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RESUMO

A Policia Cientifica do estado de Pernambuco, Brasil, vem se deparando com casos forenses que
demandam reconhecer se amostras de gasolina s&o de mesma origem, como, por exemplo, situa-
¢cBes em que € preciso saber se uma amostra apreendida em um caminhdo é a mesma de um tanque.
Ensaios fisico-quimicos convencionais para analise de gasolina podem ser utilizados nesses casos
na tentativa de comparar as amostras. Outra opcao é empregar a espectroscopia no infravermelho,
0 que tornaria o trabalho da policia cientifica mais facil e rapido, podendo inclusive viabilizar ana-
lises in situ com instrumentos portateis. Nesse contexto, este trabalho tem como objetivo avaliar o
potencial de utilizacdo dos métodos convencionais e da espectroscopia na regido do infravermelho
(médio - MIR e proximo - NIR), usando equipamentos de bancada e portatil, para comparacéao de
pares de amostras de gasolinas para fins forenses. A metodologia desenvolvida considera as incer-
tezas de medicdo relacionadas aos ensaios convencionais e as medidas espectroscopicas. As incer-
tezas para as medidas espectrais foram estimadas considerando quatro principais fontes: variacéo
na temperatura, variacao no equipamento em termos de posicionamento do comprimento de onda,
repetibilidade e precisdo intermediaria. A partir destas, foi estimada a incerteza combinada e ex-
pandida, conforme o ISO GUM - Guide to the Expression of Uncertainty in Measurement. Foram
coletadas 54 amostras de gasolina de 9 regides do estado de Pernambuco, as quais foram fraciona-
das e destinadas para analises pelos ensaios normatizados pela Agéncia Nacional de Petrdleo, Gas
Natural e Biocombustiveis - ANP, obtencdo das curvas de destilacdo e analises espectroscopicas
na regido do infravermelho proximo e médio. Os espectros foram obtidos em triplicata por meio
de dois instrumentos distintos, sendo um espectrofotdmetro de bancada (SPECTRUM 400, da Per-
kin Elmer, com aquisicéo de espectros na faixa de 10000 a 4000 cm™ no NIR e de 4000 a 400 cm’
! no MIR) e um equipamento portatil (MicroNIR, da Viavi, com aquisicdo na faixa de 11012 a
5965 cm), resultando em um total de 54 espectros médios em cada equipamento. Considerando
as incertezas expandidas estimadas, foram gerados aleatoriamente 49 espectros virtuais para cada
amostra dos ensaios convencionais, cada curva de destilacdo e para cada um dos espectros medios,
totalizando 13500 amostras para compor o estudo, sendo 2700 amostras dos ensaios convencionais,
2700 das curvas de destilacdo, 2700 espectros no equipamento NIR portatil, 2700 do equipamento
de bancada no NIR e 2700 do equipamento de bancada no MIR. Em cada caso, as amostras foram
organizadas em pares pela distancia Euclidiana, em seguida os dados dos ensaios convencionais e
das curvas de destilacdo foram pré-processados com autoescalonamento e os dados espectroscopi-
cos com SNV para entdo serem comparados em pares de amostras (cada um contendo a amostra
real e as respectivas amostras virtuais) em uma analise de componentes principais (PCA). Foi pos-
sivel visualizar a separagéo clara na PCA em 97% dos pares das analises convencionais, o restante
foi parcialmente separado. Para as curvas de destilacdo, percebeu-se a separacdo em 100% dos
pares. No caso dos espectros obtidos com o equipamento portatil NIR, 13,9% dos pares ndo foram
separados, 14,7% foram parcialmente separados e 71,4% foram completamente separados. J& para
os dados espectrais NIR adquiridos com equipamento de bancada, 20,5% dos pares ndo foram
separados, 14% foram parcialmente separados e 65,5% foram completamente separados. Para o
conjunto de espectros obtidos no MIR, 29,3% dos pares ndo foram separados, 54,5% foram parci-
almente separados e 16,1% foram completamente separados. Os resultados obtidos mostram o po-
tencial das estratégias desenvolvidas para discriminacdo das amostras de gasolina.

Palavras-chave: forense; gasolina; incerteza; quimiometria; separacao.



ABSTRACT

In Pernambuco State, Brazil, the police had faced forensic cases such as fuel theft and adulteration
often require identification of gasoline sample as to origins, to decide whether or not samples seized
at different locations came from the same fuel. Conventional physicochemical analysis for gasoline
can be applied to try to solve these cases. Nevertheless, near (NIR) and middle (MIR) infrared
spectroscopy can facilitate forensic work, especially due to the possibility of carrying out in situ
analysis using handheld NIR devices. These devices require less instrumentation and time than
needed for conventional physicochemical analyses and facilitate use in the field. In this context,
this work aims to evaluate the potential of conventional physicochemical analyses and NIR and
MIR spectroscopy, comparing a handheld NIR device and a benchtop NIR spectrometer, to differ-
entiate one individual gasoline sample from another. The methodology considers measurement
uncertainties related to conventional analyses and spectroscopic measurements. The uncertainties
for the spectral measurements were estimated considering four main sources: temperature varia-
tion, equipment variation in terms of wavelength positioning, repeatability and intermediate preci-
sion. From these, the combined and expanded uncertainty was estimated, according to the 1SO
GUM - Guide to the Expression of Uncertainty in Measurement. Fifty-five gasoline samples were
collected from 9 regions of the state of Pernambuco, Brazil, which were fractionated and destined
for analysis by tests standardized by the ANP, obtaining distillation curves and spectroscopic anal-
ysis in the near and mid-infrared region. The spectra were obtained in triplicate using two different
instruments, a benchtop spectrophotometer (SPECTRUM 400, by Perkin Elmer, with acquisition
of spectra in the range of 10000 to 4000 cm-1 in the NIR and from 4000 to 400 cm-1 in the MIR)
and a handheld instrument (MicroNIR, from Viavi, with acquisition of spectra in the range from
11012 to 5965 cm-1), resulting in a total of 54 average spectra in each instrument. Considering the
estimated expanded uncertainties, 49 virtual spectra were randomly generated for each sample of
the conventional analyses, each distillation curve and for each of the average spectra, totaling
13,500 samples to compose the study, 2700 of which were from the conventional analyses, 2700
of the distillation curves, 2700 spectra on handheld NIR instrument, 2700 spectra on benchtop
instrument on NIR and 2700 on benchtop instrument on MIR. In each case, the samples were ar-
ranged in pairs by their Euclidean distance, then the data sets from conventional analyses and dis-
tillation curves were pre-processed with autoscaling and the spectroscopic data sets with SNV to
then be compared in pairs of samples (each containing the real sample and the respective virtual
samples) in the principal component analysis (PCA). It was possible to visualize a clear separation
in the PCA in 97% of the pairs for the conventional analyses data sets, the rest were partially sep-
arated. For the distillation curves data sets, a separation in 100% of the pairs was noticed. In the
case of the spectra obtained with the portable NIR equipment, 13.9% of the pairs were not sepa-
rated, 14.7% were partially separated and 71.4% were completely separated. As for the NIR spec-
tral data acquired with bench equipment, 20.5% of the pairs were not separated, 14% were partially
separated and 65.5% were completely separated. For the set of spectra obtained in the MIR, 29.3%
of the pairs were not separated, 54.5% were partially separated and 16.1% were completely sepa-
rated. The results obtained showed the potential of the developed strategies to discriminate gasoline
samples.

Keywords: chemometrics; forensic; fuels; uncertainty; separation.
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1 INTRODUCAO

A utilizacdo da gasolina como combustivel automotivo é parte essencial do modo de vida
atual, o qual exige grandes deslocamentos diarios para os quais 0 uso desse combustivel fdssil
ainda se mantém indispensavel. Neste contexto, o Brasil se destaca devido ao dominio da tecno-
logia de exploracéo e refino do petroleo, de onde provém a gasolina. Em 2019, conforme dados da
Agéncia Nacional de Petrdleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP), 26,9% da producéo brasi-
leira de derivados energéticos de petréleo foi de gasolina, o que equivale ao derivado energético
com o segundo maior volume produzido no pais, atras apenas da producédo de 6leo diesel (ANP,
2020).

Segundo a mesma agéncia, 0 consumo de combustiveis no Brasil em 2020 reduziu cerca de
6% em comparacdo com o ano de 2019 (venda total de 131,7 bilhGes de litros), o que, no caso da
gasolina, corresponde a uma queda de 6,1% (venda total de 35,8 bilhdes de litros), resultado dos
grandes impactos causados pela pandemia do novo coronavirus (ANP, 2021). Apesar disso, as
proporcoes deste mercado no Brasil ainda se mantém gigantescas, o que, aliado a grande dimensao
territorial do pais, traz consigo a necessidade de controle minucioso dos produtos que sdo produzi-
dos e comercializados em todo territorio nacional, para tanto, exigindo atuacdo conjunta de diver-
sos Orgdos, tais quais policias federal, estaduais e municipais, 6rgéos de controle de qualidade,
instituicGes de pesquisa e ensino, bem como a prépria sociedade civil.

Parte dos esfor¢os dispendidos por essas instituicdes se deve ao frequente problema de fal-
sificacdo e adulteracdo de gasolinas, seja pelo comércio ilegal em zonas de fronteiras, através de
paises como a Venezuela, Peru, Bolivia e Paraguai (SILVA, 2013), ou pela adulteracdo em solo
brasileiro para os mais diversos fins. As consequéncias sao distor¢cdes no mercado de distribuicao
e revenda de combustiveis, com efeitos negativos tanto para o consumidor quanto para a concor-
réncia (ALVES, 2013).

A fim de monitorar a qualidade dos combustiveis comercializados no Brasil, a ANP insti-
tuiu na decada de 1990 o Programa de Monitoramento da Qualidade de Combustiveis (PMQC), o
qual tem a finalidade de acompanhar os indicadores da qualidade de combustiveis e identificar
aqueles que ndo atendem as normas (ANP, 2021). Em 2020, foram coletadas mais de 75.000 amos-
tras de combustiveis e realizadas cerca de 679.000 analises.

As aces de controle de qualidade utilizadas pela ANP, incluindo as resultantes do PMQC,

bem como fiscalizagdo e demais formas de atuacdo, vém se mostrando eficazes em reduzir a
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probabilidade de comercializacdo de combustiveis fora das especificacfes pelos varejistas de com-
bustiveis automotivos (MENESES, 2019).

Embora as acdes da ANP sejam fundamentais para o controle de qualidade dos combusti-
veis no pais, 6rgdos de policia também se fazem imprescindiveis, em especial em situacdes de
flagrantes de crimes e nas regides fronteiricas. Em Pernambuco, a Policia Cientifica do estado vem
se deparando com casos que demandam identificar se as amostras de gasolina apreendidas séo de
uma mesma fonte ou ndo. Como exemplo, podemos citar casos de roubos ou situacbes em que €
preciso saber se uma amostra apreendida em um caminh&o € a mesma de uma gue esta armazenada
em um tanque, o que exige a analise por meio de instrumentos existentes na instituicdo, como
espectrometros de infravermelho de bancada. Dai a importancia de se desenvolver métodos que
sejam aplicados a realidade da instituicdo e que possam ser utilizados com a instrumentacdo que
possuem.

No que diz respeito ao uso da espectroscopia de infravermelho, ha alguns trabalhos na lite-
ratura que descrevem, por exemplo, a utilizacéo da espectroscopia no infravermelho préximo (NIR
— Near Infrared) para a classificacdo de gasolinas empregando diversas técnicas quimiométricas
de classificacdo como Andlise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA), Analise
Discriminante Linear (LDA), Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de Classes
(SIMCA\) e outras (BALABIN, 2008, 2010; AL GHOUTI et. al, 2008).

Foram também realizados estudos utilizando curvas de destilacdo de gasolinas com a fina-
lidade de identificar a origem de diversas amostras (ALEME, 2008), a influéncia de adulteractes
no perfil de destilacdo (DE OLIVEIRA, 2004), e para o desenvolvimento de um modelo capaz de
identificar amostras de gasolinas adulteradas de ndo adulteradas, utilizando, para tal, curvas de
destilagdo associadas as técnicas de Anélise de Componentes Principais (PCA) e PLS-DA (MEN-
DES, 2013; LIMA, 2019). Entretanto, ndo foram encontrados trabalhos que avaliam o potencial da
espectroscopia no infravermelho, bem como dos métodos de referéncia recomendados pela ANP,
para comparar pares de amostras de gasolinas, considerando suas respectivas incertezas de medi-
cdo. Neste contexto, faz-se necessario o desenvolvimento de metodologias simples e confiaveis,
que possibilitem realizar uma analise comparativa entre amostras de gasolina, demanda que tem
surgido na &rea de quimica forense. Na presente dissertacdo, foram utilizados tanto dados proveni-
entes de anélises de qualidade estabelecidas pela ANP, como pontos da destilacéo, teor de alcool e

massa especifica, quanto espectros na regido do infravermelho proximo e médio, a fim de
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desenvolver métodos de facil aplicacdo e sensiveis as diferencas de composic¢do quimica de amos-

tras de gasolina de diferentes procedéncias, com o intuito de elucidar casos forenses.

1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Geral

Avaliar o potencial de reconhecer pares de amostras de gasolinas de diferentes procedén-
cias, em casos forenses, utilizando os métodos convencionais de analise normatizados pela ANP e
a espectroscopia no infravermelho médio e préximo (com instrumentos de bancada e portéatil) as-

sociados a técnicas quimiomeétricas.

1.1.2 Especificos

e Analisar dados obtidos através dos métodos convencionais de controle de qualidade da
gasolina, considerando suas respectivas incertezas, a fim de avaliar o potencial de se-
paracdo, aplicando técnica de reconhecimento de padrbes ndo supervisionada;

e Desenvolver um método para obtencdo de incertezas associadas a espectros de absor-
bancia na regido do infravermelho médio e proximo para amostras de gasolina;

e Desenvolver uma estratégia para geracdo de espectros virtuais na regido do infraver-
melho, com base nas incertezas obtidas para espectros de gasolinas;

e Auvaliar o potencial de separar pares de gasolinas usando os dados espectroscopicos e

técnica de reconhecimento de padrdes ndo supervisionada.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 GASOLINA

2.1.1 Composi¢do quimica e caracteristicas

A gasolina é um combustivel constituido basicamente por hidrocarbonetos parafinicos
(hidrocarbonetos lineares, sem ligacdes duplas ou triplas), olefinicos (ou alcenos: hidrocarbonetos
insaturados com pelo menos uma ligagéo dupla), nafténicos (naftenos ou cicloparafinas, caracteri-
zados pela presenca de anéis sem ligagdes duplas) e arométicos (caracterizados pela presenca do
anel benzénico em sua estrutura). Apresenta faixa de ebulicdo entre 30°C e 220°C, sendo a maior
parte das cadeias de 5 a 10 &tomos de carbono, além de possuir contaminantes de compostos de
enxofre, oxigénio, nitrogénio e metais em baixas quantidades (DO BRASIL et. al, 2012; VIDAL,
1999).

A gasolina pode ser utilizada como combustivel para aviacdo e para automdveis, cada uma
com caracteristicas especificas. Em meados de 2020, comecaram a ser exigidos novos padrdes para
as gasolinas comercializadas no Brasil, estabelecidos pela Resolugdo ANP N° 807, de 23 de janeiro
de 2020, a qual determina as especificagdes de gasolinas de uso automotivo e as obrigacdes quanto
ao controle de qualidade a serem atendidas. A Figura 1 mostra as novas especificacfes adotadas, o
que inclui parametros como pontos de destilacdo com 10%, 50% e 90% evaporados e ponto final,
além de teor de etanol e outros (ANP, 2020). Essas especificacfes tém como objetivo estabelecer
um padréo de gasolina que atenda aos requisitos de qualidade de eficiéncia de utilizagdo na com-

bustdo nos veiculos.
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Figura 1 — Especificacdes das gasolinas comum e premium conforme Resolugcdo ANP N° 807, de 23 de janeiro de

2020.
CARACTERISTICA UNIDADE |LIMITE METCDO
Gasolina Comum | Gasclina Premium
A c A c NENT |AsTM
Cor - (1M wisual
Aspecto - @ 14984 | 270
Lear de Elancl Anidro sivolume |64} (5 @ 5 13992 |D5601
gg?sa especifica a 20 'C, min. kg/m3 @ 7150 ) 7150 Eé%s gf}%&z
DEa
Destilagdo (8) 9619 D7345
9
10% evaparados, max. C 65,0
. Ti0a [SEFS Fila Max.
50% evaporados (22 120.0 ‘ 80,0 1200 ‘80.0
90% evaporados, max. 1900
PFE. méax. 2150
Residuo, max. f volume 2.0
N de Octana Motor -MON. 1 - 820 |- anotar |- D2700
N° de Octanio Pesquisa - RON. | - 93.00D |- 97,0 - D2659
D45853
450 450
=5 - 69,0 ' 69.0 14145 D5191
Pressao deVapora 37,8 'C{2) | kPa a (mas) a Frésaiesi 16306 D5482
62,0 G20 06373
Goma Atual Lavada, max. mg/100 5 14525 | D381
Periodo de Inducaoalb c. |, - ‘360 ‘ - ‘360 14478 |D525
Carrosividade ao Cobre a 50 °C, =
3h, man. - 1 14359 n)kclal
B D2622
_ 03120
Teor de Enxofre, méx. (1014} |mg/kg |- 50 . 50 . gg;i%
B D703%
07220
D3606
. e 15289 D5443
Benzena, max. (18){16} fvolume |- 10 - 10 - DG6277
15441 DE729
DE730
Teaor de Silicio mgskg Anctar - D7757
AAS
ICP-AES
Hidrocarbonetos: (15317) 14932 01319
Aromaticos, max % volume |- 35 - 35
Qlefinicos. max. - 25 - 25
Saturados Anctar
Teor de Metanal. méwx (181190 S volume |43 16041 -
Chumbo, max. {18} g/L 0,008 - g:ég;
Fesfere. max. (18) mg/L 13 - D3231

Fonte: ANP, 2020.
2.1.2 Classificacdo das gasolinas

Segundo a resolugdo ANP n° 40 de 2013, as gasolinas podem ser classificadas de acordo
com a presenca de etanol, podendo ser do tipo A (produzida pelas refinarias e entregue as compa-

nhias distribuidoras sem a adigdo de alcool etilico anidro combustivel — AEAC) ou do tipo C
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(gasolinas comercializadas, as quais possuem AEAC, por exigéncia da ANP, conforme Portaria n°

75 do Ministério da Agricultura).

