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RESUMO

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

Autor: Hebertty Vieira Dantas

Orientadores: Prof. Dr. Mario César Ugulino de Araujo
Prof®. Dra. Elaine Cristina Lima do Nascimento

A busca por novas fontes de energia e a preocupagdao com problemas
ambientais provocaram um aumento no uso de combustiveis gasosos como o gas
natural veicular (GNV) e gas liquefeito de petréleo (GLP). Entre as principais
vantagens desses combustiveis, destacam-se o baixo custo de produgao e
processamento, sua grande eficiéncia 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 fiscalizagao desse tipo de
combustivel. Esse trabalho propde a utilizacdo da andlise de triagem da
qualidade dos combustiveis gasosos por espectroscopia de absorcdao no
infravermelho proximo (NIR) para verificacdo de adulteragdes ou nao-
conformidades de amostras de GLP e GNV. O desenvolvimento de equipamentos
de manipulagcao de gases possibilitou a construcao de diferentes modelos de
classificacdo para analise de triagem, tais como, SIMCA, SPA-LDA e o SPA-
SIMCA. Para construir e testar esses modelos, foram agrupadas diversas
amostras adulteradas, nao-adulteradas e padroes certificados comercialmente.
Os resultados demonstraram que a metodologia desenvolvida é bastante eficaz e
robusta ao realizar analises preliminares da qualidade do GNV e GLP,
minimizando alguns inconvenientes dos métodos de referéncia utilizados para o

controle de qualidade desses combustiveis.

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. Mario César Ugulino de Araudjo

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. INTRODUGCAO

O gas natural (GN) é uma importante fonte de energia em todo o
mundo!*"2, Entre as suas principais caracteristicas, destacam-se o baixo custo de
producdo e processamento, sua grande eficiéncia e versatilidade, além de ser
considerado um combustivel limpo. Em conseqiéncia da progressiva
conscientizacdo mundial em relacdo as fontes de energia e o meio ambiente, o
uso de combustiveis gasosos nas industrias e nos transportes vem sendo muito
valorizado, fazendo parte de diversas aplicacdes em nosso dia a dial®l.

Na area de transportes, o GN é empregado geralmente em Onibus e
automoveis, substituindo os combustiveis freqlientemente utilizados, como o
4leo diesel, a gasolina e o alcool combustivel™]. Na industria, o GN é utilizado
como combustivel para fornecimento de calor (geracao de eletricidade e de forga
motriz); como matéria-prima na producao de produtos quimicos (petroquimicos,
fertilizantes) ou como redutor sidertrgico na fabricacdo de aco ®1. No comércio,
esse gas pode ser usado para coccao, climatizacdo de ambientes e aquecimento
da agua. Seu uso abrange desde hotéis e restaurantes a hospitais, creches,
lavanderias e escolas. Nas residéncias, o gas natural pode ser usado em
sistemas de calefacao, fogoes, fornos, saunas, aquecedores de piscina, lavadoras
e secadoras de roupas, sistemas de refrigeracdo, lareiras e churrasqueiras!®>l,

A combustdo do GN é menos prejudicial ao meio ambiente, sendo por
exemplo, 90% menos poluente do que o 6leo diesel e a gasolina. Além disso, a
substituicdo das fontes de energia tradicionais como o carvdo vegetal e a lenha,
pelo uso do GN, leva a uma redugcao do desmatamento e, principalmente, dos
niveis de poluicdo causados pela emissdao dos gases téxicos provenientes dos
combustiveis convencionalmente utilizados!*®!,

Junto ao aumento do consumo e as necessidades comerciais e de
mercado, cresce também a cobranca por melhorias na qualidade dos servicos de
fornecimento de GN. Os problemas causados pela falta de qualidade no gas
natural provocam varios prejuizos, que vao desde a producdo, distribuicdo, e
armazenamento, até chegar ao consumidor finalt”-8]

