; 50) q(25; 25; 50), e r(2,5; 25;
72,5) (Figura 7C) e os pontos (j, 0, ¢) e {(h, s, m) ou (i, j, p) e (0, &, 1) como
pseudocomponentes das regides internas.

A definicido das misturas para o modelo de calibragio foi limitada a um
nimero menor de experimentos, onde foram excluidas as misturas com
composicio extema a regido de interesse, resultando em 20 amostras para 0
modelo de calibragio.

A sub-regifio comespondente acs experimentos utilizados no modelo de
calibragéo é mostrada na Figura 8. A composicao das blendas é apresentada na
tabela 1.
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Figura 7: Planejamento inicial para mistura ternaria de policarbonato (PC),
polibutilenotereftalato (PBT) e modificador de impacto (MI) utilizando os
pseudocomponentes: (A) (a, b, c), (B){f,I,m} e (C)(g, q, ).
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Figura 8: Sub-regiso definida por um planejamento de mistura temaria: policarbonato
(PC), polibutilenotereftalato (PBT) com modificador de impacto.
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Tabela 1:

Composicio das blendas PC/PBTMI,
apresentado na Figura 1.

conforme planejamento

AMOSTRA MI PC PBT
1 17,5 40,0 42,5
2 10,0 47,5 42,5
3 10,0 32,5 57,5
4 17,5 32,5 50,0
5 15,0 37,5 47,5
6 12,5 42,5 45,0
7 7.5 45,0 47,5
8 7,5 37,5 55,0
9 12,5 35,0 52,5
10 10.0 55,0 35,0
11 25 55,0 42,5
12 12,5 50,0 37.5
13 7,5 82,5 40,0
14 50 50,0 45,0
15 10,0 25,0 65,0
16 17,5 25,0 57,5
17 15,0 30,0 55,0
19 12,6 27,5 60,0

20 10,0 40,0 50,0
21 15,0 45,0 40,0
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§ - PARTE EXPERIMENTAL

5.1 - DETERMINAGAO DA COMPOSIGAO DE HIPS e PPO (NORYL)

Para a analise quantitativa foram preparados uma série de padrées de blendas com
as seguintes composicdes (% em massa) de poliestireno de alto impacto (HIPS) e poli
(6xido)fenileno (PPO): 20/80, 25/75, 30/70, 35/65, 43/57, 50/50, 59/41, 66/34, 70/30 e
80/20 e na forma de placas (5 x 7,5 cm e 3 mm de espessura); para as medidas de
reflectancia especular e composigoes de: 15/85, 20/80, 25/75, 30/70, 35/65, 40/60, 60/40,
65/35, 70/30, 75/25 e 80/20 na forma de “peletts”; para as medidas de micro-ATR.

As blendas foram obtidas por um processo de extruso, em extrusora Wermer-
Pfleider de rosca dupla, onde os polimeros foram colocados através de um funil em uma
regido de alta temperatura e pressdo, sendo fundidos, resfriados e apds divididos em
“peletts”. Estes foram fundidos numa injetora a 250° C, compactados e moidados na forma
de placas. As medidas de reflecténcia em amostras reais (amostras com aditivos) foram
preparadas de forma analoga, porém como corpo de prova para teste de tragéo.

As medidas de reflectancia especular foram obtidas em um espectrdmetro FT-IR,
Nicolet 520, equipado com um detector DTGS. Os espectros foram medidos de 4000 a 400
cm™, com um resolugao 4 cm™. O espectrémetro foi purgado com nitrogénio para reduzir
os efeitos de absorgdo do CO2 e do vapor de agua. Para aumentar a raz@o sinalfruido
foram acumultadas 256 varreduras. Todas as medidas foram feitas usando um acessério
com um angulo de incidéncia de 30° (Figura 9). A medida de reflectancia é a raz8o entre
a intensidade de reflexao da amostra e da medida de reflectancia da referéncia obtido pela
medida da intensidade de reflexéc de um espeltho de aluminio.

Os especiros com acessorio micro-ATR, realizadas na Ambriex, foram obtidos
usando um espectrometro, Nicolet 460, FT-IR equipado com detector MCT refrigerado
com N liquido. Cristal de silicio foi usado como elemento de ATR, o qual € monitorado
por um microscopio InspectiR da Spectra Tech. Os espectros foram obtidos na regido
de 4000 a 650 cm™, com resolugéio 4 cm™ e 128 varreduras. O espectro de referéncia
do cristal, sem amostra, foi coletado antes de cada espectro da amostra. Os “peletts”
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das amostras foram prensados sob a superficie do cristal de silicio do acessério de ATR
(Figura 10). A area de contato entre a amostra e o cristal é de aproximadamente 200
pum em diametro. Um esquema é apresentado na Figura 9 e a imagem da blenda pode
ser monitorada pelo computador. Néo foi necessaria nenhuma preparagéo da amostra.
Os dados foram armazenados em microcomputador PC, utilizando o software Omnic
versédo 3.1,

Para as medidas de tranmistancia foram preparadas solugées dos polimeros PPO e
HIPS em cloroférmio e as blendas foram obtidas pela mistura destas solucdes nas
seguintes composicdes de HIPS/PPO: 16:84, 20:80; 25:75; 30:70; 35:65; 43.57; 50:50;
59:41, 66,34, 70:30; 75:25; 80:20 e 84:16. Para homogeneizagio das blendas, as misturas
das solugbes foram agitadas e aquecidas até o ponto de ebuligdo do solvente. Apds o
aquecimento deixou-se o solvente evaporar durante § horas. Em seguida, gotas desta
solugao foram espalhadas com pipeta sob a janela de KBr, para obter-se um filme uniforme
e entéo, o solvente foi evaporado em chapa de aquecimento (50°C) .

Os espectros dos filmes foram obtidos com resolugdo 4 cm™, na regido de 400 a
4000 cm™, com 128 varreduras, em um espectrdmetro FT-IR, Nicolet 520, equipado com
um detector DTGS.
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DETECTOR FOWTE

E; = ESPELHOD 2 E; = ESPELHO 1

Figura 9: Esquema do acessoério de reflectancia especular

Figura 10: Cristais de ATR

5.2 - DETERMINAGAO DA COMPOSIGAO DE PBT, PC e MI (XENOY)

A série padrGes para a calibracdo foi definida por meio das misturas
correspondentes as blendas comercializadas. Vinte amostras foram escolhidas na regiao
de interesse, determinadas pelos limites inferiores e superiores das concentracdes dos trés

componentes (35<.PBT< 65, 25<PC<55, 2,5 <M< 17,5 % (m/m)).
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As blendas foram preparadas em extrusora Wemer-Pfleider de rosca dupla a partir
dos polimeros polibutileno tereftalato (Valox) e do policarbonato (Lexan) comercializados
pela General Eletric Plastics South America Ltda. e de um modificador de impacto. Os
componentes da mistura foram pesados e misturados mecanicamente antes da extrusdo e
os polimeros foram estabilizados contra mudanga de reagdo (transesterificacdo). As
blendas padrdes foram preparadas sem aditivos, empregando as mesmas condigdes de
extrusao para a obtengdo das blendas comercializadas. Depois da extrusdo os “peletts”
foram secos em estufa a 120° C e em seguida prensados a 270° C sob a forma de filmes.

As medidas foram realizadas na General Electric Plastics South America Ltda., os
espectros dos filmes das blendas foram obtidos em um espectrdmetro com transformada
de Fourier Nicolet 720, na regido de 4000 a 400 cm™, equipado com um detector sulfato
de triglicina deuterado (DTGS), resolugdo 4 cm™ e 128 vamreduras. O acessério ATR
(Spectra-Tech) € de configuragdo horizontal e foi usado um elemento de ZnSe (Figura 11).
Foi utilizada a média de quatro medidas independentes obtidas em diferentes localizagdes
do filme no cristal. Os dados foram armazenados em microcomputador PC, utilizando o
software Omnic versao 3.1.

PRESSAQO

CRISTAL DE ZnSe

Figura 11: Esquema de um filme sdlido em contato com o elemento de ATR para
medidas de reflectancia total atenuada.
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5.3 - DETERMINAGAO DE MATERIA ORGANICA EM SOLO

As amostras de solos foram cedidas pelo Instituto Agronémico de Campinas, sendo
selecionadas 31 amostras para obter-se uma faixa de matéria organica entre 0,68 e 12,08
%, analisadas pelo método colorimétrico [76,94] e utilizadas como medidas de referéncias.
O método colorimétrico determina indiretamente o dicromato utilizado para a digestic da
amostra através da medida colorimétrica do cromo(lil).

Para andlise no infravermelho foram utilizadas amostras de solos preparadas para a
andlise de fertilidade (solo seco em estufa a 40°C e triturado em moinho de martelo) e
seguiram-se dois procedimentos. (A) Aproximadamente 20mg de solo foram misturados
com 100 mg de KBr e (B) amostras de solo foram analisadas sem diluicdo. Todas as
amostras foram trituradas em almofariz até obter-se um p6 fino.

Antes das medidas secou-se a amostra em estufa a 50°C por duas horas e colocadas
em dessecador. Os espectros de reflectancia difusa foram obtidos usando um
espectrometro com transformada de Fourier, Nicolet 520, e um acessério de refliectancia
difusa Jasco, na regifio de 4000 a 400 cm™, resolugdo 4 cm™ e foram acumuladas 256
varreduras. O equipamento foi purgado com nitrogénic antes das varreduras por 15
minutos para remover vapor de agua e CO, atmosférico. Os dados foram armazenados
em microcomputador PC, utilizando o software Omnic versdo 3.1.
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6 - MODELO DE CALIBRAGAO

O tratamento de dados € aplicado antes da calibragio para melhorar a eficiéncia
do método. Inimeros pré-tratamentos da resposta (sinal medido) sdo encontrados na
literatura como, por exemplo: comrecéo da linha base, normalizagdo, calculo da
derivada, alisamento, corregédo do fator multiplicativo do sinal (MSC) [95).

Determinagbes quantitativas, a partir de espectros obtidos no infravermelho,
ainda tém problemas que nao estdo completamente resolvidos. Um desses problemas
é a deformacdo da linha de base e a variagdo no caminho éptico. A origem de tais
fendmenos ndo esta completamente entendida, as deformagdes podem ser problemas
fisicos que dependem do equipamento usado. As variagbes no espectro de uma
mesma amostra medida sucessivamente é devido a ndo reprodutibilidade do raio
incidente [96].

Uma possivel fonte de variagéo nos espectros inclui a inclinagio e orientagéo
imprépria da amostra, efeitos de interferéncias, diferentes tamanhos da amostra e
imperfeicdes 6ticas no instrumento. Portanto, & necessaria sua eliminag@o ou corregéo
antes da calibragao dos dados [95].

Na determinagdo da composicdo das blendas de HIPS/PPO foram usados os
espectros de reflectancia especular das placas para construir o modelo regresséo dos
minimos quadrados parciais (PLS) e subsequente previsdo da porcentagem de HIPS e
PPO nas blendas. Antes da calibragdo, os dados espectrais foram usados com
céleulos da primeira derivada e alisamento. A regido espectral foi selecionada e,
entdo, o espectro foi normalizado. Seguiu-se o mesmo procedimento para construir o
modelo de calibragio usando os espectros de ATR dos “pellets”. O tratamento dos
dados foi realizado em microcomputador PC, utilizando o software Omnic versao 3.1 e
o programa Matlab verséio 4.2 com as fungbes do PLS-Toolbox verséo 1.5 e
programas desenvolvidos para a linguagem Matiab.

Na determinag&o da composigdo das blendas de PBT/PC/MI os pré-tratamentos
dos dados (alisamento, normalizagéo e calculos da primeira derivada) foram realizadas
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utilizando o software Omnic versdo 3.1. Para a analise multivariada foi usado o
programa Turbo Quant, versédo 1.0.

Para estabelecer o melhor modelo para a determinagéio de matéria orgénica,
varios pré-tratamentos foram testados com espectros em unidades de log 1/R e
Kubelka-Munk (KM). Diferentes pré-tratamentos dos dados espectrais foram testados e
comparados: alisamento, normaliza¢ao, corregéio multiplicativa do sinal e calculos da
derivada. Todos os processamentos dos dados foram executados em computador PC
utilizando o sofware Matlab, com fung¢des desenvolvidas no Matlab e fungdes do PLS-
Toolbox.

Os dados para a analise multivariada empregando o programa Matlab séo
arranjados na forma de matrizes. Uma matriz € uma tabela de dados com uma ou
mais linhas e uma ou mais colunas. As linhas da matriz sdo os objetos (amostras) e as

colunas da matriz sdo as variaveis. Uma matriz pode ser representada de forma geral
como:

X11 X2 ... X1p
X =X Xaz ...Xzp

[ X1 X2 - Xnp |
Onde X, $30 0s elementos da matriz na n-ésima linha e p-ésima coluna e
representam as intensidades obtidas no i-ésimo comprimento de onda para a mistura
[97, 98, 99].

A Figura 12 ilustra um exemplo de uma matriz com quatro linhas
comrespondendo aos espectros das blendas de Xenoy e 452 colunas correspondendo
as intensidades nos 452 numeros de onda escolhidos para a andlise (essas colunas
$30 as variaveis originais). A matriz Y de dimenséo 4 X 3 com quatro linhas e trés
colunas, as linhas representam as concentragdes dos componentes para cada amostra
e as colunas s$d0 as concentragdes para cada componente. De acordo com a
nota¢édo, 0s termos ym, Yn2 € Yns representam as quantidades relativas de PBT, PC e
MI respectivamente para a n-ésima amostra encontrada na n-ésima linhas.



Modelo de Calibragio 47

A matriz X foi construida com os dados de reflectancia ou com outras
transformagdes dos dados de reflectincia obtidos em varios nimeros de onda para
uma série de amostras com diferentes concentragdes relativas dos componentes. Os
elementos da matriz sdo as intensidades em cada nimero de onda para cada
amostra.

A matriz de concentragio (Y) foi formada usando os dados do método de
referéncia ou a concentragdo dos componentes das blendas, onde cada coluna da
matriz & formada pela concentragdo de cada componente (variaveis) e as linhas
correspondendo a composicio das amostras.

-
[

5
v

001 0002 0002 ... 06 0704
§"' AlS § E
X _ g o o fn" 001 0001 0002 ... 03 03 02 =
Eu g 001 0004 DOOS ... B2 0202 g
v .
L “-” ';” tulan u"n 001 0002 0003 ... 01 0101 “-
NUMERO DE ONDA (cm")
VARIAVEI
VARIAVEIS . _ L VEIS > i
) ™ e par
METODO .
§ 100 250 650
Y = DE 5 125 50,0 s
g — 7.5 s 85,0
REFERENCIA < 175 40 @5
LA
VARIAVEIS v
VARIAVEIS ,

Figura 12: Configuragéo das matrizes X e Y para andlise de um sistema de trés
componentes.
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6.1 - PROCESSAMENTO DOS DADOS ESPECTRAIS

6.1.1 - CENTRAR NA MEDIA

A transformagao mais comum é centrar os dados na média. Esta operacao foi
feita na matriz de dados de concentragio (Y) e na matriz de dados das medidas
espectrais (X). Isso corresponde a subtrair o valor de cada elemento da coluna pelo
valor médio dos elementos dessa coluna, resultando numa matriz, onde todas as
colunas tém a média zero. Esta operagfo geralmente reduz a dimensao do modelo
{100). Todos os dados para todos os modelos utilizados foram centrados na média.

6.2 - PRE-TRATAMENTO DOS DADOS

6.2.1 - ALISAMENTO E DIFERENCIAGAO

Os espectros podem ser transformados pelo procedimento de alisamento
e/ou diferenclag&o. Diferenciagéo soluciona problemas associados com a variagéo
na linha de base e sobreposicbes de bandas [100]). O cdlculo da derivada foi
usado para reduzir as diferentes variagdes entre 0s espectros e ¢ alisamento
para reduzir os efeitos de ruidos. Para estes tratamentos foi empregado o
algoritmo de Savitzki-Golay com ajuste quadratico.

O procedimento de alisamento é dado por uma média mével. Neste
procedimento é empregado um nimero de pontos fixos, onde os dados sdo
ordenados em grupos. O primeiro grupo é formado com esse nimero de pontos,
que correspondem aos primeiros valores. Obtém-se a meédia para 0 ponto
central desse grupo usando a série de valores 3 esquerda e a direita do ponto
central, onde cada numero do bloco é muiltiplicado pelo valor correspondente
tabelado. O préximo grupo é formado movendo-se um ponto a cima do primeiro
valor, obtendo-se da mesma forma a média para o ponto central desse grupo,
assim sucessivamente séo formados os grupos seguintes e obtidos os valores
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médios para cada grupo. Resultando em valores medios para todos os pontos
com exce¢do dos valores anteriores ao ponto médio do primeiro grupo e os
valores posteriores ao ponto médic do Gltimo grupo que permanecem 0s mesmos
valores. O ajuste dos pontos é feito pelo critério dos minimos quadrados.

A caracteristica do procedimento & que os ruldos sdo reduzidos
aproximadamente pela raiz quadrada do numero de pontos usados na
convolugéo.

O nimero de pontos escolhidos para a convolugdo & aquele em que
ocorrera a minima distorgio em relagio aos dados originais [101,102). Neste
trabatho foram utilizados 13 pontos para alisamento dos espectros de reflectincia
especular no modelo de calibragéo para determinag&o da composicéo de HIPS E
PPO e para os espectros de reflectancia difusa no modelo de calibragéo para
determinagio de matéria organica (MO).

6.2.2 - NORMALIZACAO

6.2.2.1 - NORMALIZAGAO PELA SOMA DAS INTENSIDADES -

A escala do espectro pode ser normalizada, dividindo-se cada intensidade
espectral pela raiz quadrada da soma dos quadrados de todas as intensidades do
espectro correspondente [103], calculada como:

X =xy (T)" (12)

Isto corresponde a mulitiplicar cada elemento no vetor linha por uma constante b;

b =1/ , 2y (13)

=1
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6.2.2.2 - NORMALIZAGAO PELA INTENSIDADE DO PICO

Todas as intensidades do espectro s&o subiraidas do menor valor de
intensidade (a,) e cada espectro &, entdo, dividido pelo maior valor de intensidade
(by). O espectro normalizado é calculado como:

Xo=(x4-2; )/ by (14)

X, = espectro nomalizado

6.2.3 - CORREGAO DO FATOR MULTIPLICATIVO DO SINAL (MSC)

Esta comrecsio pode ser generalizada como corregéo do sinal multiplicativo.
Originalmente foi desenvolvida para corrigir as variagdes do espalhamento da luz
para as medidas de reflectdncia difusa no infravermelho proximo (NIR). Esta
variagio tem um forte componente multiplicativo, por isso foi chamada de corregéo
do espalhamento multiplicativo.

O espalhamento para cada amostra é estimado em relagdo ao de uma
amostra de referéncia (que neste caso foi 0 espectro obfido pela média das
amostras). Cada espectro da amostra & corrigido de forma que todas amostras
tenham o mesmo nivel de espathamento da amostra referéncia. Essa comrecéo
assume que o coeficiente de espalhamento é o mesmo para todos 0s comprimentos
de onda. A variagdo do espalhamento devid'o as variagbes quimicas é ignorada. A
versdo MSC & baseada num simples modelo linear [95, 105,106].

x=a+bx' +e (15)

x simboliza o espectro da amostra, x* simboliza ¢ espectro da amostra referéncia (o
espectro médio), “a” idealmente representa as informagdes quimicas em x e “e”
s40 os residuos. Para cada amostra a e b sdo estimados pela regresséo dos
minimos quadrados.
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O espectro comigido x. para cada comprimento de onda & caiculado:

X, ® (x -a)/b (16)

6.2.4 - KUBELKA -MUNK

A equacio de Kubelka-Munk {K-M) é freqlientemente usada para descrevero
comportamento da reflectincia difusa na regido do infravermelho médio. A funcdo
K-M (f(R.)) & dada por:

HResy = % =X (47)

Onde R, é a raz&o entre a reflectancia da amostra e da referéncia n&o absorvente,
para uma espessura infinita, k é o coeficiente de absor¢do e s é o coeficiente de
espalhamento da amostra [107]. Essa transformacio foi aplicada nos espectros de
reflectdncia difusa dos solos para verificar a sua linearidade com a concentragio de
matéria orgénica.

6.3 - CALIBRAGAO MULTIVARIADA

O desenvolvimento de métodos multivariados tem possibilitado analises
quantitativas no infravermetho de misturas complexas que dificilmente eram obtidas
com confiabilidade. Vérios métodos de andlise de dados multivariados foram
publicados usando os dados espectrais FT-IR. O modelo de regresséo de
componentes principais (PCR) e modelo dos minimos quadrados parciais (PLS) séo
0s mais populares em calibragéo multivariada [108]

Em calibragéio multivariada muitos nimeros de onda s&o usados em vez de
um nimero de onda particular. A calibragdo tantc multivariada como univariada é
um processo de dois passos: calibragdo e validagdo. O objetivo da fase de
calibragfio € produzir um modelo que relacione os dados espectrais com os valores
de concentragio obtidos por um método de refer@ncia. Assim para n amostras, k
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componentes e p nimeros de onda, duas matrizes sdo formadas: A matriz X
contendo os dados espectrais [X(n, p)] e a matriz Y contendo os dados de
concentragao [Y(n, k)]. O proximo passo na calibragdo & encontrar um modelo
apropriado que melhor reproduza Y a partir da matriz X [108].

O método dos Minimos Quadrados Parciais (PLS) e 0 método de regresséo
de Componentes Principais (PCR) foram usados para construir os modelos de
calibracdo. Ambos métodos de regressdo usam uma transformagao das variaveis
originais em "novas" varidveis chamadas de varidveis latenies ou fatores. A
compressio dos dados de muitas varidveis em poucas varidveis simplifica a
calibracfo pela redugio do numero de pardmetros do modelo a serem estimados na
regresséo de Y em X [95, 109,110).

6.3.1 - ANALISE DAS COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

A andlise dos Componentes Principais é o primeiro passo para Regressao
dos Componentes Principais (PCR). Tanto 0 PCR como o PLS estao baseados no
procedimento de modelagem de fatores.

A andlise das componentes principais & aplicada em casos onde as variaveis
x s80 colineares. Nesta analise, redundancias e pequena variabilidade de ruidos
podem ser removidas [85). Os dados de FTIR sdo registrados em muitas
freqiiéncias e geralmente existem muitas informacgdes correlacionadas ou
redundantes. Neste tipo de medida essas informagdes podem ser comprimidas de
maneira que possam reter as informagdes essenciais e mostrar mais facilmente
cada varidvel individuaimente. As informagfes essenciais n&o consistem em
qualquer variavel individual, mas como as variaveis mudam umas em relagao as
outras, ex: covariancia [111).

Nas equacdes foram empregadas as notagbes padrdes de algebra linear
onde, as matrizes s#o indicadas por letras mailsculas em negrito e suas linhas (i) e
colunas(j), os vetores sé&o representados em letras mindscula em negrito: vetor
coluna e o vetor linha. O vetor ou a matriz transposta é indicado por (') [112).
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A proposta do PCA & que as principais informagbes das variaveis x = { xs,
X2,.... Xp}, podem ser expressas por um nimero menor de variaveis “a” (a<p),
chamadas de componentes principais ou fatores de X {95].

A Andlise de Componentes Principais decompde os dados da matriz X como
uma soma de produto de vetores t; e p;, mais uma matriz residual E.

X=1t ])1I + tzpzt * e + t.p.' + E (18)

Ou equivalente: X = TP ' onde P'é uma matriz com p' linhas e T é uma
matriz com t colunas. “a” precisa ser menor ou igual a menor dimensdo de X. Os
vetores t; sdo conhecidos como escores e contém informagbes de como as
amostras estio relacionadas umas com as outras. Os vetores p; séo conhecidos
como os "loadings” ou pesos e contém informagdes de como as variaveis estao
relacionadas umas com as outras.

O método de Andlise de Componentes Principais usa a extragio dos
autovalores e autovetores da matriz de comrelagdo ou covaridncia de X que €
definida como: Cov (X) = XX/ n-1. Os vetores "loadings” (as linhas da matriz P)
s&0 os autovetores do produto da matriz de covariancia, para cada p;:

Cov (X) pi = oips (19)

Onde, o é o i-“esimo autovalor associado com o i-ésimo autovetor p;. Os
autovalores mostram o quanto da variabilidade que cada fator remove de X, s&o
denominados por (o1, 02... oa). Os autovetores representam os vetores que
explicam a maxima varidncia na calibragéo.

No PCA ou autovetores s&o calculados consecutivamente de modo a
minimizar os erros residuais em cada passo. Os autovetores consistem num sistema
mutuamente ofimizado de coordenadas ortogonais. Cada autovetor explica a
maxima varidncia possivel nos dados. Cada fator & responsavel pela fracéo
sucessiva de variancia dos dados [95,104].

O vetor escore ‘14 € calculado como segue:

Xp1 = t (20)
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Onde X é a matriz original de resposta, p, o primeiro autovetor de XXt e t, é o
chamado escore, que é a projegio de X sob o primeiro autovetor. Os t; formam
uma série de vetores orfogonais (t.‘t, = 0 para i = j, enquanto os vetores p; s&o
ortonormais p; pp=oparaixj e pi'p, = | para i=j para qualquer par pt. O
procedimento continua de maneira que os novos fatores s&o ortogonais em relagio
aos anteriores.

A Andlise de Componentes Principais também & um meio (til de simpiificar a
série de dados. Pelo emprego dos fatores pode-se utilizar gréficos com duas ou
trés dimensbes para distinguir grupos de amosiras com dados de alta
dimensionalidade. Deste modo pode-se avaliar as tendéncias naturais de
agrupamentos da série de dados pelo uso do PCA e graficos dos escores e
"loadings" dos fatores.

Existem muitas maneiras para encontrar-se similaridades ou diferencas nos
dados. Um método comum & usar graficos bidimensionais ou tridimensionais, para
discriminar grupos de dados em tais graficos. A construg&o de modelos que isolam
grupos ou classes dos dados de acordo com propriedades multivariadas &
conhecida como classificagcdo.

Uma maneira de expressar similaridade é calcular a distancia entre as
amostras, considerando a distancia ou similaridade equivalentes. A transformacao
das varidveis medidas para fatores e a selegéo da distdncia métrica define a
distdncia entres as amostras no espago e fornece uma medida quantitativa da
similaridade. Uma medida da distancia entre as amostras i € j conhecida como
distincia de Mahalanobis & calculada pela seguinte equacao [108]:

D = ((aray)' (cov (" (aray)"? @

Onde cov(X) é a matriz de covariancia de X.
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6.3.2 - REGRESSAO NAS COMPONENTES PRINCIPAIS (PCR)

O método de regresséo nas componentes principais & baseado no seguinte
modelo bilinear:

X=TP' +E (22)
y=Tbh +f (23)

A matriz P “loading” & encontrada primeiro selecionando os autovetores de
X'X , onde X representa os dados espectrais centrados na média. A matriz T de
escores ou matriz de fatores é encontrada pela projecéio de X sob ¢ espago
transposto por P. Os escores s80 usados como regressores com 0 vetor y na
equacado 21 para estimar o vetor de coeficientes b. Os erros do modelo E e f s&o as
informagdes de X e y respectivamente que nao foram explicadas pelo modelo [2,95).

6.3.3 - MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS (PLS)

Uma simplificacdo do modelo PLS construido sob as propriedades do
algoritmo NIPALS (nonlinear iterative partial lest squares), consiste na regressio
entre os escores do bloco X e Y. O modelo PLS pode ser considerado como uma
relagéo externa entre as matrizes X e Y individualmente e, de uma relagéo intema
ligando os dois blocos das variaveis independentes (X} e varidveis dependentes (Y).

Na relagdo extema, as duas matrizes X e Y podem ser decompostas
individualmente na soma de “a” variaveis latentes como segue:

X=TP'+ E=Ttp'+ E (24)

Y=UQ' + F = Juqt +F (25)
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Onde as matrizes T e U, de (m, a) dimensdes s0 as matrizes escores par X e Y,
respectivamente; PT (a, k) e Q' (a, n) s#o as matrizes "loadings"; E(m, k) e F(m, n)
$30 as matrizes residuais para X e Y respectivamente.

As duas matrizes s&o mutuamente relacionadas vias os escores de X e Y de
tal modo que a expressao:

d=bt, - b=ut/th) (26)

Onde b é o coeficiente de regressao para cada variavel latente. Y pode assim ser
calcutado a partir de Q.

Se as variaveis latentes forem calculadas para ambos os blocos X e Y
separadamente, pode-se obter uma relagdo entre os escores “t' e “u” ndo
satisfatéria. Para obter-se uma melhor relagéo linear entre *t" e *u™ e um melhor
modelo para descrever X e Y as variaveis latentes séo levemente rotacionadas.
O modelo acima néo resulta em valores de t ortogonais. A razéo é que a ordem dos
célculos que foram usados para o PCA foram substituidas. Portando, p' &
substituido por w' para obter-se escores de x ortogonais. Os vetores w sdo
encontrados maximizando a covaridncia entre a combinagéo linear X e Y sob o
contraste que ww' = 1. Isio é comrespondente a encontrar 0 vetor unitario w, que
maximiza a covariancia entre Xe Y,

O método PLS é um procedimento de modelagem que estima
simultaneamente as variaveis latentes (fatores) tanto em X como em Y. Assim
as colunas de Y s@0 usadas para estimar os fatores para X, ao mesmo tempo em
que as colunas de X sdo usadas para estimar os fatores para Y.

O algoritmo NIPALS n#o calcula todos os componentes de uma vez. Ele
calcula t; e pi da matriz X. entdo o produto t, p;' & subtraido da matriz X e a
matriz residual é calculada. Esta matriz residual E4 pode ser usada para calcular
t, e p2 [95,112]. Mais detalhes do algoritmo PLS encontra-se no Apéndice 1.

Para os dados onde a refa¢éo entre X e Y néo séo lineares as projegdes
de X e Y mostram ser polinomiaimente relacionadas umas com a outra € a
proposta de um modelo nao linear pode dar melhores previsdes. O modelo PLS
pode ser estendido para um modelo com uma relag&o interna n&o linear, por
exemplo, quadratica:
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X=TP' +E
Y=UQ + F
Ua = Coa + Cipla + czatza+ha - (27)

No modelo PLS quadratico “t" e “{i” sdo relacionados um com outro pelo
modelo quadratico. Desde que os vetores t, sejam ortogonais uns com os
outros, a primeira dimenséo pode ser obtida de X e Y de maneira andioga ao
PLS lineare a proxima série de vetores € estimada dos residuos damatriz E e F
[113]:

E=X-tp' (28)

F=Y-(Cua * Cuta + Caatut ) (29)

6. 4 - VALIDAGAO DO MODELO DE CALIBRAGAO
6.4.1 - ESCOLHA DO NUMERO DE VARIAVEIS LATENTES

Um ponto importante nos métodos de regresséo (PLS e PCR) ¢ a selegao
do nomero de fatores a serem incluidos no modelo de calibragio. O objetivo &
selecionar um ndmero de fatores com informagdes suficientes que permita modelar
o sistema sem superajustamento. Quanto maior o nimero de variaveis latentes,
melhor & o ajuste no modelo de calibragho, mas também s&o incluidos ruidos e,
por outro lado, poucas varidveis latentes podem deixar informagbes importantes
sem serem modeladas. Tanto a escotha de um nimero excessivo como a escolha
de um namero pequeno de varidveis latentes podem resultar em uma baixa
capacidade de previsio para amostras futuras. O método de validagéo cruzada
pode ser um guia dtil para sele¢io de vandveis latentes [35]. Para  determinar o
nimero de variaveis latentes no modelo de regresséo foi usado o método de
validagao cruzada deixando uma amostra fora, onde de uma série de amostras (n),
n-1 amostras s&o usadas na calibraglo e é feita a previsdo da concentragao da
amostra que n&o foi usada na calibragso. Esse processo € repetido até que cada
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amostra tenha sido excluida uma vez da calibragso. A previssio da concentragsio de
cada amostra é entéo comparada com a concentracio conhecida desta amostra de
referéncia. A soma dos quadrados do erro de previsdo (PRESS) & medida do
mesmo modo para cada varidvel latente [114]. A soma dos quadrados do emmo de
previsdo PRESS €& definida como:

PRESS = 2(yry)? (30)
Onde y; é o valor conhecido e y; € o valor calculado.

Ainda que o PRESS seja uma medida razoavel para avaliar a habilidade do
modeio, ele € baseado num namero finito de amostras e, portanto, est& sujeito a
erros. O namero de varidveis latentes com o PRESS minimo pode levar a um
superajustamento. Um critério para selecionar melhor o nimero 6timo de fatores
envolve a comparagio dos PRESS com poucos fatores, selecionando o niimero
de fatores em que a adi¢&io de outro fator ndo o diminui significativamente [71).

A inspegdo visual dos vetores "loadings" espectrais representa um critério
complementar para determinar o nimero significativo de varidveis latentes. A
interpretacéo € a seguinte: os "loadings" maiores que zero s&o positivamente
correlacionados com a concentragio e os “loadings” menores que zero s3o
negativamente correlacionados. A amplitude dos "loadings" mostra a covariancia
com o vetor de concentragio. Varidveis latentes significativas t8ém picos em
comum com os espectros e esses podem ser positivamente ou negativamente
correlacionados. Varidveis latentes com alta correlagio em érea onde os
espectros nao possuem picos estdo modelando ruidos [13).

64.2 - PREVISAO DO MODELO DE CALIBRACAO PARA
AMOSTRAS TESTES

Apés a calibragio do sistema, uma série de amostras & usada para analisar 0
modelo de calibragao. Se o modelo de calibracsio representa uma estimativa ruim
dos dados, a equagéo de calibragdo ndo fomece resultados precisos. Uma maneira
de validar o modelo é usar uma série de amostras de referéncia, de composigao
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que n&o estejam contidas no passo da calibragio (validagho externa). Para obter
uma boa estimativa da habilidade de previséo, a série de amostras testes precisa
ser representativa para a populagdo de futuras amostras de composiclio
desconhecidas em questdo, de outra maneira a estimativa do ero pode ser
enganadora. Também, n&o se pode esperar uma boa previsio pela extrapolagio
da faixa do modelo de calibragc&o, a menos que a resposta linear seja precisa [95].

Neste trabalho, a habilidade de previsdo dos modelos de calibragso para o
PCRe PLS foi estimada pelo procedimento de validadagéo cruzada, empregando o
método que deixa uma amostra de fora da calibragfo por vez. O emmo padrao de
previsao (SEP) pode dar uma boa medida do desempenhc do modelo de
calibragéo. O calculo do erro padrdo de previsio ou o emo médio de previséo,
usado para avaliar a previsfo do modelo de calibragéo, foi:

SEP=((Z(yry))*/ (n-1))"* (31)

Onde yi é o valor conhecido, yi’ valor calculado e n é o nimero de amostras.

A habilidade de previsdo de cada método e cada fator pode ser descrita em
termos de emo relativo. Esse erro pode ser usado para comparagao dos resultados
entre os diferentes modelos testados e determina a precisio que pode ser esperada
para amostras de composigao desconhecida [1], definida como:

ER (%)= Z(l(yi-y")iy) x 100 (32)

Adicionalmente os valores de repetibilidade e reprodutibilidade também s#o
parametros importantes, especialmente quando diferentes métodos de calibrag#o
sd0 comparados. Quando o modelo de calibragio é sensivel a pequenas variagbes
nos dados espectrais (ex: ruidos), provavelmente tenha sido excessivamente
estimado. Estes parAmetros também foram considerados para comparar os
diferentes modelos [115). Repetibilidade é a tendéncia de um sensor dar a mesma
resposta quando usado varias vezes no mesmo experimento. Reprodutibilidade é a
tendéncia de um sensor dar a mesma resposta quando usado varias vezes nas
mesmas condigdes experimentais, mas ndo no mesmo experimento [116,117}.



Modelo de Calibracio 60

Os Indices de repetibilidade usados para cada amostra foram o desvio
padrao (s) de n medidas independentes e a diferenga entre o valor maximo e o
valor minimo (Max- Min). O desvio padrao é dado por:

s = (2{yi' =ym )2/n)1/2 (33)

¥ = concentragbes previstas
ym= valor médio das concentragbes previstas
n= nimero de medidas independentes para cada amostras

Uma demonstracfio visual do desempenho da calibragio ¢é feita pela
observagdo do grafico das concentragbes conhecidas em fungio das
concentragbes calculadas. Uma discrepéncia entre as correlagdes obtidas para
calibragdo e para validag&o sugere que o melhoramento na calibragio estd sendo
obtido com o uso de ruidos nos dados espectrais.

A previsdo da concentracio também se mostra Util ha identificagsio de
anomalias ou erros sistematicos. Se amostras ficarem longe da curva de calibragdo
entdo as concentragbes obtidas pelo método de referéncia dessas amostras devem
ser conferidas, bem como deve ser verificada alguma anomalia nos espectros.[118]}.

6.4.3 - ANOMALIAS

Varios fatores podem afetar a andlise quantitativa. Por exemplo: erros de
operagéo, variacbes na resposta instrumental, etc. H& varios tipos de erros que
podem ser detectados. Erros em X ou erros em Y nos dados de calibragio ou nos
dados de previs&o de amostras futuras.

Anomalias, em geral, representam dados que s&o imelevantes, erros
grosseiros ou de algum modo andmalo, comparados com a maioria dos dados.
Anomalias sempre exigem uma atengdo especial, pois elas podem refletir erros e
precisam ser eliminados ou corrigidos. Porém, em alguns casos anomalias podem
ter observagbes valiosas e informativas.
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As variaveis usadas no modelo de calibragdo podem refletir alguma
propriedade Unica (um fenémeno fisico ou quimico particular, ou um tipo de nio
linearidade). Quando forem detectadas anomalias no modelo de calibragio que nao
podem ser entendidas, deve-se repetir a analise quimica ou anélise instrumental
[95,119].

Métodos para detectar anomalias dependem da natureza dos dados bem
como de sua andlise. Um instrumento basico para detectar anomalias nos modelos
bilineares (PLS e PCR) esta baseado na influéncia e nos residuosde XedeY (Ee
F).

O grafico da concentragéo estimada na validagéo cruzada pela concentracao
dada pelo método de referéncia é utilizado na localizagio de anomalias.

6.4.4- INFLUENCIA

Para os métodos PCR e PLS que apresentam escores ortogonais a
influéncia pode ser obtida por:

A
hi= 11+ Tt tdt) (34)

Onde t; €& o valor do fator para cada amostra *i° e fator “a”, t; s&o os vetores
escores ao longo de cada fator “a” e, o termo 1/l representa a contribuicdo do
intercepto e pode ser excluido. Para cada amostra “i" e variavel latente “a” a
influéncia pode ser obtida por:

ha= ta?/ (t'ta)

A influéncia de uma amostra na calibragdo também foi investigada para
identificar amostras que sdo relativamente exclusivas, influenciando intensamente
em uma unica varidvel latente no modelo. As amostras que séo diferentes
tendem a ter um "leverage" grande. Uma alta influéncia tende a possuir
informagbes Unicas no modelo e suas informagbes sao criticas para previsdes
futuras. A seguinte regra adotada, considerando que uma amostra tem uma
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quantidade n@o usual de influéncia quando seu valor exceder 3a/n, onde a é
nimero de variaveis latentes no modelo e n € o nimero de amostras na
calibragéo [85, 111, 120].

Formalmente o termo h; é definido como a distdncia Mahalanobis que
corresponde a distdncia da amostra “i” ao centro da calibragao (amostra média).
Uma baixa influéncia indica que esta amostra tem pouca importdncia na
estimativa @ uma influéncia préxima de 1 mostra que a amostra esta longe da
média e que deve ser usado um grau de liberdade a mais para estimar aquela
amostra [95, 121].

A interpretagio de tal observacao (alta influéncia) pode ser uma amostra
com concentragbes extremas ou valor extremo de um interferente também
modulado pelas dimensbes do modelo bilinear.

Se uma amostra na série de calibragio contém erros ou alguma anomalia
em seus dados (X ou em Y) tal amostra pode diminuir a habilidade de previsdo
dos resultados do modelo de calibragio. Por outro lado se a alta infludncia ¢é
causada pelo fato da amostra ser particularmente informativa, esta ndo deve ser
eliminada [95].

6.4.5 - RESIDUOS STUDENTIZADOS

O residuo Studentizado € uma estimativa do residuo para uma amostra
que n&o foi usada no modelo de calibragio com um ajuste para obter uma
distribuic&o normal. Amostras com valores de referéncia errdneos tendem a ter
um residuo Studentizado alto, maior que 3 [111].

Uma técnica comum para obter os residuos Studentizados é dividir os
residuos de Y “f por uma estimativa do desvio padrdo dos residuos da
regressdo. A estimativa do desvio padrdo de um residuo particular f; & s(1-h)"2
Podemos olhar os residuos que foram nommalizados de acordo com seu erro
padrao individual como:

fi(s) = fi/s(1-h)'? (35)
Onde s é o desvio padrao
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Os residuos podem, para simplicidade, serem comparados a
distribuigdo normal (média zero e varidncia 1) escalada para revelar anomalias.
Esta aproximagio é methor para distribuiciio normal dos erros ',

Para dar mais énfase nas observagbes com alta influéncia eleva-se (1-
h)'? ao quadrado. S&o chamados de residuos corrigidos de influéncia, dados
como [85,122]:

fiis) = fi/s(1-h) (36)
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7 — RESULTADOS E DISCUSSOES
7.1 - BLENDAS DE HIPS/PPO
7.1.1 - REFLECTANCIA ESPECULAR

Alguns espectros de reflectancia especular das Blendas de HIPS/PPO s3o
mostrados na figura 13. Pode-se observar em 13A uma variagéo significativa da linha
de base entre os espectros. Para remover essas diferengas foi aplicado a primeira
derivada utilizando o algoritimo de Savitzky —Golay do software Omnic [101].
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Figura 13: Espectros no infravermelho (A) Reflectancia especular (B) Primeira
derivada dos espectros de reflectancia especular; das blendas com 20% de HIPS e
80% de PPO, 50% de HIPS e 50% de PPO e 80% de HIPS e 20% de PPO.
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Uma preocupagioc em qualquer medida quantitatva no infravermelho € a
padronizacdo das variagbes na intensidade do espectro, pois existem inlmeras
possibilidades de fontes de erros e varios métodos podem ser empregados para
normalizag¢ao do espectro antes da andlise.

As blendas de HIPS/PPO contém aditivos que aumentam em até 30% o volume
do produto comercializado por isso as heterogeneidades para estas amostras séo
maiores que para as amostras utilizadas como padroes e neste caso foi imprescindivel a
introducdo de um fator de nomalizagdo (vide equagdo 11) para comigir as
heterogeneidades da superficie da amostra.

O método utilizado para padronizacdo das intensidades dos espectros de
reflectdncia especular e reflectincia total atenuada(micro-ATR), foi a normalizagéo
usando o espectro da primeira derivada. Esta normalizacio dos dados melhora a
habilidade de previsdo do método, diminuindo os erros de previséo e o desvio padréo
para amostra contendo aditivos.

Os espectros foram normalizados de acordo com a equagédo 11. Os efeitos da
nomalizagao podem ser observados nas figuras 14A e 14B para as amostras padroes e
nas figuras 15 A e 15B para as amostras comercializas(com aditivos). Observa-se que a
variagio na escala das ordenadas (exemplo a variagéo na intensidade em 1200 cm™)
para varias medidas independentes na mesma amostra & reduzida apés normalizacao
dos espectros.
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Figura 14: Primeira derivada dos espectros de reflectancia especular de trés medidas
independentes para blendas de amostras padrées contendo 50% de HIPS e 50% PPO
(A) Espectros da primeira derivada antes da normalizagao (B) Espectros da primeira
derivada apds normalizagéo empregando a equacéo 11.
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Figura 15: Espectros de quatro medidas independentes para blendas comercializadas

contendo 50% de HIPS e 50% PPO e uma medida de uma amostra padrio com 50%

de HIPS e PPO (A) Espectros da primeira derivada antes da normalizacio (B) Espectros

da primeira derivada apds normalizagdo empregando a equacéo 11.
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O modelo de calibragdo, para determinagdo da composicdo das blendas de
HIPS/PPO, com minimo SEP foi selecionado usando a faixa espectral de 1500 a 500
cm™ para as medidas de reflecténcia especular ou externa. A regiéo de 1500-1640 cm™
contendo ruido devido ao vapor de agua e as regides do espectro sem informages
foram removidas da calibrag&o.

O modelo inicial foi construido com todas as amostras padrSes em 4 replicatas.
Para a amostra 50/50 (HIPS/PPQ) duas replicatas foram consideradas como anémalas
devido 2 alta influéncia e também alto residuo studentizado, sendo, entdo, excluidas do
modelo de calibragéo.

No modelo de calibragao para a determinagéo de HIPS e PPO utilizando os dados
de reflectacia especular observa-se no grafico dos escores de Y “u” em fungéo dos
escores de X ‘t" uma leve curvatura para a primeira variavel latente(figura 16), entdao o
modelo PLS com uma relagéo interma quadratica foi comparado com o modelo linear.

50

40F
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Figura 16: Grafico dos escores “f” versus escores “u” para a primeira varidvel latente.
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O metodo de validago cruzada, excluindo uma amostra por vez, foi usado para
determinar o nimero de varidvies latentes nos dois modelos de calibragéio (linear e
quadratico) e o minimo SEP foi obtido com 4 varigveis latentes nos calculos. Os erros
padrées de previsao em funglo do nimero de varidveis latentes séo ilustrados na figura
17 para o modelo linear e quadratico.

A inclusao da quarta variavel latente nos modelos n&o diminui significativamente o
SEP em relagdo ao obtido com 3 varidveis latentes para o modelo linear € com duas
varidveis latentes para o modelo polinomial. A grande explicagiio da variancia: 99,58 %
para variavel X e 99,82% para a variavel Y, com dois fatores sugere que a incluséo do
terceiro fator pode superestimar o modelo. No modelo quadratico a primeira variavel
latente descreve 93,37% da varidnciaem X e 99,83 % em Y.
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Figura 17: Comparagéo do erro padréo de calibragdo e previsdo obtidas por validagio
cruzada, para os modelos linear e nao linear, usando célculos da primeira derivada e
alisamento e os dados centrados na média para medidas de reflectincia especular
(MLINEAR) modelo linear (® POLY) modelo polinomial quadratico.
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No método de validagio cruzada que deixa uma amostra de fora, a previséo das
amostras com concentragio dos extremos (20/80 e 80/20 % de HIPS e PPO) é feita
através de um modelo no qual essas amostras extrapolam a curva de calibragiio e
neste caso estao contribuindo com maior parte do erro de previsdo O erro de previsdo
calculado excluindo os valores da previsao obtido para estas duas amostras com duas
variaveis latentes no modelo linear e uma variavel latente no modelo polinomial foi 0.96 e
0.99 é menor que o SEP obtido com trés e duas variaveis latentes para o modelo linear e
polinomial foi 1.04 e 1.05 respectivamente.

Para confinar a escolha do nlimero de variaveis latentes, também foram
examinados os "loadings”. A figura 18 mostra os "loadings"(p e w) do modelo linear para
a primeira, segunda, terceira e quarta variavel latente. As duas primeiras variaveis sao
significativas, elas contém picos em regido onde os espectros contém informagdes e néo
contém ruidos. A terceira e quarta variavel latente estdo modelando ruidos, mas também
contém informagdes para PPO na regido de 1200 cm™, mas n&o na regido 700 cm™ para
HIPS. Embora essas variaveis latentes contenham informacgbes, a sua inclusdo introduz
ruidos no modelo e a escolha de duas varidveis latentes parece ser mais indicada para
o modelo linear.

A figura 19 mostra os "loadings" espectrais para o0 modelo quadratico. A segunda
variave! latente estd modelando ruidos, mas contém informagbes na regido de 1200
cm™”, porém escolha de uma variavel latente parece ser mais indicada para 0 modelo
polinomial.

Uma maneira de averiguar se 0 modelo PLS Linear estima corretamente os dados
é verificar se os valores dos coeficientes p e w séo similares [123). Na Figura 18 pode-se
observar que os vetores "joadings" w e p sao similares mostrando que o modelo linear
pode estimar bem os dados com a introdugéo de duas variaveis latentes para modelar
nao linearidades.

No modelo quadratico, Figura 19, os "loadings" p e w para o primeiro fator sao
similares, mas para o segundo fator sdo diferentes mostrando que a fungio quadratica
ndo € uma boa estimativa para relagcdo entre ‘t" e “U” para este fator e também o
segundo fator esta modelando ruidos.
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Uma boa correlagéio entre os valores de previs&o calculados por validagédo cruzada
e os valores reais pode ser observada para as medidas de reflectancia especular para o
modelo linear com duas varidveis latentes e para o modelo polinomial com uma variavel
latente nos calculos (Figura 20 e 21). Os coeficientes de correlago foram 0,9981 para o
modelo linear e 0,9984 para o modelo polinomial para HIPS e PPO respectivamente.
Os dois modelos séo equivalentes na previsdo, sendo necessario incluir um fator a mais
no PLS para considerar a ndo linearidade.
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Figura 20: Comparagdo da quantidade real com os valores de previséo obtidos por
validagéo cruzada para 0 modelo linear, (A) PPO coeficiente de correlagéo=0,9981 (B)
HIPS coeficiente de correlagao=0,9981. Medidas de reflectancia especular em placas
das blendas HIPS/PPO com duas variaveis latentes nos calculos (SEP=0,96).
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validagdo cruzada para ¢ modelo quadratico, (A} PPO coeficiente de correlagéo =
0,9984 (B) HIPS coeficiente de correlagio=0,9984. Medidas de reflectancia especular
em placas das blendas HIPS/PPO com uma variavel latente nos célculos.
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O desempenho de diferentes modelos foi avaliado comparando o erro padréo de
previsao. A capacidade de previsdo dos diferentes modelos para amostras reais foram
comparadas e os resultados das analises séio apresentados no Tabela 2. Comparando
o modelo linear e n&o linear observa-se que os modelos sdo muito similares usando
validagio cruzada. Tambeém, observou-se um desempenho similar para amostras reais
{com aditivos).

Para verificar a repetibilidade das medidas, a concentragio relativa dos
componentes da blenda foi calculada usando dois espectros da mesma amostra obtidos
por medidas independentes em diferentes localizagbes da amostra para 26 medidas. O
indice de repetibilidade usado foi o desvio padrao dos valores da previsdo da
concentragdo. O desvio padrdo é menor que o erro de previsdo da calibragéo, para a
previsdo da concentragdo de HIPS na blenda, mostrando uma boa repetibilidade A
variancia média (média da variancia para as 26 medidas) foi de 0,13 para o modelo
linear com duas varaveis latentes e 0,12 para o modelo quadratico com uma variavel
latente.

A reprodutibilidade expressa como o desvio padréo entre os valores de previsao
para uma amostra padréo com 30% de HIPS e 70% de PPO analisadas em cinco dias
consecutivos foi 0,094 para HIPS e 0,16 para PPO e para padrdes analisado no periodo
de um ano foi 1,12% para HIPS e 2,16% para PPO. Valores similares sao obtidos para
repetibilidade e reprodutibilidade para andlises realizadas no periodo de cinco dias
mostrando que as amostras séo estiveis neste periodo de tempo, mas as amostras
ndo sdo estaveis por um periodo muito longo(seis meses) (ver Tabela 3).
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Tabela 2: Comparagdo para previsdo da composicio por valida¢do cruzada e desvio
padrio das amostras de blendas comercializadas (reais) de HIPS/PPO para os modelo
PLS linear e quadratico. Medidas de reflectancia especular, dados centrados na média,
filtro digital, com célculos da primeira derivada e normalizagao.

AMOS- HIPS/IPPO  MEDIAS MEDIAS
TRA (%) PREVISOES s S?  PREVISOES s s
*) PLS-LINEAR PLS-POLY

3905 (4) 34/66 35,76 6424 131 1,72 3544 64,56 1,33 1,77
4355 (4) 34/66 36,08 6392 1,00 1,00 3578 64,22 1,15 1,32
4401 (6) 41/59 40,99 59,01 0,66 044 4044 59,56 061 0,37
4411 (4) 41/59 40,72 5928 066 044 4023 59,77 0,59 0,35
4425 (6) 50/50 51,58 4842 042 018 51,31-48,69 0,52 0,27
4353 (4) 50/50 51,10 4890 1,18 1,39 51,18 48,82 1,23 1,31
4286 (6) 50/50 51,59 4841 0,64 041 5147 4853 068 046

3976 (5) 50/50 52,64 4736 061 037 5245 4755 073 053
4168 (6) 57/43 55,69 4431 070 049 5552 4448 049 0,24
4183 (4) 57/43 5511 4489 101 1,02 5477 4524 1,11 123
4360 (4) 64/36 6821 31,79 022 005 6765 3235 011 0,01
4390 (6) 64/36 67,25 32,75 044 019 6672 3328 029 0,08
3935 (6) 80/20 79,14 20,86 030 0,09 7878 21,22 030 0,09
4133 (6) 80/20 7995 22,05 040 016 77,74 2226 025 0,06

MEDIA 0,57 0,59

s = Desvio padrio
(*) =Numero de replicatas para cada amostra
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Tabela 3 — Valores de previsdo para seis amostras com 20 =80 %, 30-70%, 50-50 %,
59-41 % , 70-30% e 80-20% de HIPS-PPO, média de duas determinagdes, para o
modelo PLS linear com duas variaveis latentes nos calculos.

AMOSTRA MEDIDA MEDIDA MEDIDA
HIPS/PPO (%) JUNHO -1995  JANEIRO-1896 AGOSTO -1996
20/80 20,56 - 7944 21,82 - 78,18 21,93 - 78,07
25775 24,67 - 75,33 26,34 - 73,66 27,61 - 72,39
30/70 31,23 - 68,77 32,59 - 6741 32,88 - 67,12
50/50 50,76 - 4924 55,44 - 44,56 -
59/41 59,70 - 40,30 62,58 - 37,42 -
70/30 69,84 - 30,16 71,96 - 28,04 -
80/20 79,38 - 20,62 79,55 - 2045 -

Além da instabilidade da amostra outras variagbes foram observadas. A
vibragdo C-O-C mostra uma pequena variagdo na intensidade depois de algum
tempo, mas ndo foi observada alteragéo na posicdo e forma do pico. A gradual
mudanga na intensidade espectral sugere uma degradagfio na superficie da
blenda. Comparagéo dos espectros revelam também o aparecimento de um novo
pico em 1740 cm™, devido a formagéio de grupos carboxilicos, (Figura 22). Os
valores de previsdo para a medida em algumas amostras depois de seis meses de
preparagdo sdo muito diferentes das obtidas inicialmente, embora a variagéo na
intensidade observada no pico em 1200 cm™ seja pequena.
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Figure 22: Espectros do indice de absorgdo estimados pela fransformagio
de Kramers-Kronig (KK) a partir das medidas de reflectincia especular, para as
blendas de: (A) 25/75 e (B) 70/30 % HIPS/PPO para medidas: (a) inicial (b) depois
de um ano (c) apos exposi¢do ao sol por um dia, (d) apés exposi¢ao ao sol por 15
dias.
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A banda em 1186 ecm™ do PPO, caracteristica da vibragio do C-O-C
assimétrico, foi particularmente susceptivel a mudanga na composicdo da blenda. A
Figura 23 mostra a variagdo da banda em 1186 cm™” em fungao da composigdo da
blenda para a primeira derivada dos espectros das medidas de reflectancia especular
e de medidas de filmes das blendas feitas por transmitancia. Esse efeito néo foi
observado nos espectros obtidos pela técnica de micro-ATR (Figura 23c).

Wellinghoff e colaboradores[55] sugerem que a mudanga conformacional na
cadeia do PPO pode ser responsavel pela variagdo dessa banda. Esta hipétese foi
testada para amostras cristalinas de PPO obtida pela inclusdo de solventes, o
aumento da cristalinidade resulta numa intensificagdo de um ombro em 1200 cm™’
com diminuicio da banda em 1186 cm™. A banda em 1186 cm™ é atribuida ao
estado amorfo do PPO. O aumento no namero da conformagdo em hélice no qual o
PPO cristaliza pode ser responsavel pela mudanga na forma da banda.

Outra hipétese dada para a variagdo dessa banda é dada pelo mudanca do
indice de refragdo. O indice de refragdo sofre uma mudanga na regido de absorgéo
intensa do material puro. A variacdo no indice de refragéo tende a perturbar a forma
da banda que é caracteristica para uma molécula isolada. Uma intensificagdo na
banda com inclinagéo assimétrica para baixa freqiiéncia & uma consequéncia da
concentra¢ao de espécies absorventes. O efeito & inexistente em solugdes diluidas
onde somente o indice de refragéo caracteristico do solvente € importante.

A forma da banda pode sofrer variagdes dependendo da técnica utilizada, os
efeitos oticos que podem distorcer os espectros sao discutidos por Yamamoto e
Ishida [124]. Na técnica de micro-ATR a variagéo da banda em 1186 cm™ com a
composicdo observada é minima, enquanto que nas técnicas de reflectancia
especular e transmitancia, os espectros séo afetados pela variagéo da frequéncia e
pela intensidade do pico que é diminuida. Essa variagéo pode ser atribuida a efeitos
éticos e dependem das condi¢gdes das medidas.



Primeira derivada

>

Reflectincia

Resultados e DiscussGes 80

o
vy
5

Primeira derivada
Absorbancia

42-
= _o"-
= u-
= N n
o-s 1 i N} i 1 . L i L _1.5 L M 1 " [ - L i 1
1240 1220 1200 1180 1180 1240 123 1200 1180 130
- =1 N -
Namero de onda (cm™) Numero de onda (cm™)
C 04
03l
oz}
3 o1}
wm
S8 oo
b3:
% Qo O
= § 02
o .
0af
1240 1220 1200 1180 1160
NGmero de onda (cm™)

Figura 23; Efeito da composicéao da blenda na forma da banda do estiramento éter do
PPO para os espectros da primeira derivada. (A) técnica de reflectancia especular
(B) técnica transmiténcia (C) técnica de ATR.
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7.1.2- MICROESPECTROSCOPIA DE REFLECTANCIA TOTAL
ATENUADA (MICRO-ATR)

Os espectros de reflectancia total atenuada dos padrdes (‘pellets”) das
blendas de HIPS/PPO sdo mostrados na Figura 24 A . Para remover as diferengas
nas linhas de base entre os espectros foram aplicado calculos da primeira derivada
utilizando o algoritimo Savitzky-Galay do sofiware Omnic (Figura 24B) .
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Figura 24: Espectros no infravermelho (A) reflecténcia total atenuada (B) primeira
derivada dos espectros de reflectancia total atenuada das amostras utilizadas como
padroes .
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Um ponto crucial no experimento de micro-ATR consiste na natureza do
contato que & estabelecido entre o cristal e a amostra, influenciando na intensidade
das bandas. Para minimizar essas diferengas os espectros foram normalizados
conforme equagdo 11. A zona de contato do cristal com amostra pode ser
monitorada e, as imagens oticas capturadas de um microscopio de relfectancia
InspestIR com o campo de visdo de 800 x 600 um sao mostradas nas figuras 25 e
26. A area de interesse da amostra colocada em contato com o cristal &
aproximadamente 200um.

Figura 25: Imagem de um padrao de HIPS/PPO com 30% de HIPS e 70% de PPO.

Figura 26: Imagem de uma blenda de Noryl com fibra de vidro
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Para determinar o nimero de variaveis latentes para ser usado no modelo de
calibragéo foi empregado o método validagdo cruzada. O SEP minimo foi obtido com 3
variaveis latentes(Figura 28). Como pode ser observado na figura 27 os trés primeiros
"loadings" espectrais sdo significativos, o quarto "loading” esta modelando ruidos.
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Figura 27: Graficos dos “loadings” espectrais (w e p) para (A) Primeira , (B) Segunda,
(C) terceira e (D) Quarta variavel latente para o0 modelo PLS Linear.
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Os resultados do modelo PLS, para medidas de micro-ATR em amostras de
“pellets”, com trés varidveis latentes, usando espectros da primeira derivada e
normalizag#o, foram obtidos com um erro médio de calibragio (SEC) de 0,87 e um ero
médio de previsdo (SEP) de 1,49 correspondendo a um erro relativo médio de 3,03%.
Na aplicagdo do método para amostras contendo aditivos as heterogeneidade das
amostras contribuem significativamente para o erro nas medidas, uma vez que area da
amostra medida é muito pequena, diminuindo a preciséo (Tabela 4). Comparando o
modelo linear e néo linear observa-se que os ero de previs&o usando validagio cruzada
€ menor para 0 modelo linear (Figura 28).

A
3.0+
2.5
&
o 2.04
wi
w —e— ATRlinear
1.5- «-&— ATRguadratico
A A— 4 A
1.0 —© ® ®
T T 1 T 1 v | T 1 i 1
1 2 3 4 5 6

NUmero de variavies fatentes

Figura 28: Comparagédo do erro padréo de calibragdo e previs@o obtidas por validacio
cruzada para medidas de reflectancia total atenuada: (8ATR linear) modelo linear e
(AATR quadratico) modelo n&o linear, usando calculos da primeira derivada,
alisamento e os dados centrados na média.
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Uma boa correlagéo entre os valores de previsio calculados por validagao cruzada
e os valores reais pode ser observado para as medidas de reflectncia total atenuada
com frés variaveis latentes nos célculos. O coeficiente de correlagdo foi 0,9980 para
HIPS e 0,9980 PPO (Figura 29).

A repetibilidade para as previsdes das medidas da concentrag¢éo relativa de HIPS e
PPO em blendas de Noryl usando a técnica de ATR para as amostras em forma de
“pellets®, expressa como o desvio padrdo de trés replicatas para a mesma amostra
contendo varios aditivos em diferentes proporgbes & apresentado na Tabela 4, sendo
que o desvio padréo € maior entre amostras com baixa razéo sinal/ruido. As variagbes
entre as replicatas sio maior em amostras reais, devido as heterogeneidades,
considerando que uma pequena area da amostra é medida.

Tabela 4: Previsdo da composigio e desvio padrao(DP) das amostras (reais) de blendas
comercializadas de HIPS/PPO empregando o modelo PLS linear. Medidas de
reflectancia total atenuada (micro-ATR). Dados centrados na média, alisamento, primeira
derivada e normalizagio com trés varidveis latentes nos célcuios.

AMOSTRA  HIPS/PPO MEDIAS DAS

* (%) PREVISOES s s
3905 (03) 34 /66 30,62 /69,38 0,66 0,44
3976 (06) 50 /50 41,40/ 58,60 1,59 2,53
4353 (03) 50 /50 40,40 / 59,60 2,10 4,41
4401 (06) 41 /59 37.54 /62,45 1,60 2,56
4133 (03) 80 /20 71,18/28,82 3,40 11,56
4390 (03) 64 /34 63,61/ 36,39 2,23 4,47
4082 (04) 16 /84 22,02/77.99 2,96 8,76

s = Desvio Padrao
(*) = Nimero de replicatas para cada amostra
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Figura 29: Comparagdo da quantidade real com os valores de previsdo obtidos por
validagdo cruzada, (A) HIPS coeficiente de correlagdo=0,9979 (B)PPO coeficiente de
correlagd0=0,9980 Medidas de micro-ATR em "pellets” das blendas de HIPS/PPO.
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7.2 - BLENDAS DE PC/PBT/MI

Os espectros de reflectancia total atenuada (ATR) dos 20 padres das
blendas de PC/PBT/Mi sdo mostrados nas Figuras 30 (serfo denominados neste
trabalho como espectros de absorbancia). Para corrigir as variagbes na linha de base
entre os espectros foi aplicado célculos de derivada utilizando o algoritimo de Savitzky —
Golay do software Omnic.
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Figura 30: Espectros dos filmes das biendas (padrdes) de PC/PBTMI. (A) Espectros
de absorbancia e (B) Primeira derivada dos espectros de absorbancia.
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As condigbes nas quais os espectros de ATR s&0 obtidos afetam a qualidade
e intensidade das bandas espectrais. A area de contato entre o cristal e a amostra
afeta diretamente a intensidade do espectro. Se a superficie inteira do cristal nao
estiver coberta, a intensidade do espectro diminui. Para um méaximo de
reprodutibilidade, toda a superficie do cristal deve estar coberta. As blendas
utilizadas para o modelo de calibragio possuem diferentes quantidades relativas dos
polimeros e as blendas com porcentagem maior de PC possuem dureza maior
dificultando o contato da amostra com o cristal e padronizagéo nas medidas. Para
minimizar as variagdes nas intensidades nos espectros de ATR devido a n3o
reprodutibilidade das medidas, os espectros das blendas PC/PBT/MI foram
normalizados pela intensidade do pico (725 cm™) conforme equacao 13. U.ma
diminui¢io na variagho da intensidade no eixo das ordenadas pode ser observado
na Figura 31.

Absorbancia

1800 1600 1400 1200 1000 800

NGmero de onda (cm™)

Figura 31: Espectros da blenda com 35% de PBT, 55% de PC e 10% de Ml de trés
medidas independentes (A) Espectros de absorbancia (B) Espectros nomalizados
pela intensidade da banda (725 cm™).
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Na determinagio da composicdo das blendas de PC/PBT/MI a regido
espectral utilizada foi de 1540-670 cm™. A regifio de 1850-1650 cm-1, das bandas
em 1710 e 1770 em™ devido ao estiramento das ligagses C=0 do PBT e do PC
foram exciuidas da calibragio com diminuigéo do erro de calibrag&o. Nos espectros
das blendas pode-se observar um maximo em 1714 cm™, com um ombro em 1720
em™ na banda devido ao estiramento C=O do PBT e um ombro em 1700 cm™ devido
ao estiramento C=0 do MI (Figura 32).

Conforme Hopfe e colaboradores [74] somente a banda em 1721 cm™ &
observada no estado liquido amorfo em blendas de PC/PBT. Essas mudancas
aparentemente estdo correlacionadas com as seqiéncias da conformagio de
tetrametileno. Durante o processo de fusfo, a banda em 1714 cm™ diminui e a
temperatura ambiente o estiramento da banda C=0 reflete a existéncia de uma fase
amorfa e uma fase cristalina do PBT semi- cristalino. Aparentemente as influéncias
da conformagdo sob esta vibragdo existem nas blendas de PC/PBT/MI e as
mudangas s&o observadas com o aumento da concentragio de PBT. Essa regido
das bandas de carbonila é usada para estimar a razZo da composigcéo de PC e PBT.
Porém, como pode ser observado na Figura 33 a utilizagéo da razéo das bandas nao
& muito confiavel devido uma variagéo na freqUéncia desse estiramento, além disso
as vibragdes do MI também aparecem na regido de 1700 cm™. Provavelmente estas
alteragbes também estdo influenciando na determinagio da composigio de PBT
nas blendas no modelo PLS.

A

1800 ’ 1780 1':@ 1';40 11:24: 17"CD 1BIUJ

Namero de onda (em'™)
Figura 32: Espectros das blendas de PBT/PC/MI utilizadas como padrfes, na regido
de 1800 —1670 cm™.  Estiramento C=0 do policarbonato em 1770 em™ e do

polibutileno tereftalato (1720- 1714 cm-1).
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Figura 33: Espectros das blendas utilizados como padrées, na regido de 1750-1670
cm’!, Estiramento C=0 do PBT. (A) amostras x01, x10, x12 e x21 (B) amostras x02,
x04, x05,x06 e x13 (C) amostras x07, x09, x11, x14, x16 e x17 (D) amostras x03,
x08e x19.
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Usuaimente, o modelo de calibragdo PLS é construido com o© numero de
variaveis latentes que resultam no menor erro de previsio ou PRESS minimo,
contudo a identificagdo de um minimo bem definido é dificil e a escolha do nimero
das variaveis latentes com o PRESS minimo pode levar a um super ajustamento do
modelo. Os erros de previsdo em fungéo do ndmero de variaveis latentes para os
modelos PCR e PLS s&o ilustrados na Figura 34 para o Mle PC e na Figura 35
parao PBT.

Na calibragéio usando o modeloc PLS e os dados centrados na média,
normalizados e apds aplicagdo da primeira derivada, o menor erro de previsdo
(SEP) obtido para o Mi foi com 10 varidveis latentes porém os valores do SEP
tornam-se praticamente constantes a partir da 5° variavel latente. Os SEP's minimos
para o PBT e PC foram obtidos com 6 varidveis latentes, porém a diferenca entre os
valores entre a quinta e a sexta variavel latente (1,02e 1,08 parao PCe 1,12e 1,25
para o PBT) nao é significativa.

A calibragdo usando o modelo PCR para os trés componentes reguer um
nimero maior de fatores para obter-se um erro de previsdo similar ao obtido pelo
modelo PLS.
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Figura 34: Grafico dos erros padrdes de previsdo (SEP) em fungdo do nimero de
vairaveis latentes para (MI) modificador de impacto e (PC) Policarbonato. (+) modelo
PCR e (®) modelo PLS.
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Figura 35: Gréafico dos erros padrdes de previsdo (SEP) em fungéo do nimero de
vairaveis latentes para o (PBT) Polibutileno tereftalato. (+) modelo PCR e (m) modelo
PLS.

Na Tabela 5 sdo apresentados os valores meédios do erros relativos(ER) e dos
erros padrdes de previsdo (SEP) calculados por validagiio cruzada para trés
modelos de calibrago: 1) Modelo PLS sem corregdio dos dados, 2)com célculos da
primeira derivada e 3)com os dados normalizados pela intensidade do pico, usando a
primeira derivada, para os trés componentes da blenda. Os dados normalizados e
derivados déo melhor resultado de previsdo(menor erra) em comparagio com os
outros dois modelos.

A Tabela 6 apresenta uma comparagéo entre os erros de previsio e erros
relativos obtidos para os modelos de calibragio PLS e PCR. Empregando o}
modelo de calibragéo muitivariada PLS obteve-se bons resultados para a andlise da
mistura ternéria, com um erro relativo médio de previso usando validagéo cruzada
de 5,36 % para MI, 2,45 % para o PC e 2,09% para o PBT, com cinco varidveis
latentes nos calculo. Resultados similares foram obtidos empregando o modelo de
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calibrac&o PCR de 559 % para MI, 2,62 % parao PC e 2,07% para o PBT.
Porem com 6 variaveis latentes nos calculos para o Ml e 7 variaveis latentes para o
PC e PBT. O menor nimero de varidveis latentes necessarios para o modelo PLS
pode estar relacionado ao fato de que a matriz Y no método PLS também & utilizada
para estimar as variaveis latentes,

Tabela 5: Erros Relativos (ER) e Erro Padréo de Previsdo (SEP) das concentragGes
obtidas por validag@o cruzada do modelo PLS para os dados centrados na média.
Primeiro sem correcdo dos dados espectrais; segundo usando calculados da
primeira derivada e terceiro os dados normalizados pela intensidade do pico (725
em’™') e com calculos da primeira derivada na regido de 1540-670 cm™, e 5 varidveis
latentes nos calculos.

Normalizagéo

Componente Absorbincia 1* Derivada 1* Derivada
da blenda
ER(%) SEP(%) ER(%) SEP (%) ER(%) SEP (%)
Mi 7,77 0,72 5,63 0,83 5,36 0,64
PC 4,33 1,85 3,02 1,43 2,45 1,08
PBT 2,79 1,78 2,64 1,69 2,02 1,25

Erro relativo médio (%) = Calculado conforme a equacao 31
ERRO PADRAO DE PREVISAO (SEP)=Calculado conforme a equagéo 30
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Tabela 8: Erros relativos, Erros padrées de Previsiio (SEP) obtidos por validagao
cruzada e coeficiente de correlagiio do modelo PLS e PCR utilizando a regi&o de
1540-670 cm™, com os dados centrados na média e normalizados pela intensidade
do pico( 725 cm™), com 5 variaveis latentes nos célculos.

Componente Calibragido - PCR Calibragdo - PLS
da blenda
ER (%) SEP{%) R ER (%) SEP{%) R
MI 5,59 0,73 0,9847 5,36 0,64 0,9886
PC 2,62 1,18 0,9928 2,45 1,08 0,9939
PBT 2,07 1,28 0,9879 2,09 1,25 0,9887

Erro relativo médio (%) = Calculado conforme a equagsio 31
SEP=Calculado conforme a equagéo 30

R = Coeficiente de correlagéio entre os valores reais e os valores previsto pelo
modeio PLS e PCR por validagéo cruzada

Uma medida da qualidade do modelo de calibragio é obtido pela
comparagéo do valor real com o valor de concentragéo calculados pelo modelo . Na
Tabela 6 s&o listados os coeficientes de correlagio descrevendo a relagio entre os
valores calculados e os valores reais para cada componente da blenda . Uma boa
correlagio entre os valores de previsdo calculados por validagdo cruzada e os
valores reais para as medidas de ATR das blendas de PC/PBT/M! podem ser
observados nas Figuras 36 e 37. Pode-se observar uma variabilidade dos erros das
concentragbes para cada amostra individualmente e também uma variabilidade entre
as amostras com a mesma composi¢do para um componente, porém com diferentes
concentragdo para os outros componentes.

O grafico dos erros absolutos (valor real menos o valor calculado nas
previsbes para a concentragéo € apresentado na Figura 38. A distribuigsio uniforme
dos erros centrados ao redor do zero indica que o modelo esta bem ajustado. As
amostras 15, 17 e 19 com maior concentragéio de PBT e menor concentragéo de
PC apresentaram maiores erros (Ver tabela 1).
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Figura 36: Comparagdo entre o valor real da percentagem de: (A) modificador de
impacto (Ml) e (B) policarbonato (PC) com os valores de previsdo obtidos por
validagio cruzada com 5 varidveis latentes nos célculos do modelo PLS com dos
dados normalizados e derivados.
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Figura 37: Comparagéo entre o valor real de polibutileno tereftalato (PBT) com os
valores de previsdo obtidos por validagdo cruzada com S variaveis latentes nos
célculos do modelo PLS com dos dados normalizados e derivados.
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Figura 38. Erros absolutos (diferenga ente os valores reais e os valores obtidos peio
modelo PLS por validagio cruzada) para as 20 amostras do modelo de calibragao para
os trés componentes da bienda M!, PC e PBT do modelo PLS com dos dados
normalizados e derivados
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O desvio padréo das previsbdes de quatro replicatas para 4 amostras reais
(com aditivos) & apresentado na Tabela 7. A varidncia média das quatro amostras
reais foi 0,04, 0,21 e 0,19 para MI, PC e PBT e o erro absoluto (diferenga entre o valor
da concentrago esperada para a blenda comercilizada e o valor de previsao obtido
pelo modelo PLS) foi 0,72; 1,82 e 1,32 para M|, PC e PBT respectivamente (Tabela
7). O desvio padréo é menor que o erro de calibragfo para a previsdo da concentragéo
dos componentes da blenda mostrando uma boa repetibilidade.

Tabela 7. Diferenga entre os valores esperados e os valores obtidos pelo modelo PLS
(Erro absoluto) para 4 amostras de blendas comercializadas. Com quatro medidas
independentes para cada amostra e 5 variaveis latentes nos cdlculos.

Amostra MI PC PBT
*)

- s ¢ - s ¢ -y s &

(4) 023 +007 00049 191 +0,6 026 191 0,17 0,02
2 (4 044 1015 0023 080 +004 00016 031 = 0,298 0,03

3 (4 032 +048 023 134 +073 053 1,72 081 066
4 (4 189 010 0,01 324 +023 0053 136 025 0,63
Média 0,72 004 182 021 1,32 0,19

y = valor de concentragdo esperado para a blenda comercializada
y' = valor de previsao obtida pelo modelo PLS

(") nimero de replicatas

s = desvio padrao
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Na Figura 39 € apresentado o histograma dos erros absolutos (y-y') para os trés
componentes da blenda de 4 amostras reais, sendo que cada amostra contém diferentes
composigbes de MI, PC e PBT. Os erros absolutos estdo dentro da faixa de erros
obtidos para as amostras padrées, com excegdo da amostra 3 para a composigao de PC.

RER X

2

COMPONENTES

Figura 39 Histograma da diferenga entre o valor da concentragdo esperada para a
blenda comercializada e o valor de previsdo obtido pelo modelo PLS para quatro

amostras reais Al1=amostral , A2= amostra2, A3 = amostra3 e A4= amostrad (1) MI,
(2) PC e (3) PBT
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7.3 - MATERIA ORGANICA EM SOLOS

Os valores obtidos para porcentagens de matéria organica nas amostras

empregando o método colorimétrico [76] sdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8: Amostras de referéncia, concentragédo (% m/m) de matéria organica (MO)
determinada pelo método colorimétrico no Instituto Agrondmico de Campinas (IAC).

Médias de duas determinagdes.

Amostra MO (%) Amostra MO (%)
1 0,68 +0.01 17 3,38 £0,03
2 0,85 + 0,07 18 3,60 £042
3 0,86 +0,05 19 3,85 0,49
4 0,95 £0,07 20 410 0,28
5 1,05+ 0,07 21 445 10,20
6 1,251+0,35 22 470 £0,14
7 155+ 0,10 23 575 £0,35
8 1,70+£0,28 24 6,20 + 90,57
9 1,72 25 6,75
10 220 +0,42 26 6,86 £ 0,80
1 2,27 £0,05 27 8,29 + 0,50
12 2,30 £0,35 28 9,37 +0,70
13 2,35 £0,21 29 10,51 £1,30
14 2,35 £ 0,21 30 10,80 +1,30
15 2,80 +0,28 31 12,06
16 2,80 +0,14
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Os espectros de reflectdncia difusa das trinta e uma amostras de solo séo
apresentados na Figuras 40 (solos brutos) e 41 (solos diluidos em KBr). Distorges
espectrais préximo as regides de 1200-1000 cm™ e 800-700 cm™ séo observadas nos
espectros de solo sem diluigio que pode ser demonstrada comparando com os espectros
de solos diluidos em KBr.

Quando uma amostra apresenta reflexéo difusa e especular, ha uma componente
de reflectancia especular superposto ao espectro de reflectancia difusa. A reflectancia de
materiais inorganicos pode ser muito maior que a de organicos, resultando numa
completa inversdo das bandas. Regides com bandas que absorvem mais sdo mais
propensas a refiexdo especular; a reflectdncia de Fresnel aumenta proximo da
absortividade maxima, resultando no aparecimento de dispersdo anémala [125).

De acordo com trabalhos de anélise mineralégica, muitos tipos de solos contém
quantidade de quartzo, silicatos e argilas minerais tais como caolinita, ilita e esmectita e
os espectros de solos que contém esses minerais mostram inverséo de bandas com um
pico em forma de derivada préximo 1090-1000 cm™' devido a reflectincia especular.
Contudo, o efeito & ausente nos espectros com alto teor de acidos orgénicos, os quais
tem um baixo contelido de minerai s [89)].

Os espectros de reflectancia de solos brutos apresentam uma forte dispersao
anémala causada pelo componente especular da medida de reflectancia sendo
impossivel reproduzir o espectro para algumas amostras na regido de 1300 cm”. Por
esta razso a regiéo de 1300-400 cm foi exciuida das andlises seguintes.

A anélise de componentes principais (PCA) € uma maneira eficiente para mostrar
as fontes dominantes de variagdo nos dados multivariados [126]. Ela foi utilizada para
diferenciar as amostras e cormrelacionar as variagdes espectrais com as propriedades
do solo, excluindo a regidgo 1300-400 em devido as interferéncias da reflectancia
especular. As amostras 09 e 30 possuem diferengas das outras amostras que foram
atribuidas a diferentes minerais observadas na regido de 3800-3600 em'[127] .
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A anadlise representada pelos escores em frés dimensodes ( primeiro, segundo e
terceiro componentes), na regido de 3570-1300 cm™ com 95 % da variancia dos dados
discrimina quatro grupos de amostras pélas principais caracteristicas, sendo que
algumas amostras possuem posi¢bes intermediarias. A Figura 42 mostra o grafico dos
escores da andlise dos componentes principais das 31 amostras de solos.

Na classificacédo dos dados muitivariados, as informagdes estdo expressas em
termos de similaridade das amostras. A analise hierarquica de "clusters" pode ser usada
para determinar as similaridades das amostras. A separagio observada pela analise
hierarquica refina a discriminag&o entre as classes usando a distancia de Mahalanobis
baseado nos escores dos componentes principais e 0 método de Média-k [111]. Um
dendrograma dos "clusters” € mostrado na Figura 43 confimando a classificagdo em 4
grupos com trés componentes principais, Desta forma conclui-se que as amostras
apresentam boa diversidade para a construgéo do modelo de calibragéo.
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Figura 40: Espectros de reflectancia difusa das 31 amostras de solos sem diluigao. (A)

na regiao de 4000400 cm' (B) na regido de 1500-400 ecm™ .
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Figura 41: Espectros de reflectancia difusa das 31 amostras de solos diluidas em
KBr (1:5) 20%. (A) na regido de 4000-400 cm™ (B) na regido de 1500400 cm™ ,
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Escore - PG 1

Figura 42: Grafico dos escores da primeira componente principal versus a

segunda componente principal versus a terceira componente principal. Regiao
3570-1540 cm™.

Figura 43: Dendrograma usando PCA e a distancia de Mahalanobis com trés
componentes principais, com os dados centrados na média.
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Os espectros das trinta e uma amostras de solo podem ser distinguidos pelas
caracteristicas predominantes de cada solo, que foram separadas em 4 classes pelo
PCA. Os espectros de cada classe para estas amostras apresentam quatro formas
distintas de curvas identificadas pela presenga ou auséncia de bandas que podem ser
observadas na Figura 44.

A Figura 44 (A) mostra um espectro representando solos com caracteristicas de
amostras que contém alta concentragdo de SiO.. O espectro da Figura 44 (B) e 44 (C)
apresentam bandas na regi&o de 3800-3000 cm™ atribuidas ao estiramento OH (de
hidréxido de aluminio) caracteristicas de solos ricos em caolinita e gibbsita. Os
espectros dos solos apresentados na Figura 44 (D) representam solos que contém uma
maior propor¢do de matéria organica aproximadamente 10% [89).

log 1/R

3500 3000 2500 2000 1500
NGmero de onda (cm™)

Figura 44: Espectros de solos representando os quatro grupos selecionados peio PCA
(A) solo contendo SiO; (B) solo rico em caolinita e gibbsita, (C) solo rico em gibisita (D)
solo com 10,8% de matéria organica.



Resultados e Discussbes 107

A técnica de reflectincia difusa geralmente é considerada semiquantitativa
principalmente pela dificuidade em preparar amostras reprodutiveis mas, tambem, por
causa da dificuldade de converter o espectro de reflectancia para um formato no qual a
intensidade das bandas varie linearmente com a concentragao.

As medidas de intensidade dos espectros das amostras de solo originalmente
podem ser dadas pela porcentagem de reflectancia difusa (R), unidades de Kubelka-
Munk (K-M) e em unidades de log 1/R. Os resultados da calibragiio PLS s&o mostrados
na Figura 45, onde os valores do SEP sdo apresentados em fungéo do nimero de
variaveis latentes (VL), Claramente, a transfomagéo log 1/R mostra um menor SEP
com menor numero de variaveis latentes . Na Figura 46, os valores da concentragéo da
MO obtida pelo método de referéncia séo dados em fungéo da porcentagem de MO
prevista pelo modelo PLS para R e KM com § variéveis latentes nos calculos (Figura 46
A e 46B) e para log 1/R com 4 variaveis latentes, (Figura 46C). O coeficiente de
correlagéio e o valor do SEP s&o ruins para os valores em R (reflectancia ). Ainda que
os valores do SEP e coeficiente de correlagdo sejam menores para log 1/R, os
resultados apresentados na Figura 46C também mostram que para baixos valores de
MO o modelo desvia da linearidade, chegando a prever MO negativo.

: 2 H H H 10
Nimero de varlivels latantes

Figura 45: Erro Padréio de Previséo (SEP) para matéria organica (MO) em fungéo
da dimensionalidade do modelo de calibragéo para amostras de solo sem diluigéo:
(m R) Reflectancia, (® KM) unidade de Kubelka-Munk e (4log 1/R) unidade de log
1/R para as mesmas amostras de solo.
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Figura 46: Comparagdo entre as concentragbes de matéria organica obtidas pelo
método de referéncia com os valores de previsao obtidos por validag&o cruzada sem

corregdo dos dados espectrais . (A) Reflectancia (R), (B) Kubelka Munk (KM) e (C)
unidade de log 1/R.
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Duas principais fontes de imprecis&o na determinagéo da composigao quimica por
reflectdncia difusa sio espalhamento da luz (que depende de propriedades dticas,
compactagdio da amostra, tamanho e forma das particulas) e resposta instrumental
(instabilidade, detector, baixa razdo sinal/ruido). Os sinais obtidos por reflectancia difusa
sio resultados do espalhamento da luz e da energia absorvida pela amostra. A luz
espalhada é resuitado das heterogeneidades éticas da amostra. Em muitas analises
deseja-se modelar ou reduzir estas interferéncias. Em métodos ndo destrutivos ¢ dificil
eliminar a variagéo do espalhamento por meios fisicos, reduzindo-se esta variagao por
métodos matematicos [128].

Para se obter um melhor modelo de calibragéo, os espectros em unidadesde R e
fog 1/R foram tratados com MSC (corregdo do sinal multiplicativo) e subseqUentemente
submetidos a andlise PLS. Ambos os modelos apresentam baixo valor de SEP com 4
varidveis latentes (Figura 47). Os valores obtidos pelo método de referéncia em fungao
dos valores de previsdo do modelo PLS também sio menores. Como podemos ver
ambos indicadores melhoram com o tratamento MSC, mas os resultados sdo melhores
para unidade log 1/R, ainda que observamos que ha algum desvio da linearidade para
pequenos valores do teor de matéria orgénica, Figura 48.