Quanto as propriedades antidetonantes, as gasolinas podem ser divididas em gasolina co-
mum (aquelas que possuem indice de octanagem abaixo de 90% e ndo possuem aditivos), aditivada
(também possui indice de octanagem abaixo de 90%, no entanto, possui aditivos que auxiliam na
limpeza do motor) e premium (possui indice de octanagem acima de 90% e aditivos, proporcio-

nando maior eficiéncia na combustéo).

2.1.3 Processos de fabricacédo de gasolinas

A depender da origem e caracteristicas do petréleo utilizado na fabricacdo da gasolina, bem
como do processo de fabricacdo empregado e do uso final (automotiva ou para aviacao), a gasolina
resultante pode apresentar caracteristicas bem distintas, com diferentes composi¢des quimicas.

A gasolina pode ser fabricada por refinarias, formuladores ou petroquimicas, sendo dois 0s
processos de fabricacdo mais comuns. O primeiro é o método tradicional, em que a gasolina é
obtida através da destilacdo fracionada do petroleo e de processos subsequentes de craqueamento
catalitico (quebra de moléculas pesadas derivadas do petroleo em moléculas menores, em condi-
cOes especificas de temperatura e pressao), isomerizacao, polimerizacao e alquilagcdo, como mos-

trado na Figura 2.

Figura 2 — Esquema de processos de fabricacéo de gasolina em refinarias, pelos métodos tradicionais.

Gas
'y GASOLINA

Nafta ( Isémeros
::l Hidroisomerizacio |——» 9%0RON

——
e
Nafta Reformado
: 'F{ Reforma catalitica ]_’ 98 RON
Oleo cru q
1 Nafta
a » Cragueamento
¥ Alquilado
: , Alquilacio ]—» 94 RON
Fcc » 90 RON
Gasolina CC ) :
Residuo

Fonte: O autor, baseado em DO BRASIL et. al, 2012.
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J& 0 segundo método € o processo de formulacdo em petroquimicas e formuladores, em que
diversas correntes de hidrocarbonetos liquidos sdo combinadas para producéo de gasolina, as quais
podem ser provenientes de fases intermediarias do processo ou adquiridas de outros produtores
(SPEIGHT, 1999; SILVA, 2017).

O uso dos processos citados acima e mostrados na Figura 2 visam melhorar a qualidade da
gasolina, aumentando o seu poder antidetonante, tendo em vista que as gasolinas provenientes de
destilacdo direta possuem alto indice de hidrocarbonetos parafinicos (com alta tendéncia para de-
tonacdo). Por outro lado, as resultantes do processo de reforma catalitica possuem alto teor de
isoparafinas e hidrocarbonetos arométicos e as que passaram por craqueamento (térmico ou catali-
tico) contém elevado teor de hidrocarbonetos olefinicos, todos com baixa tendéncia para detona-
¢do, resultando em gasolinas com alto indice de octano e, portanto, maior qualidade (DO BRASIL
et. al, 2012; PETROBRAS, 2020).

Embora as formas de producéo sejam variadas, para a ANP, ndo ha distin¢do entre gasolina
formulada e refinada, visto que ambas devem atender aos padrdes exigidos pela agéncia, a dife-
renca esta apenas na sua origem. As diferencas de composi¢do quimica, no entanto, sdo um indi-

cativo dos diferentes processos e origens.

2.2 PARAMETROS FiSICO-QUIMICOS DAS GASOLINAS

2.2.1 Ensaios normatizados ANP

Através do PMQC da ANP, periodicamente, sdo feitas analises de combustiveis comercia-
lizados em todo o territdrio nacional. As especificacBes a serem atendidas sdo aquelas estabelecidas
na Resolucdo ANP N° 807, de 23 de janeiro de 2020, a qual determina que a avaliacdo da qualidade
inclui parametros como aspecto visual e coloracdo, massa especifica a 20°C, teor de etanol e me-
tanol, destilacdo a 10, 50 e 90% evaporado, destilacdo no ponto final de ebuli¢do (FBP), destilacéo
residual, teor de enxofre e presenca de marcador (TOSATO, 2020).

Para os parametros que necessitam de andlise fisico-quimica, existem os métodos de refe-

réncia, como os apresentados na Tabela 1.
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Tabela 1 — Métodos de referéncias para os parametros fisico-quimicos de analise de gasolina monitorados pelo

PMQC.
Caracteristica Unidade Método de referéncia
Massa especifica a 20 °C Kg/m3 NBR 7148, NBR 14065 /
D1298, D4052
Teor de etanol anidro com- % vol. NBR 13992
bustivel (EAC)
10% evaporado, méax. °C NBR 9619 / D86
50% evaporado, max. °C NBR 9619 / D86
90% evaporado, max. °C NBR 9619 / D86
FBP, max. °C NBR 9619 / D86

Fonte: O autor.

2.2.2 Massa especifica

Devido a diversidade de composi¢do quimica das gasolinas, a depender do petréleo de ori-
gem, processo de fabricacdo e outros fatores, pode existir uma gama enorme de valores para a
massa especifica (medida em kg/m?®). As condigbes de estocagem podem afetar diretamente este
parametro, mas também a presenca de adulterantes pode ser indicada pelo valor de massa.

Os padrdes determinados pela Resolugcdo ANP N° 807, de 23 de janeiro de 2020, para massa
especifica de gasolinas sdo obtidos segundo os critérios estabelecidos pela norma brasileira ABNT
NBR 14065.

2.2.3 Teor de etanol

As gasolinas tipo C comercializadas no Brasil devem ter adi¢cdo de EAC, o que é regulado
pela Portaria n° 75 do Ministério da Agricultura. Esta caracteristica torna as gasolinas brasileiras
facilmente detectadas em comparacdo com gasolinas provenientes de outros paises, as quais, em

sua maioria, ndo possuem adicéo de alcool.

Tal adicdo se deve a necessidade de baratear o combustivel, a diminuigéo da emisséo de
monoxido de carbono (gas poluente) emitido pela combustdo incompleta da gasolina e pelo au-
mento da octanagem do combustivel. Isso porque o etanol atua como um antidetonante para a ga-
solina devido ao seu poder calorifico ser menor (RODRIGUES, 2017; PERRY, 1999), o que
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substitui 0 uso do metil-terc-butil éter (MTBE), antes usado como antidetonante em gasolinas, mas

que possui alta toxidade e gera maior impacto aos componentes do motor de automaveis.

Atualmente, o percentual exigido de etanol anidro nas gasolinas brasileiras é de 27% na

gasolina comum e de 25% na gasolina premium.

2.2.4 Curvas de destilacéo

Cada composto tem um ponto de ebuli¢do especifico, que se trata da temperatura, a uma
dada pressdo, em que a pressdo de vapor do composto se iguala a pressdo atmosférica e assim
permite com que moléculas da fase liquida partam para a fase vapor. Neste processo, a temperatura
permanece constante até que todo liquido seja transformado em vapor (SMITH, VAN NESS,
ABBOTT, 2007). A gasolina, no entanto, se trata de uma mistura de diversos compostos quimicos,
cada um com ponto de ebulicdo especifico, sendo assim, ndo existe para ela um Unico ponto de
ebulicdo, mas sim uma curva de destilagdo, a qual é dada pela temperatura em fungéo do percentual

destilado em volume.

Nestas curvas, sdo adotadas as defini¢des de “ponto inicial de ebuligdo” (IBP), correspon-
dente a temperatura quando cai a primeira gota de condensado. E o “ponto final de ebulicao” (FBP),
que corresponde a maior temperatura observada na destilacdo, que ndo necessariamente é igual a
destilacdo de 100% do volume devido as perdas e residuos existentes no fundo do baldo de desti-
lagdo (CHASIB, KARTHIK, 2017; TAKESHITA, 2006).

Para fins de andlise da qualidade das gasolinas comercializadas no Brasil, sdo utilizados
apenas alguns pontos da curva de destilacdo, os quais correspondem as temperaturas a 10, 50 e
90% de evaporado. Estes pontos analisados como critério exigido pela ANP se referem a perfor-
mance do motor com o combustivel, visto que, se a gasolina for muito volatil, as temperaturas
obtidas nos pontos determinados da curva serdo inferiores aos especificados, o0 que pode alterar a
eficiéncia do combustivel. Assim como, se a gasolina for muito pesada, os valores da curva serdo
maiores, podendo ocasionar a formac&o de residuos que geram dep0sitos nos componentes do mo-

tor, prejudicando a eficiéncia da combust&o.
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2.3 ESPECTROSCOPIA NA REGIAO DO INFRAVERMELHO
2.3.1 A absorcao no infravermelho

Na regido do infravermelho, a faixa espectral pode ser dividida em 3 regides: infravermelho
proximo (NIR, do inglés Near Infrared), médio (MIR, do inglés Mid Infrared) e distante (FIR, do

inglés Far Infrared). Na Tabela 2, podem ser vistas as faixas de comprimento de onda (e de nimero

de onda) correspondentes a cada uma destas trés regides.

Tabela 2 — Regibes do infravermelho.

Faixa espectral Comprimento de onda (nm) Ndmero de onda (cm™)
NIR 780 —2.500 12.800 — 4.000
MID 2.500 — 50.000 4,000 — 200
FAR 50.000 — 1.000.000 200-10

Fonte: Adaptado de Skoog, Holler e Crouch (2017).

Trata-se de uma radiacdo que possui baixa energia associada, que, ao interagir com a ma-
téria, ndo permite a transicdo entre niveis eletrdnicos, visto que tais transi¢cbes exigem uma quan-
tidade maior de energia. Esta radiacdo, no entanto, possibilita transi¢cdes que requerem menor ener-
gia, tais quais as transic¢des vibracionais e as rotacionais (PASQUINI, 2003; 2018). Dentre as for-
mas de vibracdo podem ser citadas as vibracfes de estiramento (que envolvem uma variacdo na
distancia entre os atomos ao longo do eixo da ligacdo quimica) e as deformacdes (que envolvem

variagdes no angulo entre duas ligages).

Essas transi¢Oes dependem das massas dos a&tomos e das ligagdes quimicas existentes, por-
tanto, sdo Unicas para cada tipo de ligacdo, podendo ser utilizadas para identificar grupos caracte-
risticos das substancias analisadas (PASQUINI, 2003; 2018). Para que essas transi¢des vibracio-
nais ocorram ao absorver radiagdo infravermelha, é necessario que aconte¢a uma variagdo no mo-

mento de dipolo decorrente do modo vibracional.

O modelo do oscilador harménico, proposto pela mecéanica classica pode ser utilizado para
explicar o mecanismo das vibracgdes citadas. Este associa as vibragdes moleculares de estiramento
a um sistema composto de duas massas ligadas por uma mola, fornecendo uma representagéo apro-
ximada das vibracdes das ligagdes quimicas. Entretanto, este modelo se distancia da realidade e

néo explica alguns fendmenos observados na regido espectral. 1sso porque, uma molécula ndo pode
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assumir todos os estados de energia, mas apenas valores discretos, os estados quéanticos vibracio-
nais (nUmeros quéanticos v =0, 1, 2...). Além do mais, a diferenca de energia entre niveis vizinhos
ndo € a mesma. As transicdes entre o estado fundamental e o nivel quantico imediatamente superior
sdo chamadas de transi¢des fundamentais (PASQUINI, 2003; SKOOG, 2017).

O modelo que melhor descreve o movimento vibracional de uma molécula é o do oscilador
anarmonico, o qual considera que as varia¢Ges de energia entre niveis vizinhos ndo sdo necessari-
amente iguais, além de diminuir com o0 aumento do numero quantico, como pode ser visto na Figura
3. No caso de um oscilador anarménico sdo permitidas transicdes nas quais a varia¢do do nimero
quantico é maior que 1 (sobretons).

Figura 3 — Gréfico de energia potencial para o modelo do oscilador anarménico.

4 Potencial Anarmonico

o

Dissociagdo

Energia Potencial (E;)

¥

¥z = Distanda do equiibio.

Distancia Interatdmica (x)
Fonte: Silva, 2013.

Desta forma, fendbmenos como os sobretons (bandas cujos valores de frequéncia sdo apro-
ximadamente multiplos inteiros dos valores das vibragdes normais) e as bandas de combinagdes
(resultado de combinacdes lineares de multiplos de frequéncias normais), presentes nos espectros

na regido do infravermelho préximo, sdo mais bem explicados (PASQUINI, 2003; SILVA, 2013).

Como mostra a Tabela 2, a regido do infravermelho proximo corresponde aquela entre 0s
comprimentos de onda de 780 e 2500 nm. Os espectros obtidos no NIR possuem bandas de absor-

¢do atribuidas a sobretons e combinacdes entre vibragdes de ligacbes de atomos de He de C, O, N



31

e S. As bandas sdo em geral largas, de baixa intensidade (de 10 a 1000 vezes menor que no infra-
vermelho médio) e resultantes de muitas sobreposi¢des (PASQUINI, 2003).

A regido NIR foi por muito tempo pouco explorada, visto que a interpretacdo dos espectros
acaba sendo mais dificil devido a efeitos aditivos e multiplicativos (desvios de deslocamentos e de
linha de base dos espectros), a sobreposicao de informacdes derivadas de reflexdo, refracéo, espa-
Ihamento e as informacGes vibracionais das ligacGes. Isso se deve as proprias caracteristicas das
amostras analisadas, tais quais tamanho, ao caminho éptico utilizado e a variacdo nas condigdes
ambientais (como pressao e temperatura), especialmente em amostras solidas (WORKMAN; WE-
YER, 2009). Sendo assim, com o avanco da tecnologia e do desenvolvimento da Quimiometria
(essencial para interpretacdo das informacdes quimicas contidas nos espectros, em especial as re-
lacionadas as bandas de baixas intensidades), esta espectroscopia passou a ser mais explorada
(PASQUINI, 2003).

Uma vantagem da espectroscopia NIR esta relacionada aos equipamentos, que sdo, em ge-
ral, mais baratos e robustos que os utilizados na regido do infravermelho médio. Além disso, estes
podem ser mais facilmente miniaturizados em instrumentos portéateis, o que facilita a obtencéo dos
espectros in situ, sem a necessidade de deslocar grandes instrumentos para o local da analise ou de

deslocar amostras para o laboratério.

J& na regido entre 2.500 e 50.000 nm, que corresponde ao infravermelho médio, sdo obser-
vadas, principalmente, bandas relacionadas a transi¢cdes fundamentais, que sdo em geral mais es-
treitas e intensas que as bandas encontradas no espectro NIR. Também sdo notadas bandas de so-
bretons e combinacbes de grupos/moléculas envolvendo atomos pesados (PASQUINI, 2003;
SILVA, 2013).

Devido as absor¢Bes mais intensas no MIR, os percursos 6ticos das cubetas utilizadas de-
vem ser pequenos. Por esta razdo, a técnica de reflexdo total atenuada (ATR, do inglés attenuated
total reflection) é muito empregada. Esta técnica se baseia na diferenca de densidade entre dois
meios 0s quais terdo contato com a radiacéo incidente. Ao passar de um meio mais denso para um
menos denso, parte da radiacdo sofre reflexéo, sendo esta fracéo refletida dependente do angulo de
incidéncia. A partir de um certo ponto (angulo critico) a reflexdo € total. No entanto, o feixe refle-
tido se comporta como se penetrasse no meio menos denso antes de ser refletido e essa radiacéo

penetrante é conhecida como onda evanescente. Em alguns casos, a onda evanescente é absorvida
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pelo meio menos denso, 0 que causa atenuacgéo do feixe de radiagdo, fendmeno este chamado de
reflectancia total atenuada (SKOOG, 2017).

A analise por esta técnica consiste, em geral, em mdltiplas reflexfes da radiacdo infraver-
melha no interior de cristais com alto indice de refracdo, ocorrendo interacdo dessa radiacdo com

a amostra localizada na superficie do cristal, como mostra a Figura 4.

Figura 4 — Representacdo de analise por ATR.

Amostra na superficie
do cristal

~ Feixede Feixe a ser
infravermelho detectado

Cristal de ATE.

Fonte: O autor.

Sédo utilizados cristais de diversos tipos, como os de seleneto de zinco (ZnSe), silicio (Si),
germanio (Ge), safira e um cristal misto de brometo de talio/iodeto de talio. Um cristal de diamante
também pode ser utilizado, mas neste caso o tamanho é bem reduzido (e consequentemente o nu-

mero de reflexdes), por conta do alto custo.