O controle de qualidade desses gases envolve a quantificacdo de diversos
parametros fisicos e quimicos. A determinacdo desses parametros de qualidade
por métodos recomendados pelos o6rgaos reguladores, geralmente é feita

utilizando equipamentos caros e importados. Dentre eles, um dos mais
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empregados é o cromatdgrafo gasoso, que apresenta um alto custo de operacgao
e manutencdo, metodologias laboriosas, amostragem destrutiva e invasiva, além
de consumir elevadas quantidades de amostras, padrdes e reagentes quimicos
que muitas vezes sdo nocivos a salide dos operadores e ao meio ambientel®*],
Neste trabalho propde-se a utilizacdo de andlise optica de gas, por
espectroscopia de absorcdao no infravermelho proximo (NIR), aliada a
quimiometria, para verificagdo da qualidade do gdas natural veicular (GNV) e do
gas liquefeito de petrdéleo (GLP). Dentre as varias caracteristicas dessa técnica,
podemos citar sua instrumentacdao simples, robusta e estavel. Além disso,
emprega-se uma pequena quantidade de padrdes e reagentes, contribuindo para
uma quimica limpa, isenta de residuos prejudiciais a saude e ao meio ambiente.
Este tipo de metodologia permite andlises qualitativas e/ou quantitativas de
varios parametros quimicos e fisicos, simultaneamente. Essa técnica apresenta
um baixo custo operacional e uma alta velocidade analitica. O uso dessa técnica
possibilita 0o acesso a dificeis pontos de coleta e a analise em tempo real (andlise
in situ e on line), uma vez que permite a locomogao de sensores nos pontos de

coletalt?],

1.1 Combustiveis gasosos

Nos laboratérios ou mesmo nas indUstrias, diversos gases sdo usados
para combustdo, alguns na forma pura, outros na forma combinada, de acordo
com a necessidade de cada processo. Na Tabela 1.1.estdo listados os principais
componentes de misturas que servem como combustiveist],

Alguns gases combustiveis sao sinteticamente produzidos, refinados na
industria de petrdleo ou misturados para melhorar o potencial energético da
combustdo. A industria petroquimica é responsavel pela maior parte da producgao
dos gases combustiveis comumente utilizados em aplicagbes comerciais,
domésticas e automobilisticas!®*3*, Na Tabela 1.2 s3o representadas as
variagoes da concentracao dos componentes em fungao das mudangas no poder

calorifico dos combustiveis gasosos.
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Tabela 1.1. Principais componentes de gases combustiveis

Calor
Gases Formula Densidade (Kgm™) especifico
(MIm™)
Oxigénio O, 1.428 -
Nitrogénio atmosférico N, 1.257 -
Ar - 1.293 -
Dioxido de carbono CO, 1.963 -
Monédxido de Carbono CO 1.250 12.04
Hidrogénio H, 0.090 12.12
Metano CH4 0.715 37.68
Etano C,He 1.341 65.52
Propano CsHg 1.966 93.87
Butano C4H1o 2.503 117.23
Acetileno C.H; 1.161 55.00
Etileno C,H4 1.251 59.08
Propileno CsHg 1.876 87.11
Butileno C4Hg 2.501 115.13
Benzeno CeHg 3.483 141.64
Agua H,O 0.804 -
Sulfeto de hidrogénio H,S 1.521 23.86
Diéxido de enxofre SO, 2.860 -

Fonte: modificado de (GALE e TOTEMEIER, 2004)!*3!

Tabela 1.2. Composicdes aproximadas dos combustiveis gasosos mais comuns,

expressos em %(v/v)

; Gas Liquefeito de Produto de refinaria
Componentes Gas petréleo - GLP gasosa
natural
Propano Butano Baixo Médio Alto
H, - - - 56 22 0.5
CH4 86-90 - - 12 22 22
CyHe 2.9-5.3 2 0.5 13 22 24
CsHg 0.5-1.3 87 10 13 18 36
CsH1o 0.2-0.3 6 85 2 3 3
CyH4 - 2 0.5 1 3 2
CsHe - 2 3 1 7 9
C4Hg - 1 1 1 2 2
N> 1.2-6.8 - - 1 1 0.5
Poder calorlfico | 359392 927 111.7 365 551  72.3
(MIm™)

Fonte: modificado de (GALE e TOTEMEIER, 2004)!*3!
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Nas maiores metrépoles mundiais, o metano (CH,;) é o gas canalizado
mais utilizado em aplicacdes domésticas, comerciais e industriais!®*31. O propano
(C3Hg) é mais familiar sob a forma liquida em cilindros pressurizados e é usado
para fins domésticos. Ja butano (C4H;0) € utilizado em misturas com o propano
(CsHg) para ser utilizado como propelente em aerossdis e como combustivel para
isqueirost®%131 Existem outras aplicacdes que merecem ser destacadas, como é
0 caso do tratamento de metais em fornos (siderurgia); a utilizacao do propano,
isobutano e butano em misturas carburantes (automobilisticas); ou em misturas
com formulacdes liquidas, tais como spray ou tintas, em latas de aerossol'®l, Tais
compostos sdo extraidos do gds natural como produto da industria
petroquimical®l.

