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RESUMO

Este trabalho tem duas partes, ambas envolvendo espectroscopia no infravermelho e
quimiometria. Na primeira parte, foram obtidos modelos de calibragdo multivariada baseados
em dados espectrais nas regides NIR e MIR para prever as principais propriedades de gasolinas
comercializadas na regido Nordeste. Foram coletadas 160 amostras de gasolinas e os modelos
de calibragdo foram construidos considerando-se dados espectrais da regido NIR (em dois
caminhos Opticos diferentes - 1 e 10 mm) e MIR, dois algoritmos de calibracdo (minimos
quadraticos parciais - PLS e regressdo linear multipla - MLR), e diferentes pré-processamentos
(derivada, alisamento e selecdo de variaveis com o Algoritmo Genético, AG, ou o Algoritmo de
ProjecOes Sucessivas, APS). Analisando-se os erros médios quadraticos relativos de previsdo
(RMSEPR) para os varios modelos, observou-se que todas as propriedades envolvidas podem
ser preditas de forma satisfatoria a partir do espectro NIR na faixa 1600-2500 nm (caminho
optico de 1 mm), com calibracdo por MLR e selecdo de variaveis pelo algoritmo genético, com
qualquer dos pré-processamentos utilizados.A outra parte trata do problema de transferéncia de
calibracdo. Propds-se uma nova estratégia para a construcdo de modelos de calibragdo robustos
em relacdo a diferencas entre dois equipamentos. O APS foi utilizado para selecionar variaveis
de forma a minimizar o erro de previsdo para o conjunto de teste do equipamento primario,
mas também para um pequeno conjunto de amostras medidas no equipamento secundario
(amostras de transferéncia). Dois conjuntos de dados foram empregados: espectros MIR de
gasolinas C, para previséo da propriedade T90% (temperatura para 90% de amostra destilada); e
espectros NIR de amostras de milho para previsdéo do teor de umidade. Os modelos MLR
robustos assim obtidos foram comparados a modelos PLS, utilizando-se padronizagdo direta
em etapas (PDS) para corrigir os espectros do equipamento secundario. Os erros de predi¢do
no equipamento secundario para os modelos MLR robustos foram comparaveis aos dos
modelos PLS-PDS e levemente inferiores aos erros do modelo APSV-MLR.

Palavras chave: Propriedades das gasolinas, Espectroscopia NIR/MIR, Transferéncia de Calibragéo.
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ABSTRACT

This work consists of two parts, both involving infrared spectroscopy and
chemometrics. In the first part, multivariate calibration models based on NIR and MIR spectral
data are developed to predict several properties of gasoline samples sold in stations of
Northeastern Brazil. 160 gasoline samples were collected, and several calibration models based
on data from these samples were built. These models differ according (a) to the spectral region
— NIR (with two optical path lengths, 1 or 10 mm) or MIR; (b) to the calibration model
(multiple or partial least squares regression); and (c) to the preprocessing method (derivation,
smoothing and variable selection either with a genetic algorithm or the successive projections
algorithm, SPA). From an analysis of the mean square errors of prediction corresponding to
these models, it is concluded that all gasoline properties included in this study can be
satisfactorily predicted from NIR spectral data in the 1600-2500 nm range (with 1-mm path
length) by a multiple linear regression (MLR) model with variable selection by the genetic
algorithm, using any of the preprocessing techniques. The second part deals with calibration
transfer. A new transfer strategy is proposed to build calibration models that are robust with
respect to differences between two spectrometers. The SPA algorithm was used to select
variables that minimize the prediction errors not only for the validation set used with the
master equipment, but also those of a small sample set whose data are recorded on the slave
equipment (the transfer samples). Two data sets were used to test the proposed methodology:
MIR spectra of type C gasolines with the 90% distillate temperature as the response, and NIR
spectra of maize kernel samples, for humidity prediction. The robust MLR models thus
constructed were compared with partial least squares (PLS) models on the same data, using
piecewise direct standardization (PDS) to correct the spectra recorded on the slave equipment.
The prediction errors of the MLR models for the slave equipment are comparable to those of
the PLS-SDS models, and slightly smaller than to the errors produced by the MLR-SPA model.
Keyworks: Gasoline properties, NIR/MIR Spectrometry, Calibration Transfer.
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INTRODUCAO

Na producio e comercializagao, o controle de qualidade das gasolinas ¢
determinado a partir de um conjunto de ensaios fisicos e quimicos que demandam
elevado tempo de analise, requerem equipamentos especiais, grandes volumes de
amostra e pessoal treinado para a sua execugdo. Sendo assim, a idéia de desenvolver
novos sistemas que sejam capazes de determinar de forma rapida e simultanea os
varios parametros de interesse, e que permita algum tipo de classificagio para

comprovar a qualidade e autenticidade do produto, torna-se atrativa e vantajosa.

A espectroscopia na regidao do infravermelho préoximo (NIR) e médio (MIR)
associada a quimiometria tem se mostrado eficiente na determinagao de propriedades

das gasolinas, de forma rapida, nao destrutiva, de baixo custo, e com excelente

confiabilidade.

Uma vez que um modelo tenha sido desenvolvido para uma dada aplicagdao
analitica, seria desejavel que o mesmo pudesse ser aplicado em outras condi¢oes
ambientais e instrumentais, bem como em equipamentos diferentes daquele utilizado
na etapa de modelagem. Desse modo, poderia ser evitada a duplicagdo de custo e
esforcos envolvidos no processo de calibragao multivariada. A area conhecida como
“Transferéncia de Calibragao” tem por objetivo o desenvolvimento de técnicas de
tratamento de dados ¢ modelagem para abordar problemas como os exemplificados
acima.

A primeira parte deste trabalho consiste em uma analise de diferentes faixas
espectrais (NIR e MIR), pré-processamentos (selecao de wvariaveis, alisamento e
derivada) e técnicas de calibragio (PLS e MLR) na constru¢ao de modelos de
calibra¢do multivariados, com o proposito de selecionar uma estratégia analitica que
seja satisfatéria para determinar algumas das principais propriedades das gasolinas
comercializadas na regido Nordeste do Brasil. As propriedades consideradas foram:
pontos da curva de destilagao, indice de octanagem (MON e RON), densidade e

composicao (Parafinas, Isoparafinas, Aromaticos, Nafténicos e Olefinas).



Introducao

A segunda parte propde uma estratégia para constru¢io de modelos MLR
robustos as diferencas entre dois equipamentos, utilizando o Algoritmo das
Proje¢oes Sucessivas - APS para selecao de variaveis. Este algoritmo baseia-se na
minimiza¢ao do valor de um erro conjunto que considera nao sé o conjunto de
amostras de teste do equipamento principal, mas também um pequeno conjunto de
amostras medidas no equipamento secundario (amostras de transferéncia). Duas
técnicas diferentes sio utilizadas para selecionar as amostras de transferéncia: o
algoritmo classico de Kennard - Stone e a versao modificada do APS para selecao de
amostras (APSA). A estratégia foi aplicada a dois conjuntos de dados obtidos por
espectroscopia no infravermelho em dois equipamentos diferentes: espectros de
gasolinas para prever a temperatura para 90% de amostra destilada (T 90%), e

espectros de milho para determinar o teor de umidade.
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PARTE 1-PREVISAO DE PROPRIEDADES DAS GASOLINAS DO
NORDESTE DO BRASIL

1.1 - GASOLINAS: TIPOS E PROPRIEDADES

A gasolina ¢ um combustivel derivado do petréleo, constituido basicamente por
hidrocarbonetos e, em menor quantidade, por produtos oxigenados, além de
compostos de enxofte, nitrogénio e metélicos, todos em baixas concentracdes. F um
produto volatil, inflamavel, téxico, limpido e isento de material em suspensio,
possuindo odor forte e caracteristico.

Inicialmente a gasolina era obtida apenas pela destilagio do petrdleo, sendo
simplesmente a fracdo mais volatil. Atualmente, varios processos de refino sio
utilizados na produgao da gasolina.

Em geral, a primeira etapa é uma simples separacao fisica (destilacao) da qual se
aproveita a nafta denominada nafta de destilagdo. A separagao produz varias outras
fracbes, uma das quais, denominada gaséleo, passa por um processo de
craqueamento (quebra de moléculas maiores em menores que pertencem a fracao da
gasolina). Deste processo se obtém a nafta de craqueamento que, adicionada a nafta
de destilagao, produz a gasolina. Mais tarde, na tentativa de aumentar o rendimento
desta extragdo, surgiram outras técnicas, como polimerizagao (conversao de olefinas
gasosas em moléculas maiores dentro da faixa da gasolina), alquilaciao (processo que
combina uma olefina com moléculas de isobutano, por exemplo) e isomerizagao.
Estes sio os procedimentos utilizados pelas refinarias.

Nas industrias petroquimicas obtém-se a gasolina misturando-se correntes
intermediarias do processo, que sao dosadas até atingirem as especificagoes exigidas
pela agéncia reguladora.

A composicao da gasolina depende do tipo de processo utilizado para a sua
producao. No Brasil, a gasolina é composta basicamente de nafta craqueada e nafta
destilada, além de Alcool Etilico Anidro Combustivel (AEAC), que ¢ adicionado

pelas companhias distribuidoras com teor especificado pela Agéncia Nacional do
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Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis - ANP (25 = 1 v/v% - Portaria No. 554 de
27/05/2003).
Quatro tipos de gasolina para consumo em veiculos terrestres e aquaticos sao

definidos e especificados pela ANP:

» Gasolina Comum "A": ¢ a gasolina produzida pelas refinarias de petrdleo
e entregue diretamente as companhias distribuidoras, isenta de componentes
oxigenados.

» Gasolina Comum "C": ¢ a gasolina mais simples encontrada no mercado.
Trata-se da gasolina comum "A" recebida pelas distribuidoras, proveniente
das refinarias, a qual ¢ acrescentado AEAC. Pode ou nio receber algum tipo
de corante ou aditivo detergente dispersante, cuja finalidade é minimizar a
formacao de depositos no carburador e nos bicos injetores, bem como no
coletor e nas hastes das valvulas de admissao, além de serem anticorrosivos.
A gasolina aditivada recebe um corante que lhe confere uma cor distinta
daquela apresentada pela gasolina comum para evitar possiveis fraudes e
adulteracdo do produto.

» Gasolinas Premium “A” e “C”: desenvolvidas pela PETROBRAS com o
objetivo principal de atender aos veiculos nacionais e importados que
apresentem altas taxas de compressiao e alto desempenho. Assim como a
gasolina comum C recebe 25% de AEAC nas distribuidoras e pode ou nio
ser aditivada.

A PETROBRAS desenvolveu também a Gasolina Podium, recomendada para
veiculos de altissimo desempenho, com a mesma tecnologia empregada para
produzir a gasolina utilizada na Férmula 1. Esta gasolina apresenta o maior indice de
octanagem de todas as gasolinas, baixo teor de enxofre e reduz o acumulo de
residuos nos motores, o que possibilita maiores intervalos entre manutengoes,

apresentando assim o padrao ambiental exigido pela Europa e Estados Unidos.

A gasolina comercial que é destinada a automoveis, motocicletas, pequenas

embarcacOes e avides de pequeno porte deve possuir as seguintes caracteristicas:



- Proporcionar queima limpa e sem detonagao;
- Nao ser corrosiva aos materiais que compoem a maquina;
- Ter pouca tendéncia a produgio de residuos e gomas;

- Proporcionar partidas faceis.

Para que estas caracteristicas sejam atendidas, a gasolina deve apresentar
parametros de qualidade de acordo com os valores especificados pela ANP. Os
principais parametros de qualidade descritos nas tabelas de especificagoes dos
Regulamentos Técnicos ANP No. 05/2001 sio divididos em analises regulares e
analises complementares. Dentro das analises regulares tem-se cor, aspecto,
densidade, teor de AEAC, destilagao (temperaturas para 10%, 50%, 90% de
evaporados, pontos final (PFE) e inicial (PIE) de ebulicao e residuo), MON,
IAD, teor de benzeno e teor de hidrocarbonetos olefinicos e aromaticos. As
analises complementares sao: pressio de vapor, goma atual lavada, periodo de
indugdo, corrosividade ao cobre, teor de enxofre e de chumbo. Os parametros

que serao avaliados neste trabalho sdo descritos a seguir.

» Densidade — ASTM D 4052 @ /NBR 14065 @

Propriedade relacionada com o teor energético total contido em uma
determinada massa ou volume do combustivel a uma dada temperatura, ¢ que varia
com a natureza do petréleo e com o processo que lhe deu origem. Um pequeno
volume (aproximadamente 0,7 mL) de amostra liquida ¢ introduzido em um tubo
de amostra oscilante do aparelho e a mudanga na freqiiéncia de oscilagao, causada
pela mudancga na massa do tubo, é usada em conjunto com o dado de calibragao na
temperatura de trabalho para determinar a densidade da amostra. E util para
transformar volume em massa, ou vice-versa, para calculos de quantidades na
comercializagdo, bem como para detec¢io de contaminantes que apresentem

densidade diferente. Esta anélise leva em torno de 10 min/amostra.
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» Destilagio — ASTM D 86 ©» /NBR 9619

Determina as caracteristicas de volatilidade do combustivel, verificando se as
fracoes leves e pesadas estao dentro das faixas de valores determinados pela norma.
As caracteristicas de destilagio de hidrocarbonetos tém um importante efeito na
seguranca e desempenho, especialmente no caso de combustiveis. A volatilidade ¢ o
principal determinante da tendéncia de uma mistura de hidrocarbonetos produzir
vapores potencialmente explosivos. Afeta o desempenho do motor devido a sua
influéncia sobre o grau de evapora¢ao do combustivel nos coletores de admissio e
nos cilindros antes e durante a combustio, além de influenciar a partida a frio,
proporcionando uma boa mistura do ar com o combustivel. Fornece informagoes
sobre a composi¢iao, propriedades e o comportamento do combustivel durante a

estocagem € uso.

A temperatura para 10% de destilados (T 10%) indica a volatilidade relativa para
a partida do motor. Quanto menor este valor, menor sera a temperatura do motor
necessaria para a partida. A temperatura para 50% de destilados (T 50%) indica o
desempenho de aceleragiao e aquecimento do motor sob condi¢oes de partida a frio.
Quanto menor esta temperatura, melhor o desempenho do combustivel. As
temperaturas para 90% de evaporados (T 90%) e ponto final de ebulicio (PFE)
indicam a quantidade de componentes com altos pontos de ebulicdo presentes na
gasolina. Altas temperaturas para estes parametros (IT' 90% e PFE) podem contribuir
para melhorar a economia do combustivel ¢ a resisténcia a detonagao. Entretanto,
valores excessivamente altos podem provocar formagao de depdsitos na camara de
combustdo e depésitos de goma no sistema de admissao do combustivel. Esta analise

requer 100 ml de amostra e dura cerca de 40 min.

» Octanagem (MON e RON) — ASTM D 2699 ®/ 2700 ©
A octanagem ¢ um parametro que da uma indicagdo da qualidade antidetonante
da gasolina, estando relacionada com a presen¢a de hidrocarbonetos ramificados e

aromaticos. O numero de octanas representa o percentual de isoctanos (CgH,g) e de
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heptanos (C;H,;) contidos no combustivel. Os combustiveis sio normalmente
identificados por dois tipos de octanagem: MON (Motor Octane Number) que se refere
ao uso do motor em altas rotacdes e RON (Research Octane Number), para o uso do
motor em baixas rotacdes. O Indice Antidetonante (IAD) é a média aritmética dos
valores das octanagens determinadas pelos métodos MON e¢ RON. O teste ¢ feito
em motores especiais (motores CRF — Cooperative Fuel Research) montados em base

estacionaria. O tempo de analise ¢ de 180 min para cada ensaio, que consome entre

800 e 1000 ml de combustivel.

> PIANO - ASTM D 1319 ©®/NBR 14932 ®

Descreve a composi¢ao da gasolina em termos dos seguintes grupos de
hidrocarbonetos: parafinas, isoparafinas, aromaticos, nafténicos e olefinas. A
concentragao e a estrutura das moléculas de hidrocarbonetos que constituem a
gasolina sao de grande importancia para a sua qualidade, uma vez que influenciam
significativamente suas propriedades. Os aromaticos, apesar de promover alta
octanagem, sao bastante téxicos. As olefinas também apresentam vantagens
energéticas, mas participam da formag¢ao de ozonio. Nesta analise, que ¢é feita por
cromatografia, é consumido 1,0 ml de amostra, e o tempo de analise fica em torno

de 150 min/amostra.

1.2 - ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO

Espectroscopias ~ vibracionais como  Infravermelho Proximo  (NIR),
Infravermelho Médio (MIR) e Raman, utilizando instrumentos dispersivos ou
interferométricos, tém sido extensivamente utilizadas nas duas ultimas décadas em
diferentes tipos de aplicacOes analiticas.

A Espectroscopia no Infravermelho Préximo — NIR “'V é um tipo de
espectroscopia vibracional com energias de transi¢io na regido delimitada pelos
comprimentos de onda 780 e 2500 nm (12800 e 4000 cm™) do espectro

eletromagnético.
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As ocorréncias espectrais nesta regido correspondem a sobretons e
combinag¢bes harmonicas das vibragdes fundamentais de ligagoes C-H, O-H e N-H
provocados pela grande anarmonicidade dessas vibragoes. Outros efeitos, tais como
acoplamentos ou ressonancias entre diferentes vibragoes do mesmo grupo funcional,
podem ocorrer.