2.4 INCERTEZA DE MEDICAO

2.4.1 Erros e incertezas

Por mais rigorosas que sejam as medic¢Oes de uma determinada anélise, é inevitavel a exis-
téncia de erros, isto porque os instrumentos e métodos de analises utilizados estdo sujeitos aos
efeitos de inimeros fatores que podem ocasionar um desvio do valor medido em relacéo ao valor
tido como verdadeiro. Tais fatores podem ser: condigdes ambientais, como a temperatura, umidade
e pressdo; fatores referentes a ndo idealidade do comportamento fisico ou quimico dos reagentes e

reacOes, 0 que pode ocasionar erros devido a instabilidade de espécies quimicas, reacoes paralelas,
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reacOes incompletas; erros pessoais que estdo relacionados as limitaces do analista; e ainda carac-
teristicas intrinsecas dos equipamentos utilizados, como a resolugdo, sensibilidade e estabilidade.

Segundo o Vocabulario Internacional de Termos Bésicos e Genericos em Metrologia (IN-
METRO, 2012), incerteza € um parametro associado ao resultado de uma medicdo que caracteriza
a dispersdo de valores que precisam ser razoavelmente atribuidas ao mensurando. Ou seja, a incer-
teza reflete a falta de conhecimento do valor exato de uma medig&o, indicando uma estimativa
deste valor (EURACHEMY/CITAC, 2002).

E importante saber diferenciar erro de incerteza. O erro representa a distancia entre o valor
medido e o valor tido como verdadeiro, portanto, € uma forma numérica de dizer qual a variacdo
em relacdo a este Gltimo. Ja a incerteza € um pardmetro ndo negativo representado em forma de
faixa em torno do valor medido, dentro da qual se garante (com a probabilidade desejada) que o
valor real referente aquele medido se encontra. Este é, portanto, um indicador de qualidade, pois
através do seu uso é possivel avaliar o nivel de confianca de uma determinada medigdo, bem como
identificar as principais fontes de incerteza (GULLBERG, 2012; BUCKMANN, SARKIS, 2002).

Sendo assim, 0s erros ndo representam as incertezas, mas sdo uma forma de tentar mensurar

a incerteza associada a um determinado experimento.

2.4.2 Estimativa da incerteza

Duas abordagens sdao comumente utilizadas para a estimativa de incertezas. S&o elas a top
down, a qual é baseada em estudos interlaboratoriais, e a bottom-up, que consiste em identificar e
quantificar as fontes de incerteza relevantes (OLIVEIRA, AGUIAR, 2009; WERNIMONT, 1985).

A estimativa com base na abordagem bottom-up, parte-se do principio de que a incerteza
de uma dada medicdo € obtida pela combinacdo de diversas fontes de incertezas, as quais precisam
ser identificadas para, posteriormente serem estimadas e, por fim, combinadas. Tais fontes de in-
certeza podem ser identificadas utilizando-se o diagrama de Ishikawa, ou diagrama de causa e
efeito, conforme mostrado na Figura 5, o qual € usado para determinar os parametros dos quais a

medida depende e as fontes de incerteza que influenciam cada um desses parametros.
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Figura 5 — Esquema de um Diagrama de Ishikawa para identificar as fontes de incerteza em resultado de medida.
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Fonte: O autor.

Definidas e quantificadas as fontes de incertezas, a incerteza pode entéo ser obtida, consi-
derando a contribuicdo de cada uma das fontes. Neste momento, se faz necessario o uso dos desvios
padrdo associados a fontes de incertezas, 0s quais sdo usados como contribui¢do da incerteza, essas
sdo as chamadas incertezas padronizadas. Estas contribui¢cbes podem ser combinadas e expressa
em termo de intervalo por uma incerteza expandida (EURACHEM/CITAC, 2002).

2.4.3 Estudos de Repetibilidade, reprodutibilidade e precisédo intermediaria

Duas das componentes das incertezas presentes em todas as medidas em quimica analitica
podem ser obtidas pelos chamados estudos de R&R (repetibilidade e reprodutibilidade), os quais
visam esclarecer o quanto de variacdo é gerada pelo mesmo operador e por varios operadores. Tais
conceitos sdo de extrema importancia para melhor entendimento das causas de variabilidades em

experimentos e medigoes.

A repetibilidade representa a variagdo nas medi¢des mantendo-se as mesmas condicdes de
operacgdo (mesmo operador, mesmo instrumento de medigdo, em curto intervalo de tempo). Nesse
caso, sob uma mesma condi¢éo, o operador realiza varias medi¢des de uma mesma amostra, usando
0 mesmo instrumento. A repetibilidade mede, portanto, quanta variabilidade no sistema de medigéo
é causada pelo dispositivo de medigdo (ESCALANTE, 2010; GUTIERREZ, 2009).

Ja a reprodutibilidade, mede o grau de concordancia entre os resultados das medicOes

quando h& variagdo das condicGes de medida, tais quais diferentes operadores, laboratérios,
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condigBes ambientais (temperatura, pressio, etc.) ou outros. E, portanto, comumente utilizada em
estudos interlaboratoriais (EURACHEM/CITAC, 2002).

Assim como a reprodutibilidade, a precisdo intermediaria indica o efeito da variacao de
determinados eventos, sendo a mais representativa da variabilidade dos resultados em um mesmo
laboratério (EURACHEMI/CITAC, 2002; MAROTO et.al, 1999). A reprodutibilidade ndo pode
ser calculada quando se considera apenas um laboratoério, no entanto, a precisao intermediéria sim.
Por isso, € comum o uso desta tltima, (MAROTO et.al, 1999).

O uso desses parametros para estimar a incerteza de medicéo é fundamental, ja que leva em
consideracdo as variagOes advindas de erros associados a mudancgas de condicGes, o que torna a
analise mais robusta e representativa da realidade.

As contribuicdes dessas fontes de incertezas, juntamente com as demais fontes, determina-
das em cada caso a ser estudado, sdo utilizadas para obter a incerteza combinada, utilizando a
equacdo (1) , em que u € a incerteza combinada e u; (i =1, 2 ... n) representa cada uma das fontes

que contribuem para a incerteza, as quais podem ser dadas em valores relativos.

U=+ w2 + U2+ -+ u,? 1)

Em seguida, a incerteza combinada é corrigida com um fator de abrangéncia k, escolhido
com base no nivel de confianca desejado, a fim de obter a incerteza expandida, que é de fato con-
siderada a incerteza dos dados estudados e que sera utilizada como a faixa em torno do valor me-

dido dentro da qual se garante encontrar o valor real da medicdo, conforme mostra a equacao (2).

ue = ux*k 2

2.5 TECNICAS QUIMIOMETRICAS MULTIVARIADAS DE ANALISE

2.5.1 Quimiometria
Ja na segunda metade do seculo XX, com o desenvolvimento de novas técnicas de analise
e disseminacdo do uso de instrumentos como espectrdmetros e cromatografos em anélises de rotina

nos laboratorios, a geracéo de dados analiticos de natureza quimica atingiu um patamar nunca visto.
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No entanto, boa parte desses dados ndo era devidamente explorada, devido a falta de procedimentos
capazes de organizar e extrair informacdes relevantes de um volume tio grande de dados, visto que
0s instrumentos utilizados ndo apresentam as informacdes de natureza quimica de maneira expli-
cita, exigindo interpretacao dos resultados apresentados (FERREIRA, 2015; OTTO, 2017).

Foi necessario aliar conhecimentos de matemaética e estatistica a quimica, aproveitando-se
do uso de computadores modernos e capazes de processarem 0s conjuntos de dados estudados.
Surgiu, entdo, uma area da quimica hoje conhecida como Quimiometria a qual consiste na aplica-
cao de ferramentas matematicas e estatisticas a dados de origem quimica a fim de extrair o maximo
de informacao relevante (KOWALSKI, 1975; BEEBE, 1998). O diagrama apresentado na Figura
6 mostra como a Quimiometria é uma area multidisciplinar cuja aplicacdo envolve diversos tipos

de conhecimento.

Figura 6 — Areas de conhecimento que comp&em a Quimiometria.

QUIMICA

QUIMIOMETRIA

Fonte: O autor.

O uso de técnicas quimiométricas possibilita um planejamento e selecdo de experimentos
de forma otimizada, o que resulta em uma andlise profunda do conjunto de dados analiticos estu-
dado, obtendo assim maior extragdo de informacgéo quimica Gtil. Além disso, permite um aumento
da confiabilidade das conclus@es, tendo em vista 0 uso de ferramentas estatisticas avangadas, as
quais sdo fundamentais na interpretagdo de dados multivariados (em que sdo analisadas multiplas

variaveis por amostra/observacdo, em um dado experimento).
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A quantidade de técnicas quimiométricas € enorme, o que inclui desde técnicas de pré-
processamento dos dados, a métodos de calibragdo (tais quais calibracdo univariada e multivari-

ada), e métodos supervisionados e ndo supervisionados de reconhecimento de padroes.

2.5.2 Organizacao dos dados e Técnicas de Pré-processamento

Em determinado estudo, apos realizados 0s experimentos, o conjunto de dados obtido pre-
cisa ser organizado de modo a permitir a aplicacao de técnicas quimiométricas. Desta maneira, 0s
dados sdo organizados em forma de uma matriz X, em que cada linha corresponde a uma amostra
e cada coluna a uma variavel (FERREIRA, 2015), como mostra a Equacéo (3). No caso de espec-

tros, cada coluna corresponde aos valores de absorbancia em um determinado comprimento de

onda.
xll x12 T “en xl]
x21 x22 s XL x2]
X=1: @3)
X Xz .. o Xpg

Antes de iniciar as analises dos dados, eles precisam ser previamente visualizados (por meio
de gréaficos) a fim de verificar como estao distribuidos e identificar se existem amostras destoantes
das demais, com aspecto destinto das outras, ou muito deslocadas em relacdo ao conjunto de dados.
Para tais amostras com um comportamento diferente, é necessario cuidado nas anélises, exigindo
em algumas situacdes que elas sejam excluidas.

Em seguida, quando necessario, os dados sdo pré-processados para que sejam reduzidas
contribuicdes indesejadas que ndo estao relacionadas a propriedade de interesse das amostras estu-
dadas. Isso pode ser devido ao fato de que os sinais medidos pelos instrumentos sdo resultados da
somatoria entre o sinal verdadeiro da amostra e o ruido aleatdrio existente. Este ruido pode causar
efeitos visiveis nos dados. Outra situacdo, no caso de espectros de infravermelho, por exemplo, é
0 deslocamento no eixo das ordenadas (deslocamento da linha de base) (BEEBE; PELL;
SEASHOLTZ, 1998; FERREIRA, 2015). Sendo assim, 0 uso de estratégias matematicas para mi-
nimizar o efeito dessas contribui¢des indesejadas néo altera as informacdes significativas contidas
nos dados, e permite a realizacdo de uma analise mais fidedigna, visto que serdo retiradas as con-

tribuicdes de variabilidade ndo relacionadas a informag&o quimica de interesse.
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Os pré-processamentos podem ser aplicados tanto as amostras, ou seja, a cada linha da ma-
triz de dados X, quanto as variaveis, ou seja, a cada coluna dessa matriz. Dentre as técnicas de pré-
processamento, alem da centragem na media, podem ser citadas as técnicas de alisamento (pelo
método da média, pelo método de Savitzky-Golay, com filtros de Fourier), as técnicas de correcao
da linha de base, como Corre¢do Multiplicativa de Espalhamento (MSC), Padronizagdo Normal de
Sinal (SNV). A seguir, serdo detalhadas as técnicas de centragem na média e SNV, aplicadas no

desenvolvimento deste trabalho.

2.5.2.1 Centragem na média
A centragem na média é uma técnica de pré-processamento aplicada as variaveis, a qual
envolve uma translacdo de eixo em relacdo ao valor médio. A operacdo matematica consiste em

obter o valor médio (x;) de cada coluna da matriz X, como mostra a Equagéo (4), e entdo subtrair
esse valor de cada um dos valores da coluna (x;;), obtendo assim o valor centrado na média (xiCjM :

como mostra a Equacéo (5) (FERREIRA, 2015; GEMPERLINE, 2006).

~] =

Xj:

I
xij (4)
=1

XiCjM = xij - Ej (5)

2.5.2.2 Padronizacdo Normal de Sinal

A transformacdo SNV é uma técnica de pré-processamento aplicada as amostras, a qual tem
a funcdo de corrigir tanto efeitos aditivos quanto multiplicativos resultantes do espalhamento da
radiacdo causado por fendmenos fisicos. Como exemplo podemos citar mudangas no caminho 6p-
tico e variagOes na temperatura, pressao e outros fatores, os quais sao dependentes dos comprimen-
tos de onda e s&o fontes de variabilidade irrelevantes para o problema, ja que ndo tém a ver com a
composicao quimica das amostras e, sendo assim, precisam ser removidos.

Esta transformacdo consiste em autoescalar cada linha da matriz original de dados (FER-

REIRA, 2015). Ou seja, para cada linha da matriz X, é calculada a média (x;) e esta é subtraida de
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todos os valores da respectiva linha (x;;), sendo o resultado dividido pelo seu desvio padrao (o;),

como é representado pela Equacéo (6).

swv _ (X — X0

(6)

X

2.5.3 Andlise exploratdria dos dados

Apds os pré-processamentos, os dados passam agora para a etapa de analise, cujo objetivo
é utilizar estratégias matematicas para representar os dados em graficos bidimensionais e tridimen-
sionais para que entdo seja possivel identificar, ou ndo, a existéncia de padrdes. Esses métodos
podem ser classificados em dois grupos: métodos supervisionados e ndo supervisionados.

Os métodos ndo supervisionados, também chamados de analise exploratoria, sdo aqueles
em que os dados sdo analisados sem a necessidade de se construir uma regra preditiva. Sdo exem-
plos a Anélise de Componentes Principais (PCA) e a Analise Hierarquica de Agrupamentos (HCA).
J& os métodos supervisionados sdo aqueles em que os dados séo dispostos em classes (uma ou mais
de uma), sendo para tanto construidos modelos de classificacdo. Ou seja, 0s métodos supervisio-
nados, diferentemente dos ndo supervisionados, requerem conhecimento prévio sobre a classifica-
cdo das amostras estudadas (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998; FERREIRA, 2015).

2.5.3.1 Andlise de Componentes Principais (PCA)

A Analise de Componentes Principais (ou PCA, do inglés Principal Component Analysis)
tem como objetivo reduzir a dimensionalidade do espago de um conjunto de dados multivariados
ao projeta-los em um espaco de menor dimenséo, por meio de uma transformacao linear ortogonal
que cria um novo sistema de coordenadas. Esta reducdo € chamada de “compressdo dos dados”, o
que se consegue fazer ao realizar combinacdes lineares das variaveis originais, agrupando as que
fornecem informagdes semelhantes (BRERETON, 2003; FERREIRA, 2015).

O novo sistema de coordenadas é obtido no sentido da maior variancia dos dados, sendo o
eixo na diregdo que descreve a maxima variancia dos dados originais a componente principal 1
(PC1). J& a componente principal 2 (PC2) é aquela na direcdo de mé&xima variancia dos dados

ortogonal a PC1. A PC3 é na direcdo da maxima variancia sendo ortogonal as duas PCs anteriores
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e assim por diante, em que o nimero de Componentes Principais é, no maximo, igual ao nimero
de variaveis.

A Figura 7 mostra imagens que representam a utilizacdo da PCA. E possivel ver o conjunto
de dados com suas variaveis originais Var 1 e Var 2, assim como as duas componentes principais
PC1 e PC2. As coordenadas dos dados projetados nos novos eixos (PCs) sdo chamadas de scores,
e 0 cosseno dos angulos entre o eixo das componentes principais e as variaveis originais sdo cha-
mados de peso ou loadings (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998; BRERETON, 2003).

Figura 7 — Exemplo de andlise de componentes principais, apresentando o conjunto de dados em suas coordenadas
originais e eixos da PC1 e PC2;

Var 1

o X PC2

Var 2

AN

Fonte: Adaptado de Ferreira, 2015.

PC1

2.6 USO DE ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO ASSOCIADA A QUIMIOMETRIA
PARA CLASSIFICACAO DE GASOLINAS

Quanto a utilizacdo da espectroscopia na regido do infravermelho associada a técnicas qui-
miométricas com a finalidade de classificar e/ou discriminar amostras de gasolinas, alguns traba-
Ihos foram encontrados na literatura.

Silva e colaboradores (2015) utilizaram a espectroscopia na regido do infravermelho médio
(MIR) para o desenvolvimento de modelos multivariados, através das técnicas de PLS-DA e
SIMCA, para classificar gasolinas brasileiras e venezuelanas (SILVA et.al, 2015). Em uma das

estratégias utilizadas foi possivel classificar amostras como sendo provenientes do Brasil, da
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Venezuela ou de nenhum destes paises, metodologia esta que pode ser aplicada para outros proble-
mas forenses que envolvam classificacdo quimica de um produto.