O gas natural bruto é uma mistura de diversos compostos com
concentracOes variadas dependendo da localizacdo do reservatoério de petréleo e
gas natural'®l. A indUstria petroquimica se utiliza do gas natural como matéria-
prima para producdo de diversos produtos gasosos!***®l, No processamento do
GN, o gas diéxido de carbono (CO;) e o gas sulfeto de hidrogénio (H,S) sao
removidos por lavagem com liquidos adsorventes. Outros gases como o etano
(C,He), etileno (C,H4) e outros compostos insaturados sao obtidos e purificados

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

1.2 N3o - conformidade dos combustiveis gasosos

Os problemas relativos a adulteracao de combustiveis liquidos ja sao bem
conhecidos devido a sua repercussao na sociedade. A adulteracao de
combustiveis se constitui num crime de estelionato e sonegacgdo, pois traz
prejuizos aos cofres publicos. Além disso, também traz prejuizos ambientais e
danos aos veiculos e equipamentos industriais. Diante desse quadro é importante
ressaltar a necessidade de uma fiscalizacdo rigorosal®7-181,

Existem diversos laboratdrios e o Programa Nacional do Monitoramento de
Qualidade de Combustiveis (PMQC), que fiscalizam a qualidade de combustiveis
liquidos, detectando problemas como a adulteracdao e ndo-padronizacdo desses
combustiveis. No entanto, para os combustiveis gasosos ndo existem programas
ou laboratdrios que realizem um monitoramento da qualidade dos combustiveis

gasosos!*],
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A industria € um dos consumidores que sofre muito com a falta de
qualidade desses combustiveis. A variacdo da composicao afeta diretamente o
poder calorifico do combustivel e conseqientemente, o resultado da producdo e
a qualidade do produto finalt2°-22],

Os problemas mais comuns em veiculos sdo perda do desempenho e mau
funcionamento do motor, aumento do consumo do combustivel, depreciacdo dos
demais componentes mecanicos dos automdveis e variacdes na emissao de
poluentes no meio ambientel20-22],

Poucas instituicdes estariam preparadas para desenvolver um programa
especifico de monitoramento de combustiveis gasosos. O Centro de Pesquisas e
Anédlises Tecnoldgicas (CPT) esta trabalhando para implantar as analises de gas

natural em seu escopol??!

. Os principais motivos que dificultam a implantagao
desse tipo de andlise sdao os problemas com a manipulacdo dos combustiveis
gasosos, alto custo dos instrumentos e das anadlises, além da falta de
portabilidade dos equipamentos e a lentiddao na aquisicdao dos resultados.

Diante deste cenario, novas tecnologias tém surgido visando melhorar a
qualidade dos combustiveis que chegam aos consumidores (por exemplo, a
industria), bem como as condicdes de analise para uma fiscalizagdo mais
eficiente. Um exemplo destas novas tecnologias é o uso da espectroscopia no

infravermelho para analise de combustiveis gasosos!'? 23-2¢],

1.3 Controle de qualidade dos combustiveis gasosos

Assim como a maioria dos produtos comercializados, os combustiveis
derivados do petrdleo necessitam de um rigoroso controle de qualidade. Tal
controle deve ser realizado desde a sua producdao até o produto final, a fim de
garantir a qualidade e seguranca no processamento, transporte, distribuicao,
comercializacdo e aplicacdo?”1.

No caso da industria de gases combustiveis essa preocupacao é ainda
maior. Existem dificuldades singulares na aplicacdo de metodologias analiticas e
no manuseio de equipamentos de manipulacdo dos fluxos gasosos!®l,

As propriedades dos gases dificultam os procedimentos analiticos e a
manipulacdo desse tipo de amostra. Dessa forma, as anadlises ficam cada vez
mais caras e dependentes de instrumentos mais sofisticados. Nas indUstrias de

gases, de uma forma geral, sdao usadas técnicas como cromatografia,
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infravermelho, Raman, reflectancia interferométrica, espectrometria de massa,
células eletroquimicas, entre outrast®*0-111,