A ressonancia de Fermi que acontece entre uma absor¢ao fundamental e um
sobretom quando a diferenca de energia entre eles é muito baixa, e a ressonancia de
Darling-Dennison, resultante da interacdo entre dois sobretons de nivel alto de uma
molécula e uma banda de combinagao, por exemplo, também podem ser observados,
contribuindo para a complexidade do espectro NIR. A ocorréncia desses tipos de
ressonancias possibilitara o aparecimento de duas bandas, ao invés de uma, na regiao
de combinacao (1600-2500 nm).

Essas ocorréncias espectrais sao de fraca intensidade, cerca de 100 a 1000 vezes
menos intensas que as observadas no infravermelho médio (MIR) e distante (FIR).
Entretanto, a diminuicao de sensibilidade devida as fracas transicoes ndo constitui
grande desvantagem, pois ja se encontram disponiveis, para uso nesta regiao, fontes
de radiacao intensas e detectores de alta eficiéncia que contribuem para o aumento da
relagao sinal/ruido. Por outro lado, as baixas intensidades permitem o uso da técnica
em amostras com alto teor de agua e amostras solidas.

Uma das vantagens do NIR com relagio ao MIR ¢ a utilizagio de
instrumenta¢ao de menor custo e robusta, geralmente sem partes méveis e composta
de fontes simples, como lampadas de tungsténio de alta intensidade. Um
espectrometro NIR pode ser construido com os componentes opticos empregados
em instrumentos que operam na regido do Ultravioleta/Visivel (UV-Vis). Os
detectores mais utilizados sio baseados em materiais fotocondutores de PbS e
InGaAs, sendo este dltimo dotado de alto poder de deteccio e velocidade de
resposta elevada. De acordo com a tecnologia utilizada para selecao de
comprimentos de onda, os instrumentos NIR podem ser classificados em

instrumentos a base de filtros (interferéncia — Fabri-Perrot e filtro éptico acustico
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sintonizavel — AOTF), portateis que empregam LEDs como fontes de luz,
dispersivos (rede plana ou concava de feixe unico, feixe duplo, multicanal e
multiplexados) e inteferométricos (Transformada de Fourier).

O espectro na regiao NIR emprega radiacao de menor comprimento de onda e,
portanto de maior energia, o que pode favorecer uma maior penetracao da radiagao
nas amostras. A informac¢ao (espectro) pode ser obtida através de medidas de
transmitancia/ absorbancia (amostras transparentes), transflectancia, refletincia
difusa (amostras soélidas), interactancia e transmitincia por dispersaio média
(amostras solidas densas).

A regiao NIR foi pouco utilizada at¢ 1950. A principal razio para isto foi
atribuida a complexidade dos espectros, que apresentam bandas largas resultantes da
sobreposicao de picos individuais, o que dificulta sua interpretacio por métodos
univariados. Sendo assim, somente com a ajuda de métodos multivariados seria
possivel obter informacdes quali/quantitativa desses espectros. Com o
desenvolvimento das técnicas matematicas ‘>'” (algoritmos para pré-processamento
dos dados e regressao), a disponibilidade de softwares e o desenvolvimento de novas
tecnologias instrumentais, a tecnologia NIR consagrou-se como uma ferramenta para
analises rapidas e precisas, aplicada a uma variedade de produtos.

Um grande nimero de metodologias analiticas desenvolvidas com base em

(4200 A Area agricola foi a primeira

espectros NIR demonstra a capacidade da técnica
a utiliza-la, sendo um de seus usos mais recentes o apoio a agricultura de precisio '”,
onde dados coletados em tempo real sio correlacionados com a composi¢ao do solo.

As indUstrias farmacéuticas %

utilizam a espectroscopia NIR na identificacao de
matéria-prima de partida e no monitoramento individual de medicamentos, técnica
que ja é reconhecida em algumas farmacopéias @Y. As industrias petroquimicas fazem

22 bem como no acompanhamento

uso do NIR para caracterizagio do petréleo
do processo de producio e controle de qualidade de combustiveis V. Resultados
promissores tém sido obtidos também em analises bioquimicas nao invasivas, em

tomografia éptica clinica e #n-viv0 e em imagem NIR ©>,
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O Infravermelho Médio (MIR) compreende a faixa do espectro eletromagnético
que vai de 2500 a 25000 nm (4000 a 400 cm™). As bandas mais intensas sio devidas a
transi¢oes fundamentais. O espectro na regido MIR apresenta picos nitidos e
estreitos, relacionados essencialmente a vibracdes moleculares fundamentais. Esses
picos apresentam absorbancias excessivamente altas, o que pode ser evitado
utilizando-se sistemas que possam atenuar estes sinais, por exemplo ATR (Attenuated
Total Reflectance). Nas industrias petroquimicas, o MIR encontra aplicagao em controle

30,313
de processos (30,3134

1.3 - TECNICAS QUIMIOMETRICAS

A Espectroscopia NIR/MIR nido tetia alcancado tamanho sucesso,
particularmente para determinacbes quantitativas, sem o uso de métodos
quimiométricos. Estes métodos se baseiam em técnicas matematicas e estatisticas
para extrair informacOes relevantes de dados analiticos, neste caso de dados
espectrais na regiao infravermelha. A Quimiometria auxilia a espectroscopia IR em
varias situagoes, como pré-processamento dos dados espectrais para corrigir, por
exemplo, espalhamento de luz, deslocamentos da linha de base, efeitos aditivos ou
multiplicativos provenientes da forma de apresentacio da amostra; selecao de
variaveis que, além de permitir o uso de algoritmos que tornam os modelos de
calibracao mais simples e de facil interpretacdo, encontram comprimentos de onda
que podem ser utilizados na constru¢ao de instrumentos dedicados; identificagdo e
classificacio de amostras devido as bandas de absor¢ao caracteristicas desta regiao
(C-H, O-H e N-H); calibragao multivariada quantitativa, com ferramentas que em
geral supoem a existéncia de uma relagdo linear entre os dados espectrais e a

concentrac¢ao ou valores de propriedades a serem determinados.

10
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1.3.1 - Pré-processamento dos Dados

Pré-processamento é o nome genérico para qualquer manipulagao
matematica prévia dos dados antes da modelagem multivariada propriamente dita.
Muitas vezes o pré-processamento visa remover ou reduzir fontes de variagdo
irrelevantes para o objetivo da modelagem. O pré-processamento pode ser aplicado
as amostras ou as variaveis.

Para pré-processar as amostras

pode-se utilizar a normalizacdo ou
atribuicao de pesos, que removem variagdes sistematicas ao dividir ou multiplicar
cada variavel de um vetor amostra por uma constante; alisamento, que reduz a
quantidade de variagao aleatoria (ruidos de alta freqiéncia) a fim de aumentar a
relacao sinal-ruido; e corre¢des de linha de base que reduzem a variacao sistematica
(ruidos de baixa freqiiéncia) capaz de provocar mudangas no sinal de interesse e
dominar a analise.

Um dos pré-processamentos mais utilizado ¢ a derivada !>'?

. A primeira
derivada remove deslocamentos constantes (gffsezs) da linha de base e a segunda
derivada elimina uma variacdo linear da linha de base, normalmente devida a efeitos
de espalhamento. Como o calculo das derivadas é feito utilizando-se diferencas
entre valores de pontos adjacentes, a relagdo sinal-ruido torna-se pior. Por isto,
antes da diferenciagcao é comum aplicar-se aos dados algum tipo de suavizagao. O
algoritmo mais utilizado para este fim é o de Savitzky-Golay — SG ©”.

Outro pré-processamento muito utilizado ¢é a correcio de sinal
multiplicativa’” (MSC - Multiplicative Signal Corvection), onde se faz uma regressio de
cada espectro contra um espectro de referéncia, que normalmente é o espectro
médio do conjunto de calibragao. Assim os espectros sao corrigidos subtraindo-se
dos valores originais o coeficiente linear da reta de regressio e em seguida
dividindo-se pela inclinacio dessa mesma regressao. Para uma dada calibragao, a
MSC produz dois efeitos importantes: simplifica o modelo de calibracdo, por que
reduz o numero de componentes, e melhora a linearidade. Entretanto, por assumir

que a diferenca entre linhas de base e inclina¢ao é constante em toda a regido de

11
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comprimento de onda, esta técnica nao traz muitos beneficios para resultados de
transferéncias de modelos de calibragao.

As variaveis podem ser pré-processadas através da operacao de centrar na
média, que corresponde a subtrair o valor de cada elemento do vetor coluna
(variavel) pelo valor médio dos elementos dessa coluna. A atribuicdo de pesos
(autoescalonamento) onde os valores originais em cada coluna sdao subtraidos das

respectivas médias e divididos pelo desvio padrao.

1.3.2 - Selecao de Variaveis

Os métodos de selecio de variaveis buscam encontrar variaveis contendo
informagdes relevantes para o problema de interesse a fim de basear a modelagem
apenas nestas variaveis. Isto permite que os modelos obtidos sejam mais simples e
mais faceis de interpretar.

Para um modelo de calibracio, existem diferentes técnicas para selecio de
variaveis 7, dentre elas: sele¢io do melhor subconjunto baseada na comparagio
dos erros de predicao de todos os modelos possiveis; selecio progressiva (forward
selection) que seleciona as melhores variaveis aplicando testes I aos sucessivos
modelos obtidos; eliminagao progressiva (backward elimination) que comega com
todas as variaveis e usa o mesmo tipo de teste para descartar as menos importantes;
procedimentos passo a passo (stepwise procedures), que € equivalente a selecdo
progressiva diferenciando-se apenas pela elimina¢do prévia de variaveis que nao
contribuem para o modelo. Estes procedimentos tém como desvantagem a grande
probabilidade de que a selecdo se prenda a um determinado local ignorando assim a
possibilidade de selecionar o melhor conjunto de variaveis.

O Algoritmo Genético ®” (AG) seleciona um conjunto de vatiaveis de forma
mais aleatéria e menos propensa a solugoes locais. Este algoritmo é baseado na
teoria da evolucao de Darwin, selecionando modelos construidos com
combinacbes de variaveis que fornecem os melhores valores de predicao. Cada

amostra (individuo) ¢é representada por um “cromossomo” cujos genes sio

12
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estruturas binarias que codificam cada variavel (“1” se a variavel foi selecionada e
“0” se foi descartada). Desta forma, cada amostra sera representada por uma
sequéncia diferente de genes (diferentes posicdes de “uns” e “zeros”). Uma
populacao ¢ formada por um determinado nimero de seqiiéncias diferentes, que
sao avaliadas a partir da capacidade preditiva do modelo. As melhores seqiiéncias
(aquelas cujos modelos forneceram os menores valores de erro para o conjunto de
teste) sobrevivem, sofrem muta¢do e recombinam-se de acordo com alguns
critérios pré-definidos para formar os descendentes. A mutacdo ¢é utilizada para
incluir variaveis que nao estao presentes nos modelos da populacgao inicial (pais). A
principal dificuldade ¢ encontrar os valores adequados para os fatores de influéncia
(tamanho da populagao, grau de mutagao, regra de combinagao, regra de selegao e
numero de geragoes) que afetam o resultado final.

€

O algoritmo jack-knife V" também pode ser usado para selecionar as variaveis
que serdo mantidas nos modelos de regressao PLS. Os erros padrao das estimativas
dos coeficientes de regressao obtidos por PLS sio avaliados de forma empirica a
partir de uma série de subconjuntos de dados. A partir dai, pode-se calcular
intervalos de confianca para os coeficientes de regressao e avaliar a significancia de
cada variavel utilizada no modelo. O mesmo procedimento pode ser utilizado para
regressaio em componentes principais (PCR) ou qualquer outro método de
regressao.

Finalmente, pode-se selecionar variaveis por meio do recém-proposto
Algoritmo das Projecdes Sucessivas - APS % (Successive Projections Algorithm), que
utiliza operagdes simples para remover colinearidade do conjunto de dados de
forma a melhorar o condicionamento numérico e reduzir a propagacao de ruidos
em um modelo MLR.

Dois aspectos motivam o uso do APS para selecio de variaveis. A reducao
da colinearidade do conjunto de dados, o que permite a calibragio de modelos

MLR que sio consideravelmente mais simples que modelos PLS/PCR, o que é

importante para transferéncia de calibracdo, o fato de o APS conduzir a modelos

13
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mais generalizaveis (39:40)

quando comparado a algoritmos estocasticos de busca
como o AG, por exemplo.

O APS pertence a uma classe de métodos de selegio *¥ que comeca por uma
determinada variavel e segue progressivamente adicionando outras variaveis de
acordo com algum critério de selecdo, até que uma condicdo de parada seja
satisfeita. Em qualquer estratégia de selecdo trés aspectos, que serao discutidos a
seguir, devem ser considerados: a escolha da variavel inicial, o critério de sele¢ao
para as variaveis restantes, e a condi¢ao de parada (nimero N de variaveis a serem
selecionadas).

O APS trabalha com base em conjuntos de calibragdo e teste ambos
contendo dados de respostas instrumentais (X) e valores dos parametros medidos
por um método de referéncia (y). A principal operacio do APS consiste em
manipulagoes algébricas executadas na matriz X,y (Ko x ]), onde linhas e colunas
correspondem a K- amostras de calibragao e J variaveis espectrais, respectivamente.
A partir de uma coluna x,, correspondente a variavel inicial da sele¢ao, o APS
determina qual das colunas restantes tem a maior projecao no subespago S,
ortogonal a x,. Esta coluna, chamada de x;, pode ser considerada como a que
contém a maior quantidade de informagao niao incluida em x;, Na proxima
iteragdo, o APS restringe a analise ao subespaco S, tomando x; como a nova
coluna de referéncia, e procede com os passos descritos. Dessa forma, o critério de
selecao do APS favorece a minimizacao da colinearidade entre as variaveis. Além
disso, permite que no maximo K. variaveis possam ser selecionadas. Isto porque
depois de cada operacio de projecio, a dimensao do espago coluna de X,y €
reduzida de um fator, ou seja, um grau de liberdade ¢ removido. Assim, depois de
K. operagdes de projecao todos os vetores coluna de X, terdo sido projetados
sobre o espaco original, isto é, X4, se tornara uma matriz nula.

Para determinar a melhor variavel inicial (coluna de X,;) € 0 nimero 6timo
de variaveis N, o APS segue o seguinte procedimento: se IN ¢ fixo, | subconjuntos

de N variaveis podem ser selecionados utilizando cada uma das | variaveis
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disponiveis como ponto de partida. Para cada um desses subconjuntos de variaveis,
um modelo MLR ¢ construido e o erro quadratico médio de predi¢io no conjunto

de teste (RMSET") ¢é calculado de acordo com a equagao:

— 1 < k _~ ky2
RMSEV—\/FZ(yv 75 (1.1)

V=

Onde, y,* ¢ 3,f

v

sao respectivamente os valores de referéncia e previsto para o

parametro de interesse na K-ésiza amostra de teste, e Kv é o numero de amostras de
teste. O menor RMSEL” assim obtido ¢ denotado por RMSEV(N), onde o
asterisco é usado para indicar o melhor resultado para os subconjuntos das N
variaveis. Repetindo-se este procedimento para N = 1, 2, ..., K, o N 6timo pode
ser obtido do minimo da curva do RMSEV(N). Para economizar tempo
computacional, o procedimento pode ser interrompido antes de N alcangar K, se o
analista julgar que o ponto minimo da curva do RMSEL"(N) ja estd bem
estabelecido.

E importante notar que o procedimento APS completo equivale a testar
J x K. subconjuntos de variaveis (ou menos, se o procedimento for interrompido
em N menor que K.), o que ¢ exaustivo ¢ demanda tempo computacional. Para
comparacdo, se¢ for feita uma busca exaustiva, o nimero de combinagoes de
variaveis que serdo testadas de forma a cobrir todos os subconjuntos de 1 até K-
variaveis sera dado pela soma de binomios (J : 1) + (J : 2) + .. + (] : K.). Por
exemplo, se | = 100 e K. = 10, o APS testara apenas 1000 subconjuntos de
variaveis das 1,9 x 10" combinacdes possiveis. Um estudo simulado *” revelou que
o APS economiza tempo computacional. Neste estudo, o APS inicialmente
conduziu a RMSE]” maiores que a busca exaustiva. Entretanto, quando os
modelos resultantes foram testados em um conjunto de dados nio utilizado no
procedimento de selecio, o APS forneceu erros de predicio menores. Desta

maneira, o melhor poder de generalizagio do APS pode ser atribuido ao fato de
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que o APS considera nio apenas a minimiza¢io dos erros de predi¢ao, mas
também a eliminagdo explicita de colinearidade entre as variaveis. Esta dltima
condicao introduz restricoes no processo de busca, o que torna o resultado da

selecao menos dependente das particularidades do conjunto de teste.

1.3.3 - Calibragiao Multivariada

12,1345) 2

A Calibracio Multivariada ¢ provavelmente a area da Quimiometria que

tem atraido mais interesse em aplicagdes da espectroscopia na regido do

infravermelho. O processo geral de calibracio *”

consiste em duas etapas, uma que
estabelece o modelo de calibracao, obtido relacionando-se a matriz de dados das
variaveis medidas (Matriz X) com a matriz de dados das propriedades de interesse
(Matriz Y), e outra que utiliza o modelo estabelecido para estimar propriedades
desconhecidas de amostras a partir do seu sinal analitico. O propésito da calibragao é
estabelecer uma relacio matematica entre os dados espectrais ¢ o parametro fisico ou
quimico de interesse previamente determinado por uma técnica independente. Uma
vez estabelecido um modelo matematico satisfatorio, a analise de amostras pode ser
feita com base no seu espectro.

Existem muitas ferramentas quimiométricas para fazer uso das informacdes
espectroscopicas para fins de calibragdao, sendo as mais comuns, a Regressao Linear
Multipla (MLR) "> a Regressio em Componentes Principais (PCR) "> e a
Regressio por Minimos Quadrados Parciais (PLS) (>4,

Na MLR a informaciao contida na matriz X ¢ utilizada diretamente na
modelagem do parametro de interesse, o que pode levar a problemas de
colinearidade *”. Além disto, para que o problema tenha solugio matemitica, o
numero de amostras deve exceder o numero de variaveis e, portanto, é necessario
selecionar um numero de variaveis inferior ao nimero de amostras e que, ¢ claro,
sejam relevantes para a predi¢ao do valor de interesse.

Os métodos PCR e PLS utilizam em principio toda a informacao espectral e

também requerem os valores do parametro de interesse (Y) no conjunto de
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calibrag¢do. Esses métodos tém como fundamento encontrar poucas combinagoes
lineares (componentes ou fatores) dos valores originais de X, ndo correlacionadas, e
usar apenas estas combinacOes lineares na regressao. A eliminacdo da correlagao
resolve o problema da colinearidade, o que permite obter equagcdes de regressao e
predicao mais estaveis. Além disto, em PLS, normalmente a parte mais relevante da
variagdo de X ¢é usada na regressao.

Os dois métodos sao consideravelmente mais eficientes para lidar com ruidos
experimentais, ¢ mais robustos, pois seus parametros praticamente nao se alteram
com a inclusio de novas amostras semelhantes no conjunto de calibragio ?. Ambos
se baseiam em uma Anilise de Componentes Principais (PCA) ">, Esta consiste
numa projecao da matriz de dados com o objetivo de representar as variacOes
presentes em muitas variaveis através de um nimero menor de fatores. Para tanto,
um novo sistema de eixos (denominados fatores, componentes principais ou
variaveis latentes), no qual a natureza multivariada dos dados pode ser visualizada em
poucas dimensoes, é construido para representar as amostras. Geometricamente, as
componentes principais (PC) descrevem a variacdo ou a dispersdao entre 0s pontos
(amostras) utilizando o menor nimero de eixos que se alinham com os dados. As
novas coordenadas das amostras no novo sistema de eixos das componentes
principais sio denominadas de escores. Estes apontam as diferencas e similaridades
entre as amostras. Cada componente principal é construida pela combinagao linear
das variaveis originais. Os coeficientes da combinagao linear, que indicam quanto
cada variavel original contribui para uma determinada componente, sio
denominados /hadings (pesos). Geometricamente, 0s pesos sao 0s co-senos dos
angulos entre os eixos das variaveis e a componente principal.

O método PCR ¢ simplesmente a regressdao das respostas Y nos escores obtidos
na PCA realizada na matriz X. Como os valores de Y nio influenciam o calculo das
PC’s, o método PCR em geral requer mais componentes que o PLS, principalmente
se a informacao relevante corresponder a uma variacao relativamente pequena em X.

O PLS contorna este problema incluindo a informagdo de Y na obtencdo das
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componentes principais, que agora passam a descrever as dire¢oes que maximizam a
covariancia entre os blocos X e Y. Deixam portanto de ser componentes principais
no sentido estrito, embora o termo ainda seja usado por forca de costume.

Experiéncias com dados de NIR/MIR tém confirmado que a regtessio PLS
pode dar bons resultados de predi¢io com menos componentes que a PCR, porque
o numero de componentes necessario para interpretar a informagdo em X que ¢é
relacionada a de Y é menor para PLS que para PCR. Usando o numero 6timo de
componentes em cada caso, os dois métodos freqiientemente fornecem resultados de
predicdo comparaveis. Na pratica, existem casos onde a regressaio PLS é melhor, e
outros em que PCR ¢ melhor, mas a diferenca normalmente nao ¢ significativa.

Para garantir a robustez dos modelos de calibragao multivariada, as amostras
que compoem o conjunto de calibragio devem varrer a variabilidade natural da
concentra¢ao ou propriedade de interesse e devem ser em numero tal que possam
representar a variabilidade e complexidade da matriz. Além disso, deve-se considerar
a robustez do modelo com respeito as mudangas na instrumentacao, condi¢des
laboratoriais, ou composi¢ao da amostra.

O nimero de PC’s pode ser determinado utilizando-se um conjunto externo de
amostras (amostras de teste) ou por validacao cruzada (cross-validation). Na validacao
cruzada, uma ou mais amostras sao removidas do conjunto de calibragio e um
modelo ¢é construido com os dados restantes. A amostra ou segmento de amostras
que foi removido tem seus valores previstos pelo modelo e um erro de calibragao é
calculado. Este processo € repetido para cada amostra ou segmento de amostras até
que cada uma delas tenha sido excluida em algum momento, e o erro médio
quadratico de validagao cruzada é calculado (RMSECYV). O melhor numero de PC’s
¢ o que produz o menor valor de RMSECV.

Quando se tem um grande nimero de amostras ¢ preferivel utilizar uma parte

dessas amostras para formar um conjunto de teste porque assim pode-se obter uma
estimativa mais realista do erro que o modelo ira cometer na predicdo de novas

amostras. Neste caso, o desempenho do modelo é medido pelo erro médio
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quadratico de predi¢ao para o conjunto de teste (RMSEPT), calculado pela Equagio
1.2:

RMSEPT = (1.2)

n

onde, y, e y, sdo respectivamente os valores previsto e de referéncia da

concentracao ou propriedade do conjunto de teste, e N, o numero de amostras.

Depois de construido, o modelo deve passar por um processo de validagiao
antes da sua aplicacao. Na valida¢ao, o modelo ¢ testado prevendo concentragoes
ou propriedades de amostras que nio participaram em nenhum momento da
modelagem, e o erro médio quadratico de predicao (RMSEP), semelhante ao
apresentado na Equagdo 1.2, ¢ calculado para essas amostras. Como critério de
aceitacao do modelo, este valor normalmente é comparado com o valor da
reprodutibilidade do método convencional.

Do exposto, observa-se que a constru¢ao, implementa¢iao e manuten¢ao de um
modelo de calibracio multivariada devem passar pelas seguintes etapas ©”: selegio
das amostras de calibracdo, determinagao das propriedades para essas amostras,
obtencao dos seus espectros, calculo do modelo de calibragao usando diferentes
técnicas de calibragio multivariada e diferentes pré-processamentos, validagao do
modelo, aplicacio do modelo para analisar amostras desconhecidas e transferéncia

ou atualizacio do modelo de calibracao.

1.4 - REVISAO DA LITERATURA

Diferentes técnicas analiticas tém sido utilizadas para desenvolver modelos
capazes de correlacionar a composicao quimica com as propriedades fisico-quimicas

das gasolinas.
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Van Leeuwen ¢ a/ ©V utilizaram técnicas de regressao nao-linear e nao-
paramétricas (redes neurais artificiais — ANNs e projection pursuit — PPR) para modelar
a relacao nao-linear entre os grupos PIANO (parafinas, isoparafinas, aromaticos,
nafténicos e olefinas), obtidos por cromatografia gasosa, ¢ o nimero de octanas,
encontrando para RON valores de predi¢ao proximos a variancia inerente ao teste

padrao.

Cocco et al ©® também conseguiram bons resultados ao correlacionar as
composi¢coes quimicas das gasolinas brasileiras, obtidas por cromatografia gasosa,
com algumas das propriedades mais importantes (densidade, curva de destilacio e
pressio de vapor Reid) utilizando redes neurais artificiais. Ultravioleta (UV) 7
Espectrometria de Massa ©” (EM), Espectroscopia de Ressonancia Magnética
Nuclear ©? (RMN) e Espectroscopia Raman ©**” também foram utilizadas para

obter correlacOes entre as diferentes propriedades das gasolinas e suas composigoes.

A espectroscopia na regido do infravermelho, especificamente na regiao do
infravermelho préximo ®****” (NIR) e médio ®>Y (MIR), tem se mostrado eficiente
na industria quimica e petroquimica, nao so para determinar as diversas propriedades
de misturas complexas como também para classificar produtos de petréleo @, As
caracteristicas que tornam esta técnica apropriada para essas aplicacoes incluem
rapidez no registro dos dados (um minuto ou menos por amostra), baixo custo,
dispensa do preparo prévio da amostra, além de se tratar de um método nio
destrutivo, de excelente confiabilidade, de aplicagio quase universal (qualquer

molécula contendo ligacdes C-H, N-H ou O-H) e da possibilidade de uso on-line.

Sendo a espectroscopia NIR/MIR uma técnica secundaria, em que o resultado é
obtido através de medidas indiretas da propriedade, é necessirio fazer uso de
algoritmos que relacionem o espectro da amostra com as propriedades medidas pelos
métodos tradicionais padrao. Desta forma, é necessario construir um banco de dados
espectrais obtidos de um conjunto de amostras previamente analisadas pelos

métodos tradicionais. A partir deste banco de dados e com o uso de técnicas
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quimiométricas sio entdo construidos modelos matematicos que serao utilizados

para a predi¢ao das propriedades de interesse.

Muitos pesquisadores tém utilizado com sucesso a espectroscopia NIR/MIR
para prever as diferentes propriedades das gasolinas. Kelly ez o/ ®® utilizaram a regido
de 660-1215 nm com fibra 6ptica, denominada regiao do infravermelho proximo de
comprimento de onda curto (SW-NIR), e calibracio multivariada (MLR e PLS, com
os dados pré-processados por primeira e segunda derivadas, alisamento e corre¢ao de
linha de base) para prever diferentes parametros de qualidade (MON, RON, pressao
de vapor Reid, densidade, teor de chumbo, bromo e enxofre, e conteido de
aromaticos, olefinas e saturados). Os valores de desvio padrio obtidos foram

proximos dos valores de referéncia.

Parisi e a/ ®® também utilizaram a regiio NIR de comprimento de onda curto
(600-1100 nm) com fibra Optica para monitoramento remoto de algumas
propriedades da gasolina (MON, RON e PONA — parafinas, olefinas, nafténicos e
aromaticos) e do indice de cetano no 6leo diesel. Durante o processo de medida os
pesquisadores se depararam com a presenca de bolhas na cela de absorc¢ao, que
resultou em espalhamento de luz. Este inconveniente foi resolvido por meio de uma
correcao da linha de base com valores de absorbancia a 1100 nm. Para MON e RON
os erros absolutos obtidos sao comparaveis aos desvios determinados pelos métodos
padrao, para PONA os erros relativos foram sempre menores que 4%, e para o
indice de cetano em Oleo diesel o desvio padraio médio obtido foi comparavel a

tolerancia do método padrao.

Choquette 7 a/ ®¥ utilizaram FT- NIR e FT- Raman com o método de regressio
multivariada PLS para identificar e quantificar o conteudo de oxigenados em ampolas
de gasolinas contendo um ou varios materiais oxigenados (MTBE — et/ terc-butil éter,
ETBE — etil terc-butil éter, TAME — ferc-amil metil éter on ETOH - etanol). Os espectros
NIR foram obtidos na regiao de 830-1800 nm e, os espectros Raman cobriram a
faixa de 500-3200 cm™. O estudo foi dividido em trés etapas. No primeiro estudo foi

desenvolvido um modelo PLS para cada oxigenado e cada técnica espectroscépica. O
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segundo estudo examinou a facilidade de identificar e quantificar oxigenados
individualmente com um modelo global e, o terceiro examinou modelos para
determinar mistura de oxigenados. Concluiu-se que para quantificar espécies
oxigenadas nas ampolas a fim de rejeita-las caso nao atendessem as especificacdes
certificadas, tanto FT-NIR quanto FT-Raman sdo eficientes. Entretanto, para
identificar cada espécie oxigenada presente na mistura, a espectroscopia Raman
mostrou-se mais satisfatoria. Portanto, um sistema hibrido Raman/NIR pode ser

utilizado com sucesso na quantificagao destes tipos de amostras.

Guchardi et a/ @ desenvolveram um método para determinar os aditivos etanol
e MTBE em gasolinas. Os dados foram coletados em um espectrofotometro NIR
que utiliza como monocromador um filtro acustico 6ptico sintonizavel (AOTF)
operando na faixa de 1500-2400 nm. Utilizou-se no calculo dos modelos a regressao
linear multipla (MLR) com selecao de variaveis pelo Algoritmo Genético (AG). O
algoritmo selecionou sete comprimentos de onda o que levou a redugao do nimero
de variaveis (277 para 7) e consequentemente, a diminui¢io do tempo de aquisi¢ao
dos dados (2,5 min para 4 s), além de permitir uma modelagem mais simples, porém
tao eficiente quanto um modelo baseado em todas as variaveis. Comparando os
resultados obtidos por MLR, em termos de erro médio quadratico de predicdo
(RMSEP), com o método de regressio por minimos quadrados parciais (PLS) a
metodologia proposta forneceu resultados significativamente melhores para

determinac¢ao de MTBE e comparaveis para etanol.

Bohiacs e a/ ®9 utilizaram a espectroscopia NIR também com AOTF como
monocromador, e fibras Opticas de alta qualidade juntamente com calibracdo
multivariada (PLS) para determinar 12 diferentes propriedades quimicas e fisicas das
gasolinas (MON, RON, benzeno, MTBE, teor de enxofre, quatro pontos da curva de
destilacio — pontos inicial e final, 70, 100 e 180 °C, pressio de vapor Reid e
densidade). Os espectros foram obtidos na faixa 900-1700 nm com uma média de

cem varreduras. Para MON, RON, benzeno e MTBE os erros padriao de predi¢ao
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foram equivalentes as reprodutibilidades dos testes padrio; para as outras
propriedades, foram maiores que os valores de referéncia.

Boschetti e Olivieri @

optaram por trabalhar com regides espectrais
previamente selecionadas por uma versio modificada do algoritmo genético que
atribui pesos a cada faixa de acordo com sua capacidade preditiva para um
determinado parametro. Os espectros NIR foram obtidos na faixa 1000-2495 nm,
com resolugio de 12 cm™ e média de trés varreduras, para prever as propriedades
namero de octanas, teor de benzeno, tolueno e aromaticos totais em gasolinas. Os
modelos foram calculados utilizando-se PLS cujos erros relativos de predi¢ao foram
comparaveis aos resultados do teste do motor para nimero de octanas e
cromatografia para as demais propriedades.

Um procedimento para determinacio direta e simultanea de benzeno, tolueno e
MTBE em amostras de gasolina foi proposto por Lépez-Anteus et al *®. O método
baseia-se na inje¢ao de 1 pl de gasolina em um reator de vidro Pyrex aquecido
eletricamente, no qual a amostra ¢ volatilizada a 90 "C. O vapor assim gerado é
transportado por meio de um fluxo de nitrogénio para uma cela de gas estreita e o
espectro na regidao do infravermelho médio - MIR é registrado entre 1600 e 500 cm™
em funcio do tempo, com resolucio de 4 cm™. Os registros das injecoes em fluxo
obtidos para bandas nas regides 671-675 cm™, 727-731 cm™ e 1210-1214 cm’! foram
utilizados para a determina¢do de benzeno, tolueno e MTBE, respectivamente, com
diferentes critérios para correcao de linha de base. Os resultados obtidos para as
amostras comerciais foram concordantes com os resultados obtidos por
cromatografia gasosa e outros procedimentos FT-IR.

Fodor et a/ ® também exploraram a regido MIR (4000-650 cm™) para
estabelecer um protocolo computacional e experimental que calcula modelos PLS a
fim de prever simultaneamente diferentes propriedades das gasolinas (destilagao,
RON, MON, IAD ((MON + RON)/2), aromiticos, olefinas, parafinas, teor de
benzeno, etanol, MTBE e oxigénio total) em até 1 min com menos de 2 ml de

amostra. Os espectros foram obtidos com sonda de ATR e média de 32 varreduras.
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A precisio do procedimento foi comparavel a reprodutibilidade das analises padrao
de laboratorio.

Os espectros na regiao MIR apresentam picos com valores de absorbancia
relativamente altos que podem gerar nio-linearidades. Desta forma, Andrade ez a/ ©”
utilizaram além de PLS outros algoritmos (PLS-polinomial, regressao local e redes
neurais) capazes de modelar tais influéncias a fim de desenvolver modelos com
capacidade preditiva aceitavel para uso no monitoramento da qualidade industrial.
Os espectros foram obtidos na regiio MIR (1600-600 cm™), com resolugio de 4 cm’!
e média de seis varreduras para prever a propriedade MON de gasolinas sem
procedéncia e cataliticamente reformadas. Os valores obtidos foram concordantes
com outros resultados da literatura obtidos por cromatografia, ressonancia magnética
nuclear, NIR e outras técnicas analiticas.

Pasadakis e# @/ " empregaram a regido MIR para desenvolver modelos de
calibragao utilizando redes neurais artificiais para prever pontos da curva de
destilagao e as propriedades frias, ponto de gota (pour point - PP) e ponto de névoa
(cloud point — CP), do 6leo diesel combustivel. Os espectros foram registrados em
toda a faixa MIR (4000-400 cm™) com resolucio de 2 cm™ e média de 20 varreduras,
numa célula de transmissaio com caminho 6ptico de 10 pm. Foram desenvolvidos
dois grupos de modelos de predicio. O primeiro tinha 21 modelos ANN, com
absorbancias na faixa 1700-600 cm™, para prever a curva de destilagio a cada fragio
de 5% evaporado. O segundo grupo, composto por dois modelos ANN, utilizou a 1*
derivada do sinal para prever as propriedades frias das mesmas amostras. Os erros
padrao obtidos pelos modelos ANN para os conjuntos de treinamento e teste foram
comparaveis a repetibilidade dos métodos padrao.

Felicio et al ®¥ avaliaram as vantagens de combinar as espectroscopias NIR e
MIR para a predicio de RON e benzeno em gasolinas, e ponto de fulgor em dleo
diesel. Os modelos foram calculados com diferentes algoritmos PLS (PLS simples,
multiblocos, e serial), a titulo de comparagao. Para a regido NIR os espectros foram

obtidos na faixa 1060-2000 nm utilizando-se uma sonda de transflectancia com
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caminho 6ptico de 6 mm, com resolugio de 16 cm™ e média de 32 varreduras. Na
regido MIR, os espectros cobriram a faixa 4000-600 cm’, e utilizaram sonda de ATR
com resolugio de 8 cm” e 40 varreduras. Os modelos obtidos pelos diferentes
algoritmos PLS foram avaliados pelos valores da variancia explicada na validagao
cruzada, RMSEP e intervalos de 95% de confianca. O algoritmo PLS serial forneceu
os melhores resultados em todos os casos, seguido de PLS simples com MIR ou
NIR. Entretanto, para os parametros estudados, o melhor modelo de calibragao foi
considerando o PLS simples, pois os resultados foram igualmente exatos e obtidos
em menos tempo.

Como exposto, a espectroscopia NIR/MIR, empregada juntamente com
técnicas quimiométricas, permite monitorar em tempo real diferentes propriedades
dos combustiveis, em especial as gasolinas. Entretanto, algumas considera¢oes
basicas devem ser feitas a fim de possibilitar a combinacio NIR/MIR com calibracio
multivariada. Macho ez a/ ©” discutem algumas consideracdes que ajudam a avaliar a
possibilidade de aplicagio dessa combinagdo para monitorar propriedades de
interesse industrial. Questdes como relacio entre a propriedade de interesse e o
espectro NIR, amostragem, fontes de erro que afetardo os resultados, validade do
modelo ao longo do tempo, etc., sao discutidas no contexto da determinaciao de
hidrocarbonetos e densidade em amostras de nafta, e a determinacio de etileno e
viscosidade em copolimeros de polipropileno.

Cooper et al @

compararam as trés técnicas de analise vibracionais mais comuns
(NIR, MIR e Raman) para a determina¢ao dos componentes benzeno, tolueno, etil
benzeno, e orto-, meta- e paraxilenos (BTEX) em gasolinas comerciais. Para cada um
dos seis componentes BTEX foi construido um modelo PLS em cada técnica
espectroscopica. A validagao leave-one-ont dos conjuntos de treinamento resultou em
menores valores de erros padrio para Raman e MIR quando comparados ao NIR,
mas em geral, os menores erros padrao foram obtidos utilizando-se a técnica MIR.

Santos Jr. et al ) também fizeram um estudo comparativo entre as trés técnicas

espectroscopicas (NIR, IR e Raman) com transformada de Fourier, utilizando PLS e
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redes neurais para predi¢ao das propriedades do diesel (indice de cetano, densidade,
viscosidade, temperaturas de destilagao a 50 e 85% de evaporado, e o teor de enxofre
total). Os espectros IR foram obtidos utilizando-se duas células de ATR, uma
convencional (ATR1) e uma de imersao (ATR2), tendo a célula ATR1 apresentado
melhores resultados. Para densidade, viscosidade e temperatura para 50% de
evaporados, os modelos PLS FTNIR e FTIR-ATR1 forneceram valores razoaveis de
RMSEP. O modelo PLS/FT-Raman s6 se mostrou aceitavel para a temperatura com
50% de evaporados. Nenhuma das técnicas conseguiu gerar modelos de calibracdo
PLS aceitaveis para determinar o teor de enxofre. Com as redes neurais, os modelos
baseados nos espectros FT-Raman apresentaram os melhores desempenhos para
todas as propriedades. Para o teor de enxofte, tanto os modelos ANN/FT-Raman

quanto ANN/FTIR- ATR1 apresentaram bons desempenhos de predicio.

1.5 - OBJETIVO

De acordo com o exposto, para determinacio das propriedades dos
combustiveis, em especial das gasolinas, tem sido utilizado diferentes técnicas de
calibragao, com diferentes pré-processamentos em varias regioes espectrais do
infravermelho. Entretanto, a literatura nao reporta nenhuma condicao de
combinacdo destes parametros que seja capaz de determinar satisfatoriamente as
diferentes propriedades das gasolinas. Sendo assim, a primeira etapa desse trabalho
considera diferentes combinagoes de faixa espectral (regidoes NIR e MIR), pré-
processamentos (derivada, alisamento e selecio de variaveis) e técnicas de
calibragao (PLS, PCR e MLR) para obter uma condi¢cio de modelagem capaz de
prever de forma satisfatoria, diferentes propriedades das gasolinas comercializadas

na regiao Nordeste.
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1.6 - EXPERIMENTAL
1.6.1 - Conjunto de Dados
Para a construcao dos modelos de calibragao utilizou-se um conjunto de
dados constituido de 160 amostras de Gasolina C comum comercializadas na regiao
Nordeste (BA, SE, AL, PE, PB, RN, CE e PI). O conjunto foi dividido em 100
amostras de calibragao, 30 de teste e 30 de predic¢ao.

Obtidas as amostras, procederam-se as seguintes etapas:

1. Determinagdo dos parimetros de qualidade (Matriz Y). As analises foram
feitas de acordo com os Regulamentos Técnicos da ANP N° 05/01, que determina
os métodos padrio (ASTM) de analise. Como ja descrito, as propriedades
consideradas neste trabalho foram:

» Densidade;

» Destilacio (PIE, T10%, T50%, T90% e PFE);
» Octanagem (em termos de MON e RON);

» Composicio (PIANO);

2. Obtengao dos espectros (Matriz X). Os espectros foram registrados nas
regioes NIR, em dois caminhos 6pticos diferentes (10 mm: 780 — 1600 nm e 1 mm:
1600 — 2500 nm), e MIR (com sonda de ATR, 2500 — 15400 nm), utilizando-se um
Espectréometro FT-IR Spectrum GX da Perkin Elmer (Figura 1.1). Os acessorios
utilizados (células de 1 e¢ 10 mm, e sonda de ATR marca Axiom Analytical
Incorporated, modelo DPR-210XY) podem ser visualizados na Figura 1.2. Os
espectros foram obtidos a temperatura média de 22 "C, com resolugio espectral de 8
cm’ e média de 16 varreduras.

As medidas com as células foram feitas em sistema de fluxo para evitar que a
amostra evaporasse durante a medicao, além de tornar o processo mais pratico e
rapido. As amostras eram bombeadas diretamente dos frascos de vidro, com o
auxilio de uma bomba peristaltica, até preencher totalmente o volume das células

(260 pl para a cela de 1 mm e 2600 pl para a cela de 10 mm). Nesse instante o
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bombeamento cessava e a medida era realizada. Em seguida, a amostra era descartada
e a célula lavada com a nova amostra a ser medida. A Figura 1.3 apresenta a bomba

e o compartimento onde as células eram fixadas para aquisi¢ao do sinal.

Figura 1.1 — Espectrémetro FT-IR Spectrum GX da Perkin Elmer.

Figura 1.2 — Acessorios utilizados para aquisi¢do dos espectros nas trés faixas
espectrais: (a) Célula de 1 mm, (b) Célula de 10 mm e (c) Sonda de ATR.
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Figura 1.3 — Sistema de fluxo para aquisi¢do dos espectros com as células
(a) compartimento para fixagdo das células, (b) bomba peristaltica.

3. Construgao dos modelos de calibragdo. Foram utilizadas 100 amostras na
calibragio, com as seguintes procedéncias: AL (6), BA (26), CE (26), PE (16) ¢ RN
(26). Os modelos foram obtidos variando-se a técnica de calibragio e o tipo de pré-
processamento, nas combinag¢oes indicadas na Tabela 1.1.

Todos os calculos referentes aos pré-processamentos e as regressoes foram feitos
utilizando-se o software Unscrambler “?. As selegdes de varidveis pelos algotitmos
AG e APS foram feitas com o software Matlab @) através de programas
desenvolvidos pelo Profo. Dr. Roberto Kawakami da Divisao de Engenharia
Eletronica - ITA. O alisamento por filtros SG foi feito utilizando janela de 11 pontos
ajustada com polinébmio de segunda ordem. A sele¢io de variaveis com o AG
considerou uma populagio de 100 individuos, 75 gera¢oes, probabilidade de cross-over
60% e de mutagao 10% e, assim como para o APS, nimero minimo de variaveis a

serem selecionadas 5, e maximo de 30.
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Tabela 1.1 — Combinagdes de técnicas de calibragdo e pré-processamentos utilizados no
desenvolvimento dos modelos.

PLS e PCR MLR
Sem pré-processamento (SPP) AG sem pré-processamento
1%. Derivada de Norris (DER) AG com 1% Derivada de Norris

Alisamento por Savitzky-Golay (SG) AG com alisamento SG
1%. Derivada e Alisamento (DER SG) AG com derivada e alisamento

Selecao via AG spp (AG SPP) APS sem pré-processamento (APS SPP)
Sele¢ao via AG der (AG DER) APS com 1% Deriv. de Norris (APS DER)
Selecao via AG sg (AG SG) APS com alisamento sg (APS SG)

Selecao via AG der sg (AG DER SG) APS com deriv. e alisam. (APS DER SG)

4. Validagido dos modelos. Os conjuntos de teste e de predigdao, cada um deles
composto por 30 amostras dos diferentes estados, foram escolhidos observando-se o
grafico dos escores do PLS e levando-se em conta também a faixa de variagdao de Y,
a fim de assegurar a representatividade. O critério de aceitaciao destes modelos foi o

valor do RMSEP ser menor que o valor da reprodutibilidade do método ASTM.

5. Analise de Componentes Principais (PCA). A combinacao da faixa
espectral com o pré-processamento e a técnica de regressao resultou em quarenta e
oito modelos diferentes. Os valores de RMSEP produzidos por esses modelos
foram, submetidos a uma analise de componentes principais, com o objetivo de
identificar uma combinacio de faixa espectral, técnica de regressio e pré-

processamento satisfatoria para determinar o conjunto de propriedades de interesse.
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1.7 - RESULTADOS E DISCUSSAO
1.7.1 - Regiao NIR

Os espectros na regiao NIR foram obtidos com dois caminhos 6pticos
diferentes, 10 mm e 1 mm. Os perfis caracteristicos desses espectros para gasolina
C (amostra AL 330) nessas regides estao apresentados nas Figuras 1.4 ¢ 1.5.

Para o caminho 6ptico de 10 mm, a regido informativa do espectro esta
situada de 780 a 1600 nm. Nela aparecem o terceiro (800 a 1100 nm) e segundo
(1100 a 1300 nm) sobretons, além de bandas de sobretons de combinacdes das
vibracbes fundamentais (1300 a 1420 nm) de estiramentos C-H, e primeiro
sobretom das vibra¢oes de estiramentos O-H (1420 a 1600 nm). Observa-se que a

partir de 1650 nm ocorre a saturacdo do sinal.

218
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Figura 1.4 — Petfil do espectro para a amostra AL 330 na regido NIR com caminho dptico
de 10 mm.
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Figura 1.5 — Perfil do espectro para a amostra AL 330 na regido NIR com caminho éptico
de 1 mm.

A regiao informativa selecionada do espectro obtido para o caminho 6ptico
de 1 mm compreende a faixa de 1600 a 2500 nm. Nesta faixa observa-se o primeiro
sobretom (1600 a 1800 nm) e sobretons das bandas de combinac¢des das vibragoes
fundamentais de estiramentos C-H (2200 a 2500 nm) e de O-H (1800 a 2200 nm).

Uma vez obtidos os dados espectrais, efetuou-se uma analise de
componentes principais com os dados espectrais de todas as 160 amostras
(centrados na média), para um primeiro exame dos padroes de distribuicao das
amostras. Para o caminho 6ptico de 10 mm a matriz de dados tem 436 variaveis
(780-1650 nm), e para o caminho 6ptico de 1 mm tem 450 variaveis (1600-2500
nm).

Para o caminho 6ptico de 10 mm, o grafico dos escores em PC1 x PC2 ¢
mostrado na Figura 1.6. Pode-se observar, ao longo de PC1, niao sé uma separagao
parcial entre os conjuntos de amostras provenientes dos varios estados, como
também uma estratificacio dentro de um mesmo estado. As amostras de

Pernambuco, por exemplo, formam em PC1 trés grupos bem separados: um com
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escores negativos, outro com escores positivos, e um terceiro situado perto da

origem.
5 | PC2 Escores
T BA Ba
0 —
. - CE
E ¢ ipre
-
27 PC1
T~ "~ T1_~ "~ 1 "~ T T~ T 1t T T T v T 1
2.0 1,5 1,0 05 0 0,5 1,0 1,5 2,0

Figura 1.6 — Grafico dos escores de todas as amostras nas duas primeiras componentes,
para a regido NIR com caminho oéptico de 10 mm. PCl e PC2 descrevem,
respectivamente, 75% e 22% da varidncia nos dados espectrais.
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Figura 1.7 — Grafico dos escores de todas as amostras nas duas primeiras componentes,
para a regido NIR com caminho éptico de 1 mm. PC1 e PC2 descrevem, respectivamente,
68% e 17% da varidncia nos dados espectrais.
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Para o caminho 6ptico de 1 mm (Figura 1.7), o grafico dos escores em PC1
¢ dominado essencialmente por um contraste entre dois grupos de amostras do Rio
Grande do Norte, o que for¢a as demais amostras a se concentrar em torno da
origem. Tentou-se correlacionar os padroes observados nas duas analises NIR com
as treze propriedades do bloco Y, mas nido foi possivel chegar a nenhuma

explicacao satisfatoria para a ocorréncia dos agrupamentos observados.

1.7.2 - Regiao MIR
Os espectros foram obtidos na faixa de 2500 - 15380 nm, e seu perfil tipico
esta ilustrado na Figura 1.8. Pode-se observar pelo numero de picos bem definidos
que se trata de uma regido bastante informativa (vibra¢des fundamentais). Observa-
se bandas de vibragoes das deformagoes axiais de ligagdes C-H (2800-3800 nm),
vibracbes de estiramento de C-H aromatico (6500-7500 nm), vibracdes de
estiramentos das ligagoes O-H (8800-10000nm) e vibragoes das deformagoes de
C-H alifaticos (11000-12000 nm) e olefinicos (12100-15400 nm).
Para esta regido, a matriz de dados tem 3222 variaveis. O grafico dos escores
para as duas primeiras componentes da PCA desses dados (Figura 1.9) ¢ o que

melhor discrimina os estados de origem (ao longo de PC1).
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Figura 1.8 — Perfil do espectro para a amostra AL 330 na regido MIR.

34



Parte 1 - Resultados e Discussao

10 — PC2 Escores
05 —
D —
I CE
05 —
-1,0 —
’ PC1
T T T T T
1,0 0,5 0 0,5 1,0

Figura 1.9 — Grafico dos escores de todas

as amostras de gasolinas do NE nas duas

primeiras componentes, na regido MIR. PC1 e PC2 descrevem, respectivamente, 75% e

10% da varidncia nos dados espectrais.
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Figura 1.10 — Grafico dos escores de todas as amostras de gasolinas do NE nas duas
primeiras componentes da PCA baseada nos valores das treze propriedades de interesse.
PC1 e PC2 descrevem, respectivamente, 75% e 8% da varidncia nos dados espectrais.
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A Figura 1.10 mostra os escores em PC1 e PC2 para a PCA de todas as
amostras, porém realizada no bloco Y, e com os dados autoescalonados. Embora
este grafico ordene (ao longo de PC1) as amostras com uma ordem semelhante a
observada na Figura 1.9, a superposicao ¢ muito mais pronunciada.

O grafico dos pesos na Figura 1.11 mostra que a primeira componente
principal explica 75% da informagdo total dos dados e é composta principalmente
pela propriedade PFE. A PC2, representando 8% da variancia total, é constituida
por Olefinas e T90% (com pesos positivos) e em menor propor¢ao por PFE (com

pesos negativos).
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Figura 1.11 — Grafico dos pesos nas duas primeiras componentes da PCA baseada nos
valores das treze propriedades de interesse.

O calculo dos modelos de regressao nas varias condi¢oes citadas (Tabela
1.1) forneceu para cada técnica de calibragao (PLS, PCR e MLR) vinte e quatro
valores de RMSEP (8 valores para cada faixa espectral — 1 mm, 10 mm e MIR),
totalizando setenta e dois (72) valores de RMSEP para cada propriedade envolvida
(13, no total). Os valores obtidos por PCR nao foram significativamente diferentes

do PLS, e por isto ndo serao considerados.
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O desempenho de cada modelo variou com a propriedade estimada, o pré-
processamento e a técnica de calibracdao. Para avaliar se existe uma combinagao de
faixa espectral, técnica de calibragdo e pré-processamento que possa produzir um
modelo de calibracio capaz de determinar satisfatoriamente estas treze
propriedades foi efetuada uma analise de componentes principais dos valores
relativos dos RMSEP’s. As Tabelas Al e A2 no Anexo correspondem aos valores
de RMSEP’s absolutos e relativos, respectivamente.

Para realizar esta PCA, considerou-se as propriedades (13) como sendo as
variaveis e as diferentes combinagoes de faixa espectral, técnica de calibragao e pré-
processamento (48) como sendo os objetos. Os dados foram apenas centrados nas
respectivas médias.

A Figura 1.12 apresenta o grafico dos pesos para as duas primeiras
componentes, que juntas descreveram 87% da variancia dos dados. Pode-se
perceber claramente que PCl e PC2 sio determinadas pelas variancias
correspondentes as propriedades identificadas como Parafinas e Nafténicos,
respectivamente. Como os pesos dessas duas variaveis nas componentes que elas
dominam sdo positivos, pode-se concluir que as condi¢cOes mais favoraveis para
determinacdo das propriedades devem aparecer, no grafico dos escores, no
quadrante inferior esquerdo.

As Figuras 1.13 e 1.14 apresentam os graficos dos escores no plano PC1 x
PC2, com os pontos identificados de acordo com as combinagdes utilizadas nos
calculos dos modelos. Os resultados mais favoraveis usam a regiao NIR A (NIR
com caminho 6ptico de 1 mm), ndo importando muito se a regressdao ¢ feita por
MLR ou PLS, com selegao de variaveis pelo algoritmo genético. O tipo de pré-
processamento também nao parece fazer muita diferenca. A preferéncia pela regiao
NIR A ndo ¢ de surpreender, ja que ela apresenta as bandas de combinagao dos

estiramentos C-H.
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Figura 1.12 — Grafico dos pesos obtido para os valores relativos de RMSEP das treze
propriedades. PC1 e PC2 descrevem, respectivamente, 47% e 40% da varidncia nos dados.
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Figura 1.13 — Grafico dos escores em PC1 e PC2, identificados de acordo com as faixas
espectrais e os algoritmos de calibragido. PC1 e PC2 descrevem, respectivamente, 47% e
40% da variancia nos dados. NIRA equivale a NIR com caminho 6ptico de 1 mm e
NIRB, a NIR com caminho éptico de 10 mm.
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Figura 1.14 — Grafico dos escores em PCl e PC2 dos valores relativos de RMSEP
identificados de acordo com os pré-processamentos e os algoritmos de selegdo de
variaveis. PC1 e PC2 descrevem, respectivamente, 47% e 40% da varidncia nos dados.

Para analisar a influéncia da metodologia escolhida sobre os erros de
predicao das outras propriedades, foi realizada uma nova PCA, sem a presenca dos

teores de Parafinas e Nafténicos.
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Figura 1.15 — Grafico dos pesos obtido para os valores relativos de RMSEP das
propriedades, excluindo Parafinas e Nafténicos. PC1 e PC2 descrevem, respectivamente,
55% e 17% da varidncia nos dados.

No novo grafico dos pesos (Figura 1.15), em que PC1 e PC2 descrevem
juntas 72% da variancia, pode-se observar, ao longo de PCl, trés grupos de
variaveis: Isoparafina e Aromatico, que tém os maiores pesos, PFE, PI, Olefina,
T 90% e T 10%, com valores intermediarios, e as variaveis restantes, todas com
pesos inferiores a 0,1. Como esses pesos sao todos positivos, deve-se esperar que
as combinacOes mais favoraveis sejam as que tiverem Os escores menos positivos
no eixo PC1. Nos graficos dos escores (Figuras 1.16 e 1.17), pode-se observar
que as conclusdes sao bastante semelhantes as relativas a Parafinas e Nafténicos.
O tipo de pré-processamento e de técnica de calibracio tem importancia
secundaria, ao passo que o uso da regiao NIR A e a escolha das variaveis pelo

algoritmo genético levam a valores de RMSEP menores.
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Figura 1.16 — Grafico dos escores em PCl e PC2 dos valores relativos de RMSEP,
excluindo Parafinas e Nafténicos, identificadas de acordo com as faixas espectrais e os
algoritmos de calibragdo. PC1 e PC2 descrevem, respectivamente, 55% e 17% da varidncia

nos dados.
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Figura 1.17 — Grafico dos escores em PCl e PC2 dos valores relativos de RMSEP
excluindo Parafinas e Nafténicos identificados de acordo com os pré-processamentos e
os algoritmos de selegdo de variaveis. PC1 e PC2 descrevem, respectivamente, 55% e 17%

da variancia nos dados.
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Considerando-se todas essas analises, sugere-se que uma condi¢io de
modelagem baseada em MLR, com selecio de variaveis por AG e sem pré-
processamento dos dados na regiao NIR com caminho éptico de 1 mm (NIR A)
fornece bons resultados de predi¢io. A Tabela 1.2 apresenta os valores de RMSEP
obtidos nessas condi¢Oes para todas as propriedades, em compara¢io com o0s
valores das reprodutibilidades dos respectivos métodos padrao (ASTM).

Estes resultados indicam que todas as propriedades, com exce¢ao da
Densidade, apresentaram valores de RMSEP menores que a reprodutibilidade do
método de referéncia. Para Densidade, este resultado ¢ justificavel, pois os dados
de entrada dos modelos, isto ¢, os dados obtidos pelos métodos de referéncia,
apresentam valores estimados para repetitividade e precisio intermediaria maiores
que o valor da reprodutibilidade do método padrio. Comparando-se esses valores
de RMSEP aqueles apresentados na Tabela A do Anexo através de teste F, pode-se
notar que estes nao sao estatisticamente diferentes (com 95% de confianca) dos
“menores RMSEP’s”. As curvas obtidas dos valores previstos versus observados
para amostras do conjunto de predicao podem ser visualizadas na Figura A.1
apresentada nos Anexos. As amostras em geral, apresentam-se bem distribuidas ao
longo da reta de regressio niao havendo indicios de erro sistematico, e as

correlacbes apresentaram valores entre 0,90 e 0,99.
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Tabela 1.2 — Valotes de RMSEP para cada propriedade considerando a condi¢do de
modelagem mais favoravel.

Propriedades Reprod. RMSEP No. de Variaveis
ASTM Selecionadas
Densidade (g/ml) 0,0005 0,0009 24
PIE (‘C) 8,50 0,85 23
T 10% ("C) 7,00 0,88 17
T 50% ("C) 8,50 0,23 23
T 90% ("C) 9,50 1,72 25
PFE (°C) 10,5 3,67 19
MON 2,00 0,31 24
RON 0,70 0,28 24
Parafinas (%) 3,90 0,66 25
Isoparafinas (%) ND 0,65 25
Aromaticos (%) 2,35 0,67 20
Nafténicos (%) 1,17 0,22 24
Olefinas (%) 1,94 1,07 12
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PARTE 2 - TRANSFERENCIA DE MODELOS DE CALIBRACAO

2.1 - REVISAO DA LITERATURA

A construgio e implementacio de modelos de calibracio multivariada ©”,

como dito anteriormente, passa por varias etapas cada uma das quais é determinante
para as subsequentes.

O uso de um modelo desenvolvido em um equipamento (primario ou
principal) com espectros medidos em um outro equipamento (secundario), ou sob
novas condi¢cbes ambientais ou instrumentais exige muito cuidado, devido a
diferencas entre as respostas instrumentais de diferentes equipamentos e a
mudangas na resposta instrumental ao longo do tempo em um mesmo
equipamento. Tudo isto pode levar o modelo a fornecer previsdes erroneas.

Um modelo pode tornar-se invalido se variagdes nao incluidas na etapa de
calibragido forem introduzidas no novo espectro. Existem basicamente trés
situagdes que conduzem a esta condigio “Y: (1) mudancas na constituicio quimica
e/ou fisica das amostras (viscosidade, tamanho de particulas, textura da supetficie,
etc.); (2) mudancas no ambiente do equipamento: variacoes de temperatura e
umidade, por exemplo, podem provocar deslocamentos das bandas de absor¢ao e
mudancas ndo lineares nas suas intensidades ©’; (3) mudangas na funcio de
resposta do equipamento, (o que faz com que o espectro apresente o mesmo perfil,
mas tenha intensidades diferentes), que podem ser causadas por substituicio de
partes do equipamento, envelhecimento da fonte, instabilidade do detector, ou
ainda pela aquisicao dos espectros em um equipamento diferente.

Caso as fontes de variagao sejam identificadas, elas podem ser incorporadas
ao modelo utilizando-se novas amostras durante a calibracdo. Estratégias baseadas
em técnicas de planejamento experimental como Instrument matching (Equiparacao
de instrumentos) “? e Atualizagio dos modelos “” também podem ser adotadas.

Tais solugoes, que podem ser utilizadas antes da implementacio do modelo,
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dependem de o analista ter condi¢bes de prever futuras fontes de variagdo e
controlar os parametros experimentais.

Para evitar a recalibragdo, ou quando nao se consegue identificar as fontes de
variacdo, duas estratégias de transferéncia tém sido empregadas “¥: (a) adaptacio
do modelo de calibraciao ou das respostas espectrais (padronizac¢do) e (b) aumento
da robustez do modelo de calibracio, através de pré-processamento dos dados para

eliminar informagdes irrelevantes e aumentar a seletividade para os parametros de

interesse.

2.1.1 - Adaptagio do Modelo de Calibragio e das Respostas Espectrais -

Métodos de Padronizagio

Dois equipamentos podem fornecer diferentes respostas instrumentais para
a mesma amostra por muitas razoes. Se os dois equipamentos forem semelhantes,
pode-se distinguir dois tipos principais de problema: deslocamentos de
comprimentos de onda e mudangas nos valores de absorbancia. Para estes casos,
foram concebidos alguns métodos de padronizacao para corrigir apenas um desses
problemas, e outros para corrigir ambos separadamente ou simultaneamente.
Quando equipamentos de diferentes tipos sao comparados, pode-se esperar todo
tipo de modificacao dos dados.

Nos métodos de padronizagdo, a fungdo de resposta do equipamento
secundario ¢ modificada para tornar-se parecida com a fun¢io de resposta do
equipamento primario no qual o modelo de calibragao foi desenvolvido. Isto pode
ser feito através de manipulacdes matematicas nas respostas espectrais ou nos

valores previstos.

2.1.1.1 - Padronizagao das Respostas Espectrais

Estes métodos utilizam medidas espectrais de varias amostras (amostras de
transferéncia) registradas nos equipamentos envolvidos na transferéncia, e nio

precisam de seus valores de referéncia. Se x,, (1 x q) e x, (1 x p) sdo os espectros de
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uma amostra de transferéncia registrados nos equipamentos primario e secundario,
respectivamente, a padronizacao das respostas espectrais procura relaciona-los por

meio de uma transformacao linear,
X, =b+x,F 2.1)

onde, b (1 x q) ¢ um vetor de deslocamentos da linha de base (gffsets) ¢ F ¢ uma
matriz de transformacgao de dimensdo (p x q). Os valores de b e F siao estimados a
partit de um conjunto de #; amostras de transferéncia cujos espectros sio
registrados em ambos os equipamentos. Com essas estimativas, pode-se obter, a
partit de um espectro registrado para uma nova amostra no equipamento
secundario, o seu espectro ajustado, x”, de forma a assemelhar-se ao que seria

obtido no equipamento primario:

N A

x*= b + x; F 2.2)

Se os dois equipamentos forem iguais, a matriz FF é quadrada. Se, além disto,
ela também for diagonal, apenas o elemento de (x,); ird contribuir para o célculo do
elemento (x*); do novo espectro. Cada elemento do novo espectro terd, portanto
uma dependéncia linear simples em relacio ao elemento correspondente do
espectro original, ou seja, a matriz F ajusta separadamente as absorbancias a cada
comprimento de onda . Se os valores nio nulos de F estiverem localizados numa
paralela abaixo da diagonal principal, cada elemento ajustado sera afetado pelo
elemento correspondente ao comprimento de onda seguinte. Isto corrigira
diferencas de deslocamento de comprimentos de onda se as escalas dos
equipamentos estiverem deslocadas por uma mesma distancia entre pontos
sucessivos. Caso nao estejam, o deslocamento sera modelado pela matriz F com
mais elementos nao nulos, em paralelas a diagonal principal. Dependendo de sua
forma, portanto, a matriz F pode corrigir tanto diferencas de absorbancias quanto

diferencas de deslocamentos de comprimento de onda. O ajuste pode ser feito por:
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padronizacao direta (DS), padronizagao direta em etapas (PDS) ou padronizacio

univariada.

2.1.1.1.1 - Padronizagio Direta (DS)

Este método foi proposto por Wang es a/ ®” para transformar o espectro
medido no equipamento secundario de forma que ele parecesse ter sido medido no
equipamento primario. As matrizes das respostas obtidas em ambos os
equipamentos para as amostras de transferéncia relacionam-se pela matriz de

transformacao F.
X, =X,IF (2.3)

Sendo X, e X; as matrizes das respostas obtidas para as amostras de transferéncia
nos equipamentos primario e secundario, respectivamente.

Se os dois equipamentos forem iguais, a matriz de transformacgao é quadrada
e suas colunas descrevem, para os respectivos comprimentos de onda, as
correlacbes entre as absorbancias dos espectros primarios e secundarios. Se X for

invertivel, F pode ser dada por:
F=(x,)"x,, 2.4)

mas isto raramente ocorre porque, como costuma haver menos amostras que
variaveis, X; é retangular. Nesses casos, FF pode ser calculada utilizando-se
métodos multivariados tais como regressio por componentes principais (PCR) ou
minimos quadrados parciais (PLS) e X, ¢ X; devem ser projetados sobre o espago
coluna de X, , calculado por decomposicio em valores singulares. Os escores
obtidos pelas projecSes sio empregados no lugar das matrizes das respostas
originais, tanto na padroniza¢ao como na posterior calibragao.

Como ja comentado no item anterior, a padroniza¢ao do novo espectro ¢é

obtida a partir da matriz F calculada através da relagao:
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x =x, F (2.5)

Assim, o vetor resposta de uma amostra desconhecida, medida no
equipamento secundario, x,, ¢ padronizado para o vetor resposta esperado no
equipamento primario, x".

Este método apresenta duas desvantagens. Em primeiro lugar, as amostras
de transferéncia precisam ser analisadas nos dois equipamentos exatamente nas
mesmas condi¢oes, pois deve-se garantir que a matriz F represente
verdadeiramente diferengas instrumentais e ndo mudangas na composi¢ao quimica
das amostras. A segunda desvantagem ¢ que o numero de amostras de transferéncia
¢ sempre muito menor que o nimero de constantes para ajustar o espectro inteiro,

o que pode levar a sobreajuste (overfitting) na estimativa de F.

2.1.1.1.2 - Padronizagao Direta em Etapas (PDS)

Este método, também proposto por Wang e# a/ )

, admite que as correlages
espectrais sejam limitadas a pequenas regides. Na padronizagao DS todo o espectro
do equipamento secundario ¢é utilizado para ajustar cada comprimento de onda do
equipamento primario, mas na padronizagdo PDS cada comprimento de onda
primario ¢ relacionado a comprimentos de onda contidos em uma pequena regiao
do espectro obtido no equipamento secundario, utilizando-se uma janela espectral
moével em torno de um determinado comprimento de onda. Isto minimiza o risco
de sobreajuste, ja que o numero de constantes a serem calculadas para estimar F¢é
reduzido.

No método PDS, a relagao entre as matrizes das respostas para as amostras
de transferéncia também ¢ dada pela Equagédo 2.3, porém para cada janela calcula-

se um vetor de regressao b, por PCR ou PLS. Estes vetores sao entdo dispostos em

uma matriz diagonal F, dada por:

F = diag (b} b ... ..,b}) (2.6)
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onde £ ¢ o numero de comprimentos de onda. Dessa forma, qualquer nova
amostra pode ser padronizada através da Equagdo 2.5 como se estivesse sendo
medida no equipamento primatrio.

A largura da janela movel deve ser otimizada, o que pode ser feito
comparando-se as posi¢cdes dos picos e larguras de banda dos espectros obtidos
nos dois equipamentos. A janela pode ser simétrica, o que é desejavel quando os
deslocamentos de comprimentos de onda sio despreziveis, ou assimétrica, quando
ha deslocamentos significativos de comprimentos de onda em torno de cada
variavel. A janela mével pode ocasionar efeitos de borda, que podem ser corrigidos
truncando-se as extremidades do espectro ou estimando-as por extrapolagao.

O método PDS ¢ empregado como método de referéncia, por permitir
correcao simultanea de diferencas de absorbancia, deslocamentos de comprimentos
de onda e alargamento de picos. Algumas modificagdes do algoritmo original ja
foram propostas, dentre elas a correcdo de diferencas aditiva entre espectros 7,
que ¢ semelhante a incluir um termo de gffser na equagao do PDS e a corre¢ao de
variagdes continuas de temperatura ®”. No entanto, o PDS apresenta problemas
para estimar os postos locais dos modelos PCR/PLS, pois o nimero de autovalores
retidos é pré-determinado e baseado em valores de referéncia. A dificuldade para
estimar os postos locais ¢ atribuida a ruidos de alta freqiiéncia nos dados, que
podem ser amenizados pré-processando-se o espectro antes da transferéncia. Para

71)

isto, Wang ez a/ "V utilizaram derivadas, Chen e @/ ? transformadas de Fourier,

Gempetline e a/ ™ recorreram a uma PCA para decompor e reconstituir o espectro

74

apenas com fatores relevantes, e Tan e Brown " combinaram decomposi¢ao em

coeficientes wavelet (coeficientes de aproximacgao — baixa freqiiéncia, e de detalhes -

alta freqiiéncia) com DS e PDS para transferéncia.

2.1.1.1.3 - Padronizagao Univariada

Este método, proposto por Shenk e Westerhaus 7, inicialmente destinava-se

a ajustar diferencas de intensidades, e admitia que nao houvesse deslocamento dos
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comprimentos de onda entre os equipamentos. Posteriormente, introduziu-se uma
correcio para essa possivel diferenca, e o novo método foi patenteado 7.
Inicialmente, cada comprimento de onda 7/ do equipamento primario ¢é
correlacionado aos comprimentos de onda contidos em uma janela em torno de 7
no equipamento secundario. Uma fun¢ao quadratica ¢ ajustada a esses dados, sendo
o seu maximo, j, equivalente ao comprimento de onda correspondente do

equipamento primario. Finalmente, a intensidade espectral é ajustada através de

uma equacao linear:
Xp=a; +b; [x, 2.7)

onde, x;

;» € 0 vetor resposta do comptimento de onda 7 no instrumento primario; x;,

o vetor resposta do comprimento de onda do secundario equivalente ao primario, e
a; e b, sdo respectivamente, offses e inclinagao, estimados a partir das amostras de
transferéncia.

Bouveresse ¢t al 77

propuseram uma modificagdlo na correcao de
intensidades, para o caso de as amostras de transferéncia nio serem da mesma
natureza que as amostras a serem analisadas. No método proposto por Forina ez a/
79 as diferencas de comprimentos de onda sio corrigidas ajustando-se a func¢io
quadratica as distancias Fuclidianas em vez dos coeficientes de correlagiao, que sio
mais sujeitos a rufdos.

Com qualquer um desses métodos, a padronizacao univariada corrige

diferencas de comprimentos de onda e de intensidades, mas nao alargamentos de

picos e outros efeitos, que exigem uma corre¢ao por métodos multivariados.

2.1.1.2 - Padronizagao dos Valores Previstos

O ajuste dos valores previstos ¢ comumente feito por uma transformagao
linear e univariada conhecida pelo acronimo SBC ) (sigpe/bias correction). As
amostras de transferéncia tém suas propriedades y medidas e previstas em ambos

os equipamentos utilizando-se o modelo de calibragio desenvolvido no
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equipamento primario, e os resultados sio usados para ajustar a equagao de

regressao,
yp =a+tblys, (2.8)

cujos coeficientes linear (2) e angular (/) corrigem respectivamente deslocamentos
da linha de base e de inclinagao devidos a transferéncia. Esta corre¢dao s6 funciona
bem se os equipamentos envolvidos forem idénticos. Caso contrario, as diferencas
entre as respostas instrumentais serdo mais complexas e sera necessario recorrer a
outros métodos de padronizacio, como o PDS, por exemplo. Bouveresse e a/ 7
desenvolveram um procedimento para determinar quando a correcao SBC pode ser

empregada, usando um teste F para comparar as variancias residuais obtidas nos

equlparnentos.

2.1.2 - Aumento da Robustez do Modelo

No desenvolvimento de um modelo de calibracido, o critério de robustez é
critico. Um modelo de calibracio é considerado robusto quando a resposta de
novas amostras nao ¢ significativamente afetada por variagdes nao calibradas. A
robustez de um modelo de calibragio pode ser influenciada pela escolha dos
equipamentos envolvidos na transferéncia, pelo pré-processamento dos espectros e

pela técnica de calibragao.

2.1.2.1 - Modelos Globais

Para se obter um modelo global, é necessario incluir na modelagem todas as
variagoes esperadas (por exemplo, prepara¢do das amostras, nas condi¢des
ambientais e nos parametros instrumentais) em uma larga faixa de condi¢Oes
experimentais, a fim de minimizar ou até mesmo evitar varia¢goes nao calibradas.
Para tanto, o analista deve ser capaz de prever as possiveis fontes de variagoes, bem
como a extensao da influéncia dessas fontes nos dados. Como isto ¢é dificil de

determinar, os modelos globais normalmente tém grandes dimensdes e, portanto
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sao mais complexos que os modelos locais, além de apresentarem predigoes menos
precisas %) Wulfred ez a/ ®" estudaram a influéncia dos efeitos da temperatura
nos espectros e nos modelos de calibracaio multivariado. Concluiram que esses
efeitos conduzem a relacbes nao lineares entre as concentracoes e as absorbancias.
Tais efeitos podem ser minimizados com modelos PLS ou PCR, ou por técnicas de

modelagem nao linear ®2)

2.1.2.2 - Pré-processamentos

Os métodos de padronizagao sao tteis quando as amostras de transferéncia
podem ser medidas em todos os equipamentos envolvidos na transferéncia do
modelo de calibragdo, o que nao é problema quando os equipamentos estao
préximos € as amostras sao quimicamente estaveis. Quando isto nao é possivel,
pode-se aplicar métodos de pré-processamento para tentar remover variabilidades
indesejaveis no espectro, causadas por efeitos de espalhamento ou variagdes entre
equipamentos, sem que a informacao quimica seja afetada. Os pré-processamentos

mais utilizados sio as derivadas ©+*

e a corregio de sinal multiplicativa - MSC
discutidos na Secao 1.3.1.

Os filtros de resposta de impulso finito * (FIR — Finite Inmpulse Response filters)
foram propostos como método de transferéncia de calibracio para o caso de as
diferencas aditivas e de inclinag¢do variarem com o comprimento de onda. Neste
método, analogo ao MSC por etapas, escolhe-se um espectro de referéncia, que
pode ser o espectro de uma determinada amostra, ou o espectro médio de todas
elas, e ajustam-se os demais espectros de forma a se assemelharem com o espectro
de referéncia escolhido. O ajuste ¢é feito utilizando-se uma janela mével que varre
todo o espectro e ajustando-se o comprimento de onda no centro da janela da
mesma forma que no MSC.

O método FIR tem sua robustez limitada por introduzir variacdes espurias

no espectro transferido. Tais variagoes surgem do calculo dos modelos de regressao

local, onde as correlagdes entre os espectros da amostra e o de referéncia sio quase
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linearmente independentes. Tan e o/ ®¥ propuseram uma melhoria no método FIR,
que torna a transferéncia mais robusta e produz espectros livres de variagoes
espurias. Tanto o FIR quanto o MSC tém aplicagao limitada devido a perda de
informac¢ao quimica que ocorre quando os espectros das amostras sao forcados a se
tornarem parecidos com um espectro de referéncia.

A correcdo de sinal ortogonal ®* (OSC, de Orthogonal Signal Correction) que
foi desenvolvida para reduzir o nimero de fatores em regressdes multivariadas,
passou a ser também utilizada para transferir calibracdes entre instrumentos, por
evitar perda de informacdo durante o pré-processamento dos espectros . O
objetivo da OSC ¢ reduzir a variagio em X que nio esteja relacionada (isto €, seja
ortogonal) a Y, simplificando assim o modelo. Na transferéncia de calibragao, os
vetores ortogonais a Y e comuns aos equipamentos envolvidos sio removidos o
que torna o modelo mais transferfvel.  Quando utilizada com calibracdo
multivariada, a OSC ¢ calculada apenas com amostras de calibra¢ao. Para fins de
transferéncia, a corre¢ao deve ser calculada para um conjunto de amostras medidas
nos equipamentos envolvidos, a fim de permitir que todas as fontes de variacdo
sejam consideradas ®”".

Um modelo OSC construido exclusivamente com amostras medidas no
equipamento primario dificilmente sera valido para a correcao de amostras medidas
no equipamento secundario, ja que variagdes espectrais entre equipamentos
costumam ser significativas. As amostras selecionadas para calcular o modelo OSC
de transferéncia nao precisam ser medidas em ambos os equipamentos, mas devem

ser representativas das variacOes instrumentais.

A Transformada Wavelet ©? (WT) tem sido usada como método de
processamento alternativo para transferéncia de calibragio ¥, Na WT os sinais
originais sao decompostos em coeficientes wavelet com diferentes freqtiéncias, o que
permite a remogao de certos valores de freqiéncia. Em geral os coeficientes de
baixa freqiiéncia estdo relacionados a diferengas instrumentais, que correspondem a

informacao irrelevante para a analise. Além de ser mais versatil e dispensar o uso de
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amostras de transferéncia, a transformada wavelet € util na remocao de variacoes de
linhas de base ®” entre os conjuntos de calibragio e teste, e contribui para melhorar

a relacio sinal/ruido. Andrew e Fearn ©9

propuseram recentemente um
método chamado de Transferéncia por Proje¢des Ortogonais (TOP, de Transfer by
Orthogonal Projections), que utiliza informagao sobre a variagdo espectral entre
instrumentos para fazer uma calibragao robusta e transferivel. Para tanto, os
espectros de um pequeno conjunto de amostras sdao registrados em n
equipamentos, e sua média ¢ calculada para se obter um espectro médio para cada
equipamento. Em seguida, efetua-se uma analise de componentes principais da
matriz formada pelos espectros médios obtendo-se n-1 componentes, que
representam as principais dire¢oes de variacdo entre equipamentos No €spago
espectral. A matriz dos dados espectrais para o conjunto de calibragio X ¢
ortogonalizada contra algumas ou todas essas componentes, removendo-se certo
numero de dimensoes d que melhor descrevem a variabilidade entre equipamentos.
A escolha do valor de d é uma questdo ainda em aberto. Pode-se utilizar todas as
componentes (4 = #-1), ou selecionar as que fornecam os melhores resultados, a

©

julgar pelo desempenho da calibracdo. Andrew e Fearn ¥ utilizaram o nimero de

componentes principais necessario para descrever 98-99% da variagao.

O método TOP ¢ semelhante a OSC, pois ambos removem dimensdes dos
dados espectrais antes da calibragao. A diferenca é que o TOP utiliza informagoes
do conjunto de transferéncia para remover dimensGes que interferem na

transferéncia, enquanto o OSC sé remove dimensoes ortogonais a y.

Cada pré-processamento opera eliminando uma fonte especifica de variagao,
podendo levar a2 modelos mais parcimoniosos ®”. Os métodos descritos, em geral,
sao eficientes quando o problema se deve a variagdes nas intensidades das bandas
espectrais, os equipamentos envolvidos sdo muito parecidos e as diferencas

instrumentais sdo pequenas.
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2.1.2.3 - Selegao de Variaveis

A selecao de variaveis insensiveis ou menos sensiveis a variacoes nas
condi¢oes experimentais melhora a robustez dos modelos de calibracdo, além de

O0, Existem varias razdes praticas para isto.

aumentar a sua capacidade preditiva
Por exemplo, algumas regioes espectrais podem nao mostrar uma grande variagao
para o parametro de interesse, os espectros podem conter ruidos heteroscedasticos,
pode haver comprimentos de onda que contenham absorbancias que nao sdo
linearmente correlacionadas ao parametro de interesse, bem como pode haver
comprimentos de onda que tenham uma correlagao indireta com este parametro.
Swierenga ¢t al *® testaram a capacidade de transferéncia de modelos PLS
para determinar o teor de agua em tabletes utilizando, recozimento simulado (SA,
de simulated anneling) para selecionar um subconjunto das variaveis originais que
preservasse a capacidade de predi¢ao do modelo quando este fosse transferido para

outro equipamento. Nessas condi¢des, obtiveram resultados melhores dos que os

produzidos a partir do método DS.

2.1.3 - Selecao das Amostras de Transferéncia

A escolha do conjunto de amostras que serdo lidas nos equipamentos
envolvidos na transferéncia de calibracdo (amostras de transferéncia ou de
padroniza¢iao) é importante para o sucesso do processo. Para evitar variacOes
espurias no espectro transferido, as amostras devem ser representativas do espago
experimental e descrever as diferengas instrumentais. Se isto ndao acontecer, Os
parametros de transferéncia calculados levarao a padronizacées duvidosas.

Existem varias idéias, principios e estratégias para a sele¢io de amostras de
transferéncia ©"). Wang e a/ ©” selecionaram amostras de acordo com seus
valores de alavancagem (leverage), que representa uma medida de quao extremo um
dado ponto ou variavel esta comparado a maioria. A sele¢do inicia-se com a

amostra de maior alavancagem, que ¢ removida do conjunto de dados e

55



Parte 2 - Revisao da Literatura

ortogonalizada contra as demais amostras. A sequéncia é repetida até que o nimero
desejado de amostras seja extraido.
Bouveresse ¢t al *” compararam a selecio do conjunto de amostras de

transferéncia por trés algoritmos diferentes, o classico Kennard — Stone (KS) "]

o
baseado nos valores de alavancagem, ¢ o método baseado na maximiza¢ao da
menor distancia entre pontos (MSID). Os melhores resultados foram obtidos
utilizando-se KS e MSDI.

(19 que comega selecionando

O algoritmo classico é o de Kennard - Stone
as duas amostras com a maior distancia Euclidiana. A amostra com a menor
distancia dessas duas amostras selecionadas ¢ retida, e o procedimento ¢ repetido
até que um determinado nimero de amostras seja selecionado.

Nio ha nenhum critério sobre o nimero 6timo de amostras para realizar a
padronizagao. O que se pode fazer é examinar os resultados de validagao e escolher
para uma série de padroes o numero de amostras que minimize os erros de
predicdo. Uma outra opgao seria utilizar amostras ou padroes genéricos, o que
resolveria o problema de degradacio das amostras com o tempo. F necessatio,
porém, que os espectros desses padroes apresentem o mesmo petfil que o espectro
das amostras de teste, para que nao haja variagGes espectrais. Pode-se ainda,
selecionar o numero de amostras de padronizagdo considerando-se o nimero de
amostras disponiveis para a transferéncia.

Dantas Filho e a/ "V propuseram o algoritmo APSA para selecio de
amostras de calibracio, que também pode, com adaptacOes, ser utilizado para
transferéncia. O APSA ¢ uma versio do APS modificada para realizar selecao de
amostras. A matriz das respostas instrumentais é transposta, o que faz com que
suas colunas tornem-se as amostras de calibracao, e o APS ¢ usado para selecionar
um subconjunto de amostras minimamente redundantes. Comparado ao algoritmo

classico KS, o APSA fornece resultados comparaveis ou ligeiramente melhores.
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2.2-OBJETIVO

Nesta segunda parte deste trabalho, propde-se uma estratégia para
construcao de modelos MLR robustos as diferencas entre dois equipamentos. A
estratégia utiliza o APS para selecionar variaveis (APSV) que minimizem o valor de
um erro conjunto que considera nao s6 o conjunto de amostras de teste do
equipamento principal, mas também um pequeno conjunto de amostras medidas

no equipamento secundario (amostras de transferéncia).

2.3. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.3.1 — Notagao

As seguintes abreviaturas serdo utilizadas:

RMSEP Erro quadratico médio de predigao.

RMSEP", RMSEP para o conjunto de predicio do equipamento primario
utilizando o modelo calculado nesse equipamento.

RMSEPS,  Idéntico ao anterior, s6 que no equipamento secundatio.

RMSEP®, RMSEP para o conjunto de predicio do equipamento secundirio
utilizando o modelo calculado no equipamento primario.

RMSEP®,, RMSEP para o conjunto de predicio do equipamento secundario
utilizando o modelo calculado no primario, com técnicas de

transferéncia.

2.3.2 - Critério de Robustez

Para melhorar a robustez do conjunto de variaveis selecionadas pelo APSV,

o critério de selecio mencionado anteriormante (RMSEV) foi substituido por um

critério que também leva em conta o erro de predigao para o conjunto de dados de
N . . . (98) ., , .. . ~

transferéncia, como sugerido por Swirenga ef a/ . O novo critério é a minimizagao

do valor do erro E dado por:
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E= %(RMSEV + RMSET), 2.9)

onde, RMSET ¢ o erro médio quadratico de predi¢ao para as amostras do conjunto

de dados de transferéncia medidos no equipamento primario, definido como:

1 i k A k\2
RMSET = |— - 2.10
\/ e ;(y, 7.) (2.10)

Onde, y," e 3/

. sdao os valores de referéncia e previsto para o parametro de
interesse na K-ésima amostra de transferéncia e, K# é o numero de amostras de
transferéncia. Desta forma, a selecdo de variaveis considerara nao apenas o poder
de predicao do modelo (medido pelo RMSEV), mas também sua robustez (medida

pelo RMSET) atribuindo a mesma importancia a estes dois critérios,

independentemente do numero de amostras de teste e de transferéncia utilizados.

2.3.3 - Selecao das Amostras de Transferéncia

Duas técnicas para a selecio das amostras de transferéncia foram
consideradas. A primeira é o algoritmo classico Kennard — Stone (KS), que
seleciona um conjunto de dados representativos que consiste de amostras separadas
pelas maiores distancias Euclidianas. A segunda foi proposta recentemente e
consiste em uma versiao, adaptada as amostras, do APS, denominada APSA, que
opera na matriz transposta das respostas instrumentais X" Neste caso, o
procedimento de selecao das amostras ¢ muito parecido com o processo de selegao
de wvariaveis. Considerando que o APS visa selecionar colunas com pequena
colinearidade de uma dada matriz, basta aplicar o algoritmo a X_,;". Dessa maneira,
as colunas da matriz tornam-se amostras de calibracdo, de forma que o APSA
selecionard um subconjunto de amostras minimamente redundantes.