Em um trabalho de 2013, Khanmohammadi e seu grupo desenvolveram uma metodologia
para classificacdo de amostras de gasolinas de refinarias (em aprovadas e ndo aprovadas, conforme
0s requisitos do Controle de Qualidade da industria), utilizando espectroscopia de Reflectancia
Total Atenuada associada ao método de Andlise Discriminante Quadratica (QDA) (KHANMO-
HAMMADI et al., 2013). Jaem 2018, Maldonado e colaboradores apresentaram um sensor portatil
de baixo custo desenvolvido para identificacdo de gasolinas puras e com aditivos e adulterantes,
com tomada de espectros na regido do infravermelho médio. Aos scores da PCA obtida através dos
dados coletados pelo sensor, foi aplicada uma Analise Multivariada de Variancia (MANOVA). Os
resultados demonstraram que a técnica foi capaz de discriminar entre gasolina, 6leo diesel e os
alcoois metanol, etanol, n-propanol, n-butanol e n-hexanol e que tem potencial para ser aplicada
na industria de combustiveis (MALDONADO et al., 2018).

Também podem ser encontrados alguns trabalhos utilizando espectroscopia na regido do
infravermelho préximo. Por exemplo, foram utilizadas as técnicas de Anélise Discriminante Linear
(LDA), Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de Classes (SIMCA) e uma rede neural
do tipo multicamadas de neurdnios (MLP — Multilayer Perception) para classificar 382 amostras
de gasolinas pela origem (provenientes de refinarias ou de petroquimicas), concluindo que todos
os métodos foram efetivos na classificacdo de gasolinas, mas o uso de MLP foi 0 que apresentou
melhores resultados (BALABIN, SAFIEVA, 2008). Em 2010, Balabin e colaboradores desenvol-
veram um trabalho com o objetivo de comparar o uso de diversas técnicas multivariadas para clas-
sificacdo de gasolinas usando a espectroscopia NIR. Foram utilizadas as técnicas de LDA, QDA,
SIMCA, Anélise Discriminante Regularizada (RDA), PLS, KNN, MLP e outras, chegando a con-
clusdo de que as técnicas de KNN, SVM e PNN (probabilistic neural network) foram as melhores
em termos de classificagdo, enquanto o uso de redes neurais foi 0 que gerou os piores resultados.

Ferreiro-Gonzalez et. al (2015) descreveram o uso de espectroscopia de massas por heads-
pace e espectroscopia no NIR aliadas as técnicas quimiométricas de LDA e Analise Hierarquica de
Agrupamentos (HCA) para classificagdo de gasolinas pela octanagem (duas classes foram estuda-
das: uma com octanagem de 95 e outra com 98). Os melhores resultados foram obtidos aplicando
LDA, o que permitiu a completa discriminagdo das amostras de gasolina. Assim como este traba-
Iho, um estudo mais recente, desenvolvido por Barea-Sepulveda e colaboradores (2021) também
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apresentou uma comparacgao entre espectroscopia de massas por headspace e espectroscopia no
NIR para discriminar gasolinas de acordo com seu indice de octano (RON). As técnicas quimio-
métricas utilizadas foram HCA, Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e Floresta Aleatdria (RF).
A maior acuracia na classificacdo foi obtida com o uso da RF aplicada aos dados fundidos (espec-
troscopia de massas por headspace + espectroscopia no NIR) em detrimento do uso apenas dos
dados NIR.

Recentemente, foi utilizado um espectrometro NIR portatil para a discriminacdo de diversos
tipos de Oleos e combustiveis, incluindo gasolina, nafta, diesel, querosene e Gleos crus. Para 0s
espectros NIR de nafta, gasolina, diesel e querosene, PLS-DA permitiu a identificacdo de qualquer
um desses produtos com sensibilidade, especificidade e precisdo de 100% (SANTOS et. al, 2021).
Ja Correia e colaboradores (2017) realizaram um estudo da aplicacdo de um espectrometro NIR
portatil para o controle de qualidade de combustiveis (dentre eles, a gasolina), utilizando técnicas
quimiométricas como PLS e PLS-DA.

Outros trabalhos trataram da classificacdo de gasolinas utilizando técnicas quimiométricas
em dados provenientes de diversos métodos espectrométricos, tais quais: Analise direta em espec-
trometria de massa em tempo real (DART-MS), associada a técnicas quimiométricas como PLS-
DA e PCA (BARNETT, 2018; ZHAO et. al, 2021); e cromatografia gasosa acoplada a espectros-
copia de massas (GC/MS) associada a métodos de PCA, LDA, Anélise de Variavel Canénica
(CVA) e Analise de Variavel Ortogonal Canonica (OCVA) (PETRACO et. al, 2008). Este ultimo
revelou que a variabilidade na populacdo amostral foi suficiente para distinguir todas as amostras
umas das outras conhecendo seus grupos. Os autores ainda informam que os resultados deste estudo
inicial ajudaram a desenvolver procedimentos para a aplicacdo de analise multivariada para traba-
Ihos em casos de destrocos de incéndio. Outros trabalhos também utilizaram cromatografia gasosa
ou GC/MS, os quais fizeram uso de PCA, redes neurais artificiais, SIMCA e outras técnicas (DO-
BLE, 2003; RUDNEV, 20011; FLUMIGNAN et. al, 2007, 2008, 2010).

A espectroscopia Raman também foi aplicada a amostras de gasolina para fins de classifi-
cacdo quanto a origem. Neste trabalho, foram utilizadas 128 amostras de gasolina fornecidas por
trés refinarias diferentes e pertencentes a trés marcas diferentes. As estratégias quimiométricas
aplicadas aos dados foram PCA, Méaquina de vetor de suporte de minimos quadrados (LSSVM) e
LDA. Os resultados mostraram que a espectroscopia Raman € um meio eficaz de classificar amos-

tras de gasolina quanto a marca e a origem (LI, 2012).
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Além desses trabalhos diretamente voltados para a classificagdo/discriminacéo de gasoli-
nas, trabalhos com fins forenses de identificacdo e quantificacdo de adulterantes em amostras de
gasolinas utilizando espectroscopia no infravermelho e quimiometria também vem sendo desen-
volvidos. Mabood e colaboradores, em trabalho publicado em 2017 (MABOOQOD et al, 2017), utili-
zaram a espectroscopia NIR associada a técnica PLS-DA e PLS com a finalidade de detectar e
quantificar adulterac6es de gasolinas Super Premium 95 com gasolinas Premium 91, o que resultou
em um método simples, rapido e capaz de quantificar menos de 2% da adulteracdo de etanol em
gasolina. O trabalho de Vempapatu e Kanaujia, de 2017, faz uma ampla revisdo sobre os métodos
utilizados para a identificacdo de adulteragdo em combustiveis derivados do petréleo (incluindo
gasolina), tratando do uso de métodos fisico-quimicos, cromatograficos e espectroscopicos, assim
como as estratégias quimiométricas associadas a esses métodos (VEMPAPATU e KANAUJIA,
2017).

Em comparacéo aos trabalhos descritos, o presente trabalho, que objetivou utilizar a espec-
troscopia na regido do infravermelho associada a técnicas quimiométricas com a finalidade de re-
conhecer amostras de gasolinas de diferentes procedéncias, apresenta aspectos inovadores ao ava-
liar o potencial de separacdo de amostras de gasolinas em pares com o objetivo de elucidar casos
forenses. Foram utilizados dados espectrais obtidos tanto na regido do infravermelho médio, quanto
na regidao do infravermelho proximo, fazendo uso de um equipamento de bancada e um portatil.
Outro aspecto inovador esta relacionado a estimativa das incertezas nas medidas espectrais e ao
desenvolvimento de uma metodologia para geracdo computacional de espectros com base nas in-

certezas em cada comprimento de onda.
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3 METODOLOGIA

3.1 ANALISES FISICO-QUIMICAS E ESPECTROSCOPICAS DAS GASOLINAS

3.1.1 Obtencao das amostras

As amostras utilizadas foram cedidas pelo Laboratorio de Combustiveis da UFPE (LAC),
através do PMQC, correspondentes a gasolinas comuns de postos que comercializam combustiveis
no estado de Pernambuco.

Para 0 PMQC, o estado de Pernambuco é dividido em 9 regies, das quais sdo coletadas
diversas amostras para analises dos combustiveis de acordo com metodologia estabelecida pela
ANP. Para este trabalho, foram selecionadas aleatoriamente 6 amostras de cada uma das 9 regides
do estado, as quais tiveram seus contetidos distribuidos parte para as analises normatizadas de ro-
tina, conforme normativas da ANP, e parte fracionada para analises espectroscopicas.

Tais amostras foram reservadas em geladeiras em temperatura em torno de 3,0 °C até o

momento das analises.

3.1.2 Andlises convencionais (ANP) e curvas de destilacéo

Cada amostra foi analisada conforme métodos de referéncia exigidos pela ANP (Tabela 1)
a partir dos quais foi possivel obter dados referentes a massa especifica, ao teor de etanol anidro
combustivel e & curva de destilac&o.

Para fins de analise da qualidade de gasolinas, a ANP considera, como ja citado, apenas
alguns pontos da curva de destilagdo. No entanto, os destiladores atmosféricos utilizados (OptiDist,
da PAC-Herzog) coletam em seu sistema todos 0s pontos da curva, o que permitiu a utilizacéo de

todos estes pontos da curva de destilacao.

3.1.3 Anadlises por espectroscopia no infravermelho

Parte do conteudo das 54 amostras coletadas pelo LAC nas 9 regides de Pernambuco foi
destinada para fracionamento em 3 grupos de frascos os quais, posteriormente, foram utilizados
para aquisicao dos espectros na regido do infravermelho préximo (em dois tipos de instrumento,
um portatil e um de bancada) e médio (em instrumento de bancada).

Todas as amostras dos 3 grupos de frascos de gasolina foram analisadas em triplicata, como

mostra esquema da Figura 8, totalizando, ao final das analises, 486 espectros obtidos. Para cada
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grupo de triplicatas foi calculado um espectro médio, o que resultou em um total de 162 espectros
médios a serem analisados, sendo 54 para cada um dos 3 equipamentos utilizados.

Figura 8 — Esquema do fracionamento de amostras de gasolinas e destinagdo para analises espectroscopicas.
IR- NIR

— i IR-NIR =—————p IR MEDIO— NIR
- G_01.1
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G_01.3
IR = MICRO NIR

54 AMOSTRAS DO .

Fonte: O autor.

3.1.3.1 Aquisicdo dos espectros no infravermelho préximo em equipamento portatil
Foram obtidos espectros na regido NIR utilizando o instrumento portétil MicroNIR™ PRO
1700 (da VIAVI Solutions Inc.), o qual opera na faixa de 11012 a 5965 cm™ (908,1 a 1676,2 nm),
com resolugdo espectral de 6,25 nm, média de 50 varreduras e tempo de integracdo de 5.000 ps.
Esse equipamento é composto por duas lampadas de tungsténio como fonte de radiacdo
interna, um filtro variavel linear (LVF), usado como elemento dispersivo, e um detector de 128
elementos (InGaAs). A Figura 9 mostra uma representacao deste equipamento, assim como 0 aces-

sOrio em que se acopla para a realizacdo das medidas (PAIVA et al., 2015).
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Figura 9 — Representa¢do do equipamento portatil MicroNIR 1700 (a) e equipamento acoplado a acessorio de
transmitancia (b).

0 Cubeta para amostra
Filtro linear variavel e
arranjo de diodo
Lampada de
Tungsténio 0
Janela de Safira l Fonte de radiacio

conectada via USB

(a) (b)

Fonte: Adaptado de Paiva et. al (2015).

Para a realizacao das medidas, foi montado o aparato constando do equipamento, acessério
de aquisicdo de espectros por transmitancia, ambos conectados a um computador via cabo USB, e
cubeta de quartzo com caminho Optico de 10 mm. As amostras de gasolinas a serem analisadas
preenchiam a cubeta de quartzo por meio de uma mangueira de silicone conectada a uma bomba

peristaltica (Ismatec IPC — 4). Esse sistema € apresentado na Figura 10.

Figura 10 - Aparato para a realizacdo de analises de gasolina pelo MicroNIR.
Cubeta de quartzo MICRONIR

Amostra de gasolina Bomba peristaltica Mangueira de silicone

Fonte: O autor.
Antes da realizacdo das medicGes propriamente ditas das gasolinas, é necessaria aquisi¢ao

do espectro de background (“dark’), correspondente a 0% de transmitancia, obtido através da
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obstrucédo da passagem de radiacdo para o detector do instrumento, e a obtencdo do espectro de
referéncia com 100% de transmitancia, o que foi conseguido ao realizar a medi¢do com a cubeta
sem amostra de gasolina (cubeta vazia).

Em seguida, iniciou-se o registro dos espectros de gasolina, utilizando-se o software Mi-
croNIR TM PRO verséo 2.2.

3.1.3.2 Aquisicdo dos espectros no infravermelho proximo em equipamento de bancada

Também foram obtidos espectros na regido do NIR em um instrumento de bancada, o
SPECTRUM 400, que é um equipamento com transformada de Fourier (FT-NIR), da Perkin EI-
mer, com aquisicdo de espectros na faixa espectral de 10000 a 4000 cm, resolucéo de 4 cm™,
média de 16 varreduras e medidas de absorbancia a cada 1 cm™.

Este instrumento atua tanto na regido do infravermelho préximo, quanto do médio, para
amostras solidas e liquidas, por isso, possui diversos acessorios removiveis especificos para cada
técnica e tipo de amostra. Para a obtencdo dos espectros no infravermelho proximo, foi utilizado
um acessorio com suporte para uma cubeta de quartzo com caminho éptico de 1 mm, a qual recebe
a amostra de gasolina por meio de uma mangueira de silicone conectada a uma bomba peristaltica
(Ismatec IPC — 4), como pode ser visto na Figura 11. O espectro de background foi medido com a

cubeta vazia no compartimento de amostras.
Figura 11 — Aparato para realizacdo de andlises na regido do NIR no SPECTRUM 400.

Suporte de placas para a cubeta Mangueiras de silicone

Bomba peristaltica Amostra de gasolina

Fonte: O autor.
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3.1.3.3 Aquisigdo dos espectros no infravermelho médio em equipamento de bancada

Os espectros na regido do MIR foram obtidos em um instrumento de bancada, o SPEC-
TRUM 400, da Perkin Elmer, com Transformada de Fourier (FT-IR), com aquisic¢do de espectros
na faixa de 4000 a 650 cm?, resolucio de 4 cm™, média de 16 varreduras e medidas de absorbancia
a cada 1 cm™. Empregou-se o acessorio de reflectancia total atenuada horizontal (HATR) com
cristal de seleneto de zinco, como mostra a Figura 12.

Figura 12 — Acessorio de reflectancia total atenuada acoplado no equipamento utilizado nas analises
de gasolina na regido do MIR.

Fonte: O autor.

Para a realizacdo das medigdes, a amostra de gasolina foi colocada sob o cristal de seleneto
de zinco utilizando uma pipeta de Pasteur (para cada amostra foi utilizada uma pipeta nova, ndo
contaminada com outras amostras). Finalizada a aquisi¢do dos espectros, a amostra foi retirada
com o auxilio de um papel toalha (com a finalidade de retirar o excesso de gasolina e ndo danificar
o cristal) e o cristal foi limpo com um algod&o embebido de acetona. Em seguida, nova amostra foi

posta sob o cristal de seleneto de zinco para repeticdo deste procedimento.

3.2 CALCULO DE INCERTEZAS E GERAGCAO DE AMOSTRAS VIRTUAIS

Neste trabalho, foi utilizada uma estratégia computacional para a geragdo de amostras vir-

tuais (considerando as andlises convencionais, curvas de destilac6es e espectros no infravermelho),
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ou seja, amostras obtidas de forma artificial, que representam a possivel variabilidade considerando
as incertezas de medigéo.

Para que isso fosse possivel, as amostras geradas virtualmente deveriam estar compreen-
didas nos intervalos estimados de acordo com as incertezas das respectivas técnicas de medicéo.
Assim, inicialmente, foram realizadas as estimativas de incertezas para posterior uso no calculo

das amostras virtuais.

3.2.1 Andlises convencionais (ANP)

Por se tratar de métodos normatizados pela ANP, ja bem estabelecidos e estudados, assim
como pelo fato de o Laboratério de combustiveis da UFPE ter acreditacdo pelo INMETRO para
esses ensaios segundo a NBR 1SO 17025, as anéalises ja contavam com as incertezas estimadas.

A Tabela 3 mostra os valores de incertezas para cada uma das grandezas medidas pelos
métodos normatizados, estimadas de acordo com o ISO GUM (BIPM, 2008).

Tabela 3 — Valores de incertezas para as grandezas medidas pelos métodos normatizados estimadas segundo o 1ISO

GUM.
Incerteza
Grandeza Unidade
expandida (95%)
10% evaporado, méax. (D10) °C 0,9
50% evaporado, max. (D50) °C 0,8
90% evaporado, max. (D90) °C 1,4
TPF, max. (FBP) °C 2,1
Residuo da destilacdo (RES) mL 0,3
Massa especifica a 20 °C (ME) Kg/m?® 0,55
Teor de etanol anidro combustivel % vol. 1,0

(EAC) (T.ET)

Fonte: O autor.

3.2.2 Curvas de destilagao
Conforme mostrado na secéo anterior (incertezas para as analises convencionais), os valo-
res de incerteza para os pontos da curva de destilacdo, determinados pela ANP como padrdo para

o controle de qualidade de gasolinas j& estavam definidos. No entanto, para a realizacdo deste
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trabalho, também foram utilizadas as curvas de destilagdo por completo, o que inclui pontos para
0s quais ndo foram estimadas as incertezas.