Os parametros essenciais para o controle de qualidade dos combustiveis
gasosos sao o valor caldrico e a concentracdo de compostos de enxofre, que
dependem da composicdao do gas e de sua finalidade. O valor caldérico esta
relacionado com a quantidade de energia térmica que é liberada quando o
combustivel é queimado. ]Ja& a concentracao de enxofre estad relacionada com o
potencial de formagdo do SO,, que deve ser o menor possivel, por questdes
ambientais. O valor caldrico e o teor de enxofre sdo determinados pela queima
em calorimetros especificos. Estes equipamentos realizam o controle dos
parametros fisico-quimicos dos gases de maneira demorada, laboriosa com
custos elevados e baixa precisdo e reprodutibilidade dos resultados!®.

O controle da qualidade e fiscalizacdo nas industrias de combustiveis
gasosos se diferencia para cada pais. Uma vez que ainda ndao se regulamentou
uma norma global, as normas e procedimentos desenvolvidos nos Estados
Unidos e na Inglaterra servem como modelo para outros paises!?®l,

Uma das diferencas que certamente provocam mudancgas na atengao a
qualidade dos combustiveis gasosos é a forma que esse produto ¢é
comercializado. Em alguns paises, a exemplo dos Estados Unidos, o preco do gas
natural é definido pelo potencial energético do combustivel que chega ao
consumidor, por isso, existe a necessidade de garantir a qualidade do
combustivel comercializado'®?l. No Brasil, a venda de gases combustiveis se
baseia no montante, em volume, transportado por gasoduto, vasilhames,
depdsitos ou qualquer outro tipo de transportel?2],

No Brasil, a Agéncia Nacional do Petrdleo, Gas Natural e Biocombustiveis
(ANP), implantada pelo Decreto n° 2.455, de 14 de janeiro de 1998, é o drgao
regulador e fiscalizador das atividades que integram a industria do petréleo e gas
natural e a dos biocombustiveis.

No Brasil os programas de monitoramento de combustiveis liquidos ja se
encontram bem estabelecidos. Ja para os combustiveis gasosos, por se tratar de
uma fonte de energia que comegou a ser explorada recentemente, os programas
de monitoramento ainda se encontram em desenvolvimento. Deste modo,
existem apenas documentos acerca dos dados estatisticos relativos a vendas,
importacdoes e producdo de gas natural no Brasil. Dificilmente sdao encontrados

dados sobre a fiscalizagdo ou a qualidade desse tipo de combustivell?28-29],
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1.3.1 Gas natural

O gas natural é um dos combustiveis gasosos mais utilizados no Brasil. A
ANP regulamenta todas as partes relacionadas a produgdo, importacao,
transporte, comercializagdo e controle de qualidade do gas natural. Na resolucdo,
n% 16, de 17 de junho de 2008, a ANP estabelece todas as especificacdes
técnicas (Tabela 1.3) para o gas natural de origem nacional ou importado a ser

comercializado no Brasil.

Tabela 1.3. Parametros de qualidade do gas natural

. Limites
Parametro de Unidade
qualidade Norte Nordeste | CEntro-Oeste,
Sudeste e Sul
34.000 a
Poder calorifico kl/ m3 38.400 35.000 a 43.000
superior kWh/m3 | 9,47 a 10,67 9,72 a 11,94
, 40.500 a
i 3
Indice de Wobbe kl/m 45 000 46.500 a 53.500
Numero d’e metano, anotar 65
min.
Metano, min. % mol. 68,0 85,0
Etano, max. % mol. 12,0 12,0
Propano, max. % mol. 3,0 6,0
Butanos e m,als % mol. 15 3,0
pesados, max.
Oxigénio, max. % mol. 0,8 0,5
+
tnertes (N2+CO2), | o 1o, 18,0 8,0 6,0
max.
CO2, max. % mol. 3,0
Enxofre Total, max. mg/m? 70
Gas Su|f|d[‘ICO (H,S), mg/m’ 10 13 10
max.
P,onto de orvalho,de oC -39 -39 45
agua a latm, max.
Ponto de orvalho de
hidrocarbonetos a 4,5 oC 15 15 0
MPa, max.
Mercurio, max. Mg/m3 anotar
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Em relacdo ao controle de qualidade, estd previsto que o carregador
(pessoa juridica que contrata o transportador para o servico de transporte de gas
natural) deve enviar os dados das especificacdes técnicas, como um certificado
de qualidade, para o transportador (pessoa juridica autorizada pela ANP a operar
as instalagdes de transporte). Este, por sua vez, deve emitir um boletim de
conformidade e ambos devem enviar os dados adquiridos para a ANP. As
distribuidoras sao responsaveis pela adicdo do odorante caracteristico do gas
natural e também deve confirmar os dados da qualidade e os limites permitidos

para os compostos de enxofre.