E importante notar que o APSA utiliza a calibragdgo MLR para comparar

diferentes subconjuntos de amostras de acordo com o critério RMSEV. Torna-se,
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portanto necessario tratar do problema de mau condicionamento que surge devido
ao numero de amostras ser menor que o numero de variaveis. Uma forma de evitar

@9 Outra

este problema ¢ utilizar a decomposicio em valores singulares
possibilidade é empregar um procedimento simples de selecao de variaveis contido
no software Matlab *” para reduzir o numero de vatiaveis a um nimero menor que
o de amostras, de forma a obter uma matriz de calibragao quadrada. Todavia, ndo
importa qual seja a técnica utilizada, observou-se que o APSA fornece melhores
resultados se o procedimento de selecao de amostras for precedido de uma selecdo
de variaveis preliminar pelo APSV ‘Y, Esta selecio preliminar ¢ baseada apenas no
critério RMSEV.

Deve-se ressaltar que o APSV sera utilizado apenas uma vez se as amostras
de transferéncia forem selecionadas pelo algoritmo KS, mas sera utilizado duas
vezes se elas forem selecionadas pelo APSA. Inicialmente o APS ¢ utilizado para
escolher um subconjunto de variaveis representativas no conjunto de dados do
equipamento primario de acordo com o critério RMSEV, sem utilizar amostras de
transferéncia. A matriz de respostas instrumentais X, ¢ entao reduzida, mantendo
apenas as colunas associadas aquelas varidveis representativas, antes de ser
transposta e submetida a0 APSA para selecio de amostras de transferéncia. Uma
vez que as amostras de transferéncia tenham sido selecionadas, a matriz X, ¢é
restabelecida e o APSV ¢ aplicado uma segunda vez, para escolher um novo
conjunto de variaveis de acordo com o critério de erro definido pela Equagao 2.9.
Escolhendo amostras de transferéncia de acordo com este critério admite-se que as
amostras de calibracdo sao apropriadas para construir um modelo com boa

capacidade de predicdo e representativo do conjunto de calibragao.
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2.4 - EXPERIMENTAL
2.4.1 - Conjuntos de Dados

O primeiro conjunto consiste em 103 amostras de gasolinas C comum,
coletadas nos postos de gasolina da regiao metropolitana dos estados de Pernambuco
e Alagoas. O parametro de interesse foi a temperatura para 90% de amostra
destilada, T90% que, como dito anteriormente, ¢ importante para caracterizar os
componentes da gasolina com altos pontos de ebuli¢do. Os valores deste parametro
para o conjunto de amostras foram determinados previamente pelo método de
referéncia (ASTM D 80).

Os equipamentos principal e secundario sao espectrometros FT-IR Perkin
Elmer modelo Spectrum GX (Figura 1.1) com sonda de ATR acoplada. O
equipamento principal se encontra no Laboratério de Combustiveis - UFPE, e o
equipamento secundario pertence ao Laboratério de Automacao em Quimica
Analitica e Quimiometria do Departamento de Quimica — UFPB. Os espectros
foram obtidos nos dois equipamentos em temperatura ambiente média de 22°C, com
resolucdo espectral de 4 cm™ e média de 16 varreduras, na faixa de 2500 a 15380 nm.
O equipamento principal tem sua sonda de ATR fixa no compartimento da amostra
e ¢ operado em um laboratério conveniado a ANP. As condi¢cdes de temperatura e
umidade sdo rigorosamente monitoradas e o acesso ¢ restrito a pessoas autorizadas.
Ja no equipamento secundario a sonda de ATR é movel, as condi¢des ambientais sao
controladas, porém menos rigorosas, e o equipamento é operado por diversos
usuarios.

O segundo conjunto de dados contém os espectros de 80 amostras de milho
obtidos em dois diferentes equipamentos na faixa de 1100 a 1498 nm, junto com o
teor de umidade determinado para cada amostra. Esses dados de milho encontram-se

disponiveis no endereco http://www.cigenvector.corn/Data/Corn/, tendo sido

consultados em 10/06/2004, e foram utilizados em artigo recente sobre transferéncia
de calibragio “?. Neste trabalho os equipamentos 1 e 2 deste conjunto de dados sio

designados como principal e secundario, respectivamente.
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2.4.2 - Pré-processamento dos Dados

Inicialmente foi feita uma analise PLS preliminar do conjunto de dados das
gasolinas para escolher os conjuntos de calibragdo, teste e predicao. Com base na
analise dos escores, o conjunto de amostras foi dividido em 63 amostras de
calibragao, 20 de teste e 20 de predicao. As amostras de teste e¢ de predi¢ao foram
selecionadas de forma a cobrir a variabilidade em X e Y, evitando-se os pontos
extremos desses espagos. Para evitar problemas devidos a variagdes sistematicas na
linha de base, utilizou-se o espectro derivado depois de um alisamento por filtros
Savitzky-Golay com polinébmio de 2" ordem e janela de 21 pontos. Além disso,
variaveis com baixa relacio sinal/ruido foram eliminadas, descartando-se os
comprimentos de onda cujas intensidades, no espectro derivado, nao excedessem 2%
da intensidade maxima de todo o conjunto de dados. O conjunto dos dados de milho
também foi submetido aos mesmos processos de escolha das amostras e pré-
processamentos das variaveis. Isto resultou em 40 amostras de calibracao, 20 de teste
e 20 de predicao. Neste caso, nao foi feito o descarte de variaveis com baixa relagao

sinal/ruido.

2.4.3 - Modelagem e Validagao

Os modelos MLR, a selecio de vatidveis/amostras pelo APS e a selecio pelo

KS foram feitos com o software Matlab®

, através de programas previamente
desenvolvidos pelo Profo. Dr. Roberto Kawakami da Divisao de Engenharia
Eletronica - ITA. A primeira derivada dos espectros com alisamento por filtros
Savitzky-Golay foi também calculada no Matlab, utilizando-se ferramentas de
processamento de sinais. Os calculos para o método PDS foram feitos com o pacote
de ferramentas PLS Toolbox para Matlab. A janela do PDS foi ajustada, variando-se
seu tamanho de 1 até 7 pontos para os dados de gasolinas, e de 1 até 13 pontos para
os dados de milho. Os melhores resultados foram obtidos com janelas de 3 pontos

para gasolinas e 9 pontos para os dados de milho. Neste processo, utilizou-se a

tolerancia sugerida pelo PLS Toolbox (107). Os modelos PLS foram construidos
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utilizando-se o software Unscrambler 7.6 “?. O nimero de fatores nos modelos PLS
foi determinado pelo proprio Unscrambler, com base nas variancias residuais de X e
Y no conjunto de teste. Na discussio dos resultados, foi feito o calculo da
significancia estatistica das diferencas entre os valores de RMSEP com teste IF a 95 %

de confianca.

2.5 - RESULTADOS E DISCUSSAO
Os perfis dos espectros dos equipamentos primario e secundario para os
conjuntos de dados de gasolinas e de milho sao apresentados nas Figuras 2.1 e¢ 2.2

respectivamente.

0.6’ T T T =

0.4

0.2

6]

Absorbancia (u.a)

2500 4500 6500 8500 10500 12500 14500

Comprimento de onda (nm)

Figura 2.1 — Espectro original das amostras de gasolinas obtidos nos equipamentos
primario (a) e secundario (b).
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Figura 2.2 — Espectro original das amostras de milho obtidos nos equipamentos
primario (a) e secundario (b).

Os dados espectrais das amostras de gasolinas foram submetidos aos pré-
processamentos descritos na se¢ao anterior, dai resultando os espectros mostrados
na Figura 2.3, com 2013 variaveis que foram centradas na média antes dos

procedimentos de modelagem.
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Numero de variaveis espectrais
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Figura 2.3 — Espectros derivados das amostras de gasolinas depois da pré-selecido das

regides espectrais: (a) primario, (b) secundario e (c) diferengas entre os espectros
medidos no primario e no secundario.

Para os dados espectrais de milho, depois dos pré-processamentos, os

espectros resultantes contéem 680 variaveis, e seu perfil ¢ mostrado na Figura 2.4.

3
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Figura 2.4 - Espectros derivados das amostras de milho: (a) primario,

(b) secundario e (c) diferengcas entre os espectros medidos no principal e no
secundario.
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Os desempenhos de predi¢ao da calibragao PLS padrao e do protocolo APSV-
MLR para os dois conjuntos de dados nos equipamentos primario e secundario sio

comparados na tabela abaixo.

Tabela 2.1 — Valores dos RMSEDP’s obtidos pelos métodos PLS e APSV-MLR.

RMSEP PLS APSV-MLR
Dados de gasolinas (C)

RMSEP", 24 (5" 2,0 21"
RMSEP® 2,3 (4) 2,2 (7)
RMSEP®, 10,1 (5) 3,3 (21)

Dados de nilho (%o m/m)

RMSEP”, 0,067 (4) 0,013 (22)
RMSEPS 0,170 (3) 0,136 (28)
RMSEP%, 1,499 (4) 1,494 (22)

* Ntmero de fatores selecionados no PLS; ” Nimero de varidveis selecionadas pelo APSV

Para os dados de gasolinas, o modelo APSV-MLR ¢é menos sensivel a
mudangas nas caracteristicas das respostas instrumentais. O RMSEP do
equipamento secundario quando o modelo desenvolvido no primario é aplicado
(RMSEP®;) é menor para o APSV-MLR (3,3) do que para o PLS (10,1).

Nos dados de milho, o RMSEP", ¢ consideravelmente menor para APSV-
MLR (0,013) do que para o PLS (0,067), mas os valores do RMSEP® (recalibracio
completa no equipamento secundario) dos dois métodos sdo estatisticamente
indistinguiveis: 0,170 para o PLS e 0,136 para o APSV-MLR. Além disso, nao existe
diferenca significativa entre os dois métodos quando se considera os valores do
RMSEP®, (erro de predi¢io do equipamento secundirio quando o modelo
calculado no primario ¢ aplicado).

Os resultados do procedimento de modelagem robusta APSV-MLR
proposto, assim como os de PDS-PLS, sio apresentados nas Figuras 2.5 ¢ 2.6,

para T 90% em gasolinas e teor de umidade em milho, respectivamente. Nestes
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graficos, os valores de RMSEP®,; sdo apresentados em funcio do némero de
amostras de transferéncia (de 3 a 10) utilizado na selegao de variaveis robustas pelo
APSV-MLR e na padronizagao pelo PDS. Os resultados mostrados nas Figuras
2.5a ¢ 2.6a foram obtidos utilizando-se KS para a selecio de amostras de
transferéncia, enquanto os resultados das Figuras 2.5b e 2.6b foram obtidos
utilizando-se o APSA.

O melhor resultado para gasolinas (RMSEP%,, = 1,4) foi obtido com o
APSV-MLR, com nove ou dez amostras selecionadas pelo KS ou pelo APSA. Para
ilustrar, a Figura 2.7a apresenta a curva do valor do erro (E) utilizado no APSV-
MLR para a determinacao do melhor numero de variaveis robustas, calculado a
partir de nove amostras de transferéncia selecionadas pelo APSA. O ponto minimo
local em 12 variaveis foi escolhido porque as melhorias obtidas pelo aumento do
numero de variaveis (18 ou 21, por exemplo) sao despreziveis. As 12 variaveis

assim selecionadas estao indicadas pelas linhas verticais pontilhadas na Figura 2.3.

60

60
a
55 @ a5l a (k)
50 . A a
o o
45 &
o & 5 45 s
=]
e 40 @ ° s L
o . L E a0
o &
mp_‘il 35 A [a
H L o e
2] o
30 i
5 & 5 30
-
25
25
20
20 . . .
15
- *
1.5 L L . .
10

2 i) 4 5] & 7 g 9 1o " 1.0
2 3 4 bl 6 7 g 9 10 1"

INimero de amostras de transferéneia Nimero de amostras de transferéncia

Figura 2.5 — Comparagio entre os resultados do APSV-MLR (O) e PDS-PLS (A) para T
90% nos dados de gasolina utilizando-se dois métodos para selecdo de amostras: (a) KS e
(b) APSA. Os simbolos pretos indicam que os valores correspondentes sio
significativamente menores (ao nivel de 95% de confianga) que os valores alternativos.
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Figura 2.6 — Comparagio entre os resultados do APSV-MLR (O) e PDS-PLS (A) para teor
de umidade nos dados de milho utilizando-se dois métodos para selecio de amostras: (a)
KS e (b) APSA. Os simbolos pretos indicam que os valores correspondentes sao
significativamente menores (ao nivel de 95% de confianga) que os valores alternativos.

Para os dados de milho, o melhor resultado (RMSEP®,. = 0,174) foi obtido

utilizando-se o APSV-MLR com nove amostras de transferéncia selecionadas pelo

KS. A Figura 2.7b apresenta a curva do valor do erro (E) utilizado pelo APSV-

MLR na selegdo de variaveis robustas. Neste caso, o valor do erro depois do

primeiro ponto de minimo local é sempre maior. As cinco variaveis selecionadas

estao indicadas por linhas verticais pontilhadas na Figura 2.4.
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Figura 2.7 =Valor do erro (E) em fungido do nimero de variaveis selecionadas pelo APSV
considerando nove amostras de transferéncia. (a) Dados de gasolina com amostras de
transferéncia selecionadas pelo APSA. (b) Dados de milho com amostras de transferéncia
selecionadas pelo KS. As setas indicam o ponto de minimo utilizado para escolher o
numero de variaveis.

Uma comparacio dos valores de RMSEP®;,. das Figuras 2.5 ¢ 2.6 com os
valores de RMSEP®, da Tabela 2.1 mostra que a precisio da predicio do modelo
PLS ¢ consideravelmente melhor quando o PDS ¢ aplicado ao espectro obtido no
equipamento secundario. A selegdo de variaveis baseada no critério de robustez da
Equagao 2.10 também melhora os resultados do APSV-MLR. Embora para os
dois conjuntos de dados a diminuicio do RMSEP®, para RMSEP®,. seja
estatisticamente significativa, ela é mais expressiva para o conjunto de dados de
milho, onde se obtém uma redugio do RMSEP®, = 1.497 para RMSEP®;,, = 0.174

(melhor resultado). Vale ressaltar que os valores de RMSEP®,; obtidos para este
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conjunto de dados sao comparaveis aos obtidos por outros pesquisadores em artigo
recente 7.

As Figuras 2.5 e 2.6 podem ser interpretadas como 32 comparagdes (3-10
amostras de transferéncia, dois métodos para selegao de amostras, dois conjuntos
de dados) entre os desempenhos do PDS-PLS e APSV-MLR (com critério de
robustez). Para os dados de gasolinas (Figura 2.5) o APSV-MLR ¢
significativamente melhor que PDS-PLS em 10 das 16 comparacGes. Nas seis
comparagoes restantes, os dois métodos sao estatisticamente equivalentes em cinco
casos. Para os dados de milho os resultados sio menos discrepantes, e o
desempenho ¢ estatisticamente o mesmo em 12 das 16 comparag¢oes. Nos outros
quatro casos, entretanto, a comparagao ¢ favoravel ao APSV-MLR. De maneira
geral, 15 das 32 comparacdes apresentam diferencas estatisticamente significativa, e

todas, com exce¢ao de uma, os resultados de predi¢ao favorecem o método APSV-

MLR proposto.
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Na primeira etapa deste trabalho, uma andlise de componentes principais
com os valores relativos de RMSEP, para as diferentes combinagoes de faixa
espectral, pré-processamentos e técnicas de calibracao, mostrou que uma condic¢io
de modelagem baseada em MLR, com selecdo de variaveis por AG e sem pré-
processamento dos dados na regido NIR com caminho o6ptico de 1 mm
(1600 — 2500 nm) fornece bons resultados de predi¢ao para todas as propriedades
estudadas. Nesta condi¢do, com exce¢ao da propriedade Densidade, os valores de
RMSEP obtidos foram menores que a reprodutibilidade do método de referéncia.

Na etapa de transferéncia de modelos de calibragao, os resultados obtidos,
em termos de erro de predicio no equipamento secundario, para os modelos MLR
robustos e PLS-PDS foram comparaveis e levemente melhores para o APSV-MLR.
O APSV-MLR apresenta uma vantagem de nao requerer que as mesmas amostras
de transferéncia sejam medidas nos equipamentos primario e secundario. Isto pode
ser uma vantagem decisiva se tais medidas sdo feitas para conjuntos de dados
obtidos separadamente, seja no espago ou tempo. Por esta razao, sugere-se que a
estratégia proposta seja uma alternativa valida para a técnica que é normalmente
utilizada, PLS-PDS.

Como propostas futuras espera-se avaliar:

- a robustez do critério proposto para um ndmero maior de equipamentos
semelhantes;

- 0 uso da transformada wavelet como pré-processamento, a fim de obter melhorias
na capacidade de transferéncia dos modelos;

- as diferentes técnicas de transferéncia, inclusive a estratégia proposta, envolvendo

equipamentos de diferentes fabricantes.
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ANEXOS

Tabela A - Valores absolutos dos RMSEP’s obtidos para cada propriedade.

Pré-

Pré-processamento Calibragio Faixa Sele¢io proces. Densidade PIE T10% T50% T90% PFE MON RON P I A N O

1. NIR 1 spp PLS NIRA SEM SEM 0,0008 1,07 097 03 1,46 4,18 0,51 0,31 0,69 0,82 0,63 027 1,16
2. NIR 1 der PLS NIRA SEM DER 0,0015 1,47 0,83 032 1,73 383 0,35 0,28 08 098 084 0,26 1,3

3.NIR 1 sg PLS NIRA SEM SG 0,0009 1,09 0,73 0,3 1,61 408 0,43 0,31 0,65 08 0,62 028 1,16
4.NIR 1 der sg PLS NIRA SEM DER SG 0,0009 1,5 085 032 1,84 427 0,29 0,28 0,97 1,14 081 026 1,26
5. NIR 1 sel spp PLS NIRA AG SEM 0,0012 1,08 0,86 032 235 456 0,36 0,35 0,63 1,09 0,69 03 1,05
6. NIR 1 sel der PLS NIRA AG DER 0,0013 1,56 0,83 048 1,53 434 032 029 058 1,05 091 024 1,22
7.NIR 1 sel sg PLS NIRA AG SG 0,0017 0,99 1,18 032 206 3,49 047 0,29 0,74 1,04 0,67 026 1,03
8.NIR 1 sel dersg  PLS NIRA AG DER SG 0,0019 1,19 096 036 2,8 586 0,47 0,27 0,54 0,78 0,72 24 1,07
9. NIR 10 spp PLS NIRB SEM SEM 0,0024 1,58 1,43 0,65 443 752 048 0,34 0,66 1,18 092 0,73 1,37
10. NIR 10 der PLS NIRB SEM DER 0,0021 1,54 14 0,5 3,65 57 045 0,32 0,85 1,48 1,04 0,71 1,04
11. NIR 10 sg PLS NIRB SEM SG 0,0024 1,65 134 0066 46 7,58 08 0,37 0,82 1,18 0,96 0,63 1,37
12. NIR 10 der sg PLS NIRB SEM DER SG 0,0024 148 13 0068 39 557 081 0,35 0,65 1,33 093 0,67 1,13
13. NIR 10 sel spp PLS NIRB AG SEM 0,0015 1,07 1,28 056 22 581 037 0,29 0,73 1,33 1,14 0,48 0,98
14. NIR 10 sel der PLS NIRB AG DER 0,0018 1,2 1,09 041 223 5061 042 034 056 1,23 0,88 048 1,09
15. NIR 10 sel sg PLS NIRB AG SG 0,0025 1,57 1,29 048 47 737 047 0,36 0,88 1,36 1,11 0,46 1,45
16. NIR 10 sel der sg  PLS NIRB AG DER SG 0,0028 1,41 15 035 2712 6,27 034 032 085 1,31 092 0,66 1,12
17. MID spp PLS MID SEM SEM 0,0021 1,02 098 043 217 537 042 029 0,69 1,36 1,15 0,73 1,28
18. MID det PLS MID SEM DER 0,0028 1,08 1,02 036 273 539 044 028 0,8 1,03 0,99 039 1,09
19. MID sg PLS MID SEM SG 0,0021 1,04 098 043 212 534 042 026 0,69 1,36 1,16 0,67 1,27
20. MID der sg PLS MID SEM DER SG 0,0027 1,12 1,01 036 248 6,04 048 0,28 0,64 1,05 1,06 044 1,12
21. MID sel spp PLS MID AG SEM 0,0014 1,2 101 034 272 482 042 025 1,58 1,22 0,88 042 1,37
22. MID sel detr PLS MID AG DER 0,0016 1,26 094 033 272 724 036 03 1,1 1,01 0,79 03 1.2
23. MID sel sg PLS MID AG SG 0,002 1,44 1,32 038 246 6,19 045 0,29 0,72 1,04 0,82 0,54 1,19
24. MID sel der sg PLS MID AG DER SG 0,0019 1,15 086 037 227 542 033 0,34 1,36 1,34 0,86 042 1,1

25.NIR 1 ag spp MLR NIRA AG SEM 0,0009 0,85 088 023 1,72 4,65 031 0,28 0,66 0,65 0,67 0,22 1,07
26.NIR 1 ag der MLR NIRA AG DER 0,001 091 091 023 097 418 0,26 032 062 082 0,76 025 1,1

27.NIR 1 ag sg MLR NIRA AG SG 0,0008 09 092 017 1,66 404 037 03 084 09 0,7 022 1,05

82



Anexo

28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44.
45.
406.

47
48

NIR 1 ag der sg
NIR 1 aps spp
NIR 1 aps der
NIR 1 aps sg
NIR 1 aps der sg
NIR 10 ag spp
NIR 10 ag der
NIR 10 ag sg
NIR 10 ag der sg
NIR 10 aps spp
NIR 10 aps der
NIR 10 aps sg
NIR 10 aps dersg
MID ag spp
MID ag der
MID ag sg

MID ag der sg
MID aps spp
MID aps der

. MID aps sg

. MID aps der sg

MLR
MLR
MLR
MLR
MLR
MLR
MLR
MLR
MLR
MLR
MLR
MLR
MLR
MLR
MLR
MLR
MLR
MLR
MLR
MLR
MLR

NIRA
NIRA
NIRA
NIRA
NIRA
NIRB
NIRB
NIRB
NIRB
NIRB
NIRB
NIRB
NIRB
MID
MID
MID
MID
MID
MID
MID
MID

AG
APS
APS
APS
APS
AG
AG
AG
AG
APS
APS
APS
APS
AG
AG
AG
AG
APS
APS
APS
APS

DER SG
SEM
DER
SG
DER SG
SEM
DER
SG
DER SG
SEM
DER
SG
DER SG
SEM
DER
SG
DER SG
SEM
DER
SG
DER SG

0,0009
0,0011
0,0012
0,0011
0,0014
0,0014
0,0016
0,0017
0,0016
0,0024
0,0028
0,002
0,0024
0,0017
0,0018
0,0019
0,002
0,0022
0,0019
0,0021
0,002

0,93
1,07
1,28
1,15
1,31
1,01
1,06
1,1
0,99
1,71
1,66
1,8
1,43
1,43
1,51
1,56
1,04
1,7
1,19
1,23
1,11

0,96
0,99
0,38
0,85
1,11
1,1
1,06
1,06
1,06
2,01
1,44
1,55
1,29
0,92
0,88
1,02
0,8
1,39
1,22
1,29
1,05

0,26
0,29
0,34
0,26
0,32
0,37
0,33
0,34
0,26
0,54
0,49
0,49
0,44
0,31
0,36
0,35
0,33
0,38
0,42
0,45
0,44

1,55
1,92
1,58
1,89
1,87
2,15
2,18
2,08
2,21
3,23
3,73
3,55
2,65
2,6

2,84
2,39
2,61
2,6

3,69
3,23
2,86

43
4,76
3,85
425
413
5,24
5,22
444
4,72
9,65
8,51
9,28
9,41
4,49
7,91
5,97
6,01
5,29
4,85
5,76
5,41

0,35
0,37
0,36
0,42
0,38
0,33
0,35
0,39
0,32
0,8
0,69
0,84
0,84
0,42
0,35
0,39
0,34
0,4
0,58
0,4
0,42

0,32
0,32
0,32
0,34
0,33
0,31
0,29
0,28
0,28
0,33
0,42
0,34
0,38
0,3
0,29
0,26
0,4
0,31
0,31
0,23
0,33

0,65
0,96
0,78
1,17
1,07
0,59
0,63
0,58
0,58
0,64
0,93
0,61
0,59
1,14
1,22
0,77
1,49
1,15
1,06
1,06
1,34

074 0,8 023 1,05

0,96
127
1,26
1,27
1,01
0,99
1,01
0,95
1,21
1,52
1,18
1,34
1,17
1,45
1,01
1,25
1,55
1,71
1,54
1,22

0,59
0,74
0,58
1,01
0,89
0,89
0,83
0,9
1,13
1,07
1,11
1,14
0,85
0,8
0,85
0,93
0,93
0,89
0,91
1

0,31
0,3

0,32
0,3

0,32
0,4

0,28
0,34
0,58
0,48
0,57
0,95
0,43
0,33
0,51
0,42
0,53
0,4

0,72
0,41

1,18

14
1,21
1,23
0,99
0,92
0,98
0,97
1,29
1,09
1,34
1,11
1,18
1,19
1,06
1,18
1,42
1,18
1,45
1,29

Em vermelho o menor valor de RMSEP para cada propriedade.
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Tabela B - Valores relativos dos RMSEP’s obtidos para cada propriedade.

Pré-

Pré-processamento Calibragdo  Faixa Selecio proces. Densidade PIE T10% T50% T90% PFE MON RON P I A N o
1. NIR 1 spp PLS NIRA SEM SEM 0,11 2,73 1,84 0,41 0,87 2,03 0,62 0,32 7,82 3,34 433 3,88 7,20
2. NIR 1 der PLS NIRA SEM DER 0,2 3,75 1,58 0,44 1,04 1,86 0,42 0,29 9,07 3,99 5,77 3,74 8,07
3.NIR 1 sg PLS NIRA SEM SG 0,12 2,78 1,39 0,41 0,96 1,98 0,52 0,32 7,37 3,25 4,26 4,03 7,20
4. NIR 1 der sg PLS NIRA SEM DER SG 0,12 3,83 1,61 0,44 1,10 2,07 0,35 0,29 11,00 4,64 5,57 3,74 7,82
5. NIR 1 sel spp PLS NIRA AG SEM 0,16 2,76 1,63 0,44 1,41 221 0,44 0,36 7,14 443 474 432 6,52
6. NIR 1 sel der PLS NIRA AG DER 0,17 3,98 1,58 0,66 0,92 2,11 0,39 0,30 6,58 4,27 6,25 3,45 7,57
7. NIR 1 sel sg PLS NIRA AG SG 0,23 2,53 2,24 0,44 1,23 1,69 0,57 0,30 8,39 4,23 4,60 3,74 6,39
8. NIR 1 sel der sg PLS NIRA AG DER SG 0,25 3,04 1,82 0,50 1,68 2,84 0,57 0,28 6,12 3,17 4,95 3,45 06,64
9. NIR 10 spp PLS NIRB SEM SEM 0,32 4,03 2,72 0,90 2,65 3,65 0,58 0,35 7,48 4,80 6,32 10,50 8,50
10. NIR 10 der PLS NIRB SEM DER 0,28 3,93 2,66 0,69 2,19 2,77 0,54 0,33 9,04 6,02 7,15 10,21 6,45
11. NIR 10 sg PLS NIRB SEM SG 0,32 4,21 2,54 0,91 2,76 3,68 0,97 0,38 9,30 4,80 06,60 9,06 8,50
12. NIR 10 der sg PLS NIRB SEM DER SG 0,32 3,78 2,47 0,94 2,34 270 0,98 0,36 7,37 541 6,39 9,64 7,01
13. NIR 10 sel spp PLS NIRB AG SEM 0,2 2,73 2,43 0,78 1,32 2,82 0,45 0,30 8,28 541 7,84 6,91 6,08
14. NIR 10 sel der PLS NIRB AG DER 0,24 3,06 2,07 0,57 1,34 272 0,51 0,35 6,35 5,00 6,05 6,91 6,77
15. NIR 10 sel sg PLS NIRB AG SG 0,33 4,01 2,45 0,66 2,82 3,58 0,57 0,37 9,98 5,53 7,63 6,62 9,00
16. NIR 10 sel der sg  PLS NIRB AG DER SG 0,37 3,60 2,96 0,48 1,27 3,04 0,41 0,33 9,64 533 6,32 9,50 6,95
17. MID spp PLS MID SEM SEM 0,28 2,60 1,86 0,60 1,30 2,61 0,51 0,30 7,82 5,53 790 10,50 7,94
18. MID der PLS MID SEM DER 0,37 2,76 1,94 0,50 1,64 2,62 0,53 0,29 9,07 4,19 6,80 5,61 6,77
19. MID sg PLS MID SEM SG 0,28 2,65 1,86 0,60 1,27 2,59 0,51 0,27 7,82 5,53 797 9,64 7,88
20. MID der sg PLS MID SEM DER SG 0,36 2,86 1,92 0,50 1,48 293 0,58 0,29 7,26 4,27 7,28 6,33 6,95
21. MID sel spp PLS MID AG SEM 0,19 3,06 1,92 0,47 1,63 2,34 0,51 0,26 17,91 496 6,05 6,04 8,50
22. MID sel der PLS MID AG DER 0,21 3,22 1,78 0,46 1,63 3,51 0,44 0,31 1247 4711 543 432 745
23. MID sel sg PLS MID AG SG 0,27 3,68 2,51 0,53 1,47 3,00 0,54 0,30 8,16 4,23 5,64 7,77 7,39
24. MID sel der sg PLS MID AG DER SG 0,25 2,93 1,63 0,51 1,36 2,63 0,40 0,35 15,42 545 591 6,04 6,83
25.NIR 1 ag spp MLR NIRA AG SEM 0,12 2,17 1,67 0,32 1,03 2,26 0,37 0,29 7,48 2,64 4,60 3,16 6,64
26. NIR 1 ag der MLR NIRA AG DER 0,13 2,32 1,73 0,32 0,58 2,03 0,31 0,33 7,03 3,34 522 3,60 6,83
27.NIR 1 ag sg MLR NIRA AG SG 0,11 2,30 1,75 0,24 0,99 1,96 0,45 0,31 9,52 391 481 3,16 6,52
28.NIR 1 agder sg MLR NIRA AG DER SG 0,12 2,37 1,82 0,36 0,93 2,09 0,42 0,33 7,37 3,01 5,50 3,31 6,52
29. NIR 1 aps spp MLR NIRA APS SEM 0,15 2,73 1,88 0,40 1,15 231 0,45 0,33 10,88 3,90 4,05 4,46 7,32
30. NIR 1 aps der MLR NIRA APS DER 0,16 3,27 1,67 0,47 0,95 1,87 0,43 0,33 8,84 5,17 5,08 4,32 8,69
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31. NIR 1 aps sg MLR NIRA APS SG 0,15 294 1,61 036 1,13 206 051 035 1326 513 3,99 4,60 7,51
32.NIR 1 aps der sg MLR NIRA APS DER SG 0,19 334 211 044 112 200 046 034 1213 517 694 432 7,63
33.NIR 10 agspp ~ MLR NIRB AG SEM 0,19 258 209 051 129 254 040 032 669 411 612 460 614
34, NIR 10 agder ~ MLR NIRB AG DER 021 271 201 046 131 253 042 030 714 403 612 576 571
35. NIR 10 ag sg MLR NIRB AG SG 023 281 201 047 125 215 047 029 658 411 570 4,03 6,08
36.NIR 10 ag der se MLR NIRB AG DER SG 021 253 201 036 132 229 039 029 658 3,86 6,18 489 6,02
37.NIR 10 aps spp ~ MLR NIRB APS SEM 0,32 436 382 0,75 194 468 097 034 726 492 777 834 801
38.NIR 10 aps der ~ MLR NIRB APS DER 037 424 273 0,68 223 413 083 044 1054 6,18 735 691 6,76
39.NIR 10 aps sg ~ MLR NIRB APS SG 027 459 294 0,68 213 450 1,02 035 692 480 7,63 820 832
40. NIR 10 aps dersg  MLR NIRB APS DER SG 032 3,65 245 061 159 457 1,02 039 669 545 784 13,67 6,89
41. MID ag spp MLR MID AG SEM 023 365 1,75 043 156 2,18 051 031 1292 476 584 6,19 7,32
42. MID ag der MLR MID AG DER 024 385 1,67 050 1,70 384 042 030 13,83 590 550 4,75 7,39
43. MID ag sg MLR MID AG SG 025 398 194 048 143 290 047 027 873 411 584 734 6,58
44.MID ag dersg ~ MLR MID AG DER SG 027 2,65 152 046 156 292 041 042 1689 508 639 604 7,32
45. MID aps spp MLR MID APS SEM 029 434 264 053 156 257 048 032 1304 630 639 7,62 881
46. MID aps der MLR MID  APS DER 025 3,04 232 058 221 235 070 032 1202 696 612 575 7,32
47. MID aps sg MLR MID APS SG 028 3,14 245 0,62 193 280 048 024 1202 626 625 1036 9,00
48. MID apsdersg  MLR MID  APS DER SG 027 283 19 061 171 263 051 034 1519 496 687 590 801

85



Anexo

0,765 —

Densidade

0.760 —

0.755 —

0.750 —

0745 —

0740 —

T T T T T T
0.740 0.745 0.750 0.755 0.760 0.7685

46 48 a0 52 24 bola] a8 a0

86



Anexo

74

74

73

72

71

70

63

=)
w
=]

PFE

220

210

200

7=}
=]

T T T
180 200 210 220 230

87



Anexo

84

a3

a2

a1

an

a4

98

a7

98

95

94

80

a1

a2

RON

83

98

a7

Parafinas

CE

88



Anexo

[
m

R
-1

=]

[i=}

m

~1

m

tn

Is

oparafinas

Al BN
BA

BA

G

Fr

Aromatico

w

B4

Nafténicos

13

89



Anexo

. Olefinas e g

G}
\

&

=1

0 5 10 15 20

Figura A.1 — Grafico dos valores previstos x observados das
amostras de previsio (a) Densidade, (b) PIE, (c) T 10%, (d) T 50%,
(e) T 90%, (f) PFE, (g0 MON, (h) RON, (i) Parafinas (j)
Isoparafinas, (I) Aromaticos, (m) Nafténicos, (n) Olefinas.
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