Desta maneira, foi estabelecida uma estratégia para estimativa da incerteza em cada ponto
da curva. Para os pontos de 0 a 49% de volume destilado, foi utilizada a incerteza equivalente a
10% de destilado. Para os valores entre 50 e 90%, foi feita uma aproximacdo por meio de uma
funcdo de primeiro grau entre os valores de incerteza j& calculados para esses dois pontos, respec-
tivamente de 0,8 e 1,4 °C. Para os pontos entre 91 e 99% de destilados, foi utilizada a aproximacao

para o valor de incerteza a 90% de destilado.

3.2.3 Andlises por espectroscopia no infravermelho

Foi utilizado o Guia EURACHEM/CITAC (2002) para determinacéo de incertezas em me-
dicbes analiticas, cuja metodologia determina que o0 processo de estimativa da incerteza de medicgéo
é dividido em 4 etapas: especificacdo do mensurando, identificacdo das fontes de incerteza, quan-
tificacdo dos componentes de incerteza e calculo da incerteza combinada.

3.2.3.1 Especificacdo do mensurando e identificacdo das fontes de incerteza

Sabendo que o mensurando para o qual se deseja obter as incertezas é a absorbancia em cada
comprimento de onda, foi realizado um brainstorming para a defini¢do das principais fontes de
incerteza que afetam a medicdo. Foram elas a repetibilidade, a precisdo intermediéria, a variagdo
de temperatura da amostra e a variacdo do equipamento em termos do comprimento de onda, como

mostrado no diagrama de espinha de peixe (ou Diagrama de Ishikawa) da Figura 13.

Figura 13 — Diagrama de espinha de peixe com as fontes de incerteza da
medida de absorbancia dos espectros de infravermelho.
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Fonte: O autor.
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3.2.3.2 Quantificacdo dos componentes da incerteza

Cada uma das fontes foi quantificada. Para o célculo da repetibilidade e precisdo inter-
mediaria, foi utilizado um conjunto de dados composto por amostras de gasolinas provenientes de
3 marcas comerciais distintas (Petrobras — BR, Shell — S e Dislub — D). Tais amostras foram divi-
didas em 108 frascos (36 para cada tipo de gasolina), os quais foram armazenados em uma gela-
deira em temperatura em torno de 3°C, a fim de que fossem conservados. A Figura 14 mostra um

esquema de distribuicdo das amostras utilizadas.

Figura 14 — Esquema indicando a distribui¢do das amostras utilizadas para os cél-
culos da repetibilidade e da precisao intermediéria.
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Fonte: O autor.

Ao longo de 12 dias, foram analisadas 3 amostras de cada tipo de combustivel (BR, S e D),
uma amostra para cada um dos 3 equipamentos, totalizando 9 amostras analisadas por dia. Os es-
pectros foram adquiridos em triplicata para cada amostra, totalizando 9 medidas diarias por equi-
pamento, ou seja, 27 espectros obtidos em um dia.

Os espectros foram inicialmente pré-processados usando SNV e, em seguida, foram reali-
zados os seguintes calculos para a obtencéo das incertezas. Para a estimativa da preciséo interme-
diaria foram calculadas médias das triplicatas dos espectros de cada amostra, 0 espectro médio,
dado por X, e estimado o desvio padrdo em relagdo a essas médias para cada uma das marcas de

gasolina usando a equacgdo (7), em que X; representa cada uma das triplicatas.
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n—1

PI_(BR,S ouD) = j (7)

Os valores calculados para cada marca foram entdo combinados utilizando a equacéo (8),
chegando entdo ao valor da precisdo intermediaria final (u1), na qual y; (i = 1, 2, 3) representam 0s

graus de liberdade das replicatas.

Y1 *PI_BR? +y, * PI_S? +y; * PI_D?
“ = @

Yi+Y2tV3

J& no caso da contribuicdo da repetibilidade foram calculados inicialmente os desvios pa-

drdes das triplicatas, S;, em cada conjunto de dados (BR, S e D), usando a equacao (9).

Si = j LD (9)

n—1
Isso permitiu obter a repetibilidade para cada uma das marcas de gasolinas pela seguinte

equacao:

yl*512+"'+yn*5n2
it

REPE_(BR,Sou D) = j (10)

Por fim, chegou-se aos valores de repetibilidade final (u,) ao combinar as 3 contribuicGes

calculadas no passo anterior, usando, para tanto, a equacgao (11).

(11)

y1* REPE_BR? +y, * REPE_S? + y3 x REPE_D?
U, =
2 Yi+Vv2tV3
Em relagdo a contribuicdo da incerteza devido a variacéo de temperatura (us), foi utili-
zado um novo conjunto de dados, com 45 amostras das marcas BR, S e D, sendo destinadas 15
amostras para cada um dos 3 equipamentos de infravermelho. Os espectros foram obtidos com as

amostras submetidas a diferentes temperaturas, entre 12 e 20°C, utilizando um termdmetro de



53

mercurio para a medicdo da temperatura. Para este conjunto de dados, foi calculado o desvio padréo
e foram geradas incertezas para todos os comprimentos de onda do MicroNIR e nimeros de onda
dos equipamentos MIR e NIR de bancada.

A incerteza da variacdo do equipamento em termos do comprimento de onda (us) foi
estimada selecionando-se 0s maximos das bandas mais representativas dos espectros, sendo uma

banda representada como mostrado na Figura 15.

Figura 15 — Representacdo de uma banda, o valor maximo
de absorbancia e seus pardmetros utilizados na estimativa
da incerteza.

y

V2 gade vl

Fonte: O autor.

Para a estimativa, foi entdo adaptada a forma de avaliar o erro na posi¢cao do comprimento
de onda descrita na ASTM E 1655 (Standard Practices for Infrared Multivariate Quantitative
Analysis). Adaptando esta metodologia, foi entdo calculado o valor de incerteza utilizando a equa-
cdo (12), up; (i=1, 2... n, em que n é o nimero de bandas selecionadas) a qual é calculada para
cada maximo selecionado. Tal equacédo leva em consideracdo a variacao do valor de absorbancia
nos comprimentos de onda adjacentes ao comprimento de onda do maximo de absorbancia da
banda e resulta em um valor adimensional, tratando-se, portanto, de uma incerteza relativa.

_ G-+ G -y2)

up; (12)

y

Os valores obtidos para cada maximo de absorbancia selecionados foram entdo combinados
para obter a incerteza da variagdo do equipamento em termos do comprimento de onda (u,), como

mostra a equagao (13).
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Uy = ups? +upy? + -+ upy? (13)

3.2.3.3 Célculo da incerteza combinada

As contribuicdes das 4 fontes de incertezas (us, Uz, us e us) foram combinadas, usando a
equacdo (14), obtendo-se assim a incerteza combinada relativa (uc). Para realizar este céalculo, as
incertezas de cada uma das fontes foram transformadas em incertezas relativas ao dividir o seu
valor pelo valor da absorbancia do respectivo espectro médio das amostras utilizadas no célculo

(v;) em cada comprimento de onda.

uc= | 22+ ()2 + ()2 + u,? (14)
B V1 V2 V3 *

Em seguida, foi obtida a incerteza relativa expandida (u), usando um fator de abrangéncia
igual a 2, que representa 95% de confianca, conforme o Guia EURACHEM/CITAC (2002):

u=2x*uc (15)
Este é o valor que é considerado como a incerteza do espectro de infravermelho para cada
comprimento de onda, sendo, portanto, representado por um vetor linha, em que cada elemento

corresponde ao valor de incerteza no respectivo comprimento de onda.

3.2.4 Geragado de amostras virtuais

As amostras virtuais foram obtidas calculando valores aleatérios em torno de cada uma das
medicdes (referentes as obtidas pelos métodos normatizados), a cada um dos pontos da curva de
destilacdo e aos valores de absorbancia para cada comprimento de onda dos espectros de infraver-
melho), dentro das faixas de incertezas previamente estimadas.

Para cada amostra real foram geradas 49 amostras virtuais nos conjuntos de dados dos mé-
todos normatizados e nas curvas de destilagdo. O mesmo procedimento foi feito para os espectros
no infravermelho, tendo sido geradas 49 amostras virtuais para cada um dos 54 espectros médios
de cada conjunto (MicroNIR, NIR, MIR). A rotina em linguagem MATLAB é apresentada no
Apéndice A.
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No caso dos espectros de infravermelho, a existéncia de diferentes incertezas para cada
comprimento de onda poderia gerar espectros virtuais com mudangas abruptas nos valores de ab-
sorbancia, 0 que ndo corresponderia aos espectros das amostras reais. Sendo assim, com o intuito
de suavizar essas mudancas, a seguinte estratégia foi adotada para a geracdo de cada amostra vir-
tual: inicialmente, um vetor de mesmo tamanho do espectro da amostra real foi criado e dividido
em intervalos iguais (n); para os pontos extremos de cada intervalo, foram adotados valores rando-
micos entre 0 e 1; em seguida, uma variacdo linear entre esses pontos foi estabelecida, a fim de se
gerar mudancas gradativas dentro dos intervalos; o vetor gerado foi entdo multiplicado (elemento
a elemento) pelo vetor contendo as incertezas expandidas (uc*2) para cada comprimento de onda,
resultando em um vetor de valores aleatorios (va).

Com a finalidade de gerar espectros virtuais com valores de absorbancia tanto maiores,
guanto menores que 0s respectivos valores dos espectros reais, dentro da incerteza calculada, foi
subtraido o vetor contendo as incertezas expandidas do espectro real (0 que representa 0 menor
valor de absorbancia dentro da incerteza), o qual foi, por fim, adicionado ao vetor de valores alea-
torios (va), levando a geragdo do espectro virtual.

Foram realizados testes utilizando diversos valores de intervalos e feita inspecao visual a
fim de selecionar o intervalo que gerasse espectros uniformes e correspondentes a realidade. O
Apéndice B apresenta o codigo em linguagem MATLAB desenvolvido para a realizacdo desses
testes.

3.3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A comparacao entre as amostras de gasolina foi realizada por pares, cada par sendo repre-
sentado pelas medidas reais dos parametros fisico-quimicos ou espectros de infravermelho e os
respectivos 49 valores obtidos virtualmente para cada parametro ou variavel espectral.

Com o intuito de selecionar os pares de amostras para serem analisados por PCA, foram
calculadas as distancias Euclidianas entre todos os pares possiveis de amostras reais, e esses foram
entdo organizados em ordem crescente de distancia. A Figura 16 mostra uma representacéo esque-

matica do procedimento.



56

Figura 16 — Representacdo esquematica do calculo das possiveis distancias Euclidianas entre todos os pares de amos-

tras.
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Fonte: O autor.

Em seguida foi realizada uma analise de componentes principais para 0s pares sistemati-
camente selecionados de acordo com a distancias calculadas, utilizando o MATLAB® (Math
Works, Inc., Natick, MA) e o pacote de ferramentas PLS-Toolbox versdo 8.6.2, que funciona em
ambiente MATLAB.

Para cada PCA, os dados foram pré-processados utilizando uma centragem na media e auto-
escalonamento para os parametros fisico-quimicos (ensaios normatizados e curvas de destilacdo) e
centragem na média e SNV para os dados espectrais.

Inicialmente foram analisados 0s pares cujas respectivas amostras estdo mais proximas entre

si (menores distancias Euclidianas) até se encontrar um par com distin¢do das amostras.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ENSAIOS NORMATIZADOS

4.1.1 Anaélises Convencionais

Os resultados obtidos dos ensaios normatizados séo referentes a diferentes metodos de ana-
lise, cada um com uma interpretacdo quimica individual. Diferentemente de um espectro, em que
cada comprimento de onda € uma variavel, ou de uma curva de destilacdo, na qual as variaveis sao
0s volumes destilados, ndo é possivel fazer uma analise visual através de grafico com os valores

para as analises dos ensaios convencionais.
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As amostras das 9 regides de Pernambuco analisadas nesse estudo apresentaram valores
dentro das especificagOes exigidas pela ANP, como mostram os exemplos da Tabela 4.

Tabela 4 — Resultados de analises fisico-quimicas para uma amostra de cada regido analisada.

Variaveis
Regido da
D10 (°C) D50 (°C) D90 (°C)  FBP RES ME T.ET.
amostra

(°C) (mL) (Kg/m3) (% vol.)

01 53,0 69,5 137,2 184,2 1,0 733,80 27

02 52,8 70,7 158,6 198,7 1,1 744,90 27

03 54,1 70,3 1444 186,2 15 733,60 28

04 52,5 69,8 145,5 185,7 0,8 733,70 28

05 54.0 70,2 1475 191,6 1,0 735,40 27

06 53,0 69,2 140,4 185,6 1,0 732,10 29

07 55,0 71,0 147,7 189,0 1,0 740,20 28

08 55,2 71,8 150,1 196,7 1,0 748,10 27

09 52,1 69,3 138,0 183,3 1,0 734,40 28

Fonte: O autor.

4.1.2 Geracdo de amostras virtuais e Andalise de Componentes Principais (PCA)

Apds a geracdo das amostras virtuais pela estratégia descrita, foi obtido um total de 2700
amostras, sendo 54 grupos (cada grupo é composto por uma amostra real e 49 amostras virtuais).
Esses dados foram pré-processados com auto-escalonamento para entdo serem analisados por meio
de uma PCA.

A Figura 17 mostra os scores em PC1 e PC2 para todas as 2700 amostras, através da qual
ndo é possivel distinguir os grupos de amostras, devido a grande variabilidade dos dados, o que

tambem é percebido ao se analisar os scores em outras PCs.



Figura 17 — Scores em PC1 e PC2 para todos 0s 54 grupos de amostras dos ensaios normatizados.
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Fonte: O autor.
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Os 54 grupos foram entdo analisados em pares a fim de investigar o potencial para separar

as amostras. A quantidade possivel de pares a serem formados foi de 1431 (combinacéo 2 a 2 das

54 amostras), os quais foram organizados pela ordem crescente de distancias Euclidianas entre as

respectivas amostras reais de cada grupo.

A Figura 18 mostra os scores em PC1, PC2 e PC3 para o par de amostras mais proximas.

Figura 18 — Scores para o par de amostras mais proximas em PC1xPC2 (a) e em PC1xPC3(b), considerando os méto-
dos convencionais
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(b)

Esta PCA para o par de amostras mais préximas mostra que € possivel identificar uma certa

distingdo entre os dois grupos de amostras, no entanto, ndo é possivel inferir com certeza que as

amostras reais sdo distintas, visto que a separagédo pelos scores da PCA néo é total, o0 que se repete
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ao analisar até 7 PCs. Apesar disso, h&a um forte indicativo de que as amostras sao de fato diferentes,
visto que é perceptivel a tendéncia de separacao.

Neste caso, os loadings indicam que as variaveis que mais contribuiram para a variabilidade
das amostras em PC1 foram o residuo da destilacdo (RES, variavel 5) e o ponto de destilacdo a

10% de volume destilado (D10, variavel 1), como mostra a Figura 19.

Figura 19 — Loadings das amostras em PC1.
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Fonte: O autor.

Este mesmo padrao de distingdo entre os grupos, indicando fortemente serem amostras com
origens distintas, mas sem separacao total por meio das andlises dos scores das amostras nas PCs,
€ visto nos 43 pares de amostras mais proximas.

A Figura 20 mostra os scores em PC1 e PC2 para outros dois pares de amostras, pelos quais
ndo é possivel identificar separacdo total entre os dois grupos. Também séo apresentados os res-
pectivos loadings em PC1, os quais mostram que a variabilidade em PC1 para o primeiro par
(amostras dos grupos REG1 EX1 e REG6 EX4) se deve principalmente as variaveis 7 (T.ET), 6
(ME), 2 (D50) e 4 (FBP), enquanto para o segundo par (amostras dos grupos REG1 EX1 e REG1
EX3) se deve principalmente as variaveis 6 (ME), 4 (FBP) e 5 (RES).



Loadings on PC 1 (28.23%)

Figura 20 — Scores em PC1xPC2 para dois pares de amostras acompanhados dos respectivos loadings em PC1.
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Fonte: O autor.

Estes 43 pares para 0s quais ndo houve separacdo total representam 3% do total de pares

possiveis, enquanto para os outros 97% dos pares, pode-se observar uma clara separacao ao se

analisar os scores em PC1 e PC2.

A Figura 21 mostra um par para o qual houve separacao total das amostras numa analise

visual dos scores em PC1xPC2 e PC1xPC3, o que leva a concluir que as amostras séo de fato

distintas, ou seja, possuem diferentes origens.
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Figura 21 — Scores para o par de amostras completamente separadas em PC1xPC2 (a) e em PC1xPC3(b).
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Os loadings em PC1 para este par de amostras é apresentado na Figura 22.

Figura 22 — Loadings em PC1 para um par de amostras distintas.
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Fonte: O autor.

Ao se comparar os loadings deste par de amostras com 0s outros ja apresentados, nota-se
gue ndo ha um padrdo indicando as variaveis que mais contribuem com a variabilidade dos dados
nas PCs, isso se deve ao fato de que as amostras em cada par de grupos sao separadas pelos scores
da PCA devido a diferentes variaveis, o que pode mudar a depender da composicdo quimica das
amostras. Portanto, as variaveis que mais contribuem para a distin¢ao de determinado par de amos-

tras podem ndo ser as mesmas para outros pares.
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4.2 CURVAS DE DESTILACAO

4.2.1 Curvas de destilacdo

As curvas de destilacdo obtidas apresentaram o padréo esperado. Entre 50 e 85° C ocorre a
destilacdo do etanol presente na gasolina, devido a isso, a curva de destilagdo apresenta uma mu-
danca brusca de temperatura, como pode ser visto na Figura 23 (a), que representa uma das curvas
obtidas neste trabalho. A Figura 23 (b) apresenta todas as 54 curvas de destilacdo das amostras

disponiveis para estudo.

Figura 23 — Exemplo de uma curva de destilacio obtida (a) e todas as 54 curvas de destilacdo das amostras

analisadas em laboratério (b).
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Fonte: O autor.

E possivel perceber uma variacio do percentual de destilado no ponto de mudanca abrupta
de temperatura, o que se deve a diferenca de quantidade de alcool anidro presente na gasolina bem
como a sua composicdo quimica, que pode afetar diretamente a curva de destilacdo, visto que
amostras compostas por uma maior quantidade de constituintes leves apresentariam pontos de des-
tilagdo mais baixos. De acordo com Almeida (2002), gasolinas provenientes do processo de desti-
lacdo fracionada e aquelas originarias de producdo em formuladores ou petroquimica também po-
dem apresentar diferencas em suas curvas de destilacdo devido & composic¢ao quimica.

Importante ressaltar que todas as amostras analisadas estdo em conformidade com os para-
metros da ANP para os pontos de destilacdo, que estabelece os limites de 65 °C, 80 °C e 190 °C

para 10%, 50% e 90% de destilado, respectivamente, como pode ser visto nas curvas apresentadas.
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4.2.2 Célculo de incertezas e geracao de amostras virtuais

Aplicando a estratégia de calcular valores aleatorios em torno de cada uma das medicoes
da curva de destilacdo, dentro das faixas de incertezas previamente estimadas, foram obtidas as
curvas de destilacdo virtuais. A Figura 24 mostra um conjunto de curvas de destilacdo formado

pela amostra original e suas 49 amostras virtuais.

Figura 24 — Curva de destilacdo de uma amostra real e suas respectivas 49 curvas obtidas virtualmente.
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Fonte: O autor.

4.2.3 Andlise de Componentes Principais

Apds o calculo das distancias Euclidianas entre os 1431 pares de amostras, foi realizada
uma Analise de Componentes Principais. Os espectros foram previamente pré-processados com
autoescalonamento. Ao fazer uma PCA com todos os dados, como mostra a Figura 25, nota-se
claramente a existéncia de diversos grupos bem separados (alguns deles relativamente proximos
entre si), 0 que da um indicativo de que as amostras tenderdo a se separar mais facilmente ao serem

analisadas em pares.
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Figura 25 — PCA com todo conjunto de dados (54 grupos de amostras).
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Em seguida, foram feitas as analises para os pares de amostras. Foi possivel identificar uma

clara separacdo, em pelo menos uma PC, para todos os pares calculados, o que confirma a eficiéncia

do uso de curvas de destilacdo para separar amostras de gasolinas com base nos scores da PCA.

Para o par de amostras mais proximas entre si, foi necessario utilizar pelo menos 7 PCs para

identificar separacdo completa entre os grupos. A Figura 26 mostra os scores em PC1xPC2 e

PC1xPC7 para o par de amostras mais proximas, percebe-se que com o0s scores em PC1xPC2 os

dois conjuntos foram separados, mas ndo por completo. No entanto, os scores de PC1xPC7 mos-

tram uma clara separacdo entre os dois grupos.

Scores on PC 2 (3.54%)

-10

Figura 26 — Scores para o segundo par de amostras mais préximas em PC1xPC2 (a) e em PC1xPC7(b).

Fonte: O autor.
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Os loadings em PC1 mostram que, neste caso, as variaveis que mais contribuiram para a

variabilidade foram aquelas entre 80 e 100% de volume de destilado, o que indica que as amostras



65

tendem a se diferenciar principalmente devido as caracteristicas quimicas dos compostos da sua
fracdo mais pesada, como é mostrado na Figura 27.

Figura 27 — Loadings em PC1 para o par de amostras mais proximas.
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Fonte: O autor.

Para os demais 1430 pares, 99,93% do total, foi possivel perceber uma clara separacdo entre
os dois conjuntos de amostras ja nas primeiras PCs, alguns com uma separacdo mais modesta,
enquanto outros com uma separacdo mais evidente. Quanto maior a distancia Euclidiana entre as
amostras do par, mais distantes os grupos ficam a serem representados nas PCs.

Na Figura 28 sdo apresentados os scores em PC1xPC2 das amostras do 3° par na ordem
crescente de distancias Euclidianas (a), em que os grupos estdo modestamente separados, mas sao
claramente distintos, e do 500° par na mesma ordem (b), com um distanciamento bem mais consi-
deravel entre os grupos.
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Figura 28 — Scores em PC1xPC2 para o 3° par de amostras mais préximas (a) e o 500° par de amostras mais proxi-
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Os loadings em PC1 para ambos os pares analisados sdo mostrados na Figura 29.

Figura 29 — Loadings em PC1 para o 3° par de amostras mais préximas (a) e 0 500° par de amostras mais préximas
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4.3 ESPECTROSCOPIA NIR EM INSTRUMENTO PORTATIL

4.3.1 Espectros
Das 162 analises realizadas no instrumento portatil da Viavi, o MicroNIR, foram obtidos

54 espectros médios brutos, os quais sdo apresentados na Figura 30.

Figura 30 — Espectros médios brutos das 54 amostras analisadas.
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Fonte: O autor.

Podem ser visualizadas algumas bandas caracteristicas da gasolina nesses espectros, tais
quais as bandas na regido entre 800 e 1100 nm, referente ao terceiro sobretom da ligacdo C-H dos
hidrocarbonetos; entre 1100 e 1200 nm, referente ao segundo sobretom da ligagdo C-H; assim
como as bandas entre 1300 e 1400 nm, que se referem as combinacGes das vibragdes fundamentais
do grupo C-H e o sobretom das vibracdes de estiramento O-H na regido entre 1420 e 1600 nm.

Os espectros obtidos apresentam valores negativos de absorbancia em diversos comprimen-
tos de onda, sendo assim, foi realizado um deslocamento desses espectros ao longo do eixo y para
gue todos os valores de absorbancia dos espectros fossem maiores ou iguais a zero, a fim de néo
gerar erros nos calculos das incertezas a serem realizados posteriormente.

Foram testados 3 pre-processamentos para os espectros: MSC, Correcédo de linha de base e
SNV. A Figura 31 mostra os espectros pré processados.
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Figura 31 — Espectros pré-processados com MSC (a), correcdo de linha de base (b) e SNV + deslocamento
no eixoy (c).
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Fonte: O autor.
Os resultados obtidos utilizando MSC e SNV foram semelhantes, no entanto, optou-se pelo

pré-tratamento com SNV e um deslocamento dos espectros pré-processados ao longo do eixo y

para deixar todos o0s valores de absorbancia positivos.
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4.3.2 Calculo de incertezas

Com os dados pré-processados, foi utilizada a metodologia descrita para a obtencdo das
incertezas em cada comprimento de onda dos espectros. Desta maneira, foram encontrados os va-
lores de contribuicdo da incerteza para cada uma das quatro fontes: repetibilidade, reprodutibili-
dade (precisédo intermediaria), variagdo de temperatura da amostra e variagdo do equipamento em
termos do comprimento de onda.

A Figura 32 mostra os resultados obtidos, onde é possivel visualizar a dimensédo das contri-
buicbes de cada fonte de incerteza. Os valores para a repetibilidade (Figura 32 (b)) foram os me-
nores (na ordem de 10°%), enquanto os maiores valores foram obtidos para os pontos em torno do
comprimento de 1100 nm para a precisdo intermediaria (Figura 32 (a)), o qual chega a atingir um
valor de incerteza relativa préximo a 0,5. No entanto, é importante notar que as incertezas ao longo
do comprimento de onda provenientes do equipamento (Figura 32 (d)) apresentaram 0s maiores

valores médios, todos acima de 0,1.

Figura 32 — Incertezas referentes a precisao intermedidria, ou reprodutibilidade (a), & repetibilidade (b), a variacéo de
temperatura (c) e ao equipamento (d).
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As incertezas expandidas relativa e absoluta estimadas estdo mostradas na Figura 33. Nota-
se que o impacto da incerteza referente ao equipamento foi consideravel para a incerteza combi-
nada, o que, muito provavelmente, se deve ao fato de que o instrumento utilizado realiza a medida
de absorcdo em um namero muito reduzido de comprimentos de onda (apenas 125), com uma
diferenca de mais de 6 nm entre pontos consecutivos, 0 que acabou por superestimar as incertezas
pela estratégia utilizada, resultando em valores altos inclusive nas regides de ruido dos espectros.
Estes resultados ndo estariam coerentes com a alta reprodutibilidade esperada no posicionamento
dos comprimentos de onda, considerando equipamentos a base de filtros, sem partes moveis, como

€ 0 caso do MicroNIR.

Figura 33 — Incerteza expandida relativa (2) e incerteza expandida absoluta (b) em cada comprimento de onda para
0s espectros do MicroNIR com as contribuicdes das 4 fontes de incerteza.
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Fonte: O autor.

Optou-se, entéo, por eliminar a fonte de incerteza referente ao equipamento, sendo a incer-
teza expandida para os comprimentos de onda dos espectros do MicroNIR obtidas pela combinacéo
de 3 fontes de incerteza: repetibilidade, reprodutibilidade (precisdo intermediaria) e variacdo de

temperatura da amostra. A Figura 34 mostra os resultados obtidos.
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Figura 34 — Incerteza expandida relativa (a) e incerteza expandida absoluta (b) em cada comprimento de onda para
os espectros do MicroNIR sem a contribuigdo da fonte de incerteza do equipamento.
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Fonte: O autor.

Ao se visualizar as incertezas expandidas relativas, Figura 33(a) e Figura 34(a), percebe-se
uma clara diferenca na forma das incertezas ao longo do comprimento de onda. No segundo caso,
ja ndo se nota mais os altos valores nas regides de ruido, como no primeiro caso. As incertezas
obtidas da segunda maneira, cujos valores das bandas com importancia quimica sdo da ordem de
1072, sdo bem menores que aquelas superestimadas ao se utilizar a contribuicdo do equipamento,

cujos valores sdo na ordem de 102,

4.3.3 Geragdo de amostras virtuais

De acordo com a estratégia descrita para a geracdo das amostras virtuais, foram testados 3
diferentes intervalos (n) de variaveis para o vetor contendo valores entre 0 e 1. Os testes foram
feitos com os intervalos de 2, 4 e 31.

O uso de intervalos muito pequenos poderia gerar espectros com aparéncia anormal, com
quebras bruscas, enquanto o uso de intervalos muito grandes tenderia a diminuir a aleatoriedade
dos valores de absorbancia ao longo do comprimento de ondas. Os 3 intervalos analisados geraram
espectros visualmente fidedignos, sem varia¢@es abruptas nos valores de absorbancia, semelhantes
aos espectros das amostras reais, como pode ser visto no Apéndice B. Dessa maneira, foi escolhido
o intervalo intermediario (4 pontos) para a geracdo de todas as amostras virtuais para os dados do
MicroNIR, para o qual é apresentado um exemplo de espectro virtual gerado na Figura 35.
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Figura 35 — Exemplo de espectro real e um dos seus respectivos espectros virtuais obtido com intervalo n=4.
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Fonte: O autor.
Dessa forma, foi obtido um total de 2700 amostras, sendo 54 grupos (cada grupo composto
por uma amostra real e as respectivas 49 amostras virtuais).

4.3.4 Anélise de Componentes Principais

O conjunto de dados foi pré-processado com centragem na média e SNV para em seguida
ser analisado por PCA, cujos scores em PC1xPC2 sdo mostrados na Figura 36. Percebe-se que 0s
grupos estdo, em sua grande maioria, bem misturados, indistinguiveis, sem a formacéo de classes
especificas claramente distintas umas das outras.

Figura 36 — Scores em PC1 e PC2 para todos 0s 54 grupos de amostras
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Scores on PC 1 (61.69%)

Fonte: O autor.
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Na regido central da Figura 36 as amostras estdo misturadas a tal ponto de ndo ser possivel
identificar muitos dos grupos individuais de amostras (cada grupo esta identificado por um mesmo
simbolo). Ja na regido a direita, alguns grupos apresentam maior separacdo em relacdo aos outros,
0 que indica que estes grupos tenderéo a se distinguir mais facilmente de outros ao serem analisados
em pares.

Ap0s essa visualizagdo preliminar de todos os 54 grupos de amostras em uma PCA, esse
conjunto de dados foi analisado aos pares. O total de pares de grupos de amostras formados foi de
1431, os quais, ao serem analisados por PCA, apresentaram 3 padrfes distintos: alguns dos pares
n&o puderam ser distinguidos, alguns puderam ser distinguidos parcialmente e outros puderam ser
distinguidos por completo.

A Figura 37 mostra um exemplo de par cujas amostras ndo puderam ser distinguidas por
meio de uma analise visual dos scores da PCA, mesmo ao se analisar mais de 5 PCs, 0 que acon-
teceu em cerca de 199 pares, 13,9% dos 1431 pares. Nota-se que as amostras dos dois grupos
possuem scores tais que as tornam homogeéneas, ou seja, ndo € possivel dizer que estas amostras

reais de cada grupo possuem origens distintas por meio da metodologia utilizada.

Figura 37 — Scores em PC1xPC2 (a) e PC1xPC3 (b) para um par de amostras, obtidas utilizando o equipamento por-

tétil, que ndo foram distinguidas visualmente pela PCA.
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Fonte: O autor.

A Figura 38 mostra os loadings, em PC1 que explicam 23,76% da variabilidade das amos-
tras. As variaveis que mais contribuiram para a variabilidade das amostras foram as que represen-
tam a banda de absorcao na regido entre 1100 e 1300 nm (variaveis 40 a 55), referente ao segundo
sobretom da ligagdo C-H.



Figura 38 — Loadings em PC1 (a) e PC2 (b) para um par de
amostras que ndo puderam ser distinguidas pela PCA.
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Ja a Figura 39 mostra um exemplo de par cujas amostras puderam ser parcialmente distin-

guidas. Pelos scores em PC1xPC2 e PC1xPC3 é possivel identificar uma tendéncia de separacao

entre 0s grupos, no entanto, parte das amostras estdo em uma regido intermediaria, pertencendo a

ambos 0s grupos, o que impossibilita afirmar que as amostras reais de cada grupo séo de fato dife-

rentes, no entanto, o baixo nivel de homogeneidade entre os grupos da um indicativo de que as

amostras sao distintas. 210 pares de grupos de amostras se apresentaram em condicdo semelhante,

0 que representa cerca 14,67% do total.

Figura 39 — Scores em PC1xPC2 (a) e PC1xPC3 (b) para um par de amostras parcialmente distinguidas visualmente

pela PCA.
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Os loadings em PC1 e PC2, apresentados na Figura 40, mostram que a principal fonte de

variabilidade também foi devido a banda relacionada ao segundo sobretom da ligacdo C-H na re-

gido entre 1100 e 1300 nm (variaveis entre 40 e 60).

Figura 40 — Loadings em PC1 (a) e PC2 (b) para um par de amostras parcialmente distinguidas pela PCA.
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Por fim, a Figura 41 mostra os scores em PC1xPC2 e PC1xPC3 de um exemplo do terceiro

caso, em que 0s grupos puderam ser completamente distinguidos ja ao se analisar 0s scores em

PC1xPC2, o que leva & conclusdo de que estas amostras sdo de fato distintas. O mesmo aconteceu

em 1022 pares, 71,42% do total, o que mostra que a metodologia utilizada é efetiva em diferenciar

amostras analisadas aos pares.

Figura 41 — Scores em PC1xPC2 (a) e PC1xPC3 (b) para um par de amostras completamente distinguidas visual-

mente pela PCA.
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Neste caso, os loadings em PC1, apresentados na Figura 42(a), responsavel pela separacéo
das amostras, indicam as variaveis entre os comprimentos de onda de 1400 e 1500 nm (entre as
variaveis 80 e 100), referentes sobretom das vibrac6es de estiramento O-H. Ja na PC2 se deve ao

pico do segundo sobretom da ligacdo C-H, como mostra a Figura 42(b).
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4.4 ESPECTROSCOPIA NO NIR EM INSTRUMENTO DE BANCADA

441 Espectros
Das 162 analises realizadas no instrumento de bancada, SPECTRUM 400, foram obtidos
54 espectros médios brutos na faixa de 10000 a 4000 cm™, os quais sdo apresentados na Figura 43.

Figura 43 — Espectros médios brutos das 54 amostras analisadas com o instrumento NIR de bancada.
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Fonte: O autor.

E possivel notar regides caracteristicas da gasolina, tais quais as faixas entre 7862 e 8847
cm, referente ao segundo sobretom do modo de estiramento da ligagdo C-H dos hidrocarbonetos;
entre 6536 e 7521 cm™, relacionada com a combinacdo de modos de estiramento e deformagéo
angular da ligagdo C-H; entre 5362 e 6233 cm, referente ao primeiro sobretom de estiramento da
ligacdo C-H; entre 4737 e 5135 cm™?, referente & combinagdo dos modos de estiramento e defor-
magcAo angular da ligagdo O-H do etanol; assim como a regido entre 4135 e 4500 cm™, referente a
combinacdo de modos de estiramento e deformacdo angular da ligagdo C-H (OLIVEIRA et.al
2004).

Para eliminar efeitos indesejaveis de variacdo de linha de base, foram testados 3 pré-pro-
cessamentos: MSC, correcdo de linha de base e SNV. Destes, o que apresentou melhores resultados
foi 0 SNV, no entanto, 0s espectros permaneciam com diversos valores negativos de absorbancia.

Sendo assim, a fim de lidar com esta situacdo, a qual poderia afetar os célculos das analises
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seguintes, foi feito um deslocamento dos espectros ao longo do eixo y, o que tornou todos os valo-
res de absorbancia positivos. A Figura 44 mostra os 54 espectros médios pré-processados com SNV

e deslocados ao longo do eixo y.

Figura 44 — Representacdo dos 54 espectros médios na regido NIR adquiridos com equipamento de bancada pré-pro-
cessados com SNV e deslocados no eixo y.

Absorbéncia

[ £EF e A TIo 2w 000 40000

Numero de onda (cm-!)

Fonte: O autor.

4.4.2 Célculo de incertezas

Além do conjunto de dados a ser analisado por PCA, também foram pré-processados com
SNV (e deslocamento ao longo do eixo y) os conjuntos de dados utilizados para o célculo das
incertezas em cada nimero de onda, relativas a cada uma das 4 fontes: repetibilidade, reprodutibi-
lidade (precisé@o intermediaria), variacdo de temperatura da amostra e varia¢do do equipamento em
termos do nimero de onda.

A estes dados foi aplicada a metodologia ja descrita, o que resultou nas incertezas relativas

das fontes citadas, as quais sdo apresentadas na Figura 45.
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Figura 45 — Incertezas estimadas dos espectros NIR adquiridos com um equipamento de bancada, referentes a preci-
sdo intermediéaria, ou reprodutibilidade (a), a repetibilidade (b), a variacéo de temperatura (c) e ao equipamento (d).
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Fonte: O autor.

As incertezas resultantes apresentaram valores baixos, em especial aqueles referentes a re-
petibilidade e ao equipamento, os quais sdo na ordem de 107. No entanto, é perceptivel que para a
precisdo intermedidria, a repetibilidade e a incerteza pela variacdo de temperatura, 0s resultados
obtidos para a regido entre 10000 cm™ e aproximadamente 8400 cm™ sdo mais altos em compara-
¢ao com os obtidos para os demais nimeros de onda. Muito provavelmente isso se deve em maior
parte a variabilidade apresentada pela variacdo da linha de base dos espectros nessa regido, a qual
ndo foi possivel excluir por completo ap6s 0s pré-processamentos.

Estes valores de incerteza para a regido entre 10000 cm™ e 8400 cm™, considerados supe-
restimados, tém o potencial de afetar a analise posterior das amostras no que diz respeito a geracao
das amostras virtuais. Portanto, optou-se por excluir essa regido dos espectros e dos valores de
incerteza calculados. A Figura 46 apresenta os resultados para as incertezas das 4 fontes apos ex-

clusdo da regido superestimada, os quais de fato foram utilizados no estudo.
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Figura 46 — Incertezas estimadas dos espectros NIR adquiridos com um equipamento de bancada, referentes a preci-
sdo intermediaria, ou reprodutibilidade (a), a repetibilidade (b), a variacdo de temperatura (c) e ao equipamento (d)
excluida a regido entre 10000 cm-1 e 8400 cm-1.
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Essas incertezas foram combinadas e expandidas, seguindo a metodologia apresentada no

ISO GUM, o que resultou nas incertezas expandidas relativa e absoluta, mostradas na Figura 47.

Figura 47 — Incerteza expandida dos espectros NIR adquiridos com um equipamento de bancada, relativa (a) e incer-
teza expandida absoluta (b) em cada nimero de onda.
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4.4.3 Geragdo de amostras virtuais

Para a geracdo das amostras virtuais, foram testados 5 diferentes intervalos (n) ao longo do
numero de onda, dentro dos quais hd uma variacéo linear entre os valores randémicos gerados para
0 primeiro ponto do intervalo e para o Gltimo ponto do intervalo. Os testes foram feitos com os
intervalos de 50, 75, 100, 150 e 200. Os melhores resultados foram obtidos com o intervalo de 200
pontos, 0 qual gerou espectros virtuais homogéneos, em compara¢ao com 0s espectros reais, sem
apresentar quebras bruscas dos valores de absorbancia.

No APENDICE C, é possivel visualizar exemplos de espectros virtuais gerados ao se utili-
zar os demais intervalos. Em intervalos muito baixos, os espectros virtuais obtidos se apresentaram
pouco homogéneos em comparagao com 0S espectros reais, com aumento ou diminui¢do bruscas
de valores de absorbancia em pontos proximos, o que os tornaram visualmente diferentes dos es-
pectros reais obtidos em laboratorio.

A Figura 48 mostra um exemplo de espectro real na regido do NIR obtido por meio de
analise em laboratério com o espectrofotdmetro SPECTRUM 400, da Perkin Elmer, e um dos res-

pectivos espectros virtuais gerados com o intervalo de 200 pontos.

Figura 48 — Exemplo de espectro real na regido NIR adquirido com equipamento de bancada e um dos seus respecti-
VOS espectros virtuais.
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Fonte: O autor.
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4.4.4 Anédlise de Componentes Principais (PCA)
O conjunto de dados gerados, composto por 2700 espectros, sendo 54 grupos, cada um com
50 amostras (em que uma é a amostra real e as outras 49 sdo amostras geradas virtualmente), foi
entdo pré-processado com uma centragem na média e SNV para em seguida ser realizada a PCA.
O resultado da PCA com todos os dados é apresentado na Figura 49, por meio da qual é
possivel perceber que ndo ha distin¢do clara entre os grupos de amostras. Isso mostra que nao é
possivel distinguir nenhum dos grupos estudados quando analisado por PCA o conjunto total de

dados, devido a grande variabilidade das amostras.

Figura 49 — Scores em PC1 e PC2 para a PCA aplicada a todos 0s 54 grupos de amostras do conjunto de dados de
espectros NIR adquiridos com equipamento de bancada.
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Fonte: O autor.

Os grupos de amostras foram entdo estudados aos pares a fim de analisar o potencial de
distingdo visual das amostras. O total de pares formados pelos 54 grupos de amostras foi de 1431,
0s quais, ao serem analisados por PCA, apresentaram 3 padrdes distintos, assim como no estudo
realizado com o MicroNIR: alguns dos pares ndo puderam ser distinguidos, alguns puderam ser
distinguidos parcialmente e outros puderam ser distinguidos por completo.

A Figura 50 mostra um exemplo de par cujas amostras ndo puderam ser distinguidas por
meio de uma analise visual dos scores da PCA, mesmo ao se analisar mais de 5 PCs, o que acon-

teceu em cerca de 294 pares, 20,54% dos 1431 pares totais. Percebe-se que as amostras de ambos
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0S grupos possuem scores tais que as tornam homogéneas, portanto, nestes casos ndo € possivel

dizer que as amostras reais de cada grupo possuem origens distintas.

Figura 50 — Scores em PC1xPC2 (a) e PC1xPC3 (b) para um par de amostras, cujos espectros foram adquiridos no
NIR com equipamento de bancada, que ndo foram distinguidas visualmente pela PCA.
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A Figura 51 apresenta os loadings em PC1, que explica 21,54% da variabilidade das amos-
tras. A variavel que mais contribuiu para esta variabilidade foi a do nimero de onda de 4333 cm™
(variavel nimero 4067), o pico de maior absorbancia em todos os espectros, situado na regido

correspondente a combinacdo de modos de estiramento e deformacéo angular da ligacdo C-H.

Figura 51 — Loadings em PC1 para um par de amostras, cujos espectros
foram adquiridos no NIR com equipamento de bancada, que ndo pude-
ram ser distinguidas pela PCA.
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A segunda situacao se refere aos pares que foram parcialmente separados, como mostram
0s scores em PC1xPC2 e PC1xPC3 apresentados na Figura 52. Por meio de tais scores percebe-se
que os grupos ndo estdo completamente separados, no entanto, hd uma tendéncia de separacéo,
visto que apenas uma pequena parcela de amostras estd numa regido intermediaria, podendo per-
tencer a ambos os grupos. Sendo assim, ndo é possivel afirmar com que as amostras reais destes
dois grupos sdo de fato distintas. No entanto, esse baixo nivel de homogeneidade e a tendéncia de
separacdo indicam que muito provavelmente sdo amostras distintas. Cerca de 200 pares apresenta-

ram este comportamento, o que representa 13,98% do total.

Figura 52 — Scores em PC1xPC2 (a) e PC1xPC3 (b) para um par de amostras, cujos espectros foram adquiridos no
NIR com equipamento de bancada, parcialmente distinguidas visualmente pela PCA.
T T T T T T T T T T 15— T T ——

) v T T T T
m RO5;.csv " f .
[ ] L - . i
_ e [ ®.]m RO08,.csv 7 1 p - "R u ..\
§ n ] - - § / ] ™
L n — 4 /
bt . m "moam L 9 o5 /m ] ‘. ", g "oE .-.- - .
e /m [ ] " u [ 1) n o - Ll m u
~ 058/ m = ] " [ N « f/ = = ] | L L
g / - ‘ ] . m o 0 = -
[ L | o | ™ ] =
< o = - g . = E "u u % "
- h.f '.' L n" / o = B ™
2 o5 n /A o 0.5~ an®gh ™ g
s n ® n® mhm " 8 = om = o
%] o ™ ™) n - . 3 -
e ~ ] - Ak u [ ] m ML R05331.CSV
— [ ] 7 L
15k .| = | L I ®|m ROBycsv
L L L L L L L L L L g5l 1t r i [—— e ¢ T T T
25 2 15 41 05 0 05 1 15 2 25 “ 25 2 415 1 05 0 05 1 15 2 25
Scores on PC 1 (32.30%) Scores on PC 1 (32.30%)

Fonte: O autor.

Os loadings em PC1, apresentados na Figura 53, mostram que, mais uma vez, a principal
fonte de variabilidade nesta PC, responsavel pela tendéncia de separagdo, se deve ao nimero de
onda de 4333 cm (pico de maior absorbancia dos espectros) e também a regido em torno de 5362

e 6233 cmL, referente ao primeiro sobretom de estiramento da ligagdo C-H.



Figura 53 — Loadings em PC1 para um par de amostras, cujos espectros fo-
ram adquiridos no NIR com equipamento de bancada, parcialmente distin-

guidas pela PCA.
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Jé para os pares que puderam ser completamente distinguidos, na Figura 54 é mostrado um
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exemplo (scores em PC1xPC2 e PC1xPC3). E notavel a separagio completa entre os grupos, com

32,1% da variabilidade das amostras explicada por PC1, o que leva a conclusao de que as amostras

reais sdo de fato de origens distintas. Este mesmo comportamento aconteceu para 937 pares, cerca

de 65,48% do total de pares, 0 que mostra que a metodologia utilizada € efetiva nesta propor¢édo

em diferenciar amostras analisadas em pares.

Figura 54 - Scores em PC1xPC2 (a) e PC1xPC3 (b) para um par de amostras, cujos espectros foram adquiridos no
NIR com equipamento de bancada, completamente distinguidas visu
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Os loadings em PC1 séo apresentados na Figura 55, e mostram que as varidveis que mais
contribuiram para a variabilidade, foram aquelas na regido entre 4135 e 4500 cm™, referente a

combinacdo de modos de estiramento e deformacao angular da ligacdo C-H.

Figura 55 — Loadings em PC1 (a) e PC2 (b) para um par de amostras, cujos
espectros foram adquiridos no NIR com equipamento de bancada, total-
men%eldistinguidas pela PCA.
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4.5 ESPECTROSCOPIA NO MIR

45.1 Espectros
Das 162 analises realizadas na regido do MIR no instrumento de bancada, SPECTRUM
400, foram obtidos 54 espectros médios na faixa de 4000 a 650 cm™, os quais sdo apresentados, de

forma bruta, na Figura 56.

Figura 56 — Espectros médios brutos das 54 amostras analisadas na regido do MIR.
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Fonte: O autor.

Percebe-se as bandas caracteristicas de gasolinas brasileiras em espectros na regido do MIR.
No intervalo entre 3662 e 3101 cm™, é possivel notar a banda larga de estiramento da ligagdo O-
H. Ja na regido entre 3020 e 2802 cm™ estéo as bandas caracteristicas de estiramentos das ligagoes
C-H. Na regido de menores numeros de onda estéo as bandas referentes as deformac6es angulares
das ligagbes C-H (intervalo entre 1500 e 1200 cm™) e ao estiramento C-O entre 1200 e 1100 cm'?
(SILVA, 2013; CORSETTI et. al, 2015).

Os espectros brutos foram entdo pré-processados, para isso, foram testados 3 pré-processa-
mentos: MSC, correcdo de linha de base e SNV. Destes, o que apresentou melhores resultados foi
0 SNV. No entanto, os espectros apresentam diversos valores negativos de absorbancia, o que exi-

giu a realizacdo de um deslocamento dos espectros ao longo do eixo y para tornar todos os valores
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de absorbancia positivos, tendo em vista que a existéncia de valores negativos poderia afetar os
calculos a serem realizados posteriormente.
A Figura 57 mostra os 54 espectros meédios pré-processados com SNV e deslocados ao

longo do eixo y.

Figura 57 — Representacdo dos 54 espectros médios na regido do MIR pré-processados com SNV e deslocados no
eixoy.
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Fonte: O autor.

4.5.2 Calculo de incertezas

A fim de realizar o estudo seguindo a metodologia proposta, foi inicialmente realizado o
calculo da incerteza em cada nimero de onda do espectro. Dessa forma, foi necessario estimar as
incertezas relativas a cada uma das 4 fontes: repetibilidade, reprodutibilidade (preciséo intermedi-
aria), variagdo de temperatura da amostra e variagdo do equipamento em termos do nimero de
onda.

Para o célculo da incerteza relativa a cada uma dessas fontes, foram utilizados conjuntos de
dados especificos, os quais também foram pré-processados com SNV e deslocados ao longo do

eixoy.
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Em seguida, as incertezas foram estimadas de acordo com a metodologia descrita, resul-

tando nos valores mostrados na Figura 58.

Figura 58 — Incertezas dos espectros MIR referentes a preciséo intermediaria, ou reprodutibilidade (a), a repetibili-

dade (b), a variacdo de temperatura (c) e ao equipamento (d).
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E perceptivel a existéncia de valores de incerteza altos nas regides de nimeros de onda

maiores, entre 4000 e 3650 cm™, para os casos da precisdo intermediaria (Figura 58 (a)) e da in-

certeza devido a variacdo de temperatura (Figura 58 (b)). Isso ndo era esperado, visto que esta

regido ndo apresenta bandas importantes, sendo composta principalmente por ruido, o que leva a

concluséo de que estes altos valores de incerteza foram superestimados devido a variabilidade apre-

sentada pela variacdo da linha de base dos espectros nessa regido, a qual ndo pode ser excluida por

completo apds os pré-processamentos, assim como aconteceu no caso do estudo feito na regido do
NIR utilizando o0 SPECTRUM 400.

Considerando que o uso de valores superestimados poderia ter grande impacto na estimativa

da incerteza expandida pela metodologia proposta, optou-se por excluir a regido entre 4000 e 3650
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cmt dos espectros e dos valores de incerteza calculados. A Figura 59 apresenta os resultados apos

a excluséo dessa regido.

Figura 59 — Incertezas dos espectros MIR referentes a precisao intermediaria, ou reprodutibilidade (a), a repetibili-
dade (b), a variacdo de temperatura (c) e ao equipamento (d) excluida a regido entre 4000 e 3650 cm™.
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Fonte: O autor.

Posteriormente, as incertezas das 4 fontes foram utilizadas para o calculo da incerteza com-

binada e, por fim, da incerteza expandida. A Figura 60 mostra os valores de incertezas expandidas

relativa (a) e absoluta (b) obtidos para cada nUmero de onda.

Figura 60 — Incerteza expandida relativa dos espectros MIR (a) e incerteza expandida absoluta (b).

Incerteza expandida relativa - MIR
07 T T

Incerteza expandida absoluta - MIR
0.8 — T T T T

Incerteza relativa

3000 2500 2000 1500
Comprimento de onda

(@)

041

o
w
T

Incerteza absoluta (1/cm)

e
[N
T

o

3000 2500 2000 1500
Comprimento de onda

(b)

Fonte: O autor.



91

45.3 Geragdo de amostras virtuais

Com os valores de incertezas expandidas absolutas, foram geradas as 49 amostras virtuais
para cada uma das 54 amostras reais seguindo a metodologia descrita. Foram testados 5 diferentes
intervalos (n) ao longo do nimero de onda. Os testes foram feitos com os intervalos de 05, 25, 50,
67 e 134 pontos. Os melhores espectros virtuais obtidos foram aqueles gerados utilizando-se in-
tervalo de 134 pontos, o qual gerou espectros virtuais homogéneos, em compara¢do com 0s espec-
tros reais, sem apresentar quebras bruscas dos valores de absorbancia.

No APENDICE D, é possivel visualizar exemplos de espectros virtuais gerados ao se utili-
zar os demais intervalos.

A Figura 61 mostra um exemplo de espectro real na regido do MIR obtido por meio de
analise em laboratorio com o espectrofotdbmetro SPECTRUM 400, da Perkin Elmer, e um dos res-
pectivos espectros virtuais gerados com o intervalo de 134 pontos. E possivel notar que o espectro

virtual apresentado possui forma muito semelhante ao seu espectro real e uma aparéncia homogeé-

nea.
Figura 61 — Exemplo de espectro real e um dos seus respectivos espectros virtuais na
regidao do MIR.
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Fonte: O autor.

Como resultado, foram obtidos um total de 2700 amostras (espectros), divididos em 54
grupos, cada um composto por 1 amostra real e suas respectivas 49 amostras virtuais. Desta ma-
neira, as amostras de um dado grupo séo na verdade variacbes de uma medida real (obtida em

laboratdrio) dentro das incertezas calculadas.
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4.5.4 Anédlise de Componentes Principais (PCA)

O conjunto de dados gerados foi entdo pré-processado com uma centragem na média e SNV
e em seguida analisados atraves da PCA.

O resultado da PCA com todos os dados é apresentado na Figura 62, por meio da qual é
possivel perceber que ndo ha distin¢do clara entre os grupos de amostras. 1sso mostra que néo €

possivel distinguir nenhum dos grupos estudados quando analisados por PCA ao mesmo tempo.

Figura 62 — Scores em PC1 e PC2 para todos 0s 54 grupos de amostras obtidas na regido do MIR.
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Fonte: O autor.

Os grupos de amostras foram ent&o estudados aos pares a fim de analisar o potencial de
separacdo visual no gréfico dos escores das PCs. Ao serem analisados por meio de PCAs, os 1431
pares de grupos de amostras apresentaram 3 padrdes distintos, assim como nos casos anteriores:
alguns dos pares ndo puderam ser distinguidos, alguns puderam ser distinguidos parcialmente e
outros puderam ser distinguidos por completo.

A Figura 63 mostra um exemplo de par cujas amostras ndo puderam ser distinguidas por
meio de uma analise visual dos scores da PCA, mesmo ao se analisar mais de 5 PCs, o que acon-
teceu em cerca de 420 pares, 29,35% dos 1431 pares totais. Nota-se que as amostras de ambos 0s
grupos possuem scores tais que as tornam homogéneas, nao sendo possivel dizer que as amostras
reais de cada grupo possuem origens distintas.
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Figura 63 — Scores em PC1xPC2 (a) e PC1xPC3 (b) para um par de amostras, com espectros adquiridos no MIR, que

ndo foram distinguidas visualmente pela PCA.
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Os loadings apresentados na Figura 64 mostram que as variaveis que mais contribuiram

para a variabilidade explicada por PC1 foram referentes as regides entre 3020 e 2802 cm™ (bandas

caracteristicas de estiramentos das ligagdes C-H) e entre 1200 e 1100 cm™ (estiramento C-O).

Figura 64 — Loadings em PC1 para um par de amostras com espectros

adquiridos no MIR que néo foram distinguidas pela PCA.
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Quanto ao segundo caso, em que as amostras ndo foram completamente distinguidas, a Fi-
gura 65 mostra os scores em PC1xPC2 e PC1xPC3 para um par de amostras que se enquadrou
nessa situacdo. E possivel visualizar que os scores de PC1xPC2 apresentam 0s grupos com uma
tendéncia de separacdo, mas ainda parcialmente misturados. Nestes casos, ndo € possivel concluir
que as amostras reais dos dois grupos possuem origens distintas, mas h4 um indicativo de que
podem ser de diferente procedéncia. Cerca de 780 pares apresentaram este comportamento, o0 que
representa 54,51% do total.

Figura 65 — Scores em PC1xPC2 (a) e PC1xPC3 (b) para um par de amostras, com espectros adquiridos no MIR, que

foram parcialmente distinguidas visualmente pela PCA.
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Os loadings apresentados na Figura 66 mostram que em PC2, responsavel por explicar a
maior variabilidade entre as amostras, as maiores contribuicdes, se devem as bandas nos menores
nimeros de onda, referentes ao estiramento C-O entre 1200 e 1100 cm™ e também a regido entre
3662 e 3101 cm™, da banda larga de estiramento da ligagdo O-H.
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Figura 66 — Loadings em PC1 (a) e PC2 (b) para um par de amostras, com espectros adquiridos no MIR, parcial-
mente distinguidas pela PCA.
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Por fim, foram cerca de 230 pares que se apresentaram completamente separados por meio
de anélise visual dos scores das PCs, 0 que representa aproximadamente 16,07% de todos os 1431
pares. Assim, os espectros MIR, empregando a estratégia desenvolvida, foram menos eficientes
para distinguir pares de amostras que 0s espectros obtidos na regido NIR. A Figura 67 mostra 0s

scores em PC1xPC2 e PC1xPC3 para um par de amostras que foram completamente distinguidas
pela PCA.

Figura 67 — Scores em PC1xPC2 (a) e PC1xPC3 (b) para um par de amostras com espectros adquiridos no MIR que
foram completamente distinguidas visualmente pela PCA.
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Para este caso, sdo apresentados os loadings em PC1 na Figura 68, responsavel por explicar
38,96% da variabilidade dos dados. Nesta PC, as variaveis que mais explicam esta variabilidade
sdo referentes as bandas caracteristicas de estiramentos das ligacdes C-H, na regido entre 3020 e
2802 cm, assim como o intervalo entre 3662 e 3101 cm™, referente ao estiramento da ligagdo O-
H e estiramento C-O entre 1200 e 1100 cm™.

Figura 68 — Loadings em PC1 para um par de amostras com espectros adquiridos no MIR completamente distingui-

das pela PCA.
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5 CONCLUSOES

Foi desenvolvida uma estratégia para estimar incertezas de medicdo em dados espectrais,
algo ndo encontrado na literatura. Isso permitiu a geracdo computacional de amostras virtuais den-
tro da faixa das incertezas estimadas. Foi possivel, entdo, utilizar tanto as amostras reais quanto as

virtuais na tentativa de avaliar o potencial de separacdo dessas amostras pelos scores da PCA.

A aplicacdo da metodologia proposta aos dados dos ensaios convencionais da ANP mostrou
que foi possivel distinguir completamente, atraves da PCA, 97% dos 1431 pares possiveis de amos-
tras. Os outros pares, 3% do total, foram parcialmente separados pelos scores da PCA, apresen-
tando uma alta tendéncia de separacdo, o que indica que muito provavelmente as amostras dos
pares também possuem origem distintas. 1sso, no entanto, ndo pode ser afirmado com seguranca,
utilizando-se a metodologia empregada neste trabalho, visto que, nestes casos, as amostras ndo

estdo completamente separadas pela analise visual da PCA.

Para as curvas de destilacdo das gasolinas estudadas, empregando a estratégia proposta, foi
possivel separar 100% dos pares analisados. Desses, apenas 1 par apresentou as amostras muito
préximas na andlise visual das PCs, necessitando de 7 PCs para visualizar uma clara separacédo
entre as amostras. Ja para os outros 1430 pares, as amostras se apresentaram claramente separadas
nas primeiras PCs.

Para os dados espectrais, os pares de amostras apresentaram 3 comportamentos:

a) Pares que ndo puderam ser distinguidos: 13,9% dos pares, quando se utilizou o equipa-
mento portéatil no NIR; 20,54%, quando os espectros foram adquiridos com um equipa-
mento de bancada no NIR; e 29,35%, quando os espectros foram adquiridos no MIR. Nestes
casos, ndo é possivel afirmar com seguranca quanto a origem destas amostras, mas ha um

indicativo de que podem possuir a mesma origem.

b) Pares que puderam ser distinguidos parcialmente:14,67% dos pares, quando 0s espec-
tros foram adquiridos no NIR com equipamento portatil; 13,98%, quando empregado equi-
pamento de bancada no NIR; e 54,51%, com espectros no MIR. Nestes casos, & possivel

visualizar uma forte tendéncia de separagdo, mas ainda ha sobreposi¢do entre amostras.

c) Pares que puderam ser distinguidos por completo: 71,42% dos pares de amostras com
espectros adquiridos na regido NIR com equipamento portatil; 65,48% dos pares de amos-
tras com espectros obtidos no NIR com equipamento de bancada; e 16,07% dos pares de
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amostras com espectros MIR. Para esses pares, as amostras se apresentaram completamente

separadas pelos scores das PCs, o que indica que elas possuem, de fato, origens distintas.

Desta maneira, conclui-se que o uso desta metodologia foi eficiente na separacdo de amos-
tras em pares em dados provenientes das anélises convencionais normatizadas pela ANP, das cur-
vas de destilacdo das gasolinas e dos dados espectrais na regido do NIR (com o instrumento portétil
MicroNIR e com o instrumento de bancada, SPECTRUM 400). A eficiéncia foi mais reduzida para
os dados espectrais obtidos na regido do MIR, visto que s6 foi possivel separar por completo apenas

16,07% dos pares, valor baixo ao se comparar com 0s obtidos para as demais técnicas.

Empregando-se a estratégia proposta, 0 uso das analises convencionais e das curvas de des-
tilacdo permitem uma melhor separacdo das amostras do que quando se utilizam os dados espec-
trais. No entanto, a instrumentacao necessaria para essas analises, além de requerer equipamentos
especificos e méo-de-obra especializada, ndo € comumente encontrada nas sedes das policias cien-
tificas. Portanto, o uso de dados de origem espectroscépicas na regido do NIR poderiam ser sufici-
entes para aplicacdo pratica por tais instituicfes, tendo em vista a alta porcentagem de casos em
que houve separacdo completa das amostras em pares, assim como a existéncia de espectrofoto-
metros nos locais de trabalho. Apenas nos casos em que nao houver separacdo na PCA, as analises
fisico-quimicas podem ser utilizadas. Além disso, o uso de dados originarios de instrumento por-
tatil (MicroNIR) permite a analise de amostras in situ, sem a necessidade de deslocamento tanto de

equipamentos dos centros de estudos para os locais de crime, assim como transporte das amostras.

5.1 PERSPECTIVAS FUTURAS

Para a continuidade deste trabalho e necessidade de abranger o estudo feito para analisar de

maneira mais profunda os dados coletados, pretende-se:

a) Realizar anélise supervisionada com SIMCA para todos os conjuntos de dados incluidos
neste estudo a fim de aumentar a confiabilidade dos resultados ja obtidos e definir limites

de classificacdo mais objetivos;



b)

d)
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Realizar analise com fusdo de dados, tendo em vista que este trabalhou teve foco no estudo
individual de cada técnica. Esta comparagdo por fusdo de dados associada a técnicas mul-
tivariadas de classificacdo pode aumentar o nivel de separacdo entre os pares de gasolina,
possivelmente chegando a diferenciar pares que ndo puderam ser separados por algumas
das estratégias utilizadas neste trabalho;

Comparar o desempenho de técnicas de classificagdo multivariada na discriminacéo de
amostras de gasolinas em pares e identificar aquelas com maior capacidade de discrimina-
cdo das amostras de gasolina;

Aperfeicoar a metodologia desenvolvida para a geracéo de espectros virtuais com base na
incerteza expandida em cada comprimento de onda, realizando estudos com espectros de
outras matrizes diferentes de gasolina;

Procurar melhorar a capacidade de separacdo observada para os espectros MIR, selecio-

nando regides espectrais importantes, mas que sejam menos afetadas pelas incertezas.
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APENDICE A - ROTINA USADA NO MATLAB PARA A GERACAO DE AMOS-
TRAS VIRTUAIS

Apds obtidas as incertezas em cada comprimento de onda e o intervalo das incertezas (o qual é
igual a duas vezes o valor da incerteza), assim como realizado pré-processamento dos dados a
serem estudados com SNV e deslocamento ao longo do eixo y, foi utilizada a seguinte rotina para

obtenc¢éo dos espectros virtuais:

%% SECAO 01l: OBTER MATRIZ COM AS COMBINAC@ES DAS AMOSTRAS EM PARES
n = size (DADOS_ SEMOUT, 1) ; % &€ o nUmero de amostras sem os outliers

% Obter a matriz contendo todos os possiveis pares combinados de amostras.
Essa matriz é facilmente obtida do algoritmo de Kennard-Stone, a matriz D.

[m, dminmax, D] = ks (DADOS_ SEMOUT,n) ;
for 1 = 1l:size(D,1);
for j = l:size(D,2);
if D(i,3) == 0;
D(i,j) = NaN;
end
end
end
for i = l:factorial(size(D,1))/[factorial(size(D,1)-2)*2];
[value, index] = min(D(:));
[row, col] = ind2sub(size (D), index);
ord(i,1l) = row;
ord(i,2) = col;
ord(i,3) = value;
D(row,col) = NaN;
end

clear m D dminmax i j value indez row col

%% SECAO 02: GERACAO DAS AMOSTRAS VIRTUAIS

% Dividindo em intervalos

in = 150; % Definir aqui o intervalo

nv = size (NUM ONDAS,2) % Aqui é obtido o numero de variaveis (numero de onda

ou comprimento de onda), sendo “NUM ONDAS” a matriz que armazena estas varia-
veis
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S = DADOS SEMOUT(:, l:in:nv);

Q

% Gerar as amostras virtuais

Q

% matriz que armazenard todos os nomes das amostras do IR
o

7
]; % matriz que armazenard a regido de cada amostra do IR

IR_NOMES TOTAL = []
[1;
Matriz que armazenard os valores randdémicos gerados entre 0

IR REGIAO TOTAL

o |l

Rdn total = [];

el

tml = 49% Determinar aqui quantidade de amostras simuladas

tm = tml +1; % Numero de amostras em cada grupo (uma amostra real + tml virtu-
ais)

var = ((nv-1)/(in))+1; % aqui é o numero de varidveis, ou seja, as absorban-

cias. Portanto, é o nUmero de colunas da matriz
for i=l:n
Rdn = rand(tm,var) ;

Rdn_total = [Rdn_total; Rdn];

nomes = repmat ((IR_NOMES SEMOUT (i,:)),tm,1);
R = repmat((IR_REGIAO_SEMOUT(i,:)),tm,l);

IR NOMES TOTAL = [IR NOMES TOTAL;nomes]; %matriz com todos os nomes das
amostras
IR REGIAO TOTAL = [IR REGIAO TOTAL;R];

end

)

% Preenchendo a matriz com o linspace

nt = n*tm; % numero de amostras totais

o)

Rdn linspace = zeros(nt, nv); % aqui cria uma matriz de zeros que sera preen-
chida com as incertezas, ela contém linhas para todas as amostras e todas as
colunas de variéaveis

janela = (l:in:nv);

for i=1l:nt
for j=1:(var-1)
1 = linspace(Rdn_total(i,j), Rdn_total(i,Jj+1), (in+l));
Rdn linspace (i,Jjanela(j):janela(j)+(in)) = 1;
end
end



% GERAR MATRIZ COM COPIAS
IR repmat = []; % essa matriz conterd os espectros originais replicados

for i =1l:size (IR _DADOS_SEMOUT, 1)

rep = repmat (IR _DADOS SEMOUT (i, :),50, 1);
IR repmat = [IR repmat; repl];

end
% CRIAR MATRIZ COM AS INCERTEZAS A SEREM ADICIONADAS

incertezas aleatorias = repmat(int,nt,1l) .* Rdn linspace;

% SUBTRAIR AS INCERTEZAS

IR repmat sub = IR repmat - repmat(inc, nt,1);

$ SOMAR COM AS INCERTEZAS ALEATORIAS

IR repmat soma = IR repmat sub + incertezas aleatorias;

% SUBSTITUIR OS ESPECTROS NA POSICAO DOS ORIGINAIS PELOS ESPECTROS ORIGINAIS
IR DADOS FINAIS = IR repmat soma;
for i=1:50:nt

IR DADOS FINAIS(i,:) = IR repmat(i,:);

end
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APENDICE B - ESPECTROS VIRTUAIS DE TESTES COM DIFERENTES VALO-
RES PARA INTERVALOS DE VARIACAO LINEAR DO COEFICIENTE RANDO-
MICO DA INCERTEZA DOS ESPECTROS COM EQUIPAMENTO PORTATIL

Figura B1 - Espectro virtual na regido NIR (equipamento portatil) obtido com intervalos de 2
pontos.
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Figura B2 - Espectro virtual na regido NIR (equipamento portéatil) obtido com intervalos de 31
pontos.
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APENDICE C - ESPECTROS VIRTUAIS DE TESTES COM DIFERENTES VALO-
RES PARA INTERVALOS DE VARIACAO LINEAR DO COEFICIENTE RANDO-
MICO DA INCERTEZA DOS ESPECTROS NIR COM EQUIPAMENTO DE BAN-
CADA

Figura C1 - Espectro virtual na regido NIR (equipamento de bancada) obtido com intervalos de
50 pontos.
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Figura C2 - Espectro virtual na regido NIR (equipamento de bancada) obtido com intervalos de
75 pontos.
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Figura C3 - Espectro virtual na regido NIR (equipamento de bancada) obtido com intervalos de
100 pontos.
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Figura C4 - Espectro virtual na regido NIR (equipamento de bancada) obtido com intervalos de
150 pontos.
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APENDICE D - ESPECTROS VIRTUAIS DE TESTES COM DIFERENTES VALO-
RES PARA INTERVALOS DE VARIACAO LINEAR DO COEFICIENTE RANDO-
MICO DA INCERTEZA DOS ESPECTROS MIR

Figura D1 - Espectro virtual na regido MIR obtido com intervalos de 5 pontos.
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Figura D2 - Espectro virtual na regido MIR obtido com intervalos de 25 pontos.
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Figura D3 - Espectro virtual na regido MIR obtido com intervalos de 50 pontos.
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Figura D4 - Espectro virtual na regido MIR obtido com intervalos de 67 pontos.
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