1.3.2 Gas liquefeito de petroéleo

O gas liquefeito de petréleo é mais comumente utilizado em ambientes
domésticos, por isso € também chamado de "gas de cozinha". Esse gas é
geralmente comercializado em botijoes, de forma liquefeita, e torna-se gasoso a
pressdo atmosférica e temperatura ambientel®*°), O GLP é caracterizado por sua
grande aplicabilidade como combustivel, gracas a facilidade de armazenamento e
transporte a partir do seu engarrafamento em vasilhames (botijoes, cilindros ou
tanques)391,

A mistura de gases liquefeitos, por muito tempo considerado como
residuo de producdo, € recuperada no processamento do gas natural e no refino
do petrdleo. Na pratica, a composicao do GLP é uma mistura de hidrocarbonetos
contendo predominantemente, em percentuais variaveis, propano e butano (e
podendo conter ainda propeno e/ou buteno). Se houver uma proporcao de
propano maior do que a de butano, tem-se um GLP mais “rico”, com maior
pressao e menor peso. Se ocorrer o inverso, tem-se um GLP mais “pobre”, com
maior peso e menor pressaol0 30-321

O controle de qualidade desse combustivel no Brasil é baseado na
Resolugao da ANP, n°18, de 2004 e na regulamentagao anexa, a qual descreve
as especificagdes técnicas (Tabela 1.4) dos parametros de qualidade desse
produto. A resolugdao nao define claramente os limites das composigoes,
deixando muitas margens para que o controle de qualidade desse combustivel
nao seja tao eficiente.

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

importador. Estes sdao 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 sera arquivado para possivel verificacao.

A composicao do GLP é ainda mais varidavel que a do GNV, pois é mais

dependente da producdo do gas natural e do processamento do petréleo.

Tabela 1.4. Parametros de qualidade do GLP

Parametros de Unid Prop. But. Mist. prop./ Prop.
qualidade " | Comer. | Comer. but. Espec.
Pressao de Vapor a
37 89C, max. kPa 1430 480 1430 1430
Ponto de Ebulicao oC -38,3 2,2 2,2 -38,3
Butanos e mf:us % vol. 2.5 ) ) 2.5
pesados, max
Pentanos e njals % Vol ) 2.0 2.0 )
pesados, max;
Residuo, 100 m 0,05 | 0,05 0,05 0,05
evaporados, max. mL
Teste da Mancha Passa - - Passa
Enxofre Total , max. mg/kg 185 140 140 123
H.S - Passa Passa Passa Passa
Corrosividade ao Cobre
a 37,8°C - 1 1 1 1
1 hora, max
Massa Especifica a 20°C | kg/m3 | Anotar | Anotar Anotar Anotar
Propano %vol. - - - 90 (min)
Propeno %vol. - - - 5 (max).
Umidade - Passa - - Passa
Agua Livre - - Ausente |  Ausente -
Odorizagao - 20% LIF

1.3.3 Métodos de referéncias

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

para a andlise de combustiveis gasosos!?®!, Este método é recomendado pelos

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

Materials), a qual dispde de diversas normas que utilizam esse método de analise

10
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(D2504, D3612, D1945, D1946, D2163, D2426, D2427, D2505, D2593, D2712,
e D4424). Essa técnica é usada principalmente para obter informacgdes sobre os
componentes individuais (ou composicdo) dos combustiveis gasosos!*?17-181 o

que é bastante importante para prever suas caracteristicas fisico-quimicast*?J.

Injecio Sentido do fluxo na coluna  Detector
s e 4

. 4
min.

