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RESUMO 
 

 

Título: Triagem da qualidade de amostras de GNV e GLP usando 
espectrometria NIR e quimiometria 

Autor: Hebertty Vieira Dantas 

Orientadores: Prof. Dr. Mário César Ugulino de Araújo 

    Profa. Dra. Elaine Cristina Lima do Nascimento 

 

 A busca por novas fontes de energia e a preocupação com problemas 

ambientais provocaram um aumento no uso de combustíveis gasosos como o gás 

natural veicular (GNV) e gás liquefeito de petróleo (GLP). Entre as principais 

vantagens desses combustíveis, destacam-se o baixo custo de produção e 

processamento, sua grande eficiência e versatilidade, além de ser uma fonte 

limpa de energia. Diante dessa realidade, cresce também a necessidade e a 

demanda pelo monitoramento da qualidade e fiscalização desse tipo de 

combustível. Esse trabalho propõe a utilização da análise de triagem da 

qualidade dos combustíveis gasosos por espectroscopia de absorção no 

infravermelho próximo (NIR) para verificação de adulterações ou não-

conformidades de amostras de GLP e GNV. O desenvolvimento de equipamentos 

de manipulação de gases possibilitou a construção de diferentes modelos de 

classificação para análise de triagem, tais como, SIMCA, SPA-LDA e o SPA-

SIMCA. Para construir e testar esses modelos, foram agrupadas diversas 

amostras adulteradas, não-adulteradas e padrões certificados comercialmente. 

Os resultados demonstraram que a metodologia desenvolvida é bastante eficaz e 

robusta ao realizar análises preliminares da qualidade do GNV e GLP, 

minimizando alguns inconvenientes dos métodos de referência utilizados para o 

controle de qualidade desses combustíveis. 

 

Palavras-chave: triagem, espectroscopia NIR, GNV, GLP, quimiometria 
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ABSTRACT 
 

 

Title: Quality Screening of CNG and LPG samples using NIR spectroscopy 
and chemometrics 

Author: Hebertty Vieira Dantas 

Advisors: Dr. Mário César Ugulino de Araújo 

      Dra. Elaine Cristina Lima do Nascimento 
 

 

The search for new energy sources and concern about environmental 

problems has caused an increase in the use of gaseous fuels like natural gas 

(CNG) and liquefied petroleum gas (LPG). The main advantages of these fuels 

besides clean energy, are low production and processing costs, high efficiency 

and versatility. Given these realities, there is both growing need and demand for 

quality controls applicable to these types of fuel. This study proposes quality 

screening analysis of gaseous fuels using near infrared (NIR) absorption 

spectroscopy for verifying adulteration and/or nonconformity of LPG and CNG 

samples. The development of gas handling equipment made possible the 

construction of different classification models for screening analysis, such as 

SIMCA, SPA-SPA-LDA and SIMCA. To build and test these models, several 

samples were grouped as; tampered with, adulterated, and commercially 

certified standard. The results demonstrated the methodology as effective and 

robust for performing preliminary analysis of CNG and LPG quality, minimizing 

normal drawbacks of the quality control reference methods used for these fuels. 

 

 

Keywords: screening, NIR spectroscopy, CNG, LPG, chemometrics 
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1. INTRODUÇÃO 

 O gás natural (GN) é uma importante fonte de energia em todo o 

mundo[1-2]. Entre as suas principais características, destacam-se o baixo custo de 

produção e processamento, sua grande eficiência e versatilidade, além de ser 

considerado um combustível limpo. Em conseqüência da progressiva 

conscientização mundial em relação às fontes de energia e o meio ambiente, o 

uso de combustíveis gasosos nas indústrias e nos transportes vem sendo muito 

valorizado, fazendo parte de diversas aplicações em nosso dia a dia[3]. 

 Na área de transportes, o GN é empregado geralmente em ônibus e 

automóveis, substituindo os combustíveis freqüentemente utilizados, como o 

óleo diesel, a gasolina e o álcool combustível[4]. Na indústria, o GN é utilizado 

como combustível para fornecimento de calor (geração de eletricidade e de força 

motriz); como matéria-prima na produção de produtos químicos (petroquímicos, 

fertilizantes) ou como redutor siderúrgico na fabricação de aço [5]. No comércio, 

esse gás pode ser usado para cocção, climatização de ambientes e aquecimento 

da água. Seu uso abrange desde hotéis e restaurantes a hospitais, creches, 

lavanderias e escolas. Nas residências, o gás natural pode ser usado em 

sistemas de calefação, fogões, fornos, saunas, aquecedores de piscina, lavadoras 

e secadoras de roupas, sistemas de refrigeração, lareiras e churrasqueiras[3,5-6]. 

 A combustão do GN é menos prejudicial ao meio ambiente, sendo por 

exemplo, 90% menos poluente do que o óleo diesel e a gasolina. Além disso, a 

substituição das fontes de energia tradicionais como o carvão vegetal e a lenha, 

pelo uso do GN, leva a uma redução do desmatamento e, principalmente, dos 

níveis de poluição causados pela emissão dos gases tóxicos provenientes dos 

combustíveis convencionalmente utilizados[3,6]. 

 Junto ao aumento do consumo e as necessidades comerciais e de 

mercado, cresce também a cobrança por melhorias na qualidade dos serviços de 

fornecimento de GN. Os problemas causados pela falta de qualidade no gás 

natural provocam vários prejuízos, que vão desde a produção, distribuição, e 

armazenamento, até chegar ao consumidor final[7-8]. 

 O controle de qualidade desses gases envolve a quantificação de diversos 

parâmetros físicos e químicos. A determinação desses parâmetros de qualidade 

por métodos recomendados pelos órgãos reguladores, geralmente é feita 

utilizando equipamentos caros e importados. Dentre eles, um dos mais 
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empregados é o cromatógrafo gasoso, que apresenta um alto custo de operação 

e manutenção, metodologias laboriosas, amostragem destrutiva e invasiva, além 

de consumir elevadas quantidades de amostras, padrões e reagentes químicos 

que muitas vezes são nocivos à saúde dos operadores e ao meio ambiente[9-11]. 

 Neste trabalho propõe-se a utilização de análise óptica de gás, por 

espectroscopia de absorção no infravermelho próximo (NIR), aliada a 

quimiometria, para verificação da qualidade do gás natural veicular (GNV) e do 

gás liquefeito de petróleo (GLP). Dentre as várias características dessa técnica, 

podemos citar sua instrumentação simples, robusta e estável. Além disso, 

emprega-se uma pequena quantidade de padrões e reagentes, contribuindo para 

uma química limpa, isenta de resíduos prejudiciais à saúde e ao meio ambiente. 

Este tipo de metodologia permite análises qualitativas e/ou quantitativas de 

vários parâmetros químicos e físicos, simultaneamente. Essa técnica apresenta 

um baixo custo operacional e uma alta velocidade analítica. O uso dessa técnica 

possibilita o acesso a difíceis pontos de coleta e a análise em tempo real (análise 

in situ e on line), uma vez que permite a locomoção de sensores nos pontos de 

coleta[12]. 

 

1.1 Combustíveis gasosos 

 Nos laboratórios ou mesmo nas indústrias, diversos gases são usados 

para combustão, alguns na forma pura, outros na forma combinada, de acordo 

com a necessidade de cada processo. Na Tabela 1.1.estão listados os principais 

componentes de misturas que servem como combustíveis[9]. 

 Alguns gases combustíveis são sinteticamente produzidos, refinados na 

indústria de petróleo ou misturados para melhorar o potencial energético da 

combustão. A indústria petroquímica é responsável pela maior parte da produção 

dos gases combustíveis comumente utilizados em aplicações comerciais, 

domésticas e automobilísticas[9,13]. Na Tabela 1.2 são representadas as 

variações da concentração dos componentes em função das mudanças no poder 

calorífico dos combustíveis gasosos. 
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Tabela 1.1. Principais componentes de gases combustíveis 

Gases Fórmula Densidade (Kgm-3) 
Calor 

específico 
(MJm-3) 

Oxigênio O2 1.428 - 
Nitrogênio atmosférico N2 1.257 - 
Ar - 1.293 - 
Dióxido de carbono CO2 1.963 - 
Monóxido de Carbono CO 1.250 12.04 
Hidrogênio H2 0.090 12.12 
Metano CH4 0.715 37.68 
Etano C2H6 1.341 65.52 
Propano C3H8 1.966 93.87 
Butano C4H10 2.503 117.23 
Acetileno C2H2 1.161 55.00 
Etileno C2H4 1.251 59.08 
Propileno C3H6 1.876 87.11 
Butileno C4H8 2.501 115.13 
Benzeno C6H6 3.483 141.64 
Água H2O 0.804 - 
Sulfeto de hidrogênio H2S 1.521 23.86 
Dióxido de enxofre SO2 2.860 - 
Fonte: modificado de (GALE e TOTEMEIER, 2004)[13] 

  

Tabela 1.2. Composições aproximadas dos combustíveis gasosos mais comuns, 
expressos em %(v/v) 

Componentes 
Gás 

natural 

Gás Liquefeito de 
petróleo - GLP 

Produto de refinaria 
gasosa 

Propano Butano Baixo Médio Alto 

H2 - - - 56 22 0.5 
CH4 86-90 - - 12 22 22 
C2H6 2.9-5.3 2 0.5 13 22 24 
C3H8 0.5-1.3 87 10 13 18 36 
C4H10 0.2-0.3 6 85 2 3 3 
C2H4 - 2 0.5 1 3 2 
C3H6 - 2 3 1 7 9 
C4H8 - 1 1 1 2 2 
N2 1.2-6.8 - - 1 1 0.5 

Poder calorífico 
(MJm-3) 

37.9-39.2 92.7 111.7 36.5 55.1 72.3 

Fonte: modificado de (GALE e TOTEMEIER, 2004)[13] 
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 Nas maiores metrópoles mundiais, o metano (CH4) é o gás canalizado 

mais utilizado em aplicações domésticas, comerciais e industriais[9,13]. O propano 

(C3H8) é mais familiar sob a forma líquida em cilindros pressurizados e é usado 

para fins domésticos. Já butano (C4H10) é utilizado em misturas com o propano 

(C3H8) para ser utilizado como propelente em aerossóis e como combustível para 

isqueiros[3,9,13]. Existem outras aplicações que merecem ser destacadas, como é 

o caso do tratamento de metais em fornos (siderurgia); a utilização do propano, 

isobutano e butano em misturas carburantes (automobilísticas); ou em misturas 

com formulações líquidas, tais como spray ou tintas, em latas de aerossol[9]. Tais 

compostos são extraídos do gás natural como produto da indústria 

petroquímica[9]. 

 O gás natural bruto é uma mistura de diversos compostos com 

concentrações variadas dependendo da localização do reservatório de petróleo e 

gás natural[3]. A indústria petroquímica se utiliza do gás natural como matéria-

prima para produção de diversos produtos gasosos[14-16]. No processamento do 

GN, o gás dióxido de carbono (CO2) e o gás sulfeto de hidrogênio (H2S) são 

removidos por lavagem com líquidos adsorventes. Outros gases como o etano 

(C2H6), etileno (C2H4) e outros compostos insaturados são obtidos e purificados 

por apresentarem demanda industrial e grande valor de mercado [3,9,14-16]. 

 

1.2 Não - conformidade dos combustíveis gasosos  

 Os problemas relativos à adulteração de combustíveis líquidos já são bem 

conhecidos devido a sua repercussão na sociedade. A adulteração de 

combustíveis se constitui num crime de estelionato e sonegação, pois traz 

prejuízos aos cofres públicos. Além disso, também traz prejuízos ambientais e 

danos aos veículos e equipamentos industriais. Diante desse quadro é importante 

ressaltar a necessidade de uma fiscalização rigorosa[8,17-18]. 

 Existem diversos laboratórios e o Programa Nacional do Monitoramento de 

Qualidade de Combustíveis (PMQC), que fiscalizam a qualidade de combustíveis 

líquidos, detectando problemas como a adulteração e não-padronização desses 

combustíveis. No entanto, para os combustíveis gasosos não existem programas 

ou laboratórios que realizem um monitoramento da qualidade dos combustíveis 

gasosos[19]. 
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 A indústria é um dos consumidores que sofre muito com a falta de 

qualidade desses combustíveis. A variação da composição afeta diretamente o 

poder calorífico do combustível e conseqüentemente, o resultado da produção e 

a qualidade do produto final[20-22].  

 Os problemas mais comuns em veículos são perda do desempenho e mau 

funcionamento do motor, aumento do consumo do combustível, depreciação dos 

demais componentes mecânicos dos automóveis e variações na emissão de 

poluentes no meio ambiente[20-22]. 

 Poucas instituições estariam preparadas para desenvolver um programa 

específico de monitoramento de combustíveis gasosos. O Centro de Pesquisas e 

Análises Tecnológicas (CPT) está trabalhando para implantar as análises de gás 

natural em seu escopo[23]. Os principais motivos que dificultam a implantação 

desse tipo de análise são os problemas com a manipulação dos combustíveis 

gasosos, alto custo dos instrumentos e das análises, além da falta de 

portabilidade dos equipamentos e a lentidão na aquisição dos resultados. 

 Diante deste cenário, novas tecnologias têm surgido visando melhorar a 

qualidade dos combustíveis que chegam aos consumidores (por exemplo, a 

indústria), bem como as condições de análise para uma fiscalização mais 

eficiente. Um exemplo destas novas tecnologias é o uso da espectroscopia no 

infravermelho para análise de combustíveis gasosos[12, 23-26]. 

 

1.3 Controle de qualidade dos combustíveis gasosos 

 Assim como a maioria dos produtos comercializados, os combustíveis 

derivados do petróleo necessitam de um rigoroso controle de qualidade. Tal 

controle deve ser realizado desde a sua produção até o produto final, a fim de 

garantir a qualidade e segurança no processamento, transporte, distribuição, 

comercialização e aplicação[27]. 

 No caso da indústria de gases combustíveis essa preocupação é ainda 

maior. Existem dificuldades singulares na aplicação de metodologias analíticas e 

no manuseio de equipamentos de manipulação dos fluxos gasosos[9]. 

  As propriedades dos gases dificultam os procedimentos analíticos e a 

manipulação desse tipo de amostra. Dessa forma, as análises ficam cada vez 

mais caras e dependentes de instrumentos mais sofisticados. Nas indústrias de 

gases, de uma forma geral, são usadas técnicas como cromatografia, 
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infravermelho, Raman, reflectância interferométrica, espectrometria de massa, 

células eletroquímicas, entre outras[9,10-11]. 

 Os parâmetros essenciais para o controle de qualidade dos combustíveis 

gasosos são o valor calórico e a concentração de compostos de enxofre, que 

dependem da composição do gás e de sua finalidade. O valor calórico está 

relacionado com a quantidade de energia térmica que é liberada quando o 

combustível é queimado. Já a concentração de enxofre está relacionada com o 

potencial de formação do SO2, que deve ser o menor possível, por questões 

ambientais. O valor calórico e o teor de enxofre são determinados pela queima 

em calorímetros específicos. Estes equipamentos realizam o controle dos 

parâmetros físico-químicos dos gases de maneira demorada, laboriosa com 

custos elevados e baixa precisão e reprodutibilidade dos resultados[9]. 

 O controle da qualidade e fiscalização nas indústrias de combustíveis 

gasosos se diferencia para cada país. Uma vez que ainda não se regulamentou 

uma norma global, as normas e procedimentos desenvolvidos nos Estados 

Unidos e na Inglaterra servem como modelo para outros países[28]. 

 Uma das diferenças que certamente provocam mudanças na atenção à 

qualidade dos combustíveis gasosos é a forma que esse produto é 

comercializado. Em alguns países, a exemplo dos Estados Unidos, o preço do gás 

natural é definido pelo potencial energético do combustível que chega ao 

consumidor, por isso, existe a necessidade de garantir a qualidade do 

combustível comercializado[29]. No Brasil, a venda de gases combustíveis se 

baseia no montante, em volume, transportado por gasoduto, vasilhames, 

depósitos ou qualquer outro tipo de transporte[28]. 

 No Brasil, a Agência Nacional do Petróleo, Gás Natural e Biocombustíveis 

(ANP), implantada pelo Decreto nº 2.455, de 14 de janeiro de 1998, é o órgão 

regulador e fiscalizador das atividades que integram a indústria do petróleo e gás 

natural e a dos biocombustíveis. 

 No Brasil os programas de monitoramento de combustíveis líquidos já se 

encontram bem estabelecidos. Já para os combustíveis gasosos, por se tratar de 

uma fonte de energia que começou a ser explorada recentemente, os programas 

de monitoramento ainda se encontram em desenvolvimento. Deste modo, 

existem apenas documentos acerca dos dados estatísticos relativos a vendas, 

importações e produção de gás natural no Brasil. Dificilmente são encontrados 

dados sobre a fiscalização ou a qualidade desse tipo de combustível[2,28-29]. 
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1.3.1 Gás natural 

 O gás natural é um dos combustíveis gasosos mais utilizados no Brasil. A 

ANP regulamenta todas as partes relacionadas à produção, importação, 

transporte, comercialização e controle de qualidade do gás natural. Na resolução, 

nº 16, de 17 de junho de 2008, a ANP estabelece todas as especificações 

técnicas (Tabela 1.3) para o gás natural de origem nacional ou importado a ser 

comercializado no Brasil.  

 

Tabela 1.3. Parâmetros de qualidade do gás natural 

Parâmetro de 
qualidade 

Unidade 
Limites 

Norte Nordeste 
Centro-Oeste, 
Sudeste e Sul 

Poder calorífico 
superior 

kJ/ m³ 
34.000 a 
38.400 

35.000 a 43.000 

kWh/m³ 9,47 a 10,67 9,72 a 11,94 

Índice de Wobbe kJ/m³ 
40.500 a 
45.000 

46.500 a 53.500 

Número de metano, 
mín.  

anotar 65 

Metano, min. % mol. 68,0 85,0 

Etano, máx. % mol. 12,0 12,0 

Propano, máx. % mol. 3,0 6,0 

Butanos e mais 
pesados, máx. 

% mol. 1,5 3,0 

Oxigênio, máx. % mol. 0,8 0,5 

Inertes (N2+CO2), 
máx. 

% mol. 18,0 8,0 6,0 

CO2, máx. % mol. 3,0 

Enxofre Total, máx. mg/m3 70 

Gás Sulfídrico (H2S), 
máx. 

mg/m3 10 13 10 

Ponto de orvalho de 
água a 1atm, máx. 

ºC -39 -39 -45 

Ponto de orvalho de 
hidrocarbonetos a 4,5 

MPa, máx. 
ºC 15 15 0 

Mercúrio, máx. µg/m³ anotar 
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 Em relação ao controle de qualidade, está previsto que o carregador 

(pessoa jurídica que contrata o transportador para o serviço de transporte de gás 

natural) deve enviar os dados das especificações técnicas, como um certificado 

de qualidade, para o transportador (pessoa jurídica autorizada pela ANP a operar 

as instalações de transporte). Este, por sua vez, deve emitir um boletim de 

conformidade e ambos devem enviar os dados adquiridos para a ANP. As 

distribuidoras são responsáveis pela adição do odorante característico do gás 

natural e também deve confirmar os dados da qualidade e os limites permitidos 

para os compostos de enxofre. 

 

1.3.2 Gás liquefeito de petróleo 

 O gás liquefeito de petróleo é mais comumente utilizado em ambientes 

domésticos, por isso é também chamado de "gás de cozinha". Esse gás é 

geralmente comercializado em botijões, de forma liquefeita, e torna-se gasoso à 

pressão atmosférica e temperatura ambiente[30]. O GLP é caracterizado por sua 

grande aplicabilidade como combustível, graças à facilidade de armazenamento e 

transporte a partir do seu engarrafamento em vasilhames (botijões, cilindros ou 

tanques)[30]. 

 A mistura de gases liquefeitos, por muito tempo considerado como 

resíduo de produção, é recuperada no processamento do gás natural e no refino 

do petróleo. Na prática, a composição do GLP é uma mistura de hidrocarbonetos 

contendo predominantemente, em percentuais variáveis, propano e butano (e 

podendo conter ainda propeno e/ou buteno). Se houver uma proporção de 

propano maior do que a de butano, tem-se um GLP mais “rico”, com maior 

pressão e menor peso. Se ocorrer o inverso, tem-se um GLP mais “pobre”, com 

maior peso e menor pressão[10, 30-32]. 

 O controle de qualidade desse combustível no Brasil é baseado na 

Resolução da ANP, nº18, de 2004 e na regulamentação anexa, a qual descreve 

as especificações técnicas (Tabela 1.4) dos parâmetros de qualidade desse 

produto. A resolução não define claramente os limites das composições, 

deixando muitas margens para que o controle de qualidade desse combustível 

não seja tão eficiente. 

 Semelhantemente ao GNV, o GLP deve ser analisado pelo produtor e pelo 

importador. Estes são obrigados a emitirem um certificado de qualidade que é 
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enviado para a ANP e para o distribuidor, o qual precisa emitir um boletim de 

conformidade que será arquivado para possível verificação. 

 A composição do GLP é ainda mais variável que a do GNV, pois é mais 

dependente da produção do gás natural e do processamento do petróleo. 

 

Tabela 1.4. Parâmetros de qualidade do GLP 

Parâmetros de 
qualidade 

Unid. 
Prop. 
Comer. 

But. 
Comer. 

Mist. prop./ 
but. 

Prop. 
Espec. 

Pressão de Vapor a 
37,8ºC, máx. 

kPa 1430 480 1430 1430 

Ponto de Ebulição ºC -38,3 2,2 2,2 -38,3 

Butanos e mais 
pesados, máx 

% vol. 2,5 - - 2,5 

Pentanos e mais 
pesados, máx; 

% vol. - 2,0 2,0 - 

Resíduo, 100 ml 
evaporados, máx. mL 

0,05 0,05 0,05 0,05 

Teste da Mancha Passa - - Passa 

Enxofre Total , máx. mg/kg 185 140 140 123 

H2S - Passa Passa Passa Passa 

Corrosividade ao Cobre 
a 37,8ºC 

1 hora, máx 
- 1 1 1 1 

Massa Específica a 20ºC kg/m³ Anotar Anotar Anotar Anotar 

Propano %vol. - - - 90 (mín) 

Propeno %vol. - - - 5 (máx). 

Umidade - Passa - - Passa 

Água Livre - - Ausente Ausente - 

Odorização - 20% LIF 

 

1.3.3 Métodos de referências 

 A cromatografia gasosa (CG) ficou consagrada como o principal método 

para a análise de combustíveis gasosos[29]. Este método é recomendado pelos 

principais orgão reguladores como a ASTM (American Society for testing of 

Materials), a qual dispõe de diversas normas que utilizam esse método de análise 
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(D2504, D3612, D1945, D1946, D2163, D2426, D2427, D2505, D2593, D2712, 

e D4424). Essa técnica é usada principalmente para obter informações sobre os 

componentes individuais (ou composição) dos combustíveis gasosos[10,17-18], o 

que é bastante importante para prever suas características físico-químicas[17]. 

  

                                 
Figura 1.1. Esquema de separação da coluna. As irregularidades nas paredes da coluna 
simbolizam a resistência química e física da fase estacionária contra o fluxo da mistura 
de moléculas injetadas. Fonte: modificado de (GALE e TOTEMEIER, 2004)[29] 
 

 A CG permite a separação de diferentes componentes de um mistura 

gasosa ou, até mesmo, de amostras líquidas (Figura 1.1). Para isso, uma 

pequena quantidade da amostra é injetada no cromatógrafo gasoso, e em 

seguida, um gás inerte, normalmente chamado de gás de arraste como o hélio 

ou hidrogênio, leva a amostra por uma extensa bobina em forma de espiral, 

onde ocorrem os processos de separação. Esta bobina, chamada de coluna 

cromatográfica, é preenchida por um material absorvente (fase estacionária), 

que é responsável por garantir a separação dos diferentes componentes da 

mistura. Os componentes que são mais susceptíveis as interações com a fase 

estacionária são retidos por mais tempo, ao passo que outros componentes 

conseguem se separar e fluir mais facilmente, chegando ao detector 

cromatográfico. O registro da análise aponta o tempo que os componentes 

ficaram retidos pela coluna cromatográfica até a sua chegada ao detector[9,27,33]. 

 Entre as vantagens do uso da cromatografia gasosa, pode-se destacar a 

robustez da técnica e o volume de conhecimento já descrito na literatura. Esta 

técnica é adequada para amostras voláteis, com componentes que possam ser 

evaporados a temperatura de até 450ºC. Dependendo da coluna utilizada, esta 
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técnica pode ser altamente seletiva para um grande número de analitos. Muitos 

instrumentos de CG permitem o acoplamento de outras técnicas ou de outros 

detectores interligados[27-29,33]. 

 Uma das limitações da CG é que muitas amostras requerem pré-

tratamento antes que sejam injetadas no cromatógrafo. Além disso, o uso dessa 

técnica exige que a amostra ao ser analisada esteja totalmente vaporizada e 

homogeneizada no momento da injeção e partição (split / splitless) da amostra. 

Caso contrário, os resultados obtidos terão valores subestimados ou 

superestimado[27,29,33].  

 Em amostras mais complexas, os interferentes podem somar-se aos 

analitos de interesse, dificultado a medida quantitativa. O tempo de duração das 

análises para amostras relativamente complexas podem variar de 5 minutos até 

2 horas de análise[27,29,33]. 

 

1.4 Espectroscopia no Infravermelho 

 A espectroscopia no infravermelho (Infrared Spectroscopy – IR) é usada 

principalmente para análise de componentes orgânicos. A avaliação qualitativa 

desses compostos em uma amostra é determinada pela identificação de 

características espectroscópicas inerentes às estruturas químicas de seus 

componentes[34-37]. 

 Essa técnica também é conhecida como a espectroscopia vibracional, 

uma vez que os espectros obtidos são derivados de transições entre os níveis de 

energia vibracional de uma ligação molecular. A região espectral do 

infravermelho está localizada entre as regiões do visível e microondas, 

percorrendo uma faixa entre 0,78 e 1000,0 µm no espectro eletromagnético. A 

região do IR (Figura 1.2) pode ser subdividida em relação à distância da região 

visível, classificado-se em: infravermelho próximo (NIR - Near Infrared), 

infravermelho médio (MIR - Middle Infrared) e infravermelho distante (FAR - Far 

Infrared) [34]. 
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Figura 1.2. Região do Infravermelho no espectro eletromagnético. Fonte: modificado de 
(VOLMER, 2001)[35] 

 

 Essencialmente, o espectro de infravermelho está associado a transições 

de um estado de energia vibracional e/ou rotacional para outro estado de maior 

energia, promovendo movimentos que alteram os comprimentos e ângulos das 

ligações. As transições estão representadas na Figura 1.3, onde V = 0 

representa o estado vibracional fundamental e V = 1, 2 e 3 representam os 

primeiro, segundo e terceiro estados vibracionais excitados[40,43]. 

 

 

Figura 1.3. Absorção no infravermelho. Fonte: modificado de (VOLMER, 2001)[35] 
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 Classicamente, para um modo vibracional ser ativo mediante a absorção 

da radiação infravermelha é necessário que as moléculas sofram variações no 

momento dipolar durante as vibrações. O momento dipolar é determinado pela 

magnitude da diferença de carga e da distância entre dois centros de carga. Se a 

freqüência da radiação coincidir exatamente com a freqüência vibracional natural 

da molécula, ocorrerá então, uma transferência de energia efetiva, resultando 

em uma variação da amplitude da vibração molecular, e na absorção dessa 

radiação pela molécula[34-35]. 

 

1.4.1 Espectroscopia de infravermelho próximo (NIR) 

 A faixa do espectro eletromagnético que é específica à espectroscopia 

NIR está compreendida entre os comprimentos de onda junto ao infravermelho 

médio e se estende até a região do visível ( 0,8 a 2,5 µm). 

 Durante muito tempo, a espectroscopia NIR não era usada como técnica 

analítica por causa da dificuldade na interpretação espectral advinda da 

complexidade das informações (sobretons e bandas de combinação de níveis 

vibracionais de energia), grandes sobreposições e fracas bandas de absorção[36]. 

Além disso, os espectros NIR se correlacionam com as propriedades físicas das 

amostras, o que dificulta ainda mais a interpretação direta dos dados obtidos. 

Desse modo, tornou-se imprescindível o uso de ferramentas matemáticas e 

estatísticas da quimiometria para extrair informações relevantes dos espectros 

NIR. 

 Os estudos e aplicações analíticas baseadas na espectroscopia NIR 

tiveram inicio em 1950, mas a partir da década de 80, essa técnica se 

desenvolveu mais rapidamente por causa dos avanços nas tecnologias 

eletrônicas e computacionais, além dos progressos na quimiometria. Os métodos 

analíticos baseados na espectroscopia NIR refletem suas características mais 

importantes, tais como: rapidez das medidas; análises não-destrutivas e não-

invasivas; é adequado para aplicações em linha de produção; tem aplicabilidade 

quase universal e mínimas exigências com a preparação da amostra [12,36]. 

 A espectrometria NIR é auxiliada pela quimiometria nas mais variadas 

situações, como no pré-processamento dos dados ou valores espectrais, 

planejamento e otimização de experimentos[37-38], processamento de 
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sinais[39-40], seleção de variáveis e amostras[41-44], calibração multivariada[42-44], 

reconhecimento de padrões[45] e classificação de amostras[46-48]. 

 

1.4.2 Uso da espectroscopia NIR no controle de qualidade de gases 
combustíveis 

 O NIR se tornou popular em todas as áreas da ciência e se desenvolve de 

forma versátil em diversas aplicações com na agricultura, produtos 

farmacêuticos, controle de processos e etc. Mesmo com todos os 

desenvolvimentos nas ciências, o uso do NIR para análise de gases ainda é 

limitado. Alguns trabalhos de análise de gases ambientais foram feitos utilizando 

a região do infravermelho médio (MIR), principalmente porque o MIR consegue 

ter de 10 a 100 vezes mais absortividade e maior seletividade que o NIR[12,36]. 

 Existem poucos trabalhos científicos que enfatizam a análise de gases 

combustíveis utilizando esta técnica. Dentre estes, destacam-se o 

monitoramento de gás natural para determinação da quantidade de BTUs (British 

Thermal Unit), ou seja, o potencial energético do gás natural na linha de 

distribuição[49]. No Brasil, um trabalho recente propõe a calibração de compostos 

majoritários de gás natural utilizando células de múltiplas reflexões de 

aproximadamente um metro de caminho ótico, utilizando filtro ótico-acústico 

sintonizável (AOTF - Acousto-Optical Tunable Filter) para construção de 

fotômetros de medidas para gás natural[50]. 

 Recentemente, Makhoukhi e colaboradores[51] estudaram o emprego de 

espectroscopia NIR, MIR e de diferentes métodos de calibração multivariada na 

determinação de metano, etano e propano em misturas sintéticas de composição 

semelhante ao gás natural. Eles concluíram que a técnica NIR, juntamente com 

métodos quimiométricos de calibração, fornecem os melhores resultados quando 

comparada a técnica MIR.  

 No entanto, eventuais aplicações práticas usando a espectrometria NIR 

provocaram importantes impactos no monitoramento de gases. Um exemplo 

disso são as tentativas de monitoramento de gases ambientais como monóxido e 

dióxido de carbono[52], metano e vapores de água[53], usando LEDs (Light 

emitting diode) em sistemas de fibras ópticas para determinações de suas 

concentrações ou como sensores de vazamento de gás natural em gasoduto de 

transporte[12,24]. 
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 Outro trabalho importante, dentro deste contexto, foi proposto em 2001 

por ZHOU e BRONW[25], onde foi elaborado uma biblioteca de 100 espectros de 

substâncias gasosas em 17 misturas de dois, três ou quatro componentes, 

utilizando uma célula de múltipla reflexão de aproximadamente 20 metros de 

caminho ótico variável, somando 1024 varreduras numa mesma amostra. 

 Um trabalho publicado em 2008 na Advances in Space Research[54] 

apresenta o potencial desta técnica. Neste trabalho, espectros de reflectância nos 

comprimentos de onda visível e infravermelho próximo fornecem um meio rápido 

e barato para a determinação de anomalias da superfície da terra provocadas por 

microexudações de hidrocarbonetos que se relacionam com possíveis 

reservatórios de petróleo e gás. Esta idéia foi aplicada na China utilizando 

sensores no satélite NASA EO-1[54]. 

 

1.5 Quimiometria 

 De uma maneira geral, a quimiometria pode ser definida como uma 

subárea da química que utiliza técnicas matemáticas e estatísticas para melhorar 

as inferências das informações analíticas[55-58]. O desenvolvimento dessa 

ferramenta, juntamente com os avanços da tecnologia, determinaram sua 

potencialidade e a disseminação de aplicações em diferentes ramos da 

ciência[59]. A partir daí, o uso da quimiometria foi multiplicado em muitos 

estudos científicos, como por exemplo, na química ambiental, química dos 

alimentos, geoquímicos e química forense. Isso estimulou o desenvolvimento de 

programas e algoritmos para o suporte tecnológico dessas ferramentas[59]. 

 A análise multivariada é uma ferramenta poderosa para manipulação de 

conjuntos de dados que foram obtidos a partir de sistemas ou instrumentos que 

são capazes de produzir grandes quantidades de informação por      

amostra[55,60-61]. Neste tipo de análise são criados modelos matemáticos capazes 

de medir propriedades e comparar informações, os quais são construídos a partir 

de dados empíricos. Tais modelos podem se tornar ferramentas rotineiras em 

laboratórios químicos para resolver problemas analíticos com sucesso[55].  
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Como por exemplo: 

• Na determinação da concentração de um ou mais compostos; 

• Na classificação de amostras; 

• Na previsão de uma propriedade físicas ou químicas; 

 

 Antes de qualquer manipulação quimiométrica, é necessário realizar um 

pré-processamento nos dados[57]. A aplicação das técnicas de pré-

processamento pode influenciar os modelos quimiométricos de forma positiva ou 

negativa[59]. O objetivo do pré-processamento é remover ou reduzir variações 

aleatórias e sistemáticas, desvios na linha de base e ruídos instrumentais, a fim 

de preparar os dados para aplicações de técnicas e algoritmos de modelagem 

quimiométrica[57]. 

 Os métodos mais utilizados para pré-processar os valores espectrais de 

cada amostra são: normalização, ponderação, suavização e correção da linha de 

base. A normalização é comum quando existem variações sistêmicas entre 

amostras. Enquanto que a ponderação se torna necessária quando o objetivo é 

observar e enfatizar uma amostra sobre as outras, ou seja, atribuir importância a 

determinadas amostras. A suavização e correção da linha de base são utilizadas 

para remover ou amenizar os ruídos e variações sistemáticas[42,58-59]. 

 Nas variáveis, a principal ferramenta para pré-processar os valores das 

colunas da matriz de dados é a centralização dos dados pela média. Centrar os 

dados na média significa processar os valores das variáveis de cada uma das 

amostras, de forma que, todas se relacionem em função da média dos valores 

variáveis do conjunto de dados[57,59,60].  

 As técnicas quimiométricas podem ser agrupadas em três grandes 

classes: planejamento e otimização experimental, desenvolvimento de modelos 

de calibração multivariada e construção de modelos de análise exploratória, 

reconhecimento de padrão e classificação[57]. 

  

1.5.1 Métodos de reconhecimento de padrões e classificação 

 Com o desenvolvimento tecnológico e a sofisticação da instrumentação, a 

química analítica conseguiu obter dados mais complexos e ricos em informações 

químicas. Isso possibilitou os estudos de manipulação de dados e processamento 
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de informações, que conseqüentemente, provocou a ampliação das linhas de 

pesquisas e as formas de abordagem dos problemas científicos[59,61-63]. 

 Antes que o termo quimiometria tivesse sido introduzido no meio 

científico, os métodos de reconhecimento de padrão e classificação já tinham 

sido aplicados em diversas áreas[40]. Recentemente, esses métodos estão 

ganhando crescente interesse em diversos ramos como na classificação de 

materiais tecnológicos usando dados de infravermelho próximo[60], análise 

bioquímica, aplicações médicas e a análise multivariada de imagens[46]. 

 As técnicas de reconhecimento de padrão podem ser classificadas em 

supervisionadas e não-supervisionadas[32,44,60]. As técnicas não-supervisionadas 

avaliam a existência de agrupamento dos dados sem conhecimento prévio dos 

membros da classe[42,46]. Já no reconhecimento de padrões supervisionado 

existe a necessidade de se identificar os objetos da classe criando um conjunto 

chamado de treinamento com o objetivo de criar modelos capazes de apontar 

amostras desconhecidas e classificá-la em um determinado agrupamento de 

amostras[57,59]. 

 

1.5.2 Análise hierárquica de agrupamentos (HCA) 

 A HCA (Hierarchical Cluster Analysis) analisa os agrupamentos, ou 

clusters, das amostras de forma não-supervisionada, comparando as distâncias 

entre elas. 

 O ponto de partida para criação da hierarquia dos agrupamentos é a 

matriz de similaridade (s). Esta matriz é formada pela medida das distâncias 

entre todos os pares de pontos do conjunto de dados, que é convertida a valores 

de similaridades[60-61], Equação (1). 

 

��� � 1 � ���
��	


 (1) 

 

 Onde, sik é a medida da similaridade entre duas amostras i e k; dik é a 

medida da distância entre as amostras i e k; e dmax é a distância entre as 

amostras mais distintas do conjunto de dados, ou seja, aquelas que estão a uma 

distância maior na classe de estudo.  

 Os valores de similaridade variam de 0 a 1 e são organizados em uma 

tabela ou matriz simétrica. Quanto maior os valores de similaridade, mais 
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próximos estarão os dois pontos no cálculo. Dessa forma, esses dois pontos são 

combinados, originando um novo dado no conjunto que é a média das duas 

amostras mais próximas. Depois disso, os dados iniciais são removidos da matriz 

de similaridade e calculam-se novamente os valores de similaridade para o 

restante do conjunto de dados, inclusive com o valor gerado inicialmente. Esse 

procedimento é repetido até que todas as amostras estejam ligadas. Uma 

representação dessa classificação é chamada de dendrograma (Figura 1.4). Este 

gráfico é uma representação visual das relações entre as amostras resultante dos 

cálculos de similaridade. A interpretação desse gráfico é intuitiva e relacionada 

com as características esperadas do conjunto de dados[48,61]. 
 

 

Figura 1.4. Dendrograma horizontal. Fonte: modificado de (BRERETON et al, 1998)[47] 

  

 Existem diversas formas de calcular as distâncias interpontos, seja de 

amostras ou variáveis. Como exemplo, podemos citar a distância de 

Mahalanobis, distância Euclidiana, distância de Chebychev, coeficiente de 

correlação de Pearson, etc. 

 A métrica Euclidiana é a mais usada e considerada a melhor escolha de 

medida da distância entre pontos ou classes[51,60]. Isso se deve a possibilidade 

de usar os dados diretamente nos cálculos, embora essa prática acarrete 

possíveis erros quando existe uma ponderação das variáveis por causa da 

diferença de magnitude. Uma solução prática para esse problema é usar o auto-
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escalonamento dos dados afim de que todos os elementos contribuam 

igualmente para os cálculos[48,60-61]. 

 Além disso, existem diferentes maneiras de calcular as distâncias entre 

pontos ou amostras a agrupamentos hierárquicos dos dados. Na Figura 1.5 

estão representados alguns métodos de ligação dos dados aos agrupamentos. O 

método de ligação única (Single linkage) mede a proximidade de uma amostra a 

um agrupamento através da distância entre esta amostra e o ponto mais 

próximo do cluster em questão. O método de ligação completa (Complete 

linkage) avalia a similaridade pela medida da distância do ponto mais distante do 

agrupamento que ele pertence. No caso da ligação média (Average linkage), a 

proximidade de uma amostra a um determinada classe é medida pelo cálculo da 

distância entre todos os pares de pontos onde um membro de cada par pertence 

ao agrupamento[61].  

 Antes de escolher um desses métodos é aconselhável observar o 

conjunto de dados por estas diferentes formas de calcular os agrupamentos, 

pois, muitas vezes as classes podem estar sobrepostas e confundir ou dificultar o 

cálculo e a construção dos dendrogramas. 

 

 

Figura 1.5. Maneiras de calcular as distâncias entre os dados do Cluster (a) Single 
Linkage, (b) Complete Linkage e (c) Average Linkage. Fonte: modificado de (BRERETON 
et al, 1998)[57] 
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1.5.3 Análise de componentes principais (PCA) 

  A PCA (Principal Component Analysis) é um método não-supervisionado 

e também considerado como um dos mais importantes métodos de análise de 

dados multivariados[55]. Através da PCA calcula-se um novo sistema de 

coordenadas dos dados formado por vetores ortogonais chamados de 

componentes principais (principal components - PCs)[55]. Nas PCs as dimensões 

mais informativas são utilizadas. Um dos objetivos principais da PCA é eliminar 

as componentes principais associadas a ruídos, reduzindo a dimensionalidade do 

problema e minimizando o efeito dos erros da medida[55,61].  

 A redução da dimensão dos dados através das PCs é utilizada para: 

• Facilitar a visualização de dados multivariados em gráficos de dispersão;  

• Transformar a alta correlação entre as variáveis, em um conjunto de 

menor número de variáveis correlacionadas, as quais podem ser 

utilizadas por outros métodos; 

• Separar a informação relevante (descrita por uma determinada variável) 

do ruído;  

• Combinar diversas variáveis que caracterizam uma substância química ou 

um processo tecnológico em uma única ou poucas variáveis. 

 Os novos vetores que descrevem a dimensionalidade intrínseca das 

amostras possuem coordenadas relativas aos novos eixos (PCs) e são 

denominados de escores (scores). Outro parâmetro importante para a descrição 

das PCs é o peso (loading) de cada variável original sobre uma determinada PC. 

Os pesos podem ser definidos como o cosseno do ângulo entre o eixo da variável 

e o eixo da PC. As PCs descrevem os dados através da variância, de forma que a 

segunda PC busca descrever os dados residuais da primeira PC[48,57-59]. 

 Uma das características da PCA é a sua vulnerabilidade em relação as 

amostras anômalas (outliers). Tais amostras provocam erros nos modelos de 

reconhecimento de padrões e precisam ser detectadas e removidas da matriz de 

dados[57]. 

 

1.5.4 Análise discriminante linear (LDA) 

 A LDA (Linear Discriminant Analysis) de Fisher[65] é um método de 

reconhecimento de padrão supervisionado muito utilizado em diferentes 

aplicações[66-71]. Essencialmente, o LDA busca as direções do espaço 
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multidimensional que separam os grupos utilizando o máximo de informações 

disponíveis. Em outras palavras, um vetor é traçado no espaço multidimensional 

de forma que a diferença entre os grupos seja máxima em relação a variação 

dentro dos grupos. Esse vetor é a base desse algoritmo e é clamado de função 

discriminante linear (Linear Discriminant Function – LDF), a qual maximiza a 

variância entre as classes e minimiza a variância dentro de cada classe[55-60].  

 Assim com na análise PCA, a LDA também reduz a dimensionalidade dos 

dados. Na PCA, o objetivo é encontrar uma direção que tenha a máxima 

variância dos dados e o mínimo de dimensões relacionadas. Na LDA, seleciona-se 

uma direção que consegue separar ao máximo as classes em questão[46,60,65]. 

 Embora a LDA tenha sido usada em diversas aplicações, existe uma 

desvantagem em relação aos outros métodos de reconhecimento de padrão. O 

LDA é apropriado apenas para conjuntos de dados de pequenas dimensões, além 

de problemas de colinearidade dos dados. Essa desvantagem limita o seu uso em 

aplicações com dados espectrométricos, os quais geram muitas variáveis por 

amostra. Uma alternativa para solucionar esse problema é a redução de 

dimensionalidade através da seleção de variáveis[46,60,65]. 

 A partir dessa problemática da classificação pelos modelos LDA em 

conjuntos de dados com muitas variáveis, foi proposto[40,46] e usado em alguns 

trabalhos[48,72-75] uma junção da seleção de variáveis do Algoritmo de Projeções 

Sucessivas (SPA: Successive Projections Algorithm) com a habilidade de 

classificação da LDA[40]. 

 O algoritmo criado para execução dos cálculos de classificação com o 

SPA-LDA utiliza três conjuntos de dados separadamente: conjuntos de 

treinamento, validação e de teste. Como o seu objetivo é a construção de 

subconjuntos de variáveis com base no critério de minimização de colinearidade, 

o SPA-LDA cria uma seqüência de projeções vetoriais aplicadas às colunas da 

matriz de treinamento, a fim de encontrar quais são as variáveis mais 

importantes para o modelo[40]. 

 Um dos procedimentos comuns nestes cálculos é a necessidade de que os 

dados de uma mesma classe sejam centrados na média. Além disso, todas as 

classes precisam ser indexadas nos conjuntos de dados para garantir a 

calibração e demonstração da eficiência do modelo através dos erros no conjunto 

de validação e de teste [40,46]. 
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 O algoritmo SPA seleciona as melhores variáveis para classificação, 

guiado por uma função de custo, Equação (2), que é definida como o risco 

médio de uma classificação incorreta pelo LDA. A função de custo utiliza o 

conjunto de validação do modelo de classificação para executar os cálculos. Na 

Equação (2), gk, é o risco de uma classificação incorreta de uma amostra de 

validação (xk), o qual é descrito na Equação (3). 

� � 1
�
 � ��

��

���
 (2) 

�� � �����, ����
����� �����, ���� (3) 

 

 A Equação (3) utiliza o cálculo de Mahalanobis, r, para medir a distância 

entre o objeto, xk e a média de sua classe, µµµµIk, ou ao centro da classe errada 

mais próxima. Idealmente, gK, deverá deve ter um valor menor possível, porque 

dessa forma, o objeto xk estará mais próximo de sua classe e mais distante da 

classe vizinha. A distância de Mahalanobis pode ser calculada pela Equação (4). 

A média da amostra, µµµµIk, e a covariância são calculadas a partir dos conjuntos de 

dados de calibração.  

�����, ���� �  ��� � ���� � ��� � ����"#�
 (4) 

 

1.5.5 Modelagem independente e flexível por analogia de classes 
(SIMCA) 

 O SIMCA (Soft Independent Modeling of Class Analogy)[76] é um método 

de classificação baseado em componentes principais que tem como objetivo 

principal, descrever dados multivariados diminuindo sua dimensionalidade 

espacial através das PCs, Figura 1.6. Esse método de classificação é muito 

utilizado em diferentes áreas da ciência[45,77-81]. 
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Figura 1.6. Representação das classes de amostras para o SIMCA. Fonte: modificado de 
(BRERETON et al, 1998)[57] 

 

 Uma característica do SIMCA é a aplicação da análise de componentes 

principais em cada grupo separadamente, bem como a escolha individual do 

número ideal de PCs para cada classe. Dessa forma cada agrupamento pode ter 

diferentes formas espaciais descritas pelas PCs. Isso permite otimizar a 

diminuição das dimensões em cada grupo e, conseqüentemente, possibilita o seu 

uso em conjuntos de dados de grandes dimensões, mesmo que este possua 

poucas amostras[55,57,61]. 

 A classificação SIMCA é feita por comparação da variância residual de 

uma amostra com a variação residual média de todas as amostras em uma 

determinada classe. Dessa forma, determina-se a distância da amostra a um 

grupo ou classe. Essa comparação fornece uma medida direta da semelhança de 

uma amostra a uma classe particular. Para obter dados quantitativos para esta 

comparação, o SIMCA usa o teste F para confrontar a variância residual da 

amostra com a média da variância residual da classe. O resultado final é um 

conjunto de probabilidades de associação de classe para cada amostra[46,55,57,61]. 

 Existem várias vantagens em usar o SIMCA para classificação de dados. 

Se a variância residual da amostra exceder o limite superior para cada classe no 

conjunto de treinamento, a amostra não seria atribuída a nenhuma uma dessas 

classes. Portanto pode se tratar de uma amostra anômala (outlier), ou pertence 

a uma classe que não está representada no conjunto de treinamento. Por outro 

lado, as classes de dados podem não estar bem definidas no espaço 



  CAPÍTULO 1 • Introdução 
 

 25

multidimensional e dessa forma, o SIMCA atribuiria uma amostra a dois ou mais 

grupos[55,57,61]. 

1.6 Triagem de amostras 

 Entre as características das análises químicas modernas destacam-se a 

necessidade pela rapidez, redução de custos e a confiabilidade dos resultados. Os 

métodos de análises convencionais fornecem um detalhamento muito grande de 

informações qualitativas e/ou quantitativas, no entanto, na maioria das vezes, 

esse detalhamento torna-se dispensável diante dos requisitos solicitados pelo 

problema[105-106]. 

 Os métodos de triagem, ou mais comumente chamados de screening, são 

ferramentas analíticas rápidas, do tipo binário (sim ou não, por exemplo), que 

apontam se um determinado analito em questão estaria acima ou abaixo de uma 

concentração limite pré-estabelecida num procedimento ou de acordo com 

alguma lei. Esse tipo de método analítico vem se desenvolvendo rapidamente ao 

longo dos anos, principalmente pelas vantagens econômicas, ambientais e 

rapidez das análises[82-83]. 

 Os principais objetivos da análise de triagem são: 

• Fornecer respostas rápidas em sistemas de medidas de propriedades 

específicas. Para obter medidas globais do conjunto de amostras e evitar 

o processamento de todas as amostras para tomada de decisão; 

• Minimizar as operações preliminares de um processo de análise 

convencional, que normalmente são tediosos, demorados, e com grandes 

fontes de erros sistemáticos e aleatórios, e representam perigo ao 

analista e ao meio ambiente; 

• Minimizar as despesas com o uso permanente de instrumentos 

sofisticados e manutenção cara. 

 O procedimento de triagem de uma amostra está baseado na decisão a 

ser tomada, diante do resultado da análise. Dessa forma, após uma análise, a 

amostra é avaliada se pertence ou não a um intervalo de concentração aceitável 

e então julgada válida ou não, por exemplo[82-87]. 

 A aplicação de análises do tipo screening não é tão simples, pois requer 

muito cuidado com possíveis erros de decisão. Deste modo, o uso de 

ferramentas quimiométricas é indispensável para sua aplicação e  avaliação[86-91] 
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 Apesar de suas características vantajosas não foram encontrados na 

literatura trabalhos que utilizem metodologias de triagem usando a 

espectroscopia NIR e quimiometria para fins de classificação de combustíveis 

gasosos. 

 

1.7 Objetivos 

 1.7.1 Geral 

 Desenvolver uma metodologia de análise de triagem para gás natural 

veicular e gás liquefeito de petróleo usando espectroscopia do infravermelho 

próximo e quimiometria, a fim de verificar adulterações ou não-conformidades 

desses combustíveis. 

 

1.7.2 Específico 

• Aquisição de equipamentos de manipulação de gases combustíveis; 

• Desenvolvimento de amostradores portáteis para coleta de gás natural; 

• Desenvolvimento de uma célula de fluxo para analise espectrométrica dos 

gases; 

• Desenvolvimento de um sistema de injeção para análise dos gases; 

• Estudar parâmetros importantes para o registro dos espectros NIR, como 

o número de varreduras e resolução; 

• Aquisição e análise de amostras e padrões; 

• Aplicação de diferentes modelos de classificação para análise de triagem 

da qualidade de combustíveis gasosos (GLP e GNV). 
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2. EXPERIMENTAL 

2.1 Amostras e padrões 

2.1.1 Aquisição das amostras e padrões 

 Foram adquiridas 26 amostras de GNV em diversos postos de 

combustíveis das cidades de João Pessoa (PB), Natal (RN) e Recife (PE). Outras 6 

amostras de GNV foram cedidas pela distribuidora de GN na Paraíba (PBGÁS). As 

37 amostras de GLP foram cedidas pela empresa Minasgás do grupo SHV Gás 

Brasil. Também foram utilizadas três misturas (padrões primários) de gás 

natural, usadas como amostras de referência (70,0/81,0/90,0% de metano; 

3,0/6,0/11,0% de etano; 0,8/1,5/2,5% de propano e 0,4/0,7/1,5% de butano, 

respectivamente) e três amostras de gases quimicamente puros (metano 

(99,995%), etano (99,0%) e propano (99,5%)), as quais foram compradas e 

certificadas pela empresa LINDE AGA. 

 Foi criado um conjunto de amostras adulteradas a partir de amostras 

originais de GLP e GNV. As adulterações foram feitas por diluição gasosa (de 10 

a 50%), utilizado o gás nitrogênio ultra puro (99,999%) como diluente, 

totalizando 20 amostras adulteradas por diluição; e por adição de propano ou 

butano na composição das amostras, somando 11 amostras adulteradas por 

contaminação.  

 As adulterações foram realizadas por adição seqüencial, com base nas 

pressões parciais dos componentes da mistura, utilizando o sistema de injeção 

de amostra descrito na Seção 2.2.3. Depois disso, a mistura adulterada ficou 

confinada na célula de análise, em repouso por 5 minutos, e em seguida é 

inicializada a análise espectrométrica e cromatográfica, seqüencialmente. 

 

2.1.2 Divisão dos conjuntos de amostras 

 Os dados foram divididos em conjuntos de treinamento, teste e predição, 

utilizando o algoritmo Kennard-Stone (KS). O KS que é um método clássico de 

seleção de amostras de uma matriz de dados. Esse algoritmo foi aplicado 

separadamente nos conjuntos de amostras de GNV e GLP. A Tabela 2.1 mostra 

o número de amostras selecionadas pelo KS para cada combustível gasoso.  

 

 

 



 

Tabela 2.1. Divisão do conjunto de amostras pelo algoritmo 

Tipo de Amostra 

GLP 

GNV 
Padrões 
Adulteradas 
 

2.2 Equipamentos 

 Para aquisição dos espectros 

Infravermelho com transformada de Fourier (

modelo Spectrum, Série GX

amostras gasosas, foi utilizado um cromatógrafo gasoso, da

modelo CG, série 2014 

 

Figura 2.1. Fotografias do 
 

 Para facilitar a manipulação d

e adquiridos, alguns equipamentos 

dispositivos utilizados são resistentes a pressão e específicos para manipulação 

de GNV e o GLP. Os equipamentos construídos serão detalhados nas próximas 

seções.  

 

(a) 
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Divisão do conjunto de amostras pelo algoritmo KS 

Total Treinamento Teste

37 19 

32 16 
6 

 
31 

 

 

aquisição dos espectros NIR, foi utilizado um 

lho com transformada de Fourier (FTIR), da marca

modelo Spectrum, Série GX (Figura 2.1a). Para analisar 

foi utilizado um cromatógrafo gasoso, da

 (Figura 2.1b). 

 

Fotografias do (a) Espectrômetro FTIR e do (b) Cromatógrafo Gasoso

a manipulação das amostras foram projetados

e adquiridos, alguns equipamentos específicos (Figura 2.2

dispositivos utilizados são resistentes a pressão e específicos para manipulação 

equipamentos construídos serão detalhados nas próximas 

(b) 
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Teste Predição 

9 9 

8 8 
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 espectrômetro de 

marca Perkin Elmer, 

 a composição das 

foi utilizado um cromatógrafo gasoso, da marca Shimadzu, 

 

Cromatógrafo Gasoso 

projetados, construídos 

Figura 2.2). Todos os 

dispositivos utilizados são resistentes a pressão e específicos para manipulação 

equipamentos construídos serão detalhados nas próximas 



 

 

 

 

 

Figura 2.2. Fotografias dos p
(a) Mangueira flexível de alta pressão (Inox); (b) 
(c) Recipiente de amostragem 
Regulador de pressão; (f)
de análise em linha com dois instrumentos (

 

2.2.1 Células de análise gasosa

 Durante o desenvolvimento desse 

análise gasosa. Inicialmente foi utilizada 

quartzo, com 1 mm de caminho óptico (

características e limitações desta célula, que será melhor explicado na 

3.1.1, foi confeccionada uma célula de 

caminho óptico de 15 cm (

 

(a) 

(e) 

(f) 

(g) 

(h)
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dos principais equipamentos usados para manipulação de gases
de alta pressão (Inox); (b) Adaptador para transferência de 

(c) Recipiente de amostragem de GNV; (d) Adaptador para transferência de 
; (f) Sistema de injeção de amostra; (g) Fluxômetro

de análise em linha com dois instrumentos (NIR e CG) 

Células de análise gasosa  

Durante o desenvolvimento desse trabalho, foram usadas três células de 

Inicialmente foi utilizada uma célula de fluxo comercial, de 

artzo, com 1 mm de caminho óptico (Figura 2.3). 

características e limitações desta célula, que será melhor explicado na 

, foi confeccionada uma célula de acrílico, com conexões em teflon e 

caminho óptico de 15 cm (Figura 2.4). 

(b) (c) 

(h) 
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sados para manipulação de gases: 
dor para transferência de GLP; 

transferência de GNV; (e) 
Fluxômetro; (h) Sistema 

, foram usadas três células de 

célula de fluxo comercial, de 

 Mas, diante das 

características e limitações desta célula, que será melhor explicado na seção 

acrílico, com conexões em teflon e 

(d) 



 

Figura 2.3. Fotografia da c

 

 

Figura 2.4. Fotografia e esquema gráfico com as 

  

 Visando aumentar a 

análise, foi desenvolvida uma nova 

aço inoxidável, conexões rosqueadas

caminho ótico de 10,0 cm 

amostras e padrões foram analisadas utilizando esta célula de medida.
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Fotografia da célula de fluxo comercial 

esquema gráfico com as dimensões da célula

aumentar a segurança e a qualidade dos procedimentos de 

oi desenvolvida uma nova célula de medida. A célula

, conexões rosqueadas e janelas de vidro. Esta célula p

caminho ótico de 10,0 cm e diâmetro interno de a 1,0 cm (Figura 2.

amostras e padrões foram analisadas utilizando esta célula de medida.
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dimensões da célula de acrílico 

dos procedimentos de 

célula foi construída com 

Esta célula possui um 

Figura 2.5). Todas as 

amostras e padrões foram analisadas utilizando esta célula de medida. 



 

 

 

Figura 2.5. Fotografia e esquema gráfico com as 
 

2.2.2 Recipientes coletores de 

 Para realizar a coleta d

necessário desenvolver um sistema de 

GNV nesses postos, que é de aproximadamente 220 bar. 

recipientes coletores facilitou

cromatógrafo e no espectrometro

empresa White Martins
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Fotografia e esquema gráfico com as dimensões da célula

.2 Recipientes coletores de GNV 

Para realizar a coleta do GNV em postos de combustíveis

necessário desenvolver um sistema de amostragem que suportasse

que é de aproximadamente 220 bar. 

facilitou a coleta e a adaptação para 

cromatógrafo e no espectrometro NIR. Para tanto, foram 

White Martins, sete cilindros amostradores adaptados para manuseio 
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célula de aço inoxidável 

em postos de combustíveis da região, foi 

suportasse a pressão do 

que é de aproximadamente 220 bar. A utilização dos 

para as análises no 

 encomendados, à 

sete cilindros amostradores adaptados para manuseio 
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(Catálogo de Cilindros para GNV, modelo 7.197.300 M), descrito na Figura 2.6. 

Os cilindros suportam pressões de até 500 bar e foram confeccionados com uma 

liga de aço revestida por teflon, minimizando os vazamentos dos gases contidos. 

As adaptações permitiram que a coleta de amostras fosse feita diretamente nas 

bombas de GNV, uma vez que a entrada do gás é semelhante às utilizadas nos 

automóveis. 

 

 

 

  

Figura 2.6. Fotografias e esquema gráfico dos cilindros amostradores para coleta de 
amostras de GNV 
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2.2.3 Sistema de injeção de amostra gasosa 

 O sistema de injeção desenvolvido permite análises seqüenciais, no 

espectrômetro NIR e no cromatográfico gasoso, respectivamente (Figura 2.7). 

O sistema de injeção dos gases e a célula de medida foram interligados por 

mangueiras flexíveis de aço inoxidável. A Figura 2.8 ilustra os principais 

componentes do sistema montado. 

 

 

Figura 2.7. Sistema de injeção de amostra gasosa para análise NIR e cromatografia. (a) 
espectrômetro NIR; (b) célula de medida; (c) suporte do sistema de injeção e o (d) 
cromatógrafo gasoso 

 

 O sistema construído permite a conexão de até oito amostras ao mesmo 

tempo, aumentando a velocidade analítica. Esse sistema também permitiu 

preparar misturas gasosas, por pressão parcial, assim como foi utilizado para 

adulteração das amostras de GNV e GLP. 

 Para aumentar a eficiência e diminuir os custos com a limpeza do 

sistema, foi instalada uma entrada de ar comprimido que minimizavam as 

impurezas e resíduos gasosos, e depois disso, o sistema era purgado com gás 

nitrogênio puro para finalizar a limpeza. 
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Figura 2.8. Esquema gráfico detalhado do sistema de injeção de amostras gasosas. (a) 
suporte do sistema de injeção; (b) regulador da pressão de saída para o cromatógrafo; 
(c) manômetro digital; (d) fluxômetro; (e) confluência de entrada; (f) registro de saída 
para o exaustor; (g) registro de entrada do ar comprimido; (h) registro de entrada do 
gás; (i) conexão entrada de gás na célula de análise; (j) conexão de saída do gás da 
célula de análise e (k) registro de saída. 

 

 Na Figura 2.9 está representado o diagrama de fluxo do sistema de 

injeção desenvolvido. Para realizar as adulterações das amostras, um cilindro 

com a amostra de GNV ou GLP é acoplado à confluência (c), que a partir da 

válvula (a), é liberado para o sistema. Com a abertura da válvula (e), o gás 

começa a entrar no sistema. O fluxometro (d) refina o controle de entrada do 

gás, de forma lenta e gradual para a célula de medida (f). A pressão parcial de 

cada componente da mistura é medida através do manômetro digital (g). A 

amostra (GLP ou GNV) fica confinada na cela de medida (f), entre as válvulas (e) 

e (h). Seqüencialmente, o adulterante é adicionado da mesma forma, 

observando a pressão final da mistura gasosa, que é a soma das pressões 

parciais dos componentes da mistura. Depois que a amostra ou a mistura 

adulterada é analisada no espectrômetro NIR, ela é transferida para o loop de 

amostragem (k), a partir da válvula (h), ajustando a pressão de saída com o 
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regulador (i). A válvula de injeção automática (j) é acionada pelo cromatógrafo 

que carrega a amostra através do gás de arraste. 

 

 

Figura 2.9. Diagrama de fluxo do sistema de injeção de amostras. (a) Reguladores de 
pressão do fluxo de passagem dos cilindros; (b) válvulas de abertura e fechamento; (c) 
Confluência dos gases de entrada; (d) fluxômetro; (e) registro de entrada do gás; (f) 
célula de medida; (g) manômetro digital; (h) registro de saída do gás; (i) regulador de 
pressão de saída para o cromatógrafo; (j) válvula de injeção automática; (k) Loop de 
amostragem 

 

2.3 Aquisições dos espectros NIR 

 Todos os espectros foram registrados na faixa entre 2700 e 15000 cm-1, 

em intervalos de 0,5 cm-1, somando 24600 variáveis. Os espectros foram obtidos 

a uma temperatura controlada de 21 a 24 ºC e a umidade relativa do ar em 

torno de 50 a 60%. A pressão da amostra dentro da célula de análise foi definida 

no estudo descrito na seção 3.1.3. 

 Para escolher a melhor a resolução a ser utilizada nas análises, foram 

testadas as resoluções 0,5; 1,0; 2,0; 4,0 e 16,0 cm-1, acordo com o estudo da 

seção 3.1.5. A quantidade de varreduras por análise foi avaliada segundo o 

estudo da seção 3.1.4, onde foram testados diferentes números de varreduras 

(1, 8, 16, 32, 64). 
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2.4 Parâmetros cromatográficos 

 Foi utilizada uma coluna cromatográfica capilar (GC-GASPRO) com 30 

metros de comprimento e diâmetro interno de 0,32 mm. A injeção foi realizada 

no modo Split, onde, para cada 100,0 µL de amostra 1,0 µL é direcionado para a 

coluna. Foi utilizado um detector de ionização por chama, a uma temperatura de 

250 ºC e o injetor a 240 ºC. Todas as análises foram feitas no modo isotérmico, 

mantida a temperatura da coluna em 90 ºC. O tempo de análise total por corrida 

foi de 10 minutos. Outros parâmetros são apresentados na Tabela 2.2. 

 

Tabela 2.2. Parâmetros cromatográficos 

Parâmetro Valor 

Pressão (kPa) 59,0 

Fluxo total (mL min-1) 144,6 

Fluxo da coluna (mL min-1) 1,40 

Velocidade linear (cm s-1) 27,3 

Fluxo de purga (mL min-1) 3,0 

 

2.5 Tratamentos quimiométricos 

 O pré-processamento dos dados e a construção dos modelos PCA, SIMCA 

e SPA-SIMCA foram realizados através do pacote computacional The 

Unscrambler® 9.7 (CAMO S.A.). A HCA foi desenvolvida através do programa 

Statistica® 6.0, e a aplicação dos algoritmos KS e SPA-LDA foram realizados 

utilizando Matlab® 6.5 (The MathWorks Inc.). 
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3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

3.1 Otimizações da metodologia de análise 

 Para otimizar os procedimentos das análises de amostras gasosas, foram 

necessários alguns estudos e adaptações experimentais na manipulação dos 

gases. 

 

3.1.1 Avaliação das células de análise gasosa 

 Inicialmente as amostras gasosas foram analisadas utilizando a própria 

célula de fluxo do espectrômetro NIR. Essas análises foram realizadas para servir 

de referência na confecção de novas células de análise gasosa. Como a célula de 

fluxo do espectrômetro NIR tem um caminho ótico curto (1,0 mm), e não 

suportava o aumento da pressão, não foi possível concentrar as amostras 

gasosas nesta célula. 

 Para uma análise preliminar, foram utilizadas dez amostras de gás para 

carga de isqueiros, que é uma mistura de butano e propano. A Figura 3.1 

apresenta os espectros obtidos nas análises dessas amostras. Em nenhuma das 

regiões observadas, os valores de absorbância foram superiores a 0,024. Isso 

pode ser explicado pela baixa concentração das amostras na célula de fluxo NIR, 

fazendo com que as medidas tenham baixos valores de absorbâncias. 

   

 

Figura 3.1. Espectros (9300-5000 cm-1) de amostras de gás de isqueiro medidos com 
célula de fluxo de comercial 
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 As alternativas para elevar a concentração das amostras de gás, na 

célula de medida, foram o aumento da pressão da análise e o aumento do 

caminho ótico, com o objetivo de aumentar a densidade de moléculas no 

percurso ótico.  

 Para contornar o problema da fragilidade da célula de fluxo comercial, foi 

desenvolvida, no laboratório, uma célula de fluxo mais resistente, que suportava 

pressões maiores e com um caminho ótico 150 vezes maior que na célula 

inicial(Seção 2.1.1). 

 Para a realização das análises com a célula de fluxo desenvolvida foram 

utilizadas as mesmas amostras de gás (10 amostras diferentes de gás de 

isqueiro) analisadas com a célula de fluxo comercial. 

 A Figura 3.2 apresenta os espectros registrados das amostras 

analisadas. Com a célula desenvolvida foi possível aumentar a intensidade da 

absorbância dos espectros NIR, chegando até 0,73 de absorbância, na região de 

maior intensidade. Esses valores de absorbância são aproximadamente 30 vezes 

maiores que o obtido com a célula comercial. 

  

 

Figura 3.2. Espectros (9300-5000 cm-1) de amostras de gás de isqueiro medidos com 
célula de fluxo de acrílico 
 

 A célula desenvolvida não se mostrou totalmente adequada para a 

manipulação das amostras gasosas, principalmente pela falta de robustez e 

vazamentos durante as análises. Para aumentar a segurança nos procedimentos 
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analíticos e possibilitar uma maior variação de pressão da amostra dentro da 

célula, foi projetada uma célula de medida gasosa adequada para estas 

condições de análise (Seção 2.1.1). Esta célula foi construída em aço inoxidável 

e possui um caminho ótico de 10,0 cm e diâmetro interno de 1,0 cm. Entre as 

vantagens dessa célula, em relação às anteriores, destacam-se a robustez e a 

segurança no manuseio dos gases.  

 Através desta célula de análise foi possível variar a pressão da amostra 

no interior da célula e desenvolver o estudo descrito na Seção 3.1.3. 

 

3.1.3 Estudo da pressão da amostra na análise espectrométrica 

 Um dos parâmetros que se pode modificar para aumentar a concentração 

da amostra gasosa na célula de medida é a pressão. Idealmente, a pressão está 

relacionada proporcionalmente a quantidade de matéria num recipiente. 

 Através da variação de pressão da amostra gasosa, dentro da célula de 

medida, foi estudada a variação da absorção média de todos os números de 

onda, numa faixa de 9500-5000 cm-1. A pressão manométrica variou de 0,4 a 

11,0 bar, para diferentes gases como o GNV, metano, etano e propano (Figura 

3.3).  

 

 
 

Figura 3.3. Espectros NIR (6300-5300 cm-1) do metano e propano com a pressão da 
célula de fluxo variando de 0,4 a 11,0 bar 
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 Observa-se, na Figura 3.4, que o aumento da pressão provoca uma 

tendência linear na variação do valor da absorção média de todos os números de 

onda do espectro. Portanto, quanto maior for a pressão de análise, maior será a 

amplitude do sinal analítico, aumentando a absorbância medida. 

 

 

Figura 3.4. Gráfico da pressão da célula de medida versus absorbância média da região 
de 9500 a 5000 cm-1 para o GNV, metano, etano e propano 

 

 Para evitar possíveis problemas com os picos de alta intensidade de 

absorção, por causa do aumento da pressão, e pela limitação da pressão nos 

botijões das amostras de GLP, foi estabelecida uma pressão de 4,0 bar nas 

análises de todas as amostras e padrões. 

 

3.1.4  Estudo da variação do número de varreduras na análise NIR 

 Um dos parâmetros ajustáveis na análise espectrométrica é o número de 

varreduras, ou seja, o número de medidas por análise de uma mesma amostra. 

Sendo assim, o espectro final de uma análise é a média espectral de todas as 

repetições, definida pelo número de varreduras. Dessa forma, dependendo do 

número de varreduras na medida analítica podem-se ter mais ou menos desvios 

em relação a um valor médio. 
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 Nesse estudo foi verificado a variação no valor da absorbância, desvio 

padrão e relação sinal-ruído das variáveis espectrais, na faixa de 9500 a       

5000 cm-1. Para isso, uma amostra de GNV foi analisada sob as pressões de 4,0 

e 8,0 bar, usando diferentes números de varreduras (1, 8, 16, 32, 64). Foram 

realizadas dez repetições, por análise, para cada número de varredura estudado. 

 Para ter uma avaliação global da influência do número de varreduras no 

espectro resultante da análise, foi calculado o espectro médio, a partir das dez 

medidas realizadas. Depois disso, foi calculada a média da absorbância de todos 

os números de onda do espectro, para cada número de varredura estudada 

(Figura 3.5). Da mesma forma, o desvio padrão global foi calculado, obtendo a 

média de todos os desvios padrões, em todos os números de onda (Figura 3.6). 

A relação sinal/ruído foi obtida a partir da divisão da absorbância média pelo 

desvio padrão, em cada número de onda, e depois a média de todos eles 

(Figura 3.7). 

 A variação da absorbância, desvio padrão e relação sinal/ruído 

demonstraram comportamentos esperados. Quando se aumenta o número de 

varreduras, certamente garante-se que o valor medido está mais próximo do 

valor verdadeiro da absorbância, ou seja, conseqüentemente, observa-se uma 

diminuição do desvio padrão e um aumento na relação sinal/ruído. 

 A escolha do número de varreduras foi baseada na relação entre a 

velocidade na análise e a qualidade dos espectros obtidos. Pois, como os 

espectros dessas amostras apresentam picos de absorbância estreitos, podem 

ocorrer variâncias inexplicáveis nas medidas e comprometer a qualidade dos 

modelos quimiométricos. 

 Na Figura 3.5, a absorbância média se estabiliza nas dez primeiras 

varreduras, ocorrendo o mesmo com o desvio padrão (Figura 3.6). A média da 

relação sinal/ruído não se estabiliza (Figura 3.7). No entanto, quando avaliamos 

o perfil espectral da relação sinal/ruído em função do número de varreduras 

(Figura 3.8), observam-se diferenças razoáveis, variando de acordo com o 

número de varreduras utilizadas para registrar o espectro. Também podemos 

observar que na faixa de 6250 a 5000 cm-1, a relação sinal/ruído tende a não 

depender do numero de varreduras usadas nas análises. 
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Figura 3.5. Gráfico da relação entre a intensidade da absorbância média em função do 
numero de varreduras utilizadas para registrar os espectros de uma amostra de GNV, 
analisada nas pressões de 4,0 e 8,0 bar 

 

 

Figura  3.6. Gráfico da relação entre o desvio padrão médio em função do numero de 
varreduras utilizadas para registrar os espectros de uma amostra de GNV, analisada nas 
pressões de 4,0 e 8,0 bar 
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Figura 3.7. Gráfico da relação entre o sinal-ruído médio em função do numero de 
varreduras utilizadas para registrar os espectros de uma amostra de GNV, analisa nas 
pressões de 4,0 e 8,0 bar  

  

 

Figura 3.8 Perfis espectrais da relação sinal/ruído de acordo com o número de 
varreduras usado nas análises 
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 Baseando-se nos gráficos das tendências médias (Figura 3.5 e 3.6) e o 

perfil espectral da relação sinal-ruído (Figura 3.8), bem como na velocidade da 

análise e na qualidade das medidas, escolheu-se registrar os espectros das 

amostras gasosas com 16 varreduras.  

3.1.5.  Estudo da resolução utilizada nas análises NIR 

 Outro parâmetro muito importante, que deve ser pré-definido na análise 

por espectrometria NIR, é a resolução instrumental. A resolução do 

espectrômetro NIR determina o nível de detalhamento do espectro, numa 

determinada faixa espectral, através de um ajuste instrumental nas distâncias 

entre os pontos de coleta de dados na análise. 

 O estudo da resolução é importante porque o espectro NIR do GNV e do 

GLP é formado por pequenas e estreitas bandas de absorção. Elas são facilmente 

afetadas quando diminuímos o nível de detalhamento do espectro, ou seja, 

quanto menor a resolução dos picos de absorção NIR, tem-se menos informação 

espectral de uma determinada amostra (Figura 3.9). 

 

 

Figura 3.9. Faixa espectral (6186-6007 cm-1) das análises de GNV, nas resoluções 
estudadas (0,5; 1,0; 2,0; 4,0 e 16,0 cm-1) 

 

 Nesse estudo foram avaliados a absorbância, o desvio padrão e a relação 

sinal/ruído em função da resolução de análise de uma amostra de GNV entre as 
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variáveis espectrais numa faixa de 9500 a 5000 cm-1. Para isso, foram 

registrados dez espectros NIR de uma amostra de GNV, utilizando 16 varreduras, 

sob pressão de 4,0 e 8,0 bar, para cada resolução estudada (0,5; 1,0; 2,0; 4,0). 

 Na Figura 3.10 estão representados os resultados da variação da 

absorbância, o desvio padrão (Figura 3.11) e a relação sinal/ruído (Figura 

3.12), em função da resolução estudada. As tendências encontradas confirmam 

as expectativas teóricas para esses parâmetros. Ao passo que o desvio padrão e 

a relação sinal/ruído se estabilizam a partir de uma resolução de 2,0 cm-1(Figura 

3.11 e 3.12), a absorbância média tem uma tendência de diminuir sua 

intensidade (Figura 3.10). O perfil espectral da relação sinal/ruído em função da 

resolução da análise (Figura 3.13) demonstra que não existe uma tendência 

determinante em relação à resolução da análise.   

 

 

Figura 3.10. Gráfico da relação entre a intensidade da absorção média em função do 
valor da resolução utilizada para registrar os espectros de uma amostra de GNV, analisa 
nas pressões de 4,0 e 8,0 bar  



CAPÍTULO 3 • Resultados e Discussão 
 

 48

 

 

Figura 3.11. Gráfico da relação entre o desvio padrão médio em função do valor da 
resolução utilizada para registrar os espectros de uma amostra de GNV, analisa nas 
pressões de 4,0 e 8,0 bar  

 

 

 

Figura 3.12. Gráfico da relação entre o sinal/ruído médio em função do valor da 
resolução utilizada para registrar os espectros de uma amostra de GNV, analisa nas 
pressões de 4,0 e 8,0 bar  
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Figura 3.13. Perfis espectrais da relação sinal/ruído para cada variação na resolução da 
medida espectrométrica (9500-5000 cm-1) 
 

 Idealmente a resolução escolhida deve ser a que promova a melhor 

relação sinal/ruído, o que é decorrente de uma alta absorbância e baixos valores 

de desvios padrões. Quando se utiliza resoluções baixas, ocorrem perdas 

importantes nas características espectrais. Mas quando se utiliza resoluções 

altas, podem ocorrer problemas com ruídos instrumentais, visto que, ocorrerá 

um maior detalhamento do espectro. 

 Para definir a resolução é importante saber medir os custos e benefícios 

das análises, para cada resolução. Dependendo da escolha podem-se ter grandes 

variações no tempo da análise ou provocar erros sistemáticos por fazer o 

instrumento operar nos limites estabelecidos. Por isso, determinou-se um 

parâmetro intermediário que conseguisse ganhar qualidade e velocidade de 

análise. Dessa forma, se escolheu a resolução de 2,0 cm-1. 

 

3.2 Seleção da região espectral de trabalho 

 Os espectros NIR das 106 amostras de combustíveis gasosos foram 

registrados em toda faixa operacional do espectrômetro (15000 a 2700 cm-1). 
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Devido às baixas sensibilidades dos sinais obtidos nas regiões acima          

9200,0 cm-1 e as saturações dos sinais nas regiões abaixo de 5200,0 cm-1, estas 

foram desprezadas. Deste modo, utilizou-se como região espectral de trabalho a 

faixa de 9200 a 5200 cm-1, conforme mostra a Figura 3.14. 

 

 

Figura 3.14. Região espectral de trabalho selecionada (9200 a 5200 cm -1) 

 

3.3 Atribuições das bandas espectrais 

 Avaliando os espectros adquiridos pode-se atribuir bandas de absorção 

molecular características das amostras e padrões. Na Figura 3.15 estão 

representados os espectros individuais dos gases puros de metano, etano e 

propano, além de amostras de GNV e de GLP, enquadrados nas regiões 

específicas para ligações C-H, de acordo com a Tabela 3.1. As três regiões que 

trazem informação espectral se localizam no primeiro e segundo sobretom e na 

região de combinação desses sobretons. 

 

 

 

 

 

 



CAPÍTULO 3 • Resultados e Discussão 
 

 51

Tabela 3.1. Faixa dos comprimentos de onda (em cm-1) para ligações (C-H) e o tipo de 
interação por faixa 

Comprimento de onda 
(cm-1) 

Ligações 
Faixa 

(Tipo de interação) 

4000 – 4545 C – H Combinações de vibrações 

5555 – 6250 C – H Primeiro sobretom 

7040 – 7690 C – H Combinações de vibrações 

7690 – 9090 C – H Segundo sobretom 

 

 

 

Figura 3.15. Espectros individuais dos gases metano, etano, propano, GNV e GLP, 
enquadrados nas regiões específicas para ligações C-H em cada faixa do espectro NIR 
selecionada 

 

 Embora ocorram muitas sobreposições entre os espectros observados, o 

que exige o uso de análise multivariada para classificação, é possível identificar 

detalhes importantes entre eles. Os perfis espectrais do metano puro e o da 

amostra de GNV são bastante semelhantes, pois o GNV é predominantemente 

composto por gás metano. Ocorre o mesmo entre os espectros de propano puro 

e os das amostras de GLP. O espectro do gás etano se diferencia entre os demais 

espectros na região do primeiro e segundo sobretom, e na região de combinação 

de sobretons ele se assemelha aos espectros de propano puro e GLP. 
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 Essencialmente, as bandas de absorção de amostras que tenham uma 

maior proporção de metano na sua composição, como no GNV, são 

predominantemente mais estreitas que as bandas de absorção das demais 

amostras. 

 Tanto nos sobretons como na região de combinação de sobretons, 

existem sobreposições nas faixas características dos estiramentos e deformações 

das ligações C-H (CH; CH2; CH3). Os espectros de gás metano e GNV têm 

maiores absorbâncias nas faixas de vibrações do grupo metila -CH3, o que é 

inverso para os espectros das amostras de etano, propano e GLP. Por outro lado, 

esses gases, têm espectros com absorbâncias mais fortes nas regiões 

vibracionais das ligações CH e CH2, pois são moléculas com um numero maior de 

carbonos e modos vibracionais. 

 

3.4  Pré-processamento dos dados 

 O primeiro pré-processamento realizado nas variáveis foi a remoção de 

variáveis que pudessem comprometer os modelos quimiométricos que serão 

elaborados (15000 a 9200 cm-1 e de 5200 a 2700 cm-1), como descrito na Seção 

3.2. Os dados também foram centrados na média para elaboração dos modelos 

quimiométricos propostos. Devido ao bom comportamento dos espectros, optou-

se por não realizar outro pré-processamento nas amostras ou variáveis, mesmo 

porque outro pré-processamento, tal como, a suavização, poderia comprometer 

os seus perfis característicos. 

 

3.5 Aplicação da HCA 

 Para determinar possíveis formações de agrupamentos (clusters) e 

também observar as similaridades entre as amostras de uma mesma classe, foi 

aplicada a análise exploratória, não-supervisionada, por HCA. 

 Para isso, foram testados vários métodos de cálculo das distâncias 

(Euclidean, Manhanttan, Chebychev) e de ligação (single, complete e Median 

linkage) dos dados aos agrupamentos. O método de cálculo da distância 

Euclidiana (Euclidean distances) e o método simples de ligação (single linkage) 

apresentaram os melhores resultados, os quais foram utilizados para a 

construção do dendrograma das 69 amostras de GNV e GLP (Figura 3.16). 
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Figura 3.16. Dendrograma das amostras de GLP (X) e GNV.(Y) 

 

 Observa-se que a uma distância de aproximadamente 3,0 ocorre a 

formação de dois agrupamentos bem distintos (GNV (Y) e GLP (X)). A uma 

distância aproximada de 2,0 e de 3,0 todas as amostras da classe de GNV e da 

classe de GLP se ligaram ao seu grupo, respectivamente. Embora, tanto o GNV 

como no GLP, tenham componentes comuns na suas composições, a análise 

exploratória através da HCA pôde confirmar que cada combustível tem uma 

classe bem definida. 

 A Figura 3.17 mostra os dendrogramas individuais das classes GNV e 

GLP, com a inclusão das amostras adulteradas, utilizando o mesmo método de 

cálculo descrito anteriormente. Pode-se observar que as amostras adulteradas 

são confundidas com as amostras originais das classes de GNV e de GLP. Dessa 

forma, conclui-se que a HCA não é um método adequado para a análise de 

triagem (screening) desses combustíveis gasosos. Pois não foi capaz de 

distinguir as amostras adulteradas das amostras não-adulteradas. 



CAPÍTULO 3 • Resultados e Discussão 
 

 54

 

 

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

Distância de Ligação

AD
AD
AD
AD
AD

GNV
GNV
GNV
GNV
GNV
GNV
GNV
GNV

AD
AD

GNV
GNV
GNV
GNV
GNV
GNV
GNV
GNV
GNV

A
m

o
st

ra
s

 

 

 

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Distância de Ligação

AD
AD
AD

GLP
AD

GLP
AD
AD

GLP
GLP
GLP
GLP
GLP
GLP
GLP
GLP
GLP
GLP

AD
AD

GLP
GLP
GLP
GLP
GLP
GLP

A
m

os
tr

as

 

Figura 3.17. Dendrogramas individuais para as classes de GNV e GLP com suas 
respectivas amostras adulteradas 
 

3.6  Aplicação da PCA 

 A PCA foi aplicada ao conjunto de todas as amostras de GLP e GNV para 

se observar possíveis sobreposições entre estas classes. A aplicação da PCA à 

matriz dos espectros resultou no gráfico dos escores apresentado na Figura 

3.18. A PC1 e a PC2 descrevem 98,72% da variância explicada dos dados. 

Possibilitando assim a realização do reconhecimento de padrões e confirmando 

os resultados do dendrograma inicial (Figura 3.16). 

 

 

Figura 3.18. Gráfico dos escores de PC1 versus PC2 aplicado ao conjunto das 69 
amostras de GNV (vermelho) e GLP (azul) 

GNV GLP 
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 A partir dos gráficos (Figuras 3.19 e 3.20) é possível identificar a razão 

das sobreposições das amostras nos dendrogramas iniciais (Figura 3.17). 

Algumas amostras adulteradas se confundem, sobrepondo os limites das classes 

em questão. 

 

 

Figura 3.19. Gráfico dos escores de PC1 versus PC2 aplicado ao conjunto das amostras 
de GNV (vermelho) e de GNV – Adulterados (magenta) 

 

 

 

Figura 3.20. Gráfico dos escores de PC1 versus PC2 aplicado ao conjunto das amostras 
de GLP (azul) e de GLP – Adulterados (magenta) 
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 Um comportamento interessante, que só foi perceptível na análise de 

componentes principais, é a distribuição e dispersão das amostras de GNV e GLP 

nas suas respectivas classes. Na Figura 3.18 observa-se que a projeção das 

amostras de GNV em PC1 forma um agrupamento bem definido. A separação 

visualizada nesta PCA é descrita ao longo da PC2, que explica apenas 1,94% da 

variância, sendo considerada uma dispersão aceitável inerente da matriz 

estudada, uma vez que, as amostras de GNV apresentaram maior variação em 

seus componentes minoritários. Para a classe GLP, é observada uma dispersão 

mais evidente quando as amostras de GLP são projetadas em PC1. Esse 

comportamento pode ser atribuído a falta de rigor no controle de qualidade 

dessas amostras, ocorrendo variações na composição de seus componentes 

majoritários (Tabela 3.2). 

 

Tabela 3.2. Tabela da composição das amostras de GNV e GLP 

Amostras Composição 
Componentes (%) 

Metano Etano Propano Outros* 

 Média 87,9 6,1 0,4 5,6 

GNV Máxima 93,2 9,4 1,3 15,6 

 Mínima 79,9 4,3 0,1 1,5 

Variação max/min 13,3 5,1 1,2 14,1 

 Média 0,8 4,4 72.6 22,2 

GLP Máxima 1,5 11,6 98.2 73,3 

 Mínima 0,2 1,5 22.0 1,0 

Variação max/min 1,3 10,1 76,2 72,3 

* Atribuídos a hidrocarbonetos iguais ou maiores que C4 e a outros componentes 
gasosos (N2, CO2 e compostos gasosos de S). 
 

3.7  Modelagem e classificação SIMCA 

 Utilizando as amostras de treinamento e de teste, separadas pelo 

algoritmo KS (Seção 2.2.3), foram construídos modelos individuais para as 

classes GNV e GLP (Figuras 3.21 e 3.22, respectivamente).  

 A escolha do número adequado de PCs a serem usadas em cada um dos 

modelos é um fator decisivo na eficácia dos mesmos, já que uma escolha errada  
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pode comprometer a capacidade preditiva dos modelos. Essa decisão é 

importantes para validar o modelo construído. 

 

 

Figura 3.21. Gráfico dos escores de PC1 versus PC2 versus PC3 aplicado ao conjunto 
das amostras de treinamento (vermelho) e teste (magenta) de GNV 

 

 

Figura 3.22. Gráfico dos escores de PC1 versus PC2 versus PC3 aplicado ao conjunto 
das amostras de treinamento (azul) e teste (marrom) de GLP 
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3.7.1  Validação do modelo SIMCA 

 Foram utilizadas algumas ferramentas de diagnóstico na escolha do 

número adequado de PCs em cada modelo. Os gráficos que descrevem as 

variâncias explicadas pelas PCs dos modelos elaborados, estão esboçados na 

Figuras 3.23 e 3.24. Através desses gráficos foi possível inferir que tanto no 

modelo de GNV, quanto no modelo de GLP, as primeiras PCs resolvem a maior 

parte da variância dos dados. 

 

 

Figura 3.23. Gráfico da variância explicada versus nº de PCs da classe de GLP no 
conjunto de treinamento (azul) e no conjunto de teste (vermelho) 
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Figura 3.24. Gráfico da variância explicada versus nº de PCs da classe de GNV no 
conjunto de treinamento (azul) e no conjunto de teste (vermelho) 

  

 A análise dos gráficos de pesos ou loadings, Figuras 3.25 e 3.26, não 

ajudaram na escolha do número ótimo de PCs. 

 

 

Figura 3.25. Gráfico dos pesos versus variáveis na PC (1-5) (azul, vermelho, verde, 
rósea e marrom, respectivamente) na classe de GNV 
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Figura 3.26. Gráfico dos pesos versus variáveis na PC (1-5) (azul, vermelho, verde, 
rósea e marrom, respectivamente) na classe de GLP 

 

 Para o GLP (Figura 3.27), os resíduos têm uma tendência mais 

constante do que os deixados pelas PCs do modelo de GNV (Figura 3.28), que 

tem uma diminuição do resíduo mais efetivo. Nos modelos de GLP e GNV, a 

partir da PC6 e PC4, respectivamente, tem-se uma redução muito pequena dos 

resíduos, não se observando ganhos a partir dessas PCs. 

 Sem inferir conhecimentos químicos inerentes a matriz estudada, a 

configuração padrão (default) do programa The Unscrambler indicou 3 PCs como 

o número ideal para ambas as classes. Entretanto, levando-se em consideração 

as variações na concentração dos componentes gasosos minoritários das 

amostras, a análise dos resíduos das PCs e os gráficos de variância explicada 

(Figura 3.23 e 3.24), foi possível otimizar a escolha do número de PCs. Dessa 

forma, o número de PCs utilizadas para o modelo de classificação do GLP foi 6 

PCs e para o GNV, 4 PCs. 
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Figura 3.27. Perfil dos resíduos das medidas espectrais de todas as amostras de 
treinamento e validação, em todas as variáveis, à cada PC (1-4,6,10) na classe do GLP 
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Figura 3.28. Perfil dos resíduos das medidas espectrais de todas as amostras de 
treinamento e validação, em todas as variáveis, à cada PC (1-5,10) na classe do GNV 
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3.7.2 Uso do modelo SIMCA para análise de triagem  

 Após a validação dos modelos, os mesmos foram utilizados para a 

predição das amostras que não fizeram parte dos conjuntos de treinamento e de 

teste. Vale salientar que no conjunto de predição existem amostras adulteradas 

por adição de componentes e por diluições com nitrogênio, além das amostras de 

GNV e GLP separadas pelo algoritmo KS (Seção 2.1.3). 

 A Tabela 3.3 apresenta os resultados obtidos com diferentes níveis de 

confiança e a quantidade de erros de classificação em cada modelo (GNV e GLP), 

considerando o número de PCs recomendado pelo The Unscrambler e o escolhido 

com base na validação dos modelos. 

 

Tabela 3.3. Erros de classificação das amostras de predição utilizando o modelo validado 
e o modelo proposto pelo programa The Unscrambler 

Modelos 
GNV/GLP 

(4 PCs/6PCs) 

GNV/GLP 
(3 PCs / 3PCs) 
(Unscrambler) 

Nível de confiança 
(%) 1 5 10 25 1 5 10 25 

Erros de 
classificação 

4 3 1 2 5 4 3 2 

2 2 2 0 4 2 2 1 

 

 Os gráficos descritos nas Figuras 3.29 e 3.30 ajudam a compreender os 

limites das classes e estudar os erros ocorridos. 
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Figura 3.29. Gráfico de Si x Hi (95% de confiança) do modelo da classe GNV, construído 
com 4 PCs. O quadro mostra a ampliação das fronteiras deste modelo 

 

 

Figura 3.30. Gráfico de Si x Hi (95% de confiança) do modelo da classe GLP, construído 
com 6 PCs. O quadro mostra a ampliação das fronteiras deste modelo. 

 

 As amostras de GNV e GLP que foram separadas para a predição pelo 

algoritmo KS, foram classificadas corretamente em todos os níveis de confiança. 
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Os erros enumerados ocorreram na classificação de amostras adulteradas e 

padrões que foram somadas na predição e avaliadas externamente pelos 

modelos construídos.  

 Algumas amostras adulteradas estavam próximas aos limites da sua 

própria classe, confundindo os modelos de classificação. Através dos gráficos de 

Si vs Hi, a um nível de confiança de 95%, foi possível identificar essas amostras 

(Figura 3.29 e 3.30). Nos dois modelos, as amostras estavam próximas às 

fronteiras da embalagem da classe em questão. Todas as amostras classificadas 

erradamente foram adulterações por diluição de 10% de nitrogênio. Em outro 

caso, existe um padrão de propano puro que foi classificado como GLP, contudo 

esse resultado foi coerente, pois no conjunto de treinamento existem amostras 

cuja composição de propano varia de 21 a 98% (Tabela 3.2).  

 Na prática, em ambos os casos, a adulteração na composição por diluição 

com 10% de nitrogênio não é realmente suficiente para que tais amostras 

estejam fora dos parâmetros de qualidade, mas, por outro lado, o modelo ainda 

não foi capaz de identificar essas amostras. Uma maneira de contornar esses 

erros de classificação é elaborar novos modelos que incluam um número maior 

de amostras coletadas por um longo período de tempo a fim de garantir a 

variabilidade amostral. 

 

3.8  Construção do modelo SPA-LDA 

 O algoritmo de cálculo do SPA-LDA se baseia nas matrizes de 

treinamento, teste e predição. Por isso, para a análise de triagem (screening) 

dos gases combustíveis em questão (GLP e GNV), foi necessário construir 

modelos individuais de classificação com esses três conjuntos, utilizando-se das 

amostras originais e das amostras adulteradas de cada classe. 

 Na Figuras 3.31 e 3.32 estão representados os gráficos resultantes das 

seleções de variáveis para os modelos de GNV e GLP, respectivamente. De um 

total de 8000 variáveis, o SPA selecionou apenas 2 variáveis para o modelo de 

GLP e 10 variáveis para o modelo de GNV. O SPA conseguiu reduzir 

significativamente o número de variáveis a ser utilizada nos modelos de 

classificação SPA-LDA. Essa redução do número de variáveis apresenta várias 

características vantajosas, tais como: simplicidade e rapidez na elaboração dos 

modelos classificatórios, inferência química sobre as variáveis selecionadas, 
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facilidade na seleção de LEDs para a construção de instrumentação de baixo 

custo, etc.. 

 

 

Figura 3.31. Número de variáveis selecionadas pelo SPA versus os valores da função de 
custo para a classe de GNV 

 

 

Figura 3.32. Número de variáveis selecionadas pelo SPA versus os valores da função de 
custo para a classe de GLP 

  

 Na Figura 3.33 estão apontadas as variáveis selecionadas nos espectros 

das amostras analisadas. A seleção de variáveis para o modelo de GLP foi 

coerente, pois nessas regiões estão as principais bandas de absorção dos seus 
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componentes (propano e butano). A seleção de variáveis para o modelo de GNV 

também foi coerente porque variou entre as regiões espectrais de cada um dos 

seus componentes (metano, etano e propano). Na região próxima a 6000-6070 

cm-1, o SPA selecionou a maioria de suas variáveis. Embora muito próximas 

umas as outras, as variáveis estão descrevendo o componente majoritário do gás 

natural, o metano. Como os sinais de absorção do metano são muito estreitos, é 

possivelmente que o SPA tenha buscado descrever o sinal espectral ao longo 

desse pico de absorção.  

 

 

Figura 3.33. Região espectral de trabalho (NIR) das amostras de GLP (azul), GNV 
(vermelho), Etano (verde), Metano (rósea) e Propano (marrom) com as variáveis 
selecionadas para os modelos de GLP (linha tracejada azul) e GNV (linha tracejada 
vermelha) na ampliação da região delineada 
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3.8.1 Uso do modelo SPA-LDA para análise de triagem  

  

 Como o algoritmo SPA-LDA tem a necessidade de distinção entre pelo 

menos dois grupos de classificação, uma determinada amostra seria 

necessariamente classificada em uma das classes modeladas. Por isso não 

existem distinção entre amostras de GLP e GNV e sim a distinção de amostras 

originais e adulteradas. Dessa forma, cada modelo (GNV e GLP) foi construída 

separadamente, com suas próprias amostras adulteradas. 

 Na Tabela 3.4, estão apresentados os resultados da classificação pelo 

SPA-LDA, das amostras do conjunto de predição. 

 

Tabela 3.4. Erros dos modelos de GNV e GLP elaborado pelo SPA-LDA 

Matrizes 
Erro por Modelo 

GNV GLP 

Teste 2 0 

Predição 2 4 

 

3.9 Construção do modelo SPA-SIMCA 

 Depois que o SPA-LDA é executado, tem-se as variáveis selecionadas 

para ambas as classes, de forma que o conjunto dessas variáveis tem um maior 

poder discriminante para classificar as amostras adulteradas e não-adulteradas. 

Com as variáveis otimizadas é possível construir modelos mais eficientes através 

do SIMCA. 

 Utilizando-se apenas das variáveis selecionadas pelo SPA, foram 

construídos modelos SIMCA para as duas classes de combustíveis gasosos (GNV 

e GLP) (Figura 3.34 e 3.35). Os conjuntos de treinamento, teste e predição 

foram os mesmos usados anteriormente para construção dos demais modelos de 

classificação. 
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Figura 3.34. Gráfico dos escores de PC1 versus PC2 versus PC3 aplicado ao conjunto 
das amostras de treinamento (vermelho) e teste (lilás) de GNV 

 

 

Figura 3.35. Gráfico dos escores de PC1 versus PC2 versus PC3 aplicado ao conjunto 
das amostras de treinamento (azul) e teste (marrom) de GLP 

 

3.9.1  Uso do modelo SPA-SIMCA para análise de triagem  

 O número ótimo de PCs a ser usado em cada um dos modelos SPA-SIMCA 

foi escolhido seguindo os mesmos procedimentos usados anteriormente para a 

classificação SIMCA utilizando toda a faixa espectral. Desse modo, foram 
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estudados os gráficos da variância explicada, dos resíduos e dos pesos (loadings) 

para cada classe. 

 Com os modelos de GNV e GLP construídos e validados, as amostras do 

conjunto de predição foram avaliadas. A Tabela 3.5 apresenta os resultados 

obtidos com diferentes níveis de confiança e a quantidade de erros de 

classificação em cada modelo (GNV e GLP), considerando o número de PCs 

recomendado pelo The Unscrambler e o escolhido com base na validação dos 

modelos. 

 

Tabela 3.5. Erros de classificação das amostras de predição utilizando o modelo validado 
e o modelo proposto pelo programa The Unscrambler 

Modelos 
GNV/GLP 

( 3 PCs/1 PCs) 

GNV/GLP 
(2 PCs / 1 PCs) 
(Unscrambler) 

Nível (%) 1 5 10 25 1 5 10 25 

GNV 5 2 2 2 6 5 3 3 

GLP 0 0 1 1 0 0 1 1 

 

3.10  Comparação entre os modelos SIMCA, SPA-LDA e SPA-SIMCA 

 De acordo com os resultados mostrados na Tabela 3.6, podemos 

comparar a eficiência da classificação dos diferentes modelos construídos. 

 

Tabela 3.6. Erros de classificação todos os modelos construídos 

Erros SPA-
LDA 

SIMCA SPA-SIMCA 

(1%) (5%) (10%) (25%) 

GNV 
4 

(7,4%) 
4 

(7,4%) 
5 

(9,3%) 
3 

(5,6%) 
2 

(3,7%) 
1 

(1,9%) 
2 

(3,7%) 
2 

(3,7%) 
2 

(3,7%) 

GLP 
4 

(7,4%) 
2 

(3,7%) 
0  

(0%) 
2 

(3,7%) 
0 

(0%) 
2 

(3,7%) 
1 

(1,9%) 
0  

(0%) 
1 

(1,9%) 

 

 Para os modelos de GNV existiram erros de classificação, 

independentemente do tipo de modelagem. A seleção de variáveis favoreceu a 

classificação, por isso, de forma geral, o modelo SPA-SIMCA é superior ao 

SIMCA. O SPA-LDA mostrou-se relativamente eficiente, mas aparentemente não 

se torna robusto pela necessidade da criação da classe dos gases adulterados, o 
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que dificulta a classificação por causa da grande proximidade das amostras 

adulteradas com amostras não-adulteradas. 

 A idéia dos modelos para a análise de triagem é de que a partir de um 

modelo oficial, toda amostra que não estiver contida na classe modelada é 

considerada como uma amostra adulterada ou como uma amostra pertencente a 

outra classe.  

 Considerando todas as amostras avaliadas pelos modelos de GNV e GLP, 

esses erros representam, 7,4% nos modelos SPA-LDA, 5,6% e 3,7% para os 

modelos SIMCA, a um nível de confiança de 95%, respectivamente, e 3,7% e 

0% para o modelo SPA-SIMCA a um nível de confiança de 95%, 

respectivamente. Observa-se que esses erros são relativamente baixos, 

considerando o número de amostras analisadas. 

 A triagem de amostra (screening) é uma ferramenta importante de 

análise preliminar da qualidade dos combustíveis gasosos. Para exemplificar, 

consideremos que em uma fiscalização se deseje analisar 1000 amostras de 

combustíveis gasosos fazendo o uso da análise screening. O número de amostras 

que precisariam de uma análise mais detalhada, para verificação dos resultados, 

seria reduzido drasticamente. 

 Diante do exposto podemos demonstrar que a análise screening trás 

benefícios, tais como: rapidez na análise, já que a mesma direciona somente as 

amostras que necessitam de uma avaliação mais rigorosa, diminuindo, de uma 

forma geral, os custos e quantidade de reagentes tóxicos que normalmente os 

métodos de referência necessitam. 
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4. CONCLUSÕES 

 Como foi a proposta do trabalho, o desenvolvimento de uma metodologia 

para auxiliar nas análises de gás GNV e GLP, sejam pelos produtores, 

distribuidores ou fiscais, se baseou em análise de triagem (screening) dos 

espectros obtidos na região do infravermelho próximo, usando modelos de 

classificação do tipo SIMCA, SPA-LDA e SPA-SIMCA. As dificuldades e custos nas 

análises obrigatórias de rotina podem ser amenizados pela utilização dessa 

metodologia. 

 A construção de equipamentos e sistemas para manipulação de gases, 

além dos estudos sobre a metodologia usada, foi o que tornou possível a 

realização dessa proposta. A célula de medida, assim como os demais 

dispositivos, é robusta o suficiente para análises em alta pressão. O sistema de 

injeção criado permitiu análises mais rápidas, seqüenciais, interligando dois 

instrumentos (NIR e CG), e possibilitando a adulteração das amostras de GLP e 

GNV. 

 Os resultados obtidos demonstraram a viabilidade do uso da 

espectroscopia NIR como forma de analisar gases combustíveis. Através das 

análises exploratórias tornou-se perceptível a necessidade de criação de modelos 

multivariados de classificação. O modelo SPA-SIMCA foi o que obteve os 

melhores resultados e é o que se adéqua mais facilmente neste contexto.  

 A seleção de variáveis através do SPA diminuiu drasticamente a 

quantidade de variáveis para menos de 1%, quando comparado ao número de 

variáveis utilizadas na faixa espectral de trabalho. A redução das variáveis 

favorece a construção de modelos mais simples e rápidos. As inferências 

químicas dos dados podem levar a elaboração de instrumentos simples de baixo 

custo, como os baseados em LEDs.  

 O modelo SPA-LDA demonstrou pouca melhora, comparado aos outros 

modelos, pois necessita da criação da classe dos não-adulterados, dificultando 

assim, as predições das amostras.  

 A análise de triagem (screening) é uma alternativa promissora para 

análise de combustíveis gasosos, como o GLP e o GNV, uma vez que pode 

auxiliar no monitoramento da qualidade desses gases, tornando-se mais rápida e 

mais barata que as análises convencionais de rotina. 
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4.1  Propostas para continuidade do trabalho 

 

 Pretende-se, como continuidade desse trabalho: 

  

• Projetar e criar dispositivos para otimizar a metodologia de mistura de 

gases sob pressão, com o objetivo de obter misturas para calibração, etc.; 

• Criar modelos de calibração multivariada para diferentes parâmetros 

físico-químicos de qualidade do GNV e do GLP; 

• Aumentar a biblioteca de espectros de amostras para análises screening; 

• Estudar a possibilidade de criação de equipamentos portáteis do tipo 

fotômetros (NIR), baseado em LEDs, para análises dedicadas de gases 

combustíveis;  

• Aplicar a metodologia desenvolvida em empresas de distribuição de 

combustíveis gasosos e indústrias de processamento de combustíveis 

gasosos. 
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