3.0

2,5
2.0
1.5+

] ——R !
5,04 ——Jog 1/

0.5+

SEP (%)

o 2 H H 2 10
Numero de variaveis latentes
Figura 47: Erro Padrao de Previséo (SEP) para matéria organica (MO) em fungao da
dimensionalidade do modelo de calibragido para amostras de solo sem diluigéo (MR)
Reflectancia e (4log 1/R) unidade de log 1/R empregando alisamento, célculos da
primeira derivada e normalizagio nos dados espectrais.
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Figura 48. Comparagdo enire a concentragio de matéria organica obtida pelo método
de referéncia com os valores de previs&o obtidos por validagéo cruzada empregando
correcao do sinal multiplicativo nos espectrais . (A) Reflectancia (R), (B) unidade de
log 1/R.
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Como pode ser observado nas Figuras 49 e 50, os espectros obtidos para nove
determinagdes independentes da mesma amostra apresentam variagdes na linha de
base, as quais sdo maiores nas amostras com alta concentragao de matéria orgénica.
A corregao do sinal multiplicativo diminui os efeitos da variagéo no eixo das ordenadas,
sugerindo que os erros introduzidos pela media sdo diminuidos. Para as amostras com
concentragdo de matéria organica 8,4 e 10,8 % observa-se uma diferenga entre os
espectros mesmo apoés a aplicacio da corregéo do sinal multiplicativo. Essa diferenca
na linha de base e 0 maior ermo do método de referéncia para altas concentragbes de
matéria organica resultam numa maior dispersdo dos dados para valores altos de
concentracdo de matéria organica.

Uma comparagao entre os "loadings” (Figura 51) mostra que o modelo usando
os dados corrigidos com MSC & melhor descrito com quatro fatores nos calcuios do
que para o0 modelo sem corregao dos dados. As informacdes mais relevantes podem
ser retomadas dos quatro primeiros "loadings”, sendo que os uUltimos "loadings”
contém poucas informagdes e sua inclusdo nas analises contribui para um aumento
no erro de previsao e por conter ruidos.

As informagbes contidas nos quatros primeiros "joadings" possuem
caracteristicas espectrais relevantes da série de amostras usadas para a calibragéo.
Os primeiros "loadings” espectrais para ambos modelos tém estrutura similar ao
Si0, , apresentando uma forte correlagdo negativa em 2000-1700 cm™ (Figura 51A)
e os segundos "loadings”, Figura 51B, tém estrutura similar aos espectros das
amostras com maior concentragdo de matéria organica, apresentando uma
correlagdo positiva em 2900-2800 cm™ e em 2000-1400 cm™ o que pode ser devido
as espécies organicas.

Os terceiro e quarto "loadings" possuem informagdes relevantes para o
modelo, sendo que o quinto “loading” para os espectros corrigidos possui poucas
informag¢des comparado com os dados nao corrigidos, indicando que a calibragéo &
adequadamente descrita com quatro variaveis latentes.
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Figura 49: Espectros de solos brutos das amostras 03,08 e 17 contendo 0,9; 1,7 e 3,4
% de matéria organica respectivamente. (A) espectros sem tratamento (B) Espectros
ap6s correc¢do do fator multiplicativo do sinal.
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Figura 51: “Loadings® para espectros de solos (unidade log 1/R) nas regites de 3570-
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Finalmente, outro tipo de tratamento foi testado. Os espectros de infravermelho
em unidades de R e log 1/R foram submetido a um alisamento, usando algoritimo de
Savitzky-Golay com 13 pontos e célculos da primeira derivada e posteriormente
nomalizados. A analise do PLS executado depois deste tratamento da um baixo valor de
SEP com 4 VL (Figura 52) O grafico do valor da referéncia em fungio previséo do PLS é
apresentado na Figura 53, onde o valor do SEP e o coeficiente de correlagdo sao
incluidos. Nao ha melhoramento nestes indicadores quando comparados com MSC, mas
vemos que a estimativa linear & melhor. Para unidades de R, 0 SEP e o coeficiente de
correlagdo séo muito melhores quando comparados com o tratamento MSC e levemente
melhores que os obtidos para log 1/R.
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Figura 52: Erro Padréo de Previsdo (SEP) para matéria organica (MO) em fungéo da
dimensionalidade do modelo de calibragéo para amostras de solo sem diluigdo (MR}
Reflectancia e (4log 1/R) unidade de log 1/R empregando alisamento, calculos da
primeira derivada e normalizagéo nos dados espectrais.
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Figura 53: Comparag¢ao entre a concentragdo de matéria organica obtida pelo método
de referéncia com os valores de previséo obtidos por validagdo cruzada empregando
os seguintes tratamentos dos dados espectrais :alisamento, calculos da primeira
derivada e normalizagéc. (A) Reflectancia, (B) unidade de log 1/R.
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Algumas amostras foram escolhidas e usadas como amostras teste para
avaliar a capacidade de previsédo de cada modelo de calibragéo.

Na tabela 9 encontram-se os valores de previsdo para o conjunto de amostras
testes, que foram excluidas do modelo de calibragdo, em unidades de R, logi/R e
K-M com § variaveis latentes nos calculos e na tabela 10 s&io apresentados os
valores de previséo apds os dados terem sido submetidos ao pré-tratamento MSC e
apés serem submetidos a alisamento, calculo da primeira derivada e entdo
normalizados com 4 variaveis latentes nos célculos.

Os resultados mostram que tanto a comegéo do sinal multiplicativo (MSC)
como os dados normalizados s&o capazes de melhorar a habilidade de previséo do
modelo de calibragio PLS e melhores resultados sédo obtidos em unidade de log
1R..

Tabela 9: Resultados do Emro Padréo de Previsdo (SEP) obtido por validagiio externa e
o desvio padrdo de trés determinagdes para as amostras do conjunto de dados de
solos brutos, usando 5VL. nos calculos e regidio selecionada de 3780-2400 e 2300-
1300 cm™ . Em unidade de Refiectancia (R), Kubelka-Munk (K-M) .e log 1/R.

Amostra IAC PLS PLS PLS
Média/DP SvL SVL S5VL
R LOG 1/R KM
03 09 = 0,1 18+04 3,1+£0,58 15+£0,2
08 17 = 0,3 3401 36+£0,11 2909
12 23 £ 0,6 31+£0,3 3,3x0,55 23202
17 34 £ 0,0 3,7+0,5 3,8+0,66 31204
22 47 + 01 49+03 5142034 43101
28 94 £ 07 10812 9,8+0,84 10409
30 108 £ 13 108%14 9,2+0,79 126+26
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Tabela 10: Resultados para o Erro Padrio de Previsio (SEP) obtido por validagéio
extena e o desvio padréo de trés determinagdes para as amostras do conjunto de dados
de solos brutos, usando 4 VL nos calculos e regifio selecionada de 3780-2400 e 2300-
1300 cm™ . (MSC) apés correcdo do sinal multiplicativo, (NOR) apés alisamento,
calculos da primeira derivada e normalizagao.

AMOSTRA METODO PLS PLS PLS PLS
DE MSC NOR MSC NOR

REFEIEENCIA log 1/R log 1/R Reflectancia Refiectancia

03 09 ¢ 0,1 12 £ 0,3 12 £ 04 23+ 02 14 + 03

08 1,7 £ 0,3 28 + 0,1 22+03 28 £+03 22 + 04

12 23 £ 06 30+ 01 1.8 £0,2 31 + 01 21 + 02

17 34 £ 00 36 £ 01 3,2 £0,3 38 + 01 29 % 02

22 47 x 0,1 48 + 0,1 40 £ 0,2 53 £ 03 48 + 02

28 94 £ 0,7 98 + 0,7 86 + 0,3 95 + 07 94 + 05

30 108 + 1,3 108+ 03 11404 110 + 02 118 + 03

IAC= Instituto Agronomico de Campinas.

Determinac@o da matéria organica em % m/m pelo método colorimétrico, média de
duas determinagbes.
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8- CONCLUSOES E PROPOSTAS

A técnica de reflecténcia especular, utilizando um acessério de baixo custo em
combinagéo com o procedimento quimiométrico, pode ser usada com boa precisio,
para determinar a composiciio das blendas de poliestireno de alto impacto e
poli(6xido)fenileno. Na aplicagdo do método para amostra com aditivos obteve-se
resultados satisfatérios, dentro do erro permitido pela indlstria, com excec¢fio de
amostras cuja composigio de HIPS/PPO extrapola a curva de calibragéo.

A técnica da derivada para corrigir as variagdes na linha de base e a
normalizagdo dos dados usada para remover as interferéncias originadas das
heterogeneidades na superficie da amostra, melhora significativamente a anélise
quantitativa (precisao do modelo).

Devido a simplicidade e precis@o do procedimento, 0 método pode ser muito Uil
no controle de produgdo e andlise da composicdo dos componentes da blenda.

Este estudo mostrou que a espectroscopia no infravermelho usando a técnica de
micro-ATR combinada com calibracdo multivariada pode ser usada para determinar a
composi¢do das blendas HIPS/PPO, sem qualquer preparagio da amostra. Resultados
aceitaveis foram obtidos usando o modelo PLS linear para a série de calibragéo e
validagdo intema. Na aplicagido do método para amostras reais contendo aditivos
verificou-se que a influéncia da heterogeneidade da amostra € maior do que para a
técnica de refiectancia especular. Para melhorar a precisdo do método pode-se
monitorar a area de contato entre amostra e o cristal escolhendo-se uma éarea de
interesse; porém, este procedimento nao foi adotado.

A analise das blendas de PC/PBT/MI usando a técnica de ATR no infravermelho
médio combinada com o procedimento quimiométrico possibilitou determinagéo
simultdnea de M|, PC e PBT de uma mistura complexa de amostras insollveis,
altamente espalhadoras e com muitas espécies que absorvem na mesma regido.
Sendo assim a analise univariada seria pouco confiavel.
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Os resultados mostram que a detennihag:éo de matéria organica em solos por
espectroscopia no infravermelho médio é promissora, para fins de avaliagdo da
fertilidade de solos. A andlise é rapida e simples em relagéo aos procedimentos de via
umidos ja adotados. As duas alternativas de transformagao dos dados, normalizagéo e
corregéo do fator multiplicativo do sinal, melhoram os resultados da determinagdo PLS.

Baseando-se nestes estudos pode-se concluir que a combinag¢éo entre
calibragdo multivariada e FT-IR por reflectdncia & uma maneira apropriada para as
analises quantitativas néo destrutivas, assim estimulando o desenvolvimento de
metodologias analiticas no controle e monitoramento de processos industriais.

Como exiensdo deste trabalho a técnica de reflectincia e de calibragdo
multivariada podem ser empregadas para determinacio quantitativa simultanea de
aditivos em blendas, bem como a sua aplicagio em outros sistemas.

Ha uma variedade de problemas nos quais a analise multivariada pode ser
aplicada, explorando o potencial da espectroscopia no infravermetho como uma técnica
rapida para analises.
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APENDICE

ALGORITIMO PLS

A decomposicdo do PLS é iniciada selecionando uma coluna de Y, y; como
uma estimativa para “u” . Usualmente é escolhida a coluna de y com maior variancia
no caso de y ser univariado ui=y
(1) Unicial = Y; Selecionado

@ pt=utX/ uu W=uX/uu)

(3) Nomaliza-se o vetor:
p'(novo)= pl(velho)/ | | plveiho)| | w(novo)= wi(velho)/ | |w(velho)] |

(4) Encontra-se o escore t como projecéo de X sob w.

t=Xplp'p (t=Xwiw'w)

(5) Faz-se a regresséo de y sob t para encontrar q.

qt =t'Y/ 't

(6) Normaliza-se o vetor:
g'(novo)= q'(velho) | | g'(velho)| |

(7) u=Yaiq'q

(8) Verificar a convergéncia: Comparar t no passo 4 com t do procedimento de iteragio
anterior, se eles forem iguais (com um certo emmo) segue-se ao passo 9, se forem
diferentes retorne ao passo 2. Se o bloco Y tem apenas uma variavel os passos 5 e 8
podem ser omitidos colocando q =1 n&o havendo necessidade de mais interagGes.
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Calcular os “loadings” de X, reescalar os escores e pesos (w) de acordo com:
(9) pt=1t X/ tit

(10) p'(novo)= p'(velho)/ | | p'(velho) | | (nomalizagao)
(11) t(novo)= t(velho)/ | | pi(velho)! |

(12) w(novo)= wivetho) | | p(vetho)] |
(p’, ' e W' sdo usados na previsao, t e u podem ser usados para diagnéstico e/ou
proposta de classificacéo).

Encontrar o coeficiente b para a relagéo intema:
b=u't/t

Calcular os residuos. Para a relagao externa de X para “a” componentes é:
Ea=Eu-tph: X=E

A relagdo mista para o bloco Y (para “a” componentes) é:
Fa=Fai —bateqta ;i Y=Fo

A partir daqui, voltar ao passo 1 para implementar o procedimento para o
proéximo componente .

Depois do primeiro componente, X no passo 2, 4e9e Y no passo 5 e 7 séo
substituidos por suas matrizes residuais correspondentes E; e F,