05
min.

x > o®

me- | AAANANAANAANAA

> -1 ®
[ ] — | ] s
00 50 100 150

Tempo de Retengdo (min)
Figura 1.1. Esquema de separacdo da coluna. As irregularidades nas paredes da coluna
simbolizam a resisténcia quimica e fisica da fase estacionaria contra o fluxo da mistura
de moléculas injetadas. Fonte: modificado de (GALE e TOTEMEIER, 2004)[29]

A CG permite a separagcao de diferentes componentes de um mistura
gasosa ou, até mesmo, de amostras liquidas (Figura 1.1). Para isso, uma
pequena quantidade da amostra é injetada no cromatégrafo gasoso, e em
seguida, um gas inerte, normalmente chamado de gas de arraste como o hélio
ou hidrogénio, leva a amostra por uma extensa bobina em forma de espiral,
onde ocorrem o0s processos de separacao. Esta bobina, chamada de coluna
cromatografica, é preenchida por um material absorvente (fase estacionaria),
que é responsavel por garantir a separacao dos diferentes componentes da
mistura. Os componentes que sao mais susceptiveis as interacdes com a fase
estaciondria sao retidos por mais tempo, ao passo que outros componentes
conseguem se separar e fluir mais facilmente, chegando ao detector
cromatografico. O registro da anadlise aponta o tempo que os componentes
ficaram retidos pela coluna cromatografica até a sua chegada ao detector!®27:33],

Entre as vantagens do uso da cromatografia gasosa, pode-se destacar a
robustez da técnica e o volume de conhecimento ja descrito na literatura. Esta
técnica é adequada para amostras volateis, com componentes que possam ser

evaporados a temperatura de até 450°C. Dependendo da coluna utilizada, esta

11
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técnica pode ser altamente seletiva para um grande numero de analitos. Muitos
instrumentos de CG permitem o acoplamento de outras técnicas ou de outros
detectores interligados!?7-29-331,

Uma das limitacbes da CG é que muitas amostras requerem pré-
tratamento antes que sejam injetadas no cromatdgrafo. Além disso, o uso dessa
técnica exige que a amostra ao ser analisada esteja totalmente vaporizada e
homogeneizada no momento da injegao e partigao (split / splitless) da amostra.
Caso contrario, os resultados obtidos terdo valores subestimados ou
superestimadol?7:29:33],

Em amostras mais complexas, os interferentes podem somar-se aos
analitos de interesse, dificultado a medida quantitativa. O tempo de duragao das
analises para amostras relativamente complexas podem variar de 5 minutos até

2 horas de analisel?7:29:331

1.4 Espectroscopia no Infravermelho

A espectroscopia no infravermelho (Infrared Spectroscopy - IR) é usada
principalmente para analise de componentes organicos. A avaliacdo qualitativa
desses compostos em uma amostra é determinada pela identificacdo de
caracteristicas espectroscopicas inerentes as estruturas quimicas de seus
componentes[34-371,

Essa técnica também é conhecida como a espectroscopia vibracional,
uma vez que os espectros obtidos sdo derivados de transicdes entre os niveis de
energia vibracional de uma ligacao molecular. A regido espectral do
infravermelho estd localizada entre as regides do visivel e microondas,
percorrendo uma faixa entre 0,78 e 1000,0 um no espectro eletromagnético. A
regido do IR (Figura 1.2) pode ser subdividida em relacdo a distancia da regido
visivel, classificado-se em: infravermelho préximo (NIR - Near Infrared),
infravermelho médio (MIR - Middle Infrared) e infravermelho distante (FAR - Far
Infrared) 34,

12
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Comprimento

de Onda 107 10° 0.001 01 1 1000 um
T T
(13
i o
Raios Gama Raios -X 'g = | Infravermelho Microondas
= >
=
Infravermelho
Infravermelho Médio Infravermelho
Préximo ' Regido de Distante
Regido de Sobretons vibragSes Regidio de rotagdes
e rotacbes
Comprimento de Onda 0.8 2.5 50 1000 pm
Numero de Onda 12500 4000 200 10 cm’

Figura 1.2. Regido do Infravermelho no espectro eletromagnético. Fonte: modificado de
(VOLMER, 2001)[3%]

Essencialmente, o espectro de infravermelho estd associado a transicoes
de um estado de energia vibracional e/ou rotacional para outro estado de maior
energia, promovendo movimentos que alteram os comprimentos e angulos das
ligagdes. As transicdes estao 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!#%431,

Tiamsigoes U V=1
harmoénicas

"""" v

=1
/W Transi¢io fundamental
V=

0

Figura 1.3. Absorc¢do no infravermelho. Fonte: modificado de (VOLMER, 2001)[3®]
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Classicamente, para um modo vibracional ser ativo mediante a absorcao
da radiacdao infravermelha é necