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RESUMO

No presente trabalho foram analisados e comparadoselos de regressao
multivariados por minimos quadrados parciais pderualo (iPLS), por minimos
quadrados parciais por exclusdo de intervalos @jP& por sinergismo (siPLS),
visando a quantificagdo do poder calorifico de lj@a® disponiveis em postos de
abastecimento do estado do Rio Grande do Sul. Fotdimadas 157 amostras de
gasolina (comum ou aditivada) de diferentes regiiesstado para a obtencdo dos
respectivos valores de poder calorifico utilizabdmba calorimétrica conforme Norma
ASTM D 4.809. Para a obtengdo dos espectros navierimelho proximo na faixa de
10.000 a 4.000 cihfoi empregado um espectrémetro com esfera deragtdg com
resolucdo de 4 crhe 32 varreduras. Os dados espectrais das amfistias analisados
por meio de ferramentas de andlise multivariada ocanalise por agrupamento
hierarquico (HCA) e analise por componentes preisigPCA) utilizando tratamentos
como correcdo de espalhamento multiplicativo (M®C)? derivada com filtro de
Savitzky-Golay (SG) usando um polindmio de segwrdam e 13 pontos, sem nenhum
pré-processamento e utilizando dois pré-procesdaseliferentes: centrado na meédia
(MEAN) e auto escalado (AUTO). A partir dos espestderivados, foram utilizadas
2/3 das amostras para a calibragéo para obtengagattves da raiz quadrada dos erros
médios de validacdo cruzada (RMSECV) e o restaaseadhostras foi empregado no
conjunto de previsdo, obtendo entdo os valoresaidaguadrada dos erros médios de
previsdo (RMSEP). Para o iPLS e biPLS foram utlom os pré-processamentos
AUTO e MEAN, com ou sem o emprego do MSC, sendq qupartir disto, foram
construidos modelos siPLS com o pré-processamardgoohteve os resultados mais
satisfatorios no iPLS e biPLS (MSCAUTO). A analdas absorcdes espectrais dos
grupos de amostras observadas pelo HCA e PCA miodifierencas em suas estruturas
quimicas, diferenciando principalmente na quangddd metilas (CkJ presentes na
cadeia dos hidrocarbonetos, apresentando maiofeserdjas relacionados entre as
ramificacbes da cadeia. A utilizacdo da primeiravde€la nos espectros, juntamente
com a selecdo da regido espectral, também foi m@ $mportancia na elaboracdo dos
modelos de previsdo, uma vez que, a média dotadeslobtidos pela analise preditiva
apresentou margem de erro de 0,59% para a calibea®6% para a previsédo. O pré-
processamento auto escalado com correcdo multipicde sinal se mostrou eficiente
nos modelos iPLS, biPLS e siPLS, sendo que apmsemiiores coeficientes de
correlagdo nos melhores modelos, acima de 0,8geatibracéo e acima de 0,6 para a
previsdo. A partir disto, salientamos a eficiérsdamétodo proposto pelos algoritmos
de iPLS, biPLS e siPLS, que selecionaram principatenas regides espectrais na faixa
de 5.561-6.650 cih onde sdo observadas bandas de absorcdo atribafias
estiramentos C-H, abaixo de 6000 tque contém ligacdes C-H aromatico, e acima de
6.500 cni que possui bandas caracteristicas de estiram@rtbslo alcool presente na
gasolina. A metodologia proposta utilizando infrawelho proximo e selecdo de
regides espectrais a partir de algoritmos detestios como iPLS, biPLS e siPLS se
mostrou eficiente, compreendendo uma alternatiupdi rapida, pratica e segura para a
quantificacdo do poder calorifico de gasolinas.

Palavras-chave: poder calorifico, gasolina, espsctipia no infravermelho proximo,
analise multivariada.



ABSTRACT

In the present study were analyzed and comparedubtyvariate regression models for
interval partial least squares (iPLS), backwardnval partial least squares (biPLS) and
synergy interval partial least squares (sSiPLS), egimat quantifying the heat of
combustion of gasoline available in supply theest#t Rio Grande do Sul. Were used
157 samples of gasoline (regular or additives) frdifferent regions of the state to
obtain the respective values of heat of combusiging bomb calorimetry according to
ASTM D 4809. To obtain the near infrared spectrahie range from 10.000 to 4.000
cm’ was used an spectrometer with integrating sphéteawesolution of 4 cihand

32 scans. The spectra of the samples were analysed tools of multivariate analysis
and hierarchical cluster analysis (HCA) and priatipomponent analysis (PCA) using
treatments such as correction of multiplicativettetaMSC) and first derivative with
Savitzky-Golay (SG) filter using a second-orderypoimial and 13 points, with no pre-
processing and pre-processing using two differertising on the mean (MEAN) and
scaled auto (AUTO). From the spectra derived wesedu2 / 3 of the samples for
calibration to obtain the values of the square mean squares error of cross-validation
(RMSECYV) and the rest of the samples was usederpthdiction set, then getting the
values of the square root mean square error ofigtiea (RMSEP). For iPLS and
biPLS were used pre-processing MEAN and AUTO, withwithout the use of MSC,
and, from this, models siPLS were constructed \pitBprocessing that got the most
satisfactory results in iIPLS and biPLS (MSCAUTO)heT analysis of spectral
absorption of the groups of samples observed by B&AHCA showed differences in
their chemical structures, differing mainly in thmount of methyl (Ck) present in the
hydrocarbon chain, with major differences betwdwsn rielated branches of the chain.
Using the first derivative of spectra along witle thelection of spectral region, was also
of paramount importance in the development of faséing models, since the average of
the results obtained by the predictive analysis et®g@gresented in the best margin of
error of 0.59% for calibration and 0.96% for theekast. The pre-processing auto
scaled with multiplicative signal correction isiefént models iPLS, biPLS and siPLS,
and showed higher correlation coefficients in thestbmodels, above 0.8 for the
calibration and above 0.6 for the prediction. Fritins, we emphasize the efficiency of
the method proposed by iPLS, biPLS and siPLS, ghgorwhich were selected mainly
the spectral regions in the range of 5.561-6.650 evhich are observed absorption
bands assigned to CH, below 6.000coontaining aromatic CH bonds, and above
6.500cm’ which has characteristic bands of OH stretchedanhol present in gasoline.
The proposed method using near-infrared spectrgiome and selecting from
deterministic algorithms as iPLS, biPLS siPLS amdvpd effective, including an
alternative clean, fast, safe and practical forsngag the calorific value of gasoline.

Keywords: heat of combustion, gasoline, near iefilaspectroscopy, multivariate
analysis
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1 TEMA

Estudo e proposta de metodologia para viabilizaguantificacdo do poder
calorifico de gasolinas disponiveis nos postosb@dstacimento de diferentes regides do
estado do Rio Grande do Sul utilizando espectraacop infravermelho préximo e

analise multivariada.

1.1Introducéo

As metodologias normalmente utilizadas para amalisa qualidade dos
combustiveis a serem disponibilizadas em postoabdstecimento sdo especificadas
em normas estabelecidas pela Agéncia Nacional dool&® Gas Natural e
Biocombustiveis (ANP), que é responsavel por efipacie propor métodos de analise
dos combustiveis, estabelecendo padrbes de cofeaci, distribuicdo, qualidade e
fiscalizacéo; e define os métodos de analise segastormas da Associacao Brasileira
de Normas Técnicas (ABNT), American Society fortigsand Materials (ASTM) e
International Organization for Standardization ()SO

Dentre as ferramentas analiticas disponiveis mhaatificacdo e quantificacao
de compostos em misturas pode-se destacar a CignaigdoGasosa de Alta Resolucéo
acoplada a Espectrometria de Massas (CGAR-EM),digiseopia na Regido do Infra-
Vermelho (IV) e do Ultra-Violeta (UV) e Ressonandiagnética Nuclear (RMN)
(MARQUES et al, 2008); e, no caso da determinacdo do poder fietordos
combustiveis utiliza-se o teste de bomba caloriggtle acordo com a norma ASTM
D4.809 (AKERSet al, 2006).

O interesse pelo desenvolvimento de procedimenttisratizados e rapidos a
fim de monitorar a qualidade dos combustiveis, lavarescente busca por novas
metodologias, dentre as quais se podem destacapextmscopia no infravermelho
préximo e Raman juntamente com o método de regregeéi minimos quadrados
parciais (PLS), a qual tem demonstrado bastant#éefia em diversas andlises de
propriedades dos combustiveis (CRAMERal, 2008).
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1.2 Justificativa

Para garantir a qualidade dos combustiveis disp@npara comercializacado séo
necessarios diferentes ensaios e o emprego de amneglade de instrumentos para a
realizacdo das analises, sendo que ocorrem cudici®reis, uma vez que existe a
necessidade de manutencao e treinamento parazagqitd destes equipamentos. Além
do que, a maioria destas analises, realizadas peltigios tradicionais sdo demoradas e

consomem grande quantidade de amostra e reagentes.

A partir destes fatores tem sido cada vez maisdaedtau a viabilidade da
utilizacdo de instrumentos que sejam capazes deeder resultados para diversos

parametros de qualidade de forma rapida e que @xijpequeno volume de amostra.

Um dos parametros importantes para analisar adgulidos combustiveis é a
guantidade de energia ou calor que liberam dursudecombustdo. Esta propriedade é
conhecida como calor de combustdo ou poder caoriio combustivel (RUSSEL,
1994; HILSDORFet al, 2004; AL-GHOUTI, AL-DEGS & MUSTAFA, 2010).

Segundo Al-ghouti, Al-degs e Mustafa (2010), aedeinacdo do calor de
combustdo é extremamente importante quando se doat@omércio do combustivel
automotivo, pois € o parametro de maior importamgiadeterminacdo do preco do
diesel automotivo a ser pago ao fornecedor pelarisdo 6leo diesel. Além de ser o
fator determinante da energia disponivel de um rok@do combustivel, sendo
essencial na consideracdo do rendimento térmicegiopamento determinando a
guantidade de combustivel a ser utilizada por Ve$ca avides em uma determinada
distancia (ASTM D 4.809).

Diante deste cenario, devido a alguns fatoresioglados ao método tradicional
visando a determinacdo do poder calorifico dos cstiNeis como a dificuldade de
operacdo, demora na analise e o risco de operalgaims pesquisadores (DOPIEEal,
2009; AL-GHOUTI, AL-DEGS & MUSTAFA, 2010), tém demstrado a eficiéncia de

métodos alternativos visando a realizacédo destedgpanalise.
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Neste sentido, propfBe-se o desenvolvimento de ure@dologia analitica
limpa, rpida e ndo destrutiva capaz de deternonpoder calorifico das gasolinas

automotivas.



2 OBJETIVOS

2.1 Geral

O objetivo deste trabalho é a quantificacdo do paaéorifico de diferentes
tipos de gasolina disponiveis nos postos de abispto de regides do estado do Rio

Grande do Sul utilizando espectroscopia no infraedno proximo.

2.1.1 Especificos

Como objetivos especificos podem-se citar:

* Analisar o comportamento das amostras através rddasdade das
caracteristicas e propriedades que apresentam.

» Verificar qual ou quais faixas espectrais sdo reate necessarias para
andlise e determinacdo do poder calorifico da gesch partir de

espectros na regido do infravermelho préximo.

* Analisar quais 0s pré-processamentos e correcdesdgs a regressao
multivariada que terdo resultados mais satisfaapapresentando assim,

menores erros.



3 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentacdo teorica deste trabalho consistéalmente na descricdo de
algumas caracteristicas, especificacoes e algabsliios realizados em relacdo aos
principais combustiveis automotivos utilizados redes de abastecimentos, além dos

biocombustiveis incluidos na matriz energéticailaias como alcool e biodiesel.

Num segundo momento, descrevem-se 0s aspectosmeferao poder calorifico
destes combustiveis, caracteristicas, influéncis. motores automotivos, diferentes
metodologias para a analise da propriedade em&gquesalguns valores caracteristicos

encontrados nos combustiveis.

Posteriormente, tém-se o0s principais fundamentos edpectroscopia no
infravermelho seguido de exemplos de aplicacbede de®todo, destacando sua

utilizacdo no controle de qualidade em diferenteasi

Por ultimo, sdo descritos os principios da andatisétivariada diferenciando os
métodos utilizados neste trabalho e descrevendml@strecentemente realizados com

énfase nestas ferramentas quimiomeétricas.

3.1 Combustiveis liquidos

Os combustiveis liquidos possuem papel importambeipalmente no emprego
em motores de combustédo interna, nas industriaspeaducéo de energia elétrica. S&o
classificados em grupos (HILSDOR# al, 2004) sendo que, os de maior interesse

atualmente estéo relacionados ao petréleo e senadies, e aos biocombustiveis.

7

O petrdleo bruto é composto essencialmente de dddsonetos parafinicos,
aromaticos e nafténicos, além de derivados oxigenasulfurados e nitrogenados e,
podendo conter também, elementos minerais com@héquanadio e impurezas como
agua e matérias organicas (HILSDORfal, 2004). Combustivel de origem féssil, o
petroleo levou milhdes de anos para ser formadoroesas sedimentares, sendo
encontrado principalmente em reservas disponivele eampos maritimos
(PETROBRAS, 2010).
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Os produtos derivados do petrdleo bruto (hidrocaebms) sdo obtidos através
de um processo de refino do petroleo, que fundianseguinte da forma:

- 0 petrdleo chega a refinaria, € armazenado e aimastra € analisada em
laboratério para a determinacdo de suas caraatasistomo viscosidade, teor de

enxofre e gas sulfidrico;

- apos analisado, o petréleo passa para a prirkipa do processo, onde ocorre

a dessalgacao visando a remoc¢éo de agua e saividiss e em suspensao;

- 0 petroleo é bombeado para um forno, onde é apecencaminhado para a

torre de destilagdo atmosférica (primeira etapsegparacdo dos derivados);

- ao longo da coluna principal da torre existentqegerfurados dispostos em
vérias alturas (uma para cada fracdo desejada)ne a parte inferior € mais quente, 0s
hidrocarbonetos gasosos tendem a subir, send@adoteem tubulacdes no topo da torre
e vao para condensadores (desta separacdo sdudesdgrincipalmente gas, gasolina e

diesel);

- ao término da primeira etapa de refino, as fragbais pesadas de petrdleo
descem a base da torre formando o residuo atnuasféste produto é bombeado para
um forno, onde € aquecido e encaminhado pra ta@réestilacdo a vacuo, onde o

mesmo sistema de destilacdo € utilizado para uguinda separacéo de derivados;

- a partir da segunda destilacdo, obtém-se gasdleovos residuos que serdo
utilizados na producéo de asfalto ou como Oleosbestiveis. O gasoleo é carga para
uma unidade de craqueamento, onde é produzidosPo(Gés Liquefeito de Petréleo),
e a gasolina;

- 0 craqueamento das cadeias moleculares maioresrigém a moléculas
menores e mais leves, que sao posteriormente fictds nos derivados nobres do
petréleo. Ja, o residuo da destilacdo a vacuo pedeisado como Oleo combustivel,

asfalto, ou ainda como carga para a unidade deceoggento retardado;
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- no cogueamento retardado, o residuo da destia vacuo é transformado €
produtos de maior valor agregado como GLP, gasdiiiezel e coque de petrdleo (c
pode ser usado nos altos fornos das industriasusgicas para a fabricacdo de a
(REFAP, 2010).

Na Figura ltemos um esquema do processo de refinaria do getrididicandc
0s principais métodos, os produtos resultantestenageraturas ao longo da coluna
destilacao fracionada.

Carbonos

— qﬂ oleo lubrificante

Unidade
de
cragueamento [

alquilacdo
|

Residuos

Unidade de
coqueamento

Caldeira Coluna de
(Sisterma Super Aguecido) destilacao

Figural: Esquema do refino do petrdleo
Fonte: FREUDENRICH, 2008

Combustiveis liquidos derivados do petroleo corgasolina e o 6leo diesel s
utilizados principalmente para geracdo de energia @ombustdo em motor
automotivos; estando entre os principais combustque se encontram disponiveis |
postos de abastecimento, juntamente com o biocdblugtanol (obtido de orige

vegetal).
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A Agéncia Nacional do Petréleo, gas natural e bitmastiveis (ANP) é

responsavel por estipular os padrées de qualidad&egl combustiveis, e a partir do

Programa de Monitoramento da Qualidade de ComlaistiPMQC), que dispde de

boletins mensais de monitoramento dos combustligiglos automotivos em todo o

pais, tém-se na Tabela 1, os parametros de quelidadlisados a partir dos

combustiveis disponiveis nos postos de abasteaineeat definicdo das metodologias

utilizadas, conforme especificacdo da ANP.

Maiores informacOes sobre os combustiveis e bioosthieis utilizados em

motores de combustédo sao descritos a seguir.

Tabela 1: Parametros de qualidade dos combustimalsados mensalmente a partir de
amostras coletadas nos postos de abasteciment@sit B respectivos métodos de anélise

Fonte: ANP, 2010

Ensaio Gasolina Diesel Etanol
ABNT ASTM ABNT ASTM ABNT ASTM
Aspecto Visual Visual Visual
Cor Visual
Cor ASTM NBR 14483 D 1500
Teor de EAC NBR 13992 -
Massa Especifica NBR 7148 D 1298 NBR 7148 D 1298
P NBR 14065 D 4052 NBR 14065 D 4052
Massa Especifica e NBR 5992 D 4052
Teor Alcodlico
Destilagéo NBR 9619 D 86 NBR 9619 D 86
Octanagem Espectré)rmetna
(MON, RON, IAD) P
infravermelho
Condutividade NBR 10547 D 1125
Elétrica
pH NBR 10891 -
D 56
Ponto de fulgor I\ll\l BBF? 174957948 D93
D 3828
D 7039
D 4294
Enxofre NBR 14598 D 2622
D 5453
D 3606
Benzeno - D 5443
D 6277
indice de cetano NBR 14759 D 4737
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3.1.1 Gasolina

A gasolina € um combustivel liquido, volatil, inflavel e constituido
guimicamente por uma mistura complexa de mais @ehitlrocarbonetos, estando entre
eles hidrocarbonetos aromaticos, olefinicos e adts (Que possuem de 4 a 12 atomos
de carbono na molécula), além de possuir também, neenores quantidades,
substancias cujas formulas quimicas contém atoraosngofre, nitrogénio, metais e
oxigénio, entre outros (HILSDOR#t al, 2004; ANP, 2010; REFAP, 2010).

A composicao final da gasolina depende da natudezgetroleo usado no
refinamento, do processo petroquimico de obtenc@ase correntes petroquimicas
usadas na elaboracdo. Estes parametros referentgo@iedades e propor¢des dos
hidrocarbonetos influenciam diretamente nas catatiteas fisico-quimicas, as quais
determinam a qualidade da gasolina comercializ@d#MEIRA, FLUMIGNAM et al,
2004).

Basicamente, os tipos de gasolina comercializadopais sdo (ANP, 2010;
PETROBRAS, 2010; REFAP, 2010):

- Gasolina tipo A: produzida pelas refinarias, iaae alcool;

- Gasolina tipo C (ou Comum): disponivel no mercgateparada com a adicao

de &lcool etilico anidro a gasolina do tipo A;

- Aditivada: gasolina comum com adicdo de detemgdispersantes em sua
composicao, visando manter limpo (isento de depg)sibdo o sistema de combustivel

dos veiculos limpo;

- Podium: se diferencia das demais principalmentegpresentar maior indice
de octanagem, promovendo melhor desempenho pacalogide alto desempenho.
Pode conter aditivos detergentes ou dispersante® @ gasolina aditivada, possui
baixo teor de enxofre reduzindo consideravelmegerapacto ambiental e ainda reduz
0 acumulo de residuos nos motores, possibilitanttervalos maiores entre as

manutencoes;
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- Gasolina de aviagédo (GAV): utilizada como comugdtem aeronaves com
motores de igni¢ao por centelha.

Independente do tipo de gasolina automotiva, uncgménal de alcool anidro
definido é acrescentado, conforme lei definida péioistério da Agricultura, Pecuaria
e Abastecimento (MAPA) que descreve, desde julha0f, a partir da publicacédo da
Portaria n° 143 que toda gasolina vendida no Brdsie conter 25% de etanol

combustivel anidro.

3.1.2 Oleo diesel

O dleo diesel é utilizado em motores de combustderrna e ignicdo por
compressdo empregados nas mais diversas aplicagdmsnposto basicamente por
hidrocarbonetos parafinicos, olefinicos e aromatiebém de concentracfes baixas de
enxofre, nitrogénio e oxigénio. Estes hidrocarbosiesdo formados por moléculas
constituidas de 8 a 40 atomos de carbono, sendtnmgarte mais pesados do que os que
compdem a gasolina. E um produto inflamavel, nredigente toxico, volatil, limpido,
isento de material em suspenséo e com odor faréeaeteristico (PETROBRAS, 2010;
REFAP, 2010).

O Oleo diesel é proveniente de uma mistura de va@rentes obtidas na
destilacdo do petrdleo como nafta pesada, queroshesel leve, diesel pesado,

gasoleos e 6leos leves de reciclo (GARCIA, 2002).

Pelas especificagbes do Oleo diesel, segundo a #&NRse no Brasil, dois tipos
principais de 6leo diesel: o metropolitano e oriote(comum). O metropolitano, com
menor teor de enxofre, é consumido em areas urbdmasamente povoadas para
reduzir a emissdo de material particulado, e oetliegerior € consumido nas demais
regibes do Pais. Tém-se ainda, o 6leo diesel maripara motores de embarcacdes, o
Oleo diesel inverno para veiculos e equipament@s rgcessitam operar sob baixas
temperaturas, e diferentes tipos de Oleo diestélyado que melhoram o desempenho e
reduzem os custos de manutencdo do motor (GARQIAZ2;2PETROBRAS, 2010;
REFAP, 2010).



25

3.2 Matriz energética nacional

O planejamento energético nacional € de fundamengartancia uma vez que
pode antecipar situacOes, mapear alternativas eris@gtratégias auxiliando entdo na
tomada de decisdes de empreendedores e consunedomresacdo ao desenvolvimento
econdmico e social e a sustentabilidade energ€licdMASQUIN, GUERREIRO &
GORINI, 2007).

O Balanco Energético Nacional (BEN) elaborado aneate pelo Ministério de
Minas e Energia apresenta a contabilidade refeiemnterta e ao consumo de todas as
formas de energia do Brasil, atividades de extragitecursos energeéticos primarios e
conversdo em secundarios, importacédo e exportdggdabuicdo e uso final de energia
e é tido como referéncia para os dados de energiais.

Segundo os dados do BEN (2010), a oferta internaragggia no Brasil é
constituida de 52,7% de energia ndo renovavel 84 de energia renovavel, sendo
que, a energia eodlica apresentou um aumento egéoeko ano anterior de 4,7% e o
biodiesel disponibilizado no mercado interno aurmer7,8%. Ja, os produtos da cana-
de-acgucar foram ampliados para 12,6% em 2009, spneldestes, cerca de 73% refere-
se ao alcool hidratado apresentando um aumentg/élerga producéo, e, em relacdo ao
alcool anidro que € misturado a gasolina A parméora gasolina C foi registrado um
decréscimo de 26,8% na producédo. A participacadgasonatural na matriz energética
também sofreu uma queda em relagdo ao ano anteeidr),3% em 2008 a 8,7% em
2009. A Figura 2 mostra o grafico da distribuic@ondatriz energética brasileira mais

recente.
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Outras
renovaveis
3,80%

Derivados da
cana
18,20%

Uranio
(U504) 1,40%

Carvao mineral e
coque 4,70%

Figura 2: Distribuicao da matriz energética brasile
Fonte: BEN, 2010

Com o aumento gradativo da necessidade de coméigséivs diversos fatores
associados como problemas ambientais, politicosopéenicos, tem-se no momento,
uma maior conscientizacao sobre as fontes de asergnovaveis que minimizem o
impacto ambiental, sejam economicamente competitveom grande disponibilidade.
Neste cenario, entram a utilizacdo de energiasvéseis como biocombustiveis,
biomassa, ondas, hidrica, energia solar e edlidan ale substituir a utilizacdo de
combustiveis fésseis (SRIVASTAVA & PRASAD, 2000; MER, SAGAR & NAIK,
2006; DEMIRBAS, 2007).

3.2.1 Biocombustiveis

Os biocombustiveis sdo combustiveis de fontes e@is que podem substituir
totalmente ou parcialmente os combustiveis derwadopetroleo e gas natural a fim de
gerar energia, principalmente em motores de cordbudio Brasil, tem-se o etanol
(alcool etilico) e o biodiesel como principais motbustiveis utilizados, sendo que sdo
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agregados em propor¢cBes variaveis a gasolina eiemeldrespectivamente (ANP,
2009).

O interesse na pesquisa, desenvolvimento e proddeddiocombustiveis
ultimamente tem sido foco de diversas areas, qoklem demanda mundial pelos
combustiveis, preocupacdo com o meio ambientendelsgmento agricola, seguranca
energética, entre outros fatores (DABDOUB, BRONZEZIRAMPIN, 2009). A busca
de fontes alternativas de energia tem se concentraddesenvolvimento de insumos
basicos de fontes renovaveis que possam substisuiderivados do petroleo, que
possuam grande disponibilidade, apresentam biodagitedlade e baixo custo
(SUAREZet al, 2009).

A evolucdo da utilizacdo de biocombustiveis no Brasmo alternativa
estratégica pode ser analisada na Figura 3, quegmana partir do desafio de enfatizar
a fabricacdo e a utilizagdo do etanol, confrontacwio os altos valores do petroleo, a
partir do decreto-lei 76.593 de 14 de novembro @#51 onde foi criado o programa
Proélcool, que teve numa primeira fase énfase edugéo de etanol anidro para adicéo
a gasolina, e posteriormente, ao etanol hidratadoa putilizacdo em motores
apropriados. Com os altos e baixos relacionadasao do petréleo, o Brasil chegou a
ter mais de 90% dos automoveis vendidos moviddareokna alta do petréleo e cerca
de 1% em épocas onde o preco do petréleo dimieyiopm a lei de 2007, tornou-se

novamente importante na matriz energética braai{@&NP, 2009).

Por outro lado, visando a utilizacdo do biodiesgheo fonte energética, alguns
paises estabeleceram programas de subsidio ouodebtigatorio nas misturas com
diesel como é o caso do Brasil (DABDOUB, BRONZEL RAMPIN, 2009), que
incluiu o biodiesel na matriz energética brasilgrpartir da Lei n°® 11.097, de 13 de
janeiro de 2005, que dispde sobre a introducéo iddidsel na matriz energética
brasileira visando incrementar em bases econOmisasjais e ambientais, a
participacdo dos biocombustiveis, fixando a utj@a minima obrigatoria de 2% em
volume de biodiesel ao oleo diesel comercializ&titimativas dos governos europeus
almejam que seja incorporado 20% de biocombustivess combustiveis fésseis até
2020 (BAPTISTAet al, 2008), sendo que, o governo federal ja antecipmedida da
obrigatoriedade da adicao de 5% de biodiesel a®llide 2013 para janeiro de 2010.
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Figura 3: Evolucdo dos biocombustiveis e introdut@matriz energética brasileira
Fonte: ANP, 2010

3.2.1.1 Alcool Etilico

O etanol pode ser produzido a partir de diversagefovegetais, porém a cana-
de-acUcar é a mais utilizada e a que oferece naaitagens energéticas e econémicas
(ANP, 2009), e apesar desse combustivel apreséessantagens como menor poder
calorifico, alta corrosividade, miscibilidade cogua e baixa pressao de vapor, o etanol
apresenta melhoras na volatilidade quando mistuerdopequenas fracdes com a
gasolina, aumentando a pressao de vapor do comiEu8tiACLEAN & LAVE, 2003).

Existem dois tipos de etanol combustivel utilizados automéveis no Brasil: o
Alcool Etilico Hidratado Combustivel (AEHC), que #étilizado para motores

apropriados; e o Alcool Etilico Anidro CombustiyidEAC), que é misturado em
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propor¢cdes a gasolina, sem provocar prejuizos aateores; sendo que, conforme
estabelecido pela Portaria n° 143 do Ministério Agricultura, Pecuéria e
Abastecimento de julho de 2007, deve ser na préapoac25% de etanol combustivel

anidro na gasolina.

Visando a utilizacdo do alcool etilico como combuedt atualmente existe
ainda, outra opcdo em abastecimento automotivortr pie veiculos flexiveis em
combustiveis, ou simplesmenteex. Surgindo nos Estados Unidos, os principais
fabricantes de la passaram a oferecer veiculoxlgamaram ddlexible-fuel vehicles
(FFV), que poderiam ser abastecidos com gasolinaoou uma mistura de 85% de
etanol e 15% de gasolina (comercializado com o ndemé&85) disponivel em uma
pequena gquantidade de postos de combustiveis (WE&T 2007; SHARP, 2008).

No Brasil foram desenvolvidos carros flexiveis duecionam com gasolina,
etanol, ou com gasolina e alcool misturados emageal propor¢do. O carribex se
refere ao mesmo carro a gasolina com algumas maslaagno coftwaredo modulo
de controle eletrénico para maior capacidade deessamento e de parametros
diferenciados para atender a cada combustivelpsgune] o motor recebe alteracdes nos
materiais das valvulas e de suas sedes, uma vegagoéna e alcool ndo possuem as

mesmas propriedades lubrificantes (SHARP, 2008).

A discusséo sobre a utilizacdo de gasolina ou etersomotoredlex, em funcéo
do custo-beneficio € polémica uma vez que o alposkui precos menores, porém
maior consumo quando comparado com a quantidagasidina a ser utilizada em uma

determinada distancia.

3.2.1.2 Biodiesel

Em meio a este cenéario, em busca de fontes altaaale energia, os 6leos
vegetais apresentam grande viabilidade na sulgstduilo 6leo diesel principalmente
pelo fato de ndo necessitarem de modificacbes no®res, proporcionarem alto
rendimento energético, ndo contribuirem para geraiz chuva &cida, ndo conter
enxofre em sua composicao, gerar menos gases pEsuemeduzir dioxido de carbono

na atmosfera, gas que caracteriza 0 efeito eshiémte contexto, a alternativa
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apresentada até o momento com maior viabilidadestémo biodiesel, principalmente
por ser biodegradavel, ambientalmente correto, & gg@usar danos nos motores a
compressédo (BARROS, WUST & MEIER, 2008; GUARIEIRCal, 2008).

O biodiesel pode ser obtido por diferentes prosessamo cragueamento,
esterificacdo ou transesterificacdo, sendo esiemaillo mais utilizado atualmente,
consistindo basicamente numa reacdo quimica derigiicdrideo com um alcool
(etanol ou metanol), na presenca de um catalisadsu)tando em ésteres de acidos
graxos (biodiesel) e como principal subproduto &egha (conforme esquema
apresentado na Figura 4), que por sua vez, temsdiv@aplicacdes na industria quimica,
alimenticia e farmacéutica (MARQUESt al, 2008; DABDOUB, BRONZEL &
RAMPIN, 2009).

CH,0QCR, CH,OH R,COQCH,
CHOOCR, + 3+ CH:OH catalisader CHOH + R,COOCH,
CH;00CR; CH,OH RyCOOCH;
Triglicerideo Gliceral Biodiesal

Figura 4: Reacdo de obtencao de ésteres metikcasidos graxos (biodiesel)
Fonte: RAMADHAS, JAYARAJ & MURALEEDHARAN, 2004

Segundo a Lei n°® 11.097, de 13 de janeiro de 2@0&giesel € um
“biocombustivel derivado de biomassa renovavel ps@ em motores a combustao
interna com ignicdo por compressao ou, conformalaegento, para geracdo de outro
tipo de energia, que possa substituir parcial dalt@nte combustiveis de origem
fossil”. As diferentes proporcdes sdo denominadasocme a percentagem de biodiesel
adicionada ao diesel de petroleo, sendo que untarmide 2% de biodiesel ao diesel é

chamada de B2 e assim sucessivamente, até o labpligs, que € denominado B100.

Na producdo do biodiesel, as matérias-primas maligadas sdo gorduras
animais e 6leos vegetais como mamona, dendé, giirasmola, gergelim, babacu,

amendoim, algodédo, milho, soja, entre outros (MARE3t al, 2008). Estudos mais
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recentes mostram a potencialidade de oleaginosas aonacauba e o pinhdo-manso na
producédo de biodiesel, o desenvolvimento de bitores visando a producao de 6leos a
partir de algas, a producdo de hidrocarbonetosrtar p@ materiais graxos utilizando
processos alternativos como craqueamento, o hatjoeamento (H-Bio) e o
eletrocragueamento (SUARE& al, 2009). As gorduras residuais provenientes da
utilizacdo em frituras de alimentos também tem sido de estudos com a finalidade
de obtencdo do biodiesel, auxiliando na questaoiemtah, sendo que, a reciclagem
desse material resulta em menos acumulo do mesnetezms sanitarios (BARROS,
WUST & MEIER, 2008).

A grande diversificagdo dos estudos em busca @enattvas de producéo e
processamento dos 6leos e gorduras indica que \@iovente diferentes matérias-
primas e processos devem compor a base energé&tiggy apenas um unico. Porém,
ndo sdo apenas questdes de desenvolvimento deiaciéntecnologia que estao
envolvidos nesta situagdo, a seguranca alimenéreggética sdo assuntos de grande
discussdo quando se fala em producdo de biocoméisstitilizando biomassa, pois,
enguanto paises como o Brasil e Estados Unidosnaiinieentivando a producao de
biocombustiveis, outros paises argumentam quesa cnundial dos alimentos foi
agravada pelo fato da substituicdo de areas inmielsle destinadas a alimentos para a
producdo de insumos destinados a geracdo de emergimavel. O Brasil, porém, se
destaca por desfrutar de opcgdes viaveis a fim dareasse problema, como podemos
citar, a utilizacdo de areas degradadas ou abaddemeela agropecuaria para producao
de matéria-prima para producdo de biocombustieia, tecnologia apresentada no
nosso pais para producdo do etanol utilizando dareglicar como insumo (SUAREZ
et al, 2009).

Num contexto em que a qualidade do biodiesel seregefliretamente a
composi¢cao quimica da matéria-prima utilizada, saee as propriedades do insumo
refletem nas propriedades fisico-quimicas do cotiimlse podem afetar a queima do
motor e 0s gases poluentes emitidos, entre oudrdg, extrema importancia a relagéo
entre estrutura quimica e substancias presentesaterial de partida e os parametros
técnicos e cientificos determinados para producé@obibdiesel que atendam os
parametros de qualidade desejados (DABDOUB, BRONZERAMPIN, 2009).
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3.3 Poder calorifico de combustiveis

Um dos parametros importantes para analisar adaaidos combustiveis é a
quantidade de energia ou calor que liberam dursidecombustdo. Esta propriedade é
conhecida como calor de combustdo ou poder caorido combustivel (RUSSEL,
1994; HILSDORFet al, 2004; AL-GHOUTI, AL-DEGS & MUSTAFA, 2010).

Segundo Al-ghouti, Al-degs e Mustafa (2010), aedeinacdo do calor de
combustdo é extremamente importante quando se doat@omércio do combustivel
automotivo, pois € o parametro de maior importama@adeterminacdo do preco do
diesel automotivo a ser pago ao fornecedor pelarisdo oOleo diesel. Além de ser o
fator determinante da energia disponivel de um reh@@do combustivel, sendo
essencial na consideracdo do rendimento térmicegiopamento determinando a
quantidade de combustivel a ser utilizada por Vefce avidbes em uma distancia
determinada (ASTM D 4.809).

O poder calorifico do combustivel pode ser classifdo como poder calorifico
inferior (PCI) ou poder calorifico superior (PC®).diferenca entre eles se da pela
entalpia de vaporizagdo da &gua formada pela queimn#idrogénio presente no
combustivel e da agua ja contida no combustivela wez que o poder calorifico
inferior € medido com a agua gerada na queima s& dasosa, e 0 poder calorifico
superior considera-se a agua gerada na combust@sen¢iquida, sendo que a relagéao

entre eles pode ser representada na Equacao 1 (BARI?2).
PCI = PCS — 2240(9H + ) (Eq. 1)

Onde: PCI = poder calorifico inferior, kJ Kgem base seca
PCS = poder calorifico superior, kJ kg
H = teor de hidrogénio do combustivel, kg'lem base seca
u = teor de umidade do combustivel. kg de agua gatekcombustivel seco.

A diferenca entre o PCS e PCI de um combustivelréacde 8% ou 9%, sendo
que o valor adequado utilizado a titulo de comparado poder calorifico dos

combustiveis é o poder calorifico inferior, queresponde a um valor de aguecimento
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no qual a agua continua a ser um vapor e ndo prode calor de vaporizagédo (AL-
GHOUTI, AL-DEGS & MUSTAFA, 2010).

Dependendo das condicbes em que se efetua a c@mbuwdd pode ser
distinguida por poder calorifico a pressdo constanti a volume constante,
caracteristicas importantes e que devem ser redeyathtamente com as caracteristicas
do combustivel (seco, imido, com ou sem cinzasprooesso de obtencdo do poder
calorifico (HILSDORFet al, 2004).

3.3.1 Métodos de determinacéo do poder calorifico

O poder calorifico é avaliado quando o combustiatthge a combustéo
completa (carbono € convertido em dioxido de cash@(,) e hidrogénio convertido
em agua (kD)) em uma temperatura de 18°C ou 25 °C e 760 mui¢igressdo
(RUSSEL, 1994; HILSDOREFet al, 2004; AL-GHOUTI, AL-DEGS & MUSTAFA,
2010).

O valor do poder calorifico de um combustivel psde estimado a partir da
composicao do combustivel e dos calores de contbdsis fracbes combustiveis ou a
partir de férmulas empiricas para combustiveisde8li onde se faz necessario o

conhecimento da analise elementar (HILSDQ@REI, 2004).

E possivel calcular teoricamente o valor do poddorifico dos combustiveis a
partir da composi¢cdo centesimal do combustivelsecdtores de combustédo das fracdes
combustiveis ou por férmulas empiricas, como a @femde Dulong (conforme
Equacéo 2 para poder calorifico superior e Equagdara poder calorifico inferior) ou
formula de Gouthal (Equacéo 4), que fornece umnegpooximado do poder calorifico
superior. Porém, na pratica, uma parte desse palde ser perdida por radiacdo ou
como calor sensivel carregado juntamente com osduguando saem do sistema de
combustdo em temperatura superior a 18°C (HILSDE&RHF, 2004).

PCS =81,4x C+345(H—2) +25x S (kcal kg™) (Eq. 2)
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Onde: C, H, O e Ssédo as porcentagens em “base umida”, de carbodmgiénio,
oxigénio e enxofre, respectivamente.

PCI = 81,4 X C + 290 (H - %) +25xS—6xH,0 (kcalkg™)  (Eq. 3)

Onde:H,0 é a porcentagem de “umidade” do combustivel.

PCS = 82(CF) + A(MV) (kcal kg™1) (Eq. 4)

Onde: CF = porcentagem de carbono fixo na base imida
MV = porcentagem de matéria volatil na base umida

A = depende da porcentagem da matéria volatil ra$esa e sem cinza, sendo

“A” fungéio de MV = MV[2 — (U + Z)]

Experimentalmente, € possivel determinar o poderiiao de um combustivel
a partir de um aparelho denominado bomba caloncaétomumente utilizada para esta
finalidade e presente na maioria dos laboratériestemodinamica (ULBIG &
HOBURG, 2002; AKER&t al, 2006; BECH, JENSEN & DAM-JOHANSEN, 2009).

A Figura 5 mostra os principais componentes de lbomaba calorimétrica, onde
0S reagentes sédo colocados num recipiente de gadedaco denominado bomba de
combustdo, imerso numa quantidade determinada da égntida num recipiente
adiabatico. Apdés a medicdo da temperatura ini@ahglia no interior do calorimetro, a
reacao € iniciada pela passagem de uma corremtiegktravés de um fusivel, e assim,
monitora-se a variacdo de temperatura até a eggafdib, e a temperatura final é
determinada (RUSSEL, 1994).
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1 ___-Termbmetro

1 )t /Recipiente adiabatico

‘ /Bomba de combustao

/Fusivel

p
L —Amostra

N

Figura 5: Identificagdo dos principais componedisima bomba calorimétrica
FONTE: BROWN, LEMAY & BURSTEN, 2005

Agua

O método para determinacdo do poder calorificoatebastiveis utilizando a
bomba calorimétrica € descrita na norma ASTM D 94.8§0e permite determinar a
quantidade de energia liberada em uma reacdo déustdo, sendo que as trocas

térmicas que ocorrem no calorimetro podem serseptadas pela Equacao 5.
Cr1+ Rpy = Crp + P (Eq. 5)

Onde: C = calorimetro
R = reagentes
P = produtos
T1 eT?2 =temperaturas inicial e final, respectivamente

Durante o processo de combustéo, além da reag@mpali (Equacao 6), podem
ocorrer outras reagdes secundarias, como a corohdst@isivel (um dos componentes
do calorimetro) e reacdes de formacgdo de acidmamiér acido sulfarico, dependendo

das caracteristicas da substancia a ser analiSgdagoes 7 e 8).
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d b d
CaHbOcNdSe + <4a +b+ §+ e— 2c> 0, » aC0, + (—) H,0 + (—) NO, + eSO,

2 2

(Eq. 6)

Ny +——+ H,0 - HNO; (50
2

S+ =+ Hy0 - HyS0, (EB)
2

No entanto, qualquer energia liberada por outragdes que ndo sejam a reagao
principal devem ser subtraidas para a determinalgigooder calorifico (H) em
calorimetros adiabaticos, utilizando a Equacgéao 9.

_ (W.At—el—e2)
- m

H (Eq. 9)

Onde: W= coeficiente calorimetro do calorimetro utilizgdal °C*)

el ee2 = calor liberado por reacdes secundarias

At = variacdo de temperatura do calorimetro (t1 =ptatura estabilizada do
banho antes da combustao; t2 = temperatura estataliapds combustéo)

m = massa de amostra utilizada.

De Oliveiraet al. (2006) realizaram um estudo visando determinameparar o
calor de combustdo dos 6leos vegetais, biocomaistivblendas diesel/biocombustivel
a partir de dados obtidos por bomba calorimétfsaresultados mostraram que o calor
de combustdo dos biocombustiveis sdo aproximadanigi¥h menores que do diesel
tradicional. Também relataram que o calor de comtdbuslepende da metodologia
utilizada na producéo do biocombustivel, e qualigda do mesmo ao diesel resulta em
uma reducao linear do calor de combustdo relacmr@aduantidade do combustivel
alternativo adicionado. Ja para as misturas de B%idcombustivel adicionado ao
diesel, ndo houve diminuicdo significativa do calercombustdo quando relacionado

ao diesel comercializado.
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3.3.2 Poténcia dos motores e o poder calorifico

A poténcia maxima atingida pelo motor em operac&pedde do poder
calorifico do combustivel utilizado, sendo que,0tesns vegetais (matérias-primas do
biodiesel) apresentam menor poder calorifico qoéeo diesel puro e neste sentido, na
medida em que se adiciona biodiesel ao diesel, amtiglade de combustivel a ser
consumida vai diminuindo. Sendo assim, na utilivaga biodiesel puro, tém-se o
menor consumo energético em relacdo as demaisrassie combustiveis e ao diesel
mineral puro (COSTA NETG@t al, 2000; De OLIVEIRAet al.2006; BARBOSAet al.
2008).

J4, analisando a gasolina e o etanol, tem-se @letamo de menor poder
calorifico, maior calor latente de vaporizacdo enomerazdo estequiométrica ar-
combustivel em relacdo a gasolina (HILSDORF al, 2004), propriedades que
produzem um efeito de resfriamento fazendo comagefciéncia volumétrica do motor
possa subir e, podendo aumentar a pressao dorcikna temperatura do motor quando
sao utilizadas blendas de etanol/gasolina, tornangmocesso melhor e mais eficiente
(BAYRAKTAR, 2007).

Na Tabela 2 estao descritos alguns valores de padimifico (PC) encontrados
experimentalmente para diferentes tipos de comlmisticom excecdo do valor descrito

para gasolina de aviacao, encontrado em normaiéspetescrita na tabela.
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Tabela 2: Valores de poder calorifico para difexeiipos de combustiveis

Fonte: Tabela elaborada pela autora

Valores de PC

Combustivel 1 Referéncia

(calg)
Alcool etilico 6.392 Yuksel & Yiiksel, 2004
Alcool etilico 6.453 Najafi et al, 2009
Alcool etilico 7.100 Hilsdorfet al, 2004
Alcool etilico 7.200 Pereiraet al, 2002
Alcool metilico 5.420 Hilsdorfet al, 2004
Alcool metilico 4.699 Qietal, 2010
B10 (blenda 10% biodiesel/90% diesel) 10%15 Cardoscet al, 2006
B15 (blenda 15% biodiesel/85% diesel) 10185 Cardoscet al, 2006
B2 (blenda 2% biodiesel/98% diesel) 10.761 Cardoscet al, 2006
B20 (blenda 20% biodiesel/80% diesel) 10435 Cardoscet al, 2006
B5 (blenda 5% biodiesel/95% diesel) 10.704 Cardoscet al, 2006
BD50 (50%biodiesel/50% diesel) 9.697 Qietal, 2010
BDM10 (43,2%biodiesel/43,2%diesel/9,6 metan@)276 Qietal, 2010
BDMS5 (47,5%biodiesel/47,5%diesel/5% metanol) 97479 Qietal, 2010
Biodiesel 9.15¢ Cardoscet al, 2006
Biodiesel 9.27G Qietal, 2010
Biodiesel 9.840 Akerset al, 2006
Biodiesel 9.150 Cardoscet al, 2006
Biodiesel (algodao) 9.520 Costa Netet al, 2000
Biodiesel (babacu) 9.440 Costa Netet al, 2000
Biodiesel (dendé) 9.530 Costa Netet al, 2000
Biodiesel (mamona) 9.046 Costa Netet al, 2000
Biodiesel (6leo de soja) 7.658 Barboseaet al, 2008
Biodiesel (piqui) 9.590 Costa Netet al, 2000
Gasolina 11.000 Hilsdorfet al, 2004
Gasolina 10.507 Yuksel & Yuksel, 2004
Gasolina 11.000 Pereiraet al, 2002
Gasolina 10.497 Chote & Kaskantzis, 2003
Gasolina de aviacao 10.390 ANP n° 3,de25/01/2006
Oleo diesel 10.688 Cardoscet al, 2006
Oleo diesel 11.144 DeOliveiraet al, 2006
Oleo diesel 10.157 Qiet al, 2010
Oleo diesel 10.950 Costa Netet al, 2000
Oleo diesel 11.22% Akerset al, 2006
Oleo Diesel 10.880) Hilsdorfet al, 2004
Oleo Diesel 10.600 Pereiraet al, 2002
Oleo diesel 9.968 Barboseet al, 2008
Oleo diesel tipo B 10.688 Cardosaet al, 2006
Oleo diesel tipo C 10.824 Costa Neteet al, 2000
Querosene 11.100 Hilsdorfet al, 2004
Querosene 10.230 Garcia, 2002

#Valores de poder calorifico inferior
®\Valores de poder calorifico superior

“Valores de poder calorifico sem informacéo sohferior ou superior
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3.3.3 Métodos alternativos para determinacao dermpoalorifico

Devido a alguns fatores relacionados ao métodactosl para a determinacéo
do poder calorifico por bomba calorimétrica conthfiguldade de operacéo, demora na
analise e grande quantidade de amostra a seradtlizalguns pesquisadores tém
demonstrado a eficiéncia de métodos alternativeando a realizacdo deste tipo de

anélise.

Em trabalho realizado por Dopke al. (2009) utilizando ATR-FTIR e regresséo
por minimos quadrados parciais (PLS) para detemaiqeder calorifico de blendas de
biodiesel/diesel, obtiveram um coeficiente de dag@ de 0,9984, com erros relativos
de 7,28 para RMSECV e 12,41 cal gara RMSEP; indicando uma correlacéo
significativa (P<0,0001) entre os valores de paxgorifico obtidos pelo método de
determinacdo por bomba calorimétrica e pelo modkdseenvolvido, apresentando
assim, resultados satisfatorios e promissores padlaterminacdo desta propriedade.
Porém, neste trabalho, ndo foram realizadas asalisando determinar quais as
regibes do espectro sdo realmente relevantes agéoeh propriedade em estudo, que

poderia otimizar o processo em questao.

Recentemente, Al-Ghougt al. (2010), determinaram o teor de hidrogénio, o
calor de combustdo bruto e o calor de combustaodbgde Oleo diesel usando as
metodologias descritas nas respectivas normas deMAS por espectroscopia no
infravermelho e calibragcdo multivariada por minirgpsadrados parciais (PLS). Os
autores selecionaram a faixa do comprimento de andaartir da relagdo entre
coeficientes de correlacéo do teor de hidrogéracabsorbancia em cada comprimento
de onda, excluindo a regido que apresentou coa®lagpgativa com o teor de

hidrogénio.

A partir do testd foi verificado que ndo houve diferenca significatentre a
norma ASTM D 240 e o método proposto para a detergdio do teor de hidrogénio,
poder calorifico superior e inferior. Pelos resudts obtidos, ressaltam que o método
proposto é eficaz e pode ser usado com alta peenesste tipo de analise, porém pode
ser aplicado apenas para os combustiveis tipoldjasecontenham teor de hidrogénio
na faixa de 13-16 wt.%.
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3.4 Espectroscopia no Infravermelho

A espectroscopia no infravermelho fornece inforneagGsobre estrutura
molecular, niveis de energia e ligacbes quimicad AS 1996). Os compostos que
possuem ligacbes covalentes absorvem em variastéimegs de radiacéo
eletromagnética na regido do infravermelho, reptess em um espectro
eletromagnético (PAVIA, 1996). A regido do inframmlho é subdividida em trés
diferentes regides, de acordo com a faixa espegqu@labrange, sendo elas: regidao do
infravermelho préximo (NIR) que compreende a fairére 10.000 a 4.000 ¢h(780 a
2.500 nm), regidao do infravermelho médio (MIR) quenpreende a faixa entre 4.000 a
400 cm® (2.500 a 50.000 nm) e a regido do infravermelhstadie (FAR) que
compreende a faixa de 400 a 10°c{5.000 a 1.000.000 nm) (BARBOSA, 2007).

A radiacéo no infravermelho é um processo quartizadde as moléculas sao
excitadas para um estado de maior energia quarstovain radiacdo. A partir desse
processo pode-se determinar o intervalo correspade freqiéncia de vibracdo de
estiramento ou frequéncia de vibracao de flexddeodeformacéo angular das ligacoes
nas moléculas covalentes. A analise no infravermalhutilizada para quantificar
componentes, identificar compostos desconhecidé&n ade ser utilizado para
determinar a estrutura quimica da molécula (PAVUANMPMAN & KRIZ, 1996).

A espectroscopia no infravermelho com transformaea Fourier (FT-IR)
associada a reflectancia total atenuada (ATR) é método bastante eficaz que
simplifica a realizacdo das andlises (BORIN & PQRBD5). Consiste no contato da
amostra com um elemento de reflexdo interna cddstrde um material com alto
indice de refracdo, normalmente, seleneto de zZidn8e), onde ocorre uma reflexédo
com a passagem de um feixe de radiacdo de um naésodenso para um menos denso.
A fracdo do feixe de luz incidente refletida aunaedé forma direta e progressiva ao
angulo de incidéncia, e a reflexdo se torna competando excede um determinado
angulo critico (RIVERGet al, 2008).

A radiacdo de penetracdo € chamada de onda evateesuwede apresenta uma
atenuacao do feixe no comprimento de onda correlgpoa as bandas de absor¢do no
infravermelho quando a amostra absorve determinadmprimento de onda

evanescente, resultando no espectro. Estes dagestress podem entdo serem
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manipulados utilizando ferramentas de andlise warlida, modendo propriedade
fisico-quimicas da amostra, e representando estes dadoseizes(FERRAO, 2001.

Guariero, Ribeiro & Pinto (2004) demonstraram queespectroscopia r
infravermelho é uma ferramenta analitica que poele utilizada para quantific:
misturas biodiesel/diesel, principalmente pela exisééde bandas distintas no espe:
no infravermelho do diesel mineral e do biodiessinptindo assim, que esse tipo

analise seja aplicado para quantificar o percenteidiodiesel misturado ao die

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) cesfera de integraci
apresenta medida de reflectancia absoluta e ekcmymbinandeflectania difusa e
especular (Figura 6geteccdo uniforme mesmo em amostras heterogénesiIgac
dos efeitos depolarizacdo oriundos do feixe de iluminacdo e dapsira. E um:
excelente ferramenta para analises qualitativasamtijativas, possui detector In-
Galio-Arsénio (InGaAs) proporcionando alta relagdo sinadb (PERKIN ELMEF,
2010, e tém recentemense mostrado uma alternativa econdmica e praticargiises
realizadas em areas como petroquimica, farmacéuditdniental, clinica, agricol
alimenticia, biomédica, entre outros (CRAR et al, 2008; XIAOBC et al,2010)
destacando sucesso consideravel na caracterizacfmdutos derivados do petrols
como a gasolina e o diesel (PASQUINI & BUENO, 20

Fonte
=

Reflectancia Reflectancia

Especular Difusa

Amostra

Figura 6 Representacédo da reflectancia especular e
Fonte: PERKIN ELMER, 2010
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O método espectroscépico utilizando infravermelhiximo se destaca por ser
uma alternativa rapida e ndo destrutiva sendompejaioria das vezes, as anélises ndo
necessitam de reagentes ou solventes, evitandoagdgede residuos. E facilmente
implantado em instalagfes industriais, ndo neeewit de controles ambientais
rigorosos (comparando com o infravermelho médejpode ser utilizada para controlar
desde o produto final até as vérias fases de ucegso (PEREIRA, PONTE& al,
2008).

O infravermelho préoximo (NIR) vem ganhando grandeitacdo em diferentes
campos em virtude das vantagens que apresentdagéaea outras técnicas analiticas,
sendo que, entre elas, a mais saliente é sua dapadile gerar espectros de amostras
sélidas e liquidas, sem qualquer pré-tratamentosa Esaracteristica o torna
especialmente atraente, tornando as analises dieetapidas de recursos naturais e
produtos sintéticos. Os aspectos relacionados arasga também podem ser
relacionados como uma das vantagens, devido asasahel medida de seguranca
intrinseca e fibra Optica contidas nos equipamefoisodos) (XIAOBCet al,2010).

Na maioria das vezes, a analise de NIR envolveussiggo rapida de grande
namero de valores de absorbéncia para um intereajoectral selecionado. A
informacgdo contida na curva espectral é entdo ysadaprever a composicao quimica
da amostra por extracdo das variaveis de inter€&almente, a espectroscopia NIR é
utilizada em combinacdo com técnicas de analisévarihda para analises qualitativas
ou quantitativas. O grande numero de varidveisobispe na maior parte dos conjuntos
de dados encontrados em quimiometria muitas vezea & previsdo de uma variavel
dependente complicada, porém com o uso de técadeguadas de projecdo ou a
selecdo podem ser minimizados (NADLER & COIFMANQDZ0OXIAOBO et al,2010).

Cartas de controle multivariadas foram usados pliveita et al. (2009)
juntamente o método NIR para monitorar blendasiddidsel/diesel B2 (98% diesel,
2% biodiesel) onde obtiveram resultados eficieriedendo constatar misturas fora das
especificacdes em relacédo ao teor de biodieselda diiodiesel contaminado com 6leo

vegetal e diesel com nafta. Concluiram que a tdcmNtR associada a estatistica
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multivariada é de grande viabilidade no monitoratoeda qualidade de misturas de
biodiesel/diesel.

Recentemente, Lira, Vasconcelat al. (2010) analisaram modelos PLS
utilizando espectroscopia no infravermelho proxenmédio para verificar a qualidade
de blendas de biodisel/diesel referentes aos p&@sde densidade, teor de enxofre e
temperatura de destilacado. Utilizaram diferentesjwdos de calibracdo, regides do
espectro e espectrobmetros de infravermelho e ddmacerm que modelos PLS
associados a MIR e NIR apresentam resultados matisfatorios para prever
propriedades como teor de enxofre e temperaturaestilado, e, a regido NIR é
preferivel na previsdo da densidade.

Em outro trabalho desenvolvido por Lira, Albuqueraet al. (2010) foram
analisados parametros analiticos do biodiesel comdime de estabilidade oxidativa,
indice de acidez e teor de agua a partir da eggeopia no infravermelho préximo
(NIR) e infravermelho médio (MIR) e calibracdo niwdriada por minimos quadrados
parciais (PLS) e regresséao linear multipla (MLRgst¢ caso, as duas regifes testadas
(NIR e MIR) se mostraram eficientes para predizses trés parametros investigados,

apresentando baixos valores de RMSEP.

3.5 Analise multivariada

3.5.1 Anélise do componente principal (PCA)

Uma das técnicas mais utilizadas em quimiometria patencdo de resultados
mais satisfatérios € a analise do componente pah(PCA), um modelo que seleciona
as principais variaveis ou classifica as variavel® grupos, conforme suas
similaridades, facilitando a interpretacdo (VOLMER]01). O principal objetivo da
PCA é reduzir a dimensionalidade do conjunto deoslgateservando o maximo de
informacéo, calculado através de combinagfes Mseatas variaveis originais
(BARROS NETO, SCARMINO & BRUNS, 2006).

A principal caracteristica do método de PCA é deese baseia em encontrar

funcbes matematicas com certas propriedades queregdativas com os fatores
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qguimicos. A matriz pode ser transformada em duasatites matrizes, uma chamada de
scores que tem a mesma quantidade de linhas que a rodtginal; e outra chamada de
loadings que possui a mesma quantidade de colunas que r& roaginal. Assim,
podem ser simplificados os dados, sendo que asizesmscores e loadings sao
compostas de diferentes vetores (BRERETRON, 2003).

Os dados multivariados sdo projetados em dimens@&sores através de
combinagBes lineares das varidveis originais, fadnaas Componentes Principais
(PCs). Osscoresfornecem a composicdo das PCs (componentes miscigm relacao
as amostras e dsadingsfornecem essa mesma composicdo em relacdo asersria
visualizacdo dos resultados € representada encaggdfi ou tridimensionais referentes a
distribuicdo das amostras (gréfico sieore$ e importancia das variaveis (gréfico de
loadingg. A partir destes graficos é possivel avaliarlagdo entre amostras e variaveis
e ainda, estimar a influéncia de cada variavel ada @mostra (FERREIRé&t al, 2002;
SOUZAet al, 2006).

3.5.2 Andlise de agrupamento hierarquico (HCA)

Esta técnica tem como principal finalidade agrgraostras de acordo com suas
caracteristicas, sendo que as mostras mais préoxiosssiem maior similaridade. Esta
similaridade é medida de acordo com a distanciadeana em cada par de observacoes
conforme a Equacédo 10, representadas graficamentanp dendrograma, onde cada
amostra é colocada em um eixo e 0 outro eixo reptasos passos do procedimento
hierarquico. Este grafico mostra como os grupanses@ combinados em cada passo
do procedimento até que todos estejam contidosnemnico agrupamento sendo que a
semelhanca entre as amostras é obtida atravésudgdegll (FERREIRA, 2002; HAIR
et al, 2005; BARROS NETO, SCARMINIO & BRUNS, 2006, RIVERet al, 2008).

dap = \/Z?i1(xai - xbi)2 (Eqg. 10)
dap
Sab =1 —% (Eq 11)

Onde: d ;= distancia entre os pontasg b
ds = distdncia maxima entre qualquer par de ponto®siras)
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3.5.3 Regressao por minimos quadrados parciais)(PLS

A regressao por minimos quadrados parciais (PR&tial Least Squaneé um
método utilizado em analises de calibracdo multdar que permite a construcdo de
modelos de previsdo, podendo utilizar toda a fasg@ectral analisada ou parte do sinal
(BRERETON, 2003).

O algoritmo do PLS é aplicado numa maXizomm colunas correspondendo o
sinal espectral para cada numero de ondaliehas que representam cada amostra.
Diante disto, uma segunda matitz é definida comk colunas correspondendo as
informacdes quimicas e linhas correspondendo as amostras. Utilizandoidésrde
andlise fatorial a matriX é decomposta huma soma de matrizes menores cantorm

Equagéo 12.

X: Ml +M2 +"‘+Ma+E(1) (quZ)

Onde: M; = componentes principais ou variaveis latentes, donensao 1,2a.
a = numero de fatores (componentes principais odwais latentes)
E = matriz de residuos (relacionada ao numero deefgto

A matrizY é decomposta de maneira analoga e entdo, detesmia@orrelacéo
entre as varidveis latentes usando as componeateandtrizes menores. Apls a
calibracdo é possivel prever o comportamento deasi@mostras a partir de seus
espectros onde estes sinais sdo definidos em ume matriz Xp, que contémm
colunas € linhas, sendd as novas amostras. Assim, usando a correlacatraiolasna
fase de calibracdo as propriedades desconhecida®lefiadas em uma nova matyig
(FERRAOet al, 2004).

Visando a eficiéncia do modelo, ele deve descrevenelhor situacao real
levando em conta o maior numero possivel de vasgaglieste método de calibragéo,
algumas medidas podem ser usadas e analisadas gaterminacdo correta do nUmero
apropriado de variaveis latentes a serem utilizaaosodelo, como RMSECWRpot
Mean Square Error of Cross ValidatipnRMSEP Root Mean Square Error of
Prediction e RMSEC Root Mean Square Error of Calibratipeonforme Equacéo 13,
adaptadas ao conjunto de dados de interesse: gadidauzada, predicdo ou calibragéo
(SOUZA & FERRAO, 2006; FACHINEt al, 2008).
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RMSE = [H==3) (Eq. 13)

Onde: y; = valores previstos pelo modelo multivariado
vy, = valores de referéncia
n = numero de amostras (sendd para o calculo do RMSECV)

Os resultados apresentados no trabalho desenv@eid®liveira, Souzat al.
(2004) mostraram a importancia da escolha da reggmectral na construcdo de
modelos de calibracdo por PLS a partir de uma no&iga simples, a qual se baseia na
analise da distribuicdo espectral da incertezativalade concentracdo. O método
proposto para determinacéo da regido espectradedéeaminacédo da densidade, do teor
de etanol e do numero de octanas pelo método dorr/dON) a partir de espectros
FTNIR, levou a obtencdo de modelos de calibracd® &lm maior confiabilidade, com

menores erros de previsdo e maior precisao queadmédo espectro de correlagéo.

Felizardo et al. (2007) realizaram um estudo utilizando espectscmo
infravermelho préximo juntamente com analise qatli por componentes principais
(PCA) e modelos de calibracéo e regressao por magnguadrados parciais (PLS) para
determinar a quantidade de agua e de metanolnpessem amostras de biodiesel em
laborat6rio e escala industrial. Com o propdsitoditerminar propriedades de grande
importancia na qualidade do biodiesel, Baptettal. (2008) utilizaram das mesmas
técnicas e ambos obtiveram resultados satisfat@mdatizando que se trata de uma
técnica promissora no controle de qualidade doiésetl tanto em laboratorio para
analise do produto final como em escala industpailendo também ser utilizada como

monitoramento on-line de todo o processo.

Também em 2008, Fernandetsal. demonstraram em seu trabalho a eficiéncia
dos resultados obtidos para a determinacao sinealtde metanol e etanol presentes na
gasolina por intermédio da espectroscopia no iefraelho proximo e regressao
multivariada por minimos quadrados parciais (PIC®).autores concluem também, que
€ possivel determinar etanol e metanol presentesaimutro, podendo ser utilizado
para realizacédo de inspecao e identificacdo daeadgbes feitas por meio da adi¢cdo de

metanol na gasolina.
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3.5.4 Métodos de selecdo de variaveis

Os métodos de selecao de variaveis mais comumglizados sao descritos por
Xiaobo e pesquisadores (2010) e incluem inicialmeatiordagens classicas como a
selecdo manual baseada no conhecimento do esgieci@nde se faz necessaria uma
vasta experiéncia e entendimento da espectroseopla relacdo entre a regido de
absorgcéo no infravermelho e o parametro a sersadaj que normalmente séo de
natureza nao-linear, dificultando o processo (SAT@I, 2004)) a selecéo univariada e
a selecdo sequencial como a regressao multiplarliiMLR) que gera modelos faceis
de interpretar, porém, sdo na maioria das vezdadafe pela colinearidade entre as

variaveis.

No trabalho desenvolvido por Sacorague (2004) femahstrado que a
espectroscopia NIR em conjunto com ferramentas iquigtricas pode ser empregada
em analises qualitativas e quantitativas de comimistempregados em veiculos leves
para identificacdo de gasolinas tipo Premium, adadtas por solventes, de gasolinas de
diferentes precedéncias por analise de compongmiesipais (PCA) e ainda para
determinacdo da octanagem, concentracdo de hibdmtztos aromaticos, propriedade
de destilacdo e densidade de gasolinas tipo ApelGs métodos de minimos quadrados
parciais (PLS) e regressao linear multipla (MLR).

Em 2008, treze diferentes parametros da gasolmaafanalisados por Honorato
et al. utilizando infravermelho e andlise multivariadar gRCA, PLS e MLR com
diferentes pré-processamentos e apresentaram adgsiltsatisfatorios em todas as
propriedades analisadas. O graficosderesdo PCA ainda revelou na regido espectral
de 6.250 a 4.000 ¢t um modelo adequado de calibracdo para previsdodds as

propriedades analisadas, independente da técdizgee-processamento utilizado.

A partir dos métodos de selecdo de variaveis ctatderiormente, existem
métodos mais sofisticados como o algoritmo de pd@e sucessivas (SPA) que
emprega operacdes simples em um espaco vetorabpabtencdo de subconjuntos de
variaveis com pequena colinearidade (ARAUEI@I, 2001) e o método de eliminacéo

de variaveis nao informativas (UVE), que atua elemdo as variaveis com menos



48

informag&@o ou menos importancia com relagdo asmédu propriedade) desejada (WU
et al, 1999).

Ainda pode-se utilizar a técnic&imulated AnnealingSA) que tem sido
amplamente aplicada em problemas de otimizacdoseidbae em uma otimizacao
probabilistica global, aumentando a robustez doetmod aumentando sua capacidade
preditiva (SWIERENGAet al, 2000).

Ja o emprego das redes neurais artificiais (ANNjsiste em um numero de
unidades de processamentos (ou neurdnios) ligaatasterconexdes modificaveis, se
trata de uma metodologia mais flexivel por ter asgmlidade de utilizagdo de funcdes
lineares ou ndo (ou combinacbes das mesmas), pa@uer tempo e dominio do
assunto principalmente pelo motivo da interpretagdamodelo ndo ser tdo simples
(WU & L-MASSART, 1996; TODESCHINEt al, 1999).

No trabalho desenvolvido por Oliveira (2007), foramtlizadas técnicas
espectroscopicas combinadas com métodos quimiamoetpara determinar o teor de
biodiesel em misturas de biodiesel/diesel, e, pmmeluir, que tanto a utilizacdo da
espectroscopia no infravermelho com transformaddal@ier por reflectancia total
atenuada (FTIR-ATR) e infravermelho proximo comnsfarmada de Fourier (FTNIR)
combinadas com regressdo por minimos quadradosaisa(®LS) e rede neural
artificial (ANN) apresentaram resultados satisfia®e indicam que estes modelos séao

apropriados para a determinacéo de biodiesel adlr$vde diferentes Oleos vegetais.

Nesta mesma época, Oliveied al. demonstraram que FTNIR bem como a
espectroscopia FT-Raman combinada com os métodasomeétricos PCR, PLS e
ANN podem ser utilizados para determinar a adujevale blendas de biodiesel/diesel
com Oleos vegetais. A precisdo dos modelos depagadécnica espectroscopica e do
método quimiométrico utilizado. Pela escolha apesf de regides espectrais,
evidencia-se que os modelos de calibracdo por PECRSFFTNIR sdo capazes de
determinar as adulteracfées com uma precisdo sumerih05% w/w enquanto para

ANN/FT-Raman a precisao foi melhor do que 0,03% .w/w
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O algoritmo genético (GA) é uma técnica de otimémague emprega heuristica
probabilistica e € capaz de calibrar as misturas espectros quase idénticos sem
perder a capacidade de predicdo, sendo uma impottmica utilizada para selecdo de
regides espectrais para regressao linear multipdCASIUS, BECKERS &
KATEMAN, 1994; PASTlet al, 1998; GALVAOet al, 2006)

Boschetti & Olivieri (2004) demonstraram a impoudianda selecdo adequada da
regido espectral a ser utilizada em um estudozeshdi visando a aplicacdo de um
algoritmo genético a espectroscopia no infravermplidximo para prever o nimero de
octanas, e quantificar a presenca de benzenontwlkeiearomaticos totais em amostras
de gasolina. O algoritmo genético proposto se mowficaz na sele¢cdo da regido a ser
utilizada com boas habilidades preditivas, de aeatapida, fornecendo um modelo

multivariado robusto para analise de amostras sieliga.

Além de estratégias heuristicas, outros algoritadeierministicos baseados na
selecdo de intervalos como métodos de minimos gdasr parciais por intervalo
(iPLS), minimos quadrados parciais por exclusad’L(®), métodos de minimos
quadrados parciais por sinergismo (SiPLS) e métodominimos quadrados parciais
por inclusdo (fiPLS) tem apresentado bons resuitagara dados obtidos por
espectroscopia molecular (XIAOB& al, 2010).

3.5.4.1 Regressao por minimos quadrados parciaistigovalo (iPLS)

O método de minimos quadrados parciais por inter¢i&lLS) é um algoritmo
desenvolvido por Norgaaret al. (2000) com a finalidade de pesquisar e seleciagar
regides espectrais, localizando o conjunto de vaisague podem resultar nos melhores
modelos, eliminando de informagdo nao relevantesocbandas que n&do contenham
nenhuma informacdo das espécies ou propriedadesean sanalisadas e ruidos do
sistema (CHENet al, 2008; PARISOTTO et. al., 2009). O espectro € sudido em
regides menores equidistantes e, onde séo reatizaddelos de PLS com cada sub-
regido, utilizando o nimero de variaveis latentessnadequado para cada intervalo
(BORIN & POPPI, 2005; CHENt al, 2008).
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Os critérios para escolha da regido espectral atdzada na modelagem vao
desde o conhecimento do sistema analisado, dai@éxpier do analista a andlise de
parametros como avaliacdo da correlacdo da regiawienada com o método de
referéncia, andlise da distribuicdo espectral d&cdie sinal-ruido, avaliacdo da raiz
quadrada dos erros médios de validacdo cruzada ERMPpe dos erros médios de
previsdo (RMSEP) (FACHINg&t al, 2008; PARISOTTCet al, 2009).

Uma das principais vantagens deste método é abgmizgie de representar um
modelo de regressédo local em um grafico, de praistalizacdo, permitindo a melhor
escolha de intervalos e a comparagao entre os provenientes dos modelos dos
intervalos e do modelo de espectro total, senddomiiil na interpretacdo dos dados
(XIAOBO, JIEWEN & YANXIAO, 2007).

Borin & Poppi (2005) realizaram experimentos u#iido espectroscopia no
infravermelho médio e iPLS para quantificacdo de&taminantes em Oleos lubrificantes
e a partir da selecéo de regides do espectro odtiveéons resultados, com erros de

predicdes entre 0,23 a 0,37%.

Pereira, Pontegt al. (2008) investigaram a utilizacdo da espectroscoia
infravermelho proximo para determinar simultaneam@arametros de qualidade como
acidez, indice de refracdo e viscosidade em qtigive de Oleos vegetais (milho, soja,
canola e girassol), propondo através da combindg&egido espectral selecionada por
IPLS e métodos de selecdo de variaveis por um iafgoide projecfes sucessivas; a
obtencdo de modelos de Regressao Linear Multidssdrlos numa pequena regido do
comprimento de onda. Através deste estudo e colisam@s resultados que mostraram
coeficientes de correlacdo acima de 0,94, concluitae com uma unica calibracao &
capaz de analisar cada parametro, ndo necessitadésenvolvimento de diferentes

modelos para cada tipo de 6leo.

3.5.4.2 Regressao por minimos quadrados parciaisqotusao (biPLS)

O método de otimizacdo por exclusdo de intervabBLS) busca remover

regides espectrais sem relevancia. Inicialmentspearo é dividido em n intervalos
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equidistantes. S&o construidos modelos PLS deixdadora um intervalo por vez, e
eliminando assim, o intervalo que quando excluidomimza o RMSECV. Esse
procedimento é continuado até que haja um intervestante e os resultados sé&o
comparados com as etapas anteriores para identficeelhor modelo dentre todos os
desenvolvidos, sendo que a combinacdo ideal € ndeila com base no menor
RMSECV (MULLERet al.2006; WUet al, 2010).

O numero de acidez total (TAN) de 6leos lubrifiesntitilizados em motores de
gas foram determinados por Felkel e demais auf@ss) utilizando dados espectrais
do infravermelho e modelos de regressao multivar@mmo iPLS, biPLS e dyn-biPLS.
Os melhores resultados foram obtidos a partir tgde de variaveis obtidas atraves de
conhecimentos espectroscépicos juntamente comlweconento do especialista diante
do processo de envelhecimento dos Oleos lubrisargplicacdo de modelo biPLS ou

dyn-PLS e de um algoritmo genético.

3.5.4.3 Regresséao por minimos quadrados por sameog(siPLS)

Partindo do iPLS, é possivel também, relacionainseityalos de espectros,
possibilitando a combinagdo de 2, 3 ou 4 intervalosespectro na construcéo de
modelos, pelo algoritmo denominado de regressaeniimimos quadrados parciais por
sinergismo (siPLS). Neste algoritmo, os RMSECVs sddculados para cada
combinacédo dos intervalos e é escolhida a comlondedintervalos que apresentar
menor RMSECV, geralmente fornecendo melhores deefes de correlacdo e
menores erros de predicdo em relagdo ao iPLS (CetEd, 2008; FACHINIet al,
2008, WUet al, 2010).

Chenet al. (2008) demonstraram que a espectroscopia NIR cétodo de
calibracdo por diferentes algoritmos (PLS, iPLSIRLS) permite obter resultados
satisfatérios na analise do teor de polifendis itotaresentes no cha verde, e
evidenciaram a superioridade do algoritmo siPLScentraste com outros métodos de

calibracdo multivariada.
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Wu et al. (2010) compararam diferentes algoritmos de seldgdgoomprimento
de onda de espectros no infravermelho proximo @igeara quantificar teor de solidos
soluveis e pH de amostras de suco de uva, demseraktodos de minimos quadrados
parciais por intervalo (iPLS), por sinergismo (s#Lpor exclusdo (biPLS) e algoritmos

de projecOes sucessivas (SPA).

3.5.4.4 Regressao por minimos quadrados por irel{fi$é.S)

Inversamente ao biPLS, com a mesma divisdo do &seppor intervalos, o
fiPLS modela cada intervalo selecionando primeirgmeo intervalo de melhor
desempenho em relacdo ao valores de RMSECYV, istonéesmo que o iPLS teria
selecionado. Posteriormente, modelos PLS s&o namelaovamente combinando a
regido selecionada anteriormente com as regiddantes e entdo é selecionada a
combinagdo com menor RMSECV, e assim sucessivan{&e€OBO, JIEWEN &
YANXIAO, 2007).

Xiaobo et al. (2007) realizaram uma pesquisa a fim de seleciefiarentes
regides de comprimentos de onda por espectroscapianfravermelho proximo e
modelos de minimos quadrados parciais por excl(s®iS) e por inclusdo (fiPLS)
para determinar o teor de sélidos soliveis em magéasntervalos escolhidos pelos
modelos bIPLS e fiPLS ndo foram os mesmos, sendo oqiiPLS selecionou 10
intervalos enquanto o biPLS selecionou apenasesvaibs, porém, menores erros de
predicdo foram encontrados com a utilizagdo dag8ela@le intervalos proposta por
fiPLS.

3.5.9 Tratamentos e pré-processamentos dos espectro

Uma abordagem alternativa para corrigir difereregsectrais é o uso de pré-
processamentos do sinal e outras transformacodadies a fim de melhorar a robustez
do modelo. Estes meétodos, no entanto, podem capseta de informacgdes,
especialmente se a média e dimensionamento dotesEE®m informativas para a
previsdo da meta variavel (PEREIRA, PIMENT&iLal, 2008).
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3.5.9.1 Tratamentos dos espectros

Dentre os métodos de tratamentos mais utilizadetackem-se a correcdo do
espalhamento multiplicativo (MSC) e o padrdo norwaliavel (SNV), que atuam
reduzindo a variabilidade espectral causada pejgedido, levando assim a melhores
resultados de calibracdo dos modelos quando codgmmm os modelos obtidos dos
espectros convencionais (@tal, 2008); e, a utilizacdo da 12 e 22 derivada, qaem
ser usadas para remover as compensacdes de baseefeitos de espalhamento
(PEREIRA, PIMENTELet al, 2008).

Os tratamentos MSC e SNV fornecem resultados nseitoelhantes, sendo, na
maioria das vezes, considerados passiveis na tdocantanto, analisando a geometria
espacial do espectro com a utilizagdo destes testms, com a utilizagdo de uma
imagem proveniente de uma camera de infravermetbmirpo, percebe-se grande
diferenca. SNV tem a capacidade de induzir estaueon curvas no grafico do espectro
tratado; e, no mesmo instante, MSC possui fortdé&ecia a produzioutliers neste
grafico (FEARNet al, 2009).

| — Correcéo de espalhamento multiplicativo (MSC)

A correg¢ao de espalhamento multiplicativo ou esppanto multiplicativo de
sinal (MSC) é utilizada a fim de corrigir o efedo espalhamento de luz nos espectros,
causados principalmente pela heterogeneidadedrkamostras (SABIN, FERRAO &
FURTADO, 2004; KRAMER, MORRIS & ROSE-PEHRSSON, 2008U et al,
2010), compensando assim, variagdes de espessuaanadatras causadas pelo tamanho

da particula e dispersao de luz entre as amosttas da calibracéo (Qét al, 2008)

O espectro da amostra € “corrigido”, e entdo enalefio espectro médio como
ideal, neste caso, o0 espectro médio é calculadartr plas amostras incluidas e a
corregcdo de uma amostra varia de acordo com o widerespectros e numero de
amostras incluidas, o que faz com que as vezescga{lo como uma desvantagem
deste tratamento (INFOMETRIX, 2008).

Il - Padrdo normal variavel (SNV)

A transformacao corretiva SNV também é utilizadeapaompensar a dispersao

das variacOes espectrais (@Ual, 2008). Calcula-se a média e o desvio padrao de um
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amostra baseados na primeira variavel incluidayalar para cada variavel incluida é
corrigida pela primeira subtraindo e em seguidaiddido pelo desvio padrao;
fornecendo resultados muitas vezes semelhantes aasfdrmacdo do MSC
(INFOMETRIX, 2008).

Pereira, Pimentelet al. (2008) realizaram estudos visando comparar 0s
resultados provenientes de trés aparelhos de espampia por infravermelho proximo
para determinacdo de naftenos e nimero de octhossn comparados sete métodos
de referéncia e utilizados dois tipos de tratame8tdV e MSC. Com os resultados
obtidos puderam concluir que a espectroscopiafraviermelho préximo € util e eficaz
para métodos de transferéncia de calibracdo paexrndeacdo de parametros da
gasolina, evidenciando a possibilidade de errondmuaédo utilizados espectrometros
com evidentes diferencas espectrais, ou instrureeni® diferentes modelos ou
fabricantes, porém os autores ressaltam que mesessansituacdo, o0 uso de
transferéncia de calibracdo pode trazer erros eeigdio até valores comparaveis aos
obtidos com a recalibracdo em um aparelho secundari

[l — 12 derivada e 22 derivada

A 12 e a 2 2 derivadas séo utilizadas para remasezompensacdes de base
e os efeitos de espalhamento, este processo elasinaudancas de base, mas mantém
as diferencas do restante do espectro (MORGAMN@I, 2005; INFOMETRIX, 2008;
PEREIRA, PIMENTELet al, 2008; WUet al, 2010).

A 12 derivada espectral é calculada com um filteo Shvitzky-Golay (SG)
utilizando um polinémio de segunda ordem e o nurderpontos indicados (PEREIRA,
PIMENTEL et al, 2008; WUet al, 2010).

3.5.9.2 Pré-processamentos dos espectros

Entre os pré-processamentos mais utilizados visatidozar os resultados das
analises multivariadas destacam-se o0 processotdesscalar os dados e centra-los na
média (MORGANO, QUEIROZ & FERREIRA, 1999).
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| - Auto-escalamento

Este pré-processamento consiste basicamente emarceatdados na meédia e
dividir cada um pelo desvio-padrdo, fazendo com tpdas varidveis passam a ter a
mesma variancia (SABIN, FERRAO & FURTADO, 2004)n&malmente empregado
guando existem grandes diferengcas na ordem deegandom variagdo nas respostas
das diversas variaveis (MORGANO, QUEIROZ & FERRE|RA99).

Il - Centrado na média

O pré-processamento centrado na média (mean-cénteifulado a média para
cada variavel e entdo se subtrai cada valor expatahdo valor médio para produzir
uma matriz centrada na mégldORGANO, QUEIROZ & FERREIRA, 1999, CHEN
et al, 2008).

Em conclusdo a fundamentacdo tedrica realizadaanelod sequéncia a este
trabalho, segue a apresentagéo da metodologizadiii



4 METODOLOGIA

A metodologia utilizada neste trabalho envolveaquisicdo das amostr:
analises no infravermelho, analise do poder caorifelo método tradicional propos
pela ANP e a analise multivariada desses dada® adi monitorar o poder calorific
das amostras de gasolinas automotivas por um maéttelodivo. A Figura7 mostra
um sucinto fluxograma com os procedimentos metgiodé que serdo detalhado:
seqguir.

Amostras de gasolina comercializados em
diferentes regides do estado durante os
meses de julho, agosto e setembro de

2010
l
I I
Analise no infravermelho Determinacao do poder calorifico
proximo na regiao de utilizando bomba calorimétrica
10.000 a 4.000 cm'? (ASTM D 4.809)

Analise exploratoria dos
dados
(PCA e HCA) (
T Analise multivariada
L (iPLS, biPLS, siPLS)

Figura 7:Fluxograma dos procedimentos metodolégicos
Fonte: Huxograma elaborado pela autora



4.1 Amostras

No Brasil as andlises visando garantir a qualidi#ae gasolinas disponiveis nos
postos de abastecimentos séo realizadas por umaleeldboratérios. Todos os postos
de gasolina sdo amostrados periodicamente e sem @névio. Para facilitar o trabalho
dos laboratorios, as unidades da federacgéo foraidiadfis em regides. Cada laboratorio
fica responsavel por um grupo de regifes, que pedam Estado inteiro ou parte dele.
No Rio Grande do Sul, a divisdo contém 10 regi@dgorme Figura 8. Estas regides e
respectivos municipios foram definidos pelo CenteoCombustiveis da Universidade
Federal do Rio Grande do Sul (CECOM) sob a supovia Agéncia Nacional do

Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP).
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ESQUEMA MUNICIPAL DO

ESCALA 1:1.400.000
ANO 2005

O GRANDE DO Sl

CONVENGOES

B Regigo 01
Regisio 02
[ Regido 03

L Regido 06
[ Regiso 07
£ Regido 08
1 Regiso 09
Regido 10
L Porto Alegre (1,2,3.4)
B Caxias do Sul (2,8)

Figura 8: Mapa do Rio Grande do Sul subdivididoregibes definidas pelo CECOM e ANP

para coleta de amostras de combustiveis

Fonte: CECOM, 2010
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Neste sentido, foram analisadas 157 amostras ddirgagcomum e aditivada)
sendo que 130 foram doadas pelo CECOM e 27 fordetacdas pela autora conforme

descritas na Tabela 3.

Tabela 3: Descrigcdo das amostras utilizadas neptegstudo
Fonte: Tabela elaborada pela autora

N°amostras Periodo Municipios

Porto Alegre, Campo Bom, Ivoti, Sapiranga, Salvador do Sul,
Sao Sebastido do Cai, Tuparendi, Tucunduva, Doutor
Mauricio Cardoso, Crissiumal, Vacaria, Casca, David
Canabarro, Guaporé, Doutor Ricardo, Mato Castelhano,
Getulio Vargas, Santo Angelo, Sdo Luiz Gonzaga, Senador
50% Julho/2010 | Salgado Filho, Guarani das Missdes, Encruzilhada do Sul,
Santa Vitéria do Palmar, Chui, Pedras Altas, Pinheiro
Machado, Hulha Negra, Pinhal Grande, Formigueiro, Paraiso
do Sul, Novos Cabrais, Faxinal do Soturno, Sentinela do Sul,
Turucu, Dom Feliciano, Camaquad, Cristal, Arroio do Padre e
Amaral Ferrador

27" Julho/2010 | Sobradinho, Segredo, Passa Sete, Ibarama e Arroio do Tigre

Porto Alegre, Alegrete, Quarai, Uruguaiana, Itaqui, Teotonia,
Estrela, Charqueadas, S&o Jerbnimo, Triunfo, Sdo Sepé,
Santa Maria, Cacapava do Sul, Roséario do Sul, Dom Pedrito,
N&o me Toque, lbiruba, Passo Fundo, Rondinha, Sarandi,
50° Agosto/2010 |Tapes, Barra do Ribeiro, Jaguardo, Arroio Grande, Cerrito,
Vista Alegre, Palmitinho, Pinheiro do Vale, Tenente Portela,
Redentora, Canoas, Paim Filho, Cacique Dobre, Barracéo,
Sananduva, Erechim, Brochier, Estancia Velha, Nova Santa
Rita, Montenegro e Portédo

Gravatai, Viamao, Alvorada, Unistalda, Itacurubi, Sao Nicolau,
Sao Paulo das Missdes, Pirapo, Porto Lucena, Santo Cristo,
30° Setembro/2010 | S&do Borja, Campina das Miss8es, Lagoa Vermelha, Viadutos,
Bardo de Cotegipe, Agua Santa, Caseiros, Gaurama, Aratiba
e Severiano de Almeida

& Amostras fornecidas pelo CECOM (Centro de combuisti@combustiveis, lubrificantes e 6leos)
b Amostras coletadas pela autora.

As amostras foram identificadas com um codigo deaotares assim

discriminados:

1° caractere: letra indicando o0 més de coleta das@en J (julho), A (agosto) ou S
(setembro);

2° caractere: letra indicando a regido da coletaiastra: A a J indicando as 10 regides
divididas no gréfico onde foram coletadas amogtels CECOM e K indicando as

amostras coletadas pela autora na regido cent@deestado.
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3° caractere: numero indicando as diferentes aa®strletadas numa mesma regiao

durante o més.

4.2 Aquisicéo dos espectros no infravermelho

A aquisicdo dos espectros das amostras de gasfiaan realizadas em
triplicata em espectrébmetro no infravermelho praximmom esfera de integracao
PERKIN ELMER modelo Spectrum 400 (Figura 9) comedtdr Indio-Galio-Arsénio
(InGaAs), na faixa de 10.000 a 4.000resolucéo de 4 cfre 32 varreduras.

Figura 9: Espectrédmetro PERKIN ELMER modelo Speatd0, com acessorio para
espectroscopia no infravermelho proximo (NIRA)
Fonte: PERKIN ELMER, 2010

As andlises foram realizadas a partir do acessoéoistendo a esfera de
integracéo (acoplado ao espectrometro), onde @ f@exluz penetra na amostra, e a
radiacdo refletida pela amostra chega aos detscimpés multiplas reflexdes nas
paredes da esfera (PERKIN ELMER, 2010) conform&rifdo na Figura 10.
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(b)

Figura 10: Reflexdes da radiacdo nas paredes agela esfera (a) e a reflectancia do feixe de
luz no contato com a amostra (b)
Fonte: PERKIN ELMER, 2010

Para a aquisicdo dos espectros foi realizada pamente a leitura do branco
(contendo apenas a placa de vidro e a superfitetar@ de aluminio conforme Figura
11) para cada uma das amostras e posteriormenteséoida a amostra com a utilizacéo
de uma pipeta (cerca de 1 mL), até formar uma careadtoda parte inferior da placa,

conforme Figura 12 e realizada ent&o a aquisic&sgdectro referente a amostra.

Figura 11: Placa de vidro e acessorio de alumiaia p aquisi¢cdo da leitura do branco
Fonte: Fotografia obtida pela autora
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Figura 12: Amostra sendo inserida na placa pacuisigdo da leitura do espectro
Fonte: Fotografia obtida pela autora

Os espectros foram posteriormente normalizadas @d eliminar as diferencas
de intensidade devido a variacdes de concentraghaindo efeitos externos fazendo
com que os espectros sejam comparados na mesnma dedgrandeza, variando todos
entre uma intensidade de 0 a 1 (RAM&3l, 2003).

4.3 Determinagéo do poder calorifico por bombaraalketrica

A determinacao do poder calorifico dos combusiif@irealizada em duplicata
conforme descrito na Norma ASTM D 4.809 - Podero@fito de Combustiveis
Liquidos de Hidrocarbonetos por Bomba Calorimétecakerset al. (2006)utilizando
uma bomba calorimétrica Parr Instrument Companylatwol241.

A vidraria utilizada neste procedimento compreerpiigeta graduada de 5 mL,
pipetador, cadinho de quartzo ou platina, baldameétrico de 2L, termémetro de
merclrio (com graduacéo até 35 °C e sensibilidade,@2°C) , erlenmeyer de 250 mL,

fio (fusivel) de ferro, bureta graduada de 25 néigua de 15 cm, suporte com garra, e
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balanca. E os reagentes utilizados foram: Carbodat®&odio- Na,CO; 0,0709 N
(preparado com 3,76g de Naz em 1.000 mL de &gua destilada), indicador alarar

de metila, aga destilada e deionizada, oxigénic).

Para calibracdo do coeficiente calorimétrico da Mmpntalorimétrica, fc
realizada a analise do poder calorifico da pastidaacido benzdico (utilizada cor
material de referéncia), utilizando uma pastilhaviamente seca e armazenada
dessecador. Para as amostras, foi utilizada ergré,% gramas de gasolina, mante

as duplicatas de cada amostra com quantidadeshserted

O fio de ferro € cortado em aproximadamente 10 mrad{do exatamente),
encaixad nos terminais elétricos presentes na tampa dédgda® combustdo (Figu
13(a)). A amostra € pesada e colocada no cadinhoudetzq ou platina, que
posteriormente inserido no suporte acoplado a tamgabomba de combusté

conforme Figura 13(b).

(b)

Figura 13 Tampa da bomba de combustdo com o fio de fediocado pela seta (a) e con
cadinho de platina contendo a amostr.
Fonte: Fotografia obtida pela autora
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A Tampa é colocada na bomba cuidadosamente, e avemtad a rosca para
fechamento completo (neste momento a valvula degd@@o do ar encima da bomba

encontra-se aberta) (Figura 14).

Figura 14: Bomba de combustéo
Fonte: Fotografia obtida pela autora

Apbs, é conectado o cilindro de oxigénio a bomieixahdo circular oxigénio
para retirar o ar atmosférico presente no intemmrbomba, fechando a valvula em
seguida. E admitido Ovagarosamente até que a pressdo interna alcanain3@
bomba é mergulhada em 2 litros de agua contidoumnrecipiente adiabatico do
calorimetro com a ajuda do suporte e é realizaztanaxdo dos cabos elétricos (Figura

15).
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Figura 15: Interior do recipiente adiabatico da barmalorimétrica contendo a bomba de
combustdo com 0s cabos elétricos conectados
Fonte: Fotografia obtida pela autora

7

A tampa do recipiente adiabdtico é colocada no rjugatermémetro €
posicionado e o agitador é posto em movimento €itB). ApOs a estabilizagdo da
temperatura (cerca de 3 minutos), a mesma € anetadehave de ignicdo é acionada
iniciando a reacao de queima da amostra. A temparabmeca aumentar rapidamente
alcancando um maximo, e é anotada novamente apogssabilizacdo. Ao final, o
calorimetro é desligado, a bomba € removida, as@ecemterna da bomba é diminuida

vagarosamente e a bomba é desmontada.
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Figura 16: Bomba calorimétrica durante a reacaoodeustdo de uma amostra
Fonte: Fotografia obtida pela autora

Como podem ocorrer reacdes secundarias nesta reaca@smas sao avaliadas
e descontadas para a obtencdo do poder calorificanmtbstra. Neste procedimento,
levamos em consideracao as calorias liberadasrmea@do do &cido nitrico (HN{e

calorias liberadas na oxidagéao do fio de aprisi@@mda amostra.

A determinacédo da energia liberada pelo HNM@mado é realizada a partir da
titulacdo da 4gua (deionizada e destilada) utiizaara enxaguar o interior da bomba,
contendo as sobras da queima da amostra. A dgaasderida para um erlenmeyer de
250 mL, e posteriormente titulada com,8@&; 0,0709 N e indicador alaranjado de

metila. A quantidade de NaO; utilizada é multiplicada por | cal rifi_e obtem-se o valor
em calorias.

A determinacgéo das calorias liberadas na oxidagafodde aprisionamento da
amostra é verificada a partir da quantidade deldiderro queimado. Neste sentido, se
houveram sobras deste fio, as mesmas devem sedaseslidescontadas do tamanho
inicial do fio de ferro. A quantidade total de fitilizado é multiplicada pelas calorias
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correspondentes ao fio disponivel no rétulo ddofdgivel, neste caso sendo 1cm = 2,3
cal.

A partir destas analises, o poder calorifico érdgiteado em cal § utilizando a

expressao matematica descrita na Eq 14.

_ (W.At—el—e2)
- m

H (Eq. 14)

Onde:W= coeficiente calorimetro do calorimetro utilizgdal °C%)

el ee2 = calor liberado por reagfes secundarias

At = variacao de temperatura do calorimetro (tImyperatura estabilizada do
banho antes da combustao; t2 = temperatura estataliapds combustéo)

m = massa de amostra utilizada.

4. 4 Andlise multivariada

Com a utilizacdo dsoftwarePirouette 3.11, primeiramente foi realizada uma
avaliacao inicial dos dados, onde foram realizd®@s e HCA sem nenhum tipo de
pré-processamento ou tratamento, visando identiisamelhores duplicatas de cada
amostras (mais similares) e amostras andmalasnpessao conjunto, consideradas

comooultliers

Com as melhores duplicatas de cada amostra, féioeralizado a média,
formando um novo conjunto de dados que foram atis os dados por meio da PCA
e HCA, utilizando tratamentos como correcdo de Ieapgento multiplicativo (MSC)
(XIAOBO et al, 2010) e 1° derivada com filtro de Savitzky-Gol8G) usando um
polindbmio de segunda ordem e 13 pontos (PEREIRMBRTEL et al, 2008), sem
nenhum pré-processamentos e utilizando dois préepsamentos diferentes: centrado

na média e auto escalado.

Estas ferramentas permitem organizar os dadosi@e@cio as principais
variaveis ou classificando as variaveis em grupmsforme suas similaridades,
facilitando a interpretacdo (VOLMER, 2001), visardistinguir quantos e quais s&o 0s
reais grupos formados, e quais as amostras presamteada grupo.
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Os modelos de regressdo multivariados foram cddssuutilizado ambiente
MATLAB verséo 7.0 (The Math Works, Natick, USA) aal integra computacgéo
matematica, visualizacdo e linguagem eficiente erhiente flexivel para computacao
técnica (WERLANGet al, 2007), empregando o pacateolbox (NORGAARD et al,
2000).

Para a construcdo dos modelos foram utilizadas da8 amostras para a
calibracdo para obtencédo dos valores de RMSECVrestante das amostras foram

empregadas no conjunto de previséo, obtendo estéalares de RMSEP.

Os pré-processamentos utilizados foram auto eszRl6&UTO), que consiste
em centrar os dados na média e dividi-los peloeasm desvio padrdo, sendo um para
cada comprimento de onda e centrados na média (ME& ou sem o emprego da
correcdo de espalhamento multiplicativo (MSC) panenimizar os efeitos de
espalhamento de luz (MORGANO, 2005). Para o iPL8spectros foram subdivididos
em 2, 4, 8, 16 e 32 intervalos e para o biPLS psaos foram subdivididos em 8, 16 e

32 intervalos e apresentando a combinacéo de attsrde menor erro.

A partir disto, foram construidos modelos siPLS anmré-processamento que
obteve os resultados mais satisfatérios no IPLSP&S) utilizando entdo o pré-
processamento auto escalado dividindo o espectr®, & e 32 regides e combinando-
asde2a?2 3a3edad Osresultados foraao @omparados pelos respectivos

valores dos erros de validacdo cruzada (RMSECVg@gao (RMSEP).



5 RESULTADOS

Entre os resultados obtidos para o poder calord@s amostras de gasolina a
partir do método utilizando a bomba calorimétripagle-se observar que independente
do tipo de amostra de gasolina (comum ou aditivask)alores variam entre 8.500 e
10.000 cal g, sendo que, a maioria se classifica na faixa éh@@0 e 10.000 cal'y
conforme pode ser observado no grafico da Figuracdm média dos valores igual a

9.494 cal ¢ e desvio padrdo médio de 248 cal g
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Amostras de gasolinas

Figura 17: Valores de poder calorifico para as armssle gasolina analisadas

Com base nos dados obtidos pela ANP, os valorgsulkestos para o poder
calorifico da gasolina comum variam entre 9.550&48 cal ¢ (40.000 a 45.000 kJ
kg') aproximadamente, e, deste modo, podemos visuajiza cerca de metade das
amostras analisadas (48%) se enquadram neste pdelrqoalidade, e 52% estariam
com valores um pouco abaixo dos padrdes estipulaelasANP para o poder calorifico

de gasolinas automotivas.
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Com analise aos valores extremos verificados aficgr tém-se o menor valor
de poder calorifico obtido de 8.490 cal, qjue corresponde a amostra coletada na
cidade de Guaporé no més de julho (amostra JJIh&ar valor obtido, de 10.030 cal
g’ que corresponde a amostra SA10, coletada no mésetéenbro na cidade de

Viamao.

Em relagdo aos espectros utilizados para a andlése caracteristicas e
similaridades entre as amostras e, para a constrdgd modelos de calibracdo e
previsao, primeiramente estes foram submetidosagantento de derivacao de primeira
ordem com 13 pontos a fim de corrigir os efeitoval@acéo da linha de base. A Figura
18 apresenta o conjunto de espectros oriundosfdvémmelho préximo sem nenhum
tratamento e a Figura 19 apresenta o mesmo conflentdados apdés a aplicagdo da

derivada.
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Figura 18: Conjunto de espectros obtidos no infrae¢ho proximo para as amostras de
gasolina na faixa de 4.000-10.000tm
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Figura 19: Conjunto de espectros obtidos no infrae¢ho préximo para as amostras de
gasolina na faixa de 4.000-10.000 tapés tratamento da primeira derivada com 13 pontos

Apesar de que os sinais obtidos por espectrosgapianfravermelho préximo
possuirem intensidades muito menores que os bédos por infravermelho médio
(SACORAGUE, 2004), o espectro NIR possui grandexcigilade em obter informacdes
sobre os diferentes tipos de ligagdes quimicas dor S-H e N-H (PASQUINI &
BUENO, 2007, XIAOBOet al, 2010). A Figura 20 apresenta as principais baddas
absorcéo apresentadas nas gasolinas comercializadgmstos de abastecimento na
regido de 4.000 a 10.000 ¢m
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Figura 20 -Conjunto de espectros obtidos na faixa .000-10.000 ciipara gasolin:
comercializada evidenciando as principais reg

Na regido destacada em torno (500 cni* (A) estdo representadas as bar
de combinac¢bes dos estirament-H+C-H e C-H+CE dos hidrocarbonetos e ban
de absorcédo provenientes da ligagéi-H do alcool presente nas gasolinas na regia
torno de 5.000 cih(B), que por serem largas acabam por sobreporrafabatribuida
ao estiramento C-HSACORAGUE, 2004; XIAOBCet al.2010).

J4, nas dndas de absorgdo referentes ao primeiro sobretestadamento -H,
ligacoes CH, CH; e CH aromatico, podem seralisadas na regido em torno ¢.800
cm® (C) (SACORAGUE, 2004; PASQUINI & BUEN, 2007) e, na regido em torno
7.100 cnt (D), encontrarrse as bandas de combinacdes de sobret-H e bandas do
primeiro sobreton do estirament-H. Novamente, na regidaretorno de .350 cm
(E) existem bandas referentes ligacbes Chle CH; da cadeia de hidrocarbonetos
questdo (SACORAGUE, 2004; XIAOBet al, 2010).

A partir do espectro inicial obtido por infravermelproximo, foram retiradas
regides extremas despectro, a fim de selecionar apenas a regido reksgante ¢
eliminar a maior parte do rui, sendo que, todas as andlisesltivariadas forai

realizadasitilizando apenas a regido c¢.450 a 8.850 cth
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5.1 Andlise exploratoria dos da

Visando clasficar as amostras de gasolina, analisando suasteaisticas e ¢
principais similaridades entre elas, foram realimachodelos de HCA e PCA a partir
espectro derivado e sem nenhum-processamento. No dendrograma apresental
Figura 21 pode-se ahsar em um grau de similaridade de 0,819, a foawmade ¢
sulgrupos distintos. A formacdo destsulgrupos indica que além das diferen
existentes entre gasolinas comuns e aditivadasteexi ainda, outros paramet
distintos que podem estar ligadcom o fornecedor, ou até mesmo com a quali

destes combustiveis.

06 0.4 0.2 0.0

Figura 21 Dendrograma referente ao conjunto de amostrassiimg resultante da HC
realizada na faixa de.450-8.850 cri

A relacdo das amostras presentes em sulgrupo formado no dendrogram:
apresentada na Tabelaelcom analise nesta tabela é possivel verifigarrfio houv:

formacgao de sugyupos por regides de cole
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Tabela 4: Amostras presentes nos subgrupos fornmdo$1CA

Amostras

SH10, SH8, SH4,AD3, AH5, JJ4, JH5, JH1, SH6, AHRY SADS, AD4,
| AA3, AA4, AC2, AA5, AA2, SH7, SA3, SA9, SA8, SA6,A3, SAL,

SF10, SF7, SF1, SA10, SF9, SF6, SF8, SA5, SH9, SH3, SH1, SH5,
Al2, AF1, AE1, AD1, AH3, AAl, AH1, AC1, JI2
AH4, AJ3, AG3, All, AC5, Ad4, AE2, AJ1, AG5, JF23JAAL, JF1, JJ5,
JC1, D1, JG4, JC7, JG2, JAL, AF4, JK26, JH2, AG2, AA3, JD3,

lla JK14, JI4, JI1, JE4, JG3, JH4, JK5, JD5, JD4, JA3, JA2, JG1, AJ5,
JJ3, JH3, JJ1, JA5, Al5, AES, JK2, AG4, JES, JKIGL, AA4, JF5, IG5,
JE1

b AE4, AA2, AA5, JK15, JK27, JK4, JK19, JK17, JK1Ka)

lla SF5, SF3, AD2, AG1, AF2, SF2, SA2

b Al4, JEG6, JK20, JK3, JJ2, JK18, JK13, JC6, JF4, JA4
SF4, AI3, AJ2, AC3, JI5, AC4, AE3, JF3, JK21, JK2K23, JK8, JK9,
v JD2, JC5, JC4, JD6, AF5, AF3, JK22, JK11, JK16,QKIK7, JC2, JE2,
JC3

Subgrupos

Para os seis subgrupos de amostras identificadadHi@A os valores de poder
calorifico das respectivas amostras ficaram conmglides conforme a Tabela 5. Pode-
se observar que nao existe uma relacao direta estrealores de poder calorifico
obtidos experimentalmente e a separacdo dos suimyrigalizada com base nos
espectros NIR.

Tabela 5: Caracteristicas dos subgrupos dividiets FHCA

Subgrupo  NUmero de amostras Valor minimo  Valor maximo  Valor médio
[ 47 9.007 calg" 10.031calg’ 9.626calg™

lla 56 8.490calg’ 9.88lcalg’ 9.439calg”

b 10 9.197calg® 9.489calg’ 9.345calg”
llla 7 9.418calg’ 9.736calg’ 9.566calg”
b 10 8.813calg’ 9.794calg’ 9.224calg®

IV 27 8.909 calg’ 9.836calg” 9.513calg"

Na anadlise exploratéria realizada a partir da aeghor componentes principais
(PCA) foram utilizados trés componentes princigaismulando 99,65% da informacéao

espectral conforme apresentado na Tabela 6.
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Tabela 6Tabela da variancia, % variancia e % variancia atado para (PCA

Componente principal Varidncia % Variancia % Variancia acumulado
CP1 0,0871 98,52 98,52
CP2 0,0006 0,69 99,21
CP3 0,0004 0,45 99,66
CP4 0,00009 0,11 99,76
CP5 0,00003 0,04 99,80

A Figura 22apresenta o grafico de escores para a PCx x PC3) onde estéao
destacados os 6 syopos formados no HCA, sendo ¢ existe uma juncao dt
subgrupos I, lla e llb queode ter ocorrido pelo fato de estes trés grupestalguma:
caracteristicas que se diferenciam entre si (camde ger analisado no dendrograme
também serem muitos semelhantes em outras casticisj fazendo que fiqguem mu

proximos uns dos outros.
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I1a
I11b IV

0.003+
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0.001

0.001+

-0.006
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Figura 22 - Gréaficale escores para a PCA (, x PG) referente acconjunto de espectros ¢
amostras de gasolina analisado na faixa.450-8.850 cr, indicando os subgrupos
formados pelo HCA
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Apesar de terem siddestacados 6ubgrupos no dendrograma, em funcac
grau de similaridade escolhido, p-se inicialmente fazer uma consideracdo ger
analisar o dendrograma inferindo qu amostras dgasolinas analisadas se distribt
em 3 grandes grupos. Grupo A formado pelmostras da parte superior
dendrograma (gogrupos |, lla e lIb), grupo pelas amostras intermediariaubgrupos
[lla e IlIb) e um dltimo que inclui as amostrasegentadas no inferior do dendrogra
que corresponde ao grande grupo C (formado peleostras do subgrupo I,

conforme pode ser analisado nas Fig23 e 24.

C v

Figura 23:Representacao da separacdo dos 3 grandes grupomsigas de gasolina pelo H

Figura 24:Representacédo da separacéo (grandes grupos de amostras de gasolina pelc
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Pela andlise do gréafico deoresdo PCA, considerando-se principalmente as
separacdes observadas no graficaaresPC2 x PC3 apresentado na Figura 22, pode-
se afirmar que o0 comportamento mais caracterisdias amostras analisadas
corresponde ao grande grupo A, sendo que as asagteaforam distinguidas como
subgrupo | apresentam como maior diferenca entreeasais analisadas, menores
absorcdes no NIR na faixa de 4.655-4.690" ¢Rigura 25).

Full Data

Response

4649.000000 4669.000000 4689.000000 4709.000000
Variable

Figura 25: Comportamento das amostras observadasaaespectral de 4.655-4.690tm

Ja no subgrupo II, observa-se que a faixa 5.90805c®n" foi a responsavel
pelas diferencas encontradas para as amostragda®ntd subgrupo Ilb (Figura 26) que
esta associada ao grupo —<4-plodendo esta diferenca estar relacionada commai
ramificacdo das cadeias dos compostos presentias @@sostras.



1

Full Data;1

0.20

0.15

Response

0.10

0.05

5449 000000 6449000000 7449000000 8449000000
Variable

Figura 26: Espectro da gasolina no infravermelldxipto com evidéncia na regido de 5.900 a
5.940 cn

Ao analisarmos os graficos com respeito aos gryeoencentes ao grupo B
formado no dendrograma, temos que as amostrasbdougo Illa apresentam ao longo
da faixa de 4.590-4.690 ¢nsempre maiores absorbancias que as demais asnostra
analisadas, efeito que pode ocorrer devido a baddasombinacbes de ligagbes
presentes em anéis aromaticos (Figura 27).

Full Data;1

Response

4569.000000 4609000000 4649000000 4689000000
Variable

Figura 27: Comportamento das amostras observadasaaespectral de 4.590-4.690tm
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J& para as amostras do grupo C temos sempre @mar @mbsor¢cdo dentro da
faixa de 5.810-5.900 cf observado na Figura 28. Neste caso pode ser sfas e
amostras apresentem menor ramificacdo (menor masEn—-CH nos compostos) ou

ainda menor teor de aromaticos, quando comparadsnaais.

Full Data;1

Response

5649.000000 5749.000000 5649.000000 5949.000000 6049.000000
Variable

Figura 28: Comportamento das amostras observadasaaespectral de 5.810-5.900tm

5.2 Andlise preditiva dos dados

Na realizacdo de um estudo prévio, foram retiradaamostras extremas e as
que apresentaram comportamento anémalo nos moddl&s construidos. A partir
disto, os modelos iPLS, biPLS e siPLS foram coffidtisi com um conjunto de dados
incluindo 78 amostras para o conjunto de calibrag®3 amostras para o conjunto de

previsao, totalizando 111 amostras.

5.2.1 Determinacdo do numero de variaveis latargado nos modelos

A determinacdo do numero de variaveis latentes \Weal para a construcao
de modelos de calibracdo pode ser obtida atravéandbse de erros de validacdo
cruzada, onde uma amostra € deixada de fora esrwgdo do modelo € feita com as
amostras restantes. Normalmente, os valores de RMSEingem um minimo (que
corresponde ao numero ideal de VLs) e aumentam eguida para cada variavel

adicionada ao modelo. Este aumento do RMSECV spetta acréscimo de ruidos
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(informacdes né&o relevantes no modelo), destacgodoa interpretacdo correta do

RMSECV é um método adequado na determinacdo do roloche VLS a serem

utilizadas nos modelos de regressao multivariatRE@ETON, 2000).

Neste sentido, a escolha do numero de VLs dos m®dde regressao

desenvolvidos neste trabalho, foi baseada no mMeRMBECV. A Figura 29 mostra o

comportamento do conjunto de dados de calibracicioeados com os valores de
RMSECV atribuidos a cada VL para o modelo biPLSdililo em 8 regides, utilizando

as regides 3 e 5 e pré-processamento MSCAUTO, pode-se observar que o menor

valor RMSECYV ¢ alcancado para a 22 variavel latente

160

140

120

100

80

RVISECV

60

40

20

[0} 1 2 3 4 5 6 7 8
NuUmero de variaweis latentes

10

Figura 29: Numero de variaveis latentes versus REBASRara modelo biPLS dividido em 8

intervalos — Representacao do “minimo local”

Neste exemplo, a escolha do numero de VLs atrazésbdervacdo visual do

menor valor de RMSECV apresentado no grafico (minimeal) € aceita como critério

para avaliar a dimensionalidade de um modelo. Poném sempre é possivel destacar

nitidamente o niumero de variaveis latentes porexdstir uma queda em curva, como

pode ser observado na Figura 30, que representaommortamento monotdnico para o

modelo construido a partir da aplicacdo do algaribiPLS dividido em 32 intervalos

utilizando o pré processamento MEAN.
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160

140

120

100

80

RMSECV

60

40

20

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
NuUumero de variaweis latentes

Figura 30: Numero de variaveis latentes versus REASRara modelo biPLS dividido em 32
intervalos — Representacdo do comportamento moicoton

Neste caso, a decisdo na escolha do numero catesteariaveis conforme
descrito anteriormente é insatisfatério do pontwid&a pratico como cientifico, pois o
namero de VLs adotado pode conter informacéo dinrigerando modelos com baixa
capacidade de previsdo. Diante disto, pelo algoridi@senvolvido por Norgaast al.
(2001) seriam selecionadas 5 VLs para a constrdgdnodelo (que se refere ao menor
valor de RMSECV) que resultaria um RMSECV com mesmem de grandeza do
modelo desenvolvido com apenas 2 VLs. Neste casanseuficientes 2 VLs, sendo
este critério adotado neste trabalho, ou seja, momeimero de VLs que produz um
RMSECV na mesma ordem de grandeza que o sugelfiol® gdgoritmos iPLS, biPLS e
SIPLS.
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5.2.2 Selecgéo de regides a partir de diferentesiatgpps

Na Tabela 7 estdo apresentados os resultados ataswoPLS, biPLS e siPLS
e 0s respectivos valores de RMSECV e RMSEP, sendo fgram comparados os
modelos construidos para o iPLS e biPLS, e comstnmiodelos de siPLS apenas para o
pré-processamento que apresentou melhores resuultAdpartir desta analise, foram
entdo confeccionados modelos siPLS para 8, 16iet@&%alos com combinacdes de 2,
3 e 4 faixas espectrais utilizando o pré processtrguto escalado com aplicacdo de

correcao de espalhamento multiplicativo do singb(l

Em analise a tabela, pode-se destacar o modeldoohtravés do algoritmo
biPLS dividido em 32 regides empregando os intes/al 4, 10, 17, 24, 28, 29 e 31 que
apresentou o menor erro de calibragdo e um coetiicde correlacéo (r) de 0,8133, e,
ainda o modelo siPLS dividido em 32 intervalosizdihdo as regides 10, 11 e 16 que
apresentou um erro de previsdo de 96,7 ¢a& gonseqiientemente 0 maior coeficiente
de correlacdo para a previsdo, de 0,7293. Os adsgltobtidos para os erros de
validagédo cruzada (RMSECYV) e previsdo (RMSEP) amtesam média de 96 e 109 cal
g', respectivamente, demonstrando valores consideradelhores em relacdo a
trabalhos realizados a partir de valores de podleritico de diferentes combustiveis
utilizando espectros na regido do infravermelho iméue apresentaram erros de
validagéio cruzada e previsdo minimos de 179 e &#jtrespectivamente para a
mesma analise utilizando iPLS (FRANCESQUEtRI, 2010).
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Tabela 7: Resultados obtidos para as melhoresagggpectrais selecionadas para os modelos
iPLS, biPLS e siPLS, e respectivos valores de RMEEOMSEP e coeficientes de correlacdo

para a validacdo cruzada (r(cv)) e para a previggy

Pré-

RMSECV

RMSEP

Modelo processamento Intervalo (0s) VL's (cal g .1) r(cv) (cal g .1) r(p)
Global MEAN Todos 2 99,2 0,7263 104 0,6766
iPLS2 MEAN 1 3 99,2 0,726 104 0,6756
iPLS4 MEAN 2 4 95,9 0,7476 102 0,702
iPLS8 MEAN 3 4 95,7 0,7487 102 0,6985
iPLS16 MEAN 5 5 92,5 0,7688 131 0,5404
iPLS32 MEAN 9 5 93,4 0,7627 130 0,5352
Global AUTO Todos 3 101 0,7116 115 0,6039
iPLS2 AUTO 1 2 103 0,7033 107 0,6674
iPLS4 AUTO 2 2 100 0,7207 104 0,6712
iPLS8 AUTO 3 3 98,3 0,7322 105 0,6735
iPLS16 AUTO 5 5 93,6 0,7627 135 0,5153
iPLS32 AUTO 10 2 135 0,416 118 0,5448
Global MSC MEAN Todos 2 102 0,7104 100 0,6953
iPLS2 MSC MEAN 1 3 97,9 0,7341 104 0,6774
iPLS4 MSC MEAN 2 3 96 0,7465 104 0,6722
iPLS8 MSC MEAN 3 3 95,7 0,748 104 0,6761
iPLS16 MSC MEAN 5 5 94,9 0,7551 113 0,6363
iPLS32 MSC MEAN 9 4 95,2 0,7514 122 0,5727
Global MSC AUTO Todos 2 98,8 0,7284 101 0,6914
iPLS2 MSC AUTO 1 2 102 0,7088 105 0,673
iPLS4 MSC AUTO 2 2 94,9 0,7526 102 0,6878
iPLS8 MSC AUTO 3 3 96,1 0,7457 103 0,6841
iPLS16 MSC AUTO 6 3 96,4 0,7444 106 0,6584
iPLS32 MSC AUTO 9 5 97,1 0,7444 120 0,5909
biPLS8 MEAN 35 2 97,7 0,7355 103 0,6746
biPLS16 MEAN 5 8 4 93,9 0,7599 109 0,6534
biPLS32 MEAN 10 16 2 97,8 0,7348 112 0,6081
biPLS8 AUTO 35 2 95,9 0,7465 99,3 0,7098
biPLS16 AUTO 258911 14 16 3 94,3 0,761 110 0,6351
biPLS32 AUTO 310 16 19 24 27 28 31 3 85,7 0,8062 115 0,6022
biPLS8 MSC MEAN 35 2 96,9 0,7408 102 0,6848
biPLS16 MSC MEAN 5 10 4 96,1 0,7477 101 0,7006
biPLS32 MSC MEAN 9 16 4 91,3 0,7741 131 0,5274
biPLS8 MSC AUTO 35 2 93 0,7638 98,5 0,7193
biPLS8 MSC AUTO 356 2 93,3 0,7627 99,2 0,7044
biPLS16 MSC AUTO 5689 14 16 2 91,8 0,7716 101 0,6995
biPLS16 MSC AUTO 5689 14 16 3 89,3 0,7849 109 0,6947
biPLS32 MSC AUTO 1410 17 24 28 29 31 5 84 0,8133 116 0,6257
s2i8 MSC AUTO 35 2 93 0,7638 98,5 0,7193
s3i8 MSC AUTO 356 2 93,3 0,7627 98,6 0,7114
s4i8 MSC AUTO 3567 2 93,9 0,76 96,7 0,715
S2i16 MSC AUTO 25 3 96,1 0,7463 108 0,6434
s3il6 MSC AUTO 568 2 93,2 0,7628 103 0,6899
s4il6 MSC AUTO 24914 3 90,8 0,777 120 0,6176
s2i32 MSC AUTO 311 2 94,1 0,7582 102 0,6966
s3i32 MSC AUTO 10 11 16 2 89,8 0,7834 96,7 0,7293
s4i32 MSC AUTO 4 22 29 30 7 86,5 0,8025 143 0,5184
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Considerando o melhor modelo obtido para o iPL&-4e na Figura 31 o
espectro do modelo de iPLS dividido em 4 sub-regi@eseus respectivos erros de
validacdo cruzada para cada intervalo e para @wspateiro. Com analise nesta figura
€ possivel verificar que a regido indicada com meswalores de erro € apresentada
pelo intervalo 2, que corresponde a regido espewréaixa de 5.561-6.650 ¢honde
sdo observadas bandas de absorcéo atribuidastmamestos C-H e C-H aromético,
além de estiramentos O-H do &lcool presente naligas(GACORAGUE, 2004;
XIAOBO et al, 2010).

RMSECV

60

40

20

Namero do intervalo

Figura 31: Valores de RMSECYV para os intervalosifaldas barras) e para o modelo global
(linha tracejada). Os numeros dentro das barraesmondem as Variaveis Latentes para cada
intervalo

Na Figura 32 tém-se o grafico indicando a correadds dados de referéncia,
valores de poder calorifico obtidos por bomba oalétrica e dos dados obtidos por
espectroscopia no infravermelho utilizando a reg@@&spectro de menor erro indicada
na Figura 31, obtendo o valor do erro médio deigéiedde 102 cal §e apresentando
coeficiente de correlacdo (r) de 0,8218 e erro6,d&% para calibracao e 0,47% para

previsao dos valores obtidos pelo infravermelhxipnd para o poder calorifico.



84

__ 10000
>
g 9800
8
2 9600
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o
g 9400 + Calibracao
% = Previsado
< 9200
O
@
g 9000
o 9200 9300 9400 9500 9600 9700 9800 9900
Poder Calorifico de Referéncia (cal g1)

Figura 32: Valores de referéncia versus valoregigis para poder o calorifico da gasolina,
para o modelo iPLS dividido em 4 intervalos

Entre os modelos de biPLS construidos pode-seadestamodelo subdividido
em 8 intervalos agrupadas em 2 regides conforméaakas na Figura 33, que
apresentou valores de erro de calibracdo e prewisimres. As regides selecionadas
indicam a regido em torno de 5.600-6.000 e 6.70067cm’, indicando primeiramente
as mesmas bandas de absorcdo citadas anteriormeateda, na segunda regido
selecionada novamente a influéncia do estiramentd (BACORAGUE, 2004;
XIAOBO et al, 2010).

x 10°

Absorbancia

| | | |
4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500 8000 8500
Comprimento de onda (cm-1)

Figura 33: Regifes espectrais selecionadas peadatabg biPLS dividindo o espectro em 8
intervalos
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O grafico contendo a correlacdo dos dados deérefer e os dados obtidos por
espectroscopia no infravermelho para o biPLS dilmdm 8 intervalos e utilizando os
intervalos 3 e 5 pode ser analisado na Figurag agresenta coeficiente de correlacao
(r) para a calibracdo de 0,8281 e porcentagemrdepara os valores de poder calorifico

previstos de 0,7% e 0,89% para calibracao e peviedpectivamente.

__ 10000
o
g 9800
L
2 9600
o
o
g 9400 ¢ Calibracéo
% = Previsdo
< 9200
O
@
g 9000
o 9200 9300 9400 9500 9600 9700 9800 9900
Poder Calorifico de Referéncia (cal g1)

Figura 34: Valores de referéncia versus valoregigis para o poder calorifico da gasolina,
para o0 modelo biPLS dividido em 8 intervalos

A partir dos resultados obtidos para os modeloadod usando o algoritmo
SiPLS com o pré-processamento auto escalado comecéor de espalhamento
multiplicativo (MSCAUTO) pode-se destacar os modedovididos em 32 intervalos e
agrupados em 3 e 4 intervalos. A Figura 35 mostraregides selecionadas que
representam RMSECV de 89,8 cat g RMSEP de 96,7 cal'ge apresentam nas
regides selecionadas representam ligacbes CH (doosjana regido abaixo de 6.000
cm’ e ligacdes OH acima de 6.500 t{BACORAGUE, 2004; XIAOBGet al, 2010).
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Absorbancia

31 i

L L L | L L L | L
4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500 8000 8500
Comprimento de onda (cm-1)

Figura 35: Regides espectrais selecionadas pdgoatao siPLS dividindo o espectro em 32
intervalos e combinando 3 intervalos

O gréfico indicando a correlacdo dos dados de éebim neste caso, pode ser
observado na Figura 36 que apresenta coeficienterdelacédo (r) para a calibracdo de
0,8037, com margem de erro para os valores previgito infravermelho préximo de

0,74% para a calibragéo e 0,88% para a previsao.

__ 10000
o
g 9800
2
2 9600
o
o
g 9400 * Calibracao
% = Previsdo
< 9200
O
@
T 9000
o 9200 9300 9400 9500 9600 9700 9800 9900
Poder Calorifico de Referéncia (cal g'1)

Figura 36: Valores de referéncia versus valoregigis para o poder calorifico da gasolina,
para o modelo siPLS dividido em 32 intervalos
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O espectro com 32 divisdes selecionando 4 intesv@lapresentado na Figura
37, onde ¢é possivel observar regides bem diferendi#s regides escolhidas
anteriormente, sendo que a regido em torno de 5c@dbcontém informacdes da
ligacao OH e a regigio em torno de 8.500"dndicando ligacdes CHe CH aromatico

(SACORAGUE, 2004; XIAOBCet al, 2010).

Absorbancia

3k

L | L L L | |
4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500 8000 8500
Comprimento de onda (cm-1)

Figura 37: Regides espectrais selecionadas pdgoatao siPLS dividindo o espectro em 32
intervalos e combinando 4 intervalos

Na Figura 38 tém-se o grafico da correlagcdo dosrealobtidos por bomba
calorimétrica e os valores previstos pela espextma no infravermelho proximo para
as regibes evidenciadas na Figura 37, escolhidds pkgoritmo sSiPLS com
combinagbes de 4 intervalos, que apresenta cagicide correlagdo (r) para a
calibracdo igual a 0,9905 e erro de 0,16% e 1,15% ps valores previstos para

calibracdo e previsao, respectivamente.
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Figura 38: Valores de referéncia versus valoregigies para o poder calorifico da gasolina,
para o0 modelo siPLS dividido em 32 intervalos

Apesar deste modelo SiPLS selecionando 4 intervajm®sentar um dos
menores valores de erros de calibragcdo e o maiglicente de correlacdo para a
calibracdo, néo se trata de um bom modelo indipadla a previsdo por apresentar um
grande sobre ajuste entre as amostras de calibeagdwvisdo, como pode ser analisado
na Figura 38 pela dispersdo das amostras de poexip@lo maior valor encontrado no
RMSEP, de 143 caly

A partir dos dados obtidos para os melhores modeégrevisdo, pode-se
observar a auséncia de diferenca significativaeendr valores de referéncia, do poder
calorifico das gasolinas obtido por bomba calonit&tconforme NORMA ASTM D
4.809, e os valores previstos pelos métodos debéte® neste estudo por iPLS, biPLS
e SiPLS selecionando 3 intervalos (p<0,0001) enpmatelo siPLS (p<0,0004) utilizando
teste ndo paramétrico de Wilcoxon, disponivelsatiware GraphPad InStat® Versao
3.0.



6 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados apresentados neste trabalho mosteaefiaiéncia da utilizagéo
da espectroscopia no infravermelho proximo em gdojaom a analise multivariada na

quantificacado do poder calorifico de gasolinas raotovas.

A andlise das absor¢des espectrais no infravermaibeimo dos grupos de
amostras observadas pelo HCA e PCA mostrou difaseap suas estruturas quimicas,
diferenciando principalmente na quantidade de a®{CH) presentes na cadeia dos
hidrocarbonetos, sendo que, diferem no especidamente quando apresentam menor
ou maior quantidade de ramificacGes, além de qupondsuem bandas de combinacgdes

de ligacOes presentes em anéis aroméaticos.

A utilizacdo da primeira derivada nos espectrosamente com a selegcéo da
regido espectral, também foi de suma importancieelaboracdo dos modelos de
previsao, uma vez que, a média dos resultadososipiela analise preditiva apresentou
margem de erro de 0,59% para a calibracdo e 0,9%% @ previsdo, apresentando
diferenca né&o significativa ha comparacéo entreabsres de referéncia e os valores

previstos para o poder calorifico nos melhores hosde

O pré-processamento auto escalado com correcaadplicativa de sinal se
mostrou eficiente nos modelos IPLS, biPLS e siPE&ydo que apresentou nos
melhores modelos, coeficientes de correlacdo, adar@®8 para a calibracdo e acima de
0,6 para a previsdo. A partir disto, salientamasnportancia da selecdo da regiao
espectral uma vez que é possivel utilizar somesateegidbes que realmente estdo
relacionadas com a propriedade do poder caloréfieceficiéncia do método proposto
pelos algoritmos de iPLS, biPLS e siPLS. Em relaggioegides espectrais selecionadas
em cada modelo visando quantificar o poder catarifias amostras de gasolina, pode-
se observar que entre os modelos mais satisfat@imssua maioria, se encontram
regides na faixa de 5.561-6.650 tonde s&o observadas bandas de absorcéo atribuidas
aos estiramentos C-H, abaixo de 6.000"cgue contém ligagdes C-H aromatico, e
acima de 6.500 cihque possui bandas caracteristicas de estiramentbsi®alcool

presente na gasolina.
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A metodologia proposta utilizando infravermelhoxindo e selecdo de regides
espectrais a partir de algoritmos deterministiamaa@iPLS, biPLS e siPLS se mostrou
adequada, sendo uma alternativa limpa, rapidacaratsegura para a quantificacdo do

poder calorifico de gasolinas.

Desta forma, a sua utilizacdo como método altermado descrito na norma
ASTM D 4.809 (Standard Test Method for Heat of Castlon of Liquid Hydrocarbon
Fuels by Bomb Calorimeter) pode contribuir para aomutilizacdo deste parametro
analitico no controle de qualidade de combustive$a durante o proprio processo

produtivo ou mesmo nas relagcdes comerciais.

Além disto, destaca-se a possibilidade de aplicaiggia metodologia para
demais combustiveis, como biodiesel, diesel e é&tamo entanto estudos

complementares neste sentido devem ainda ser ad@eog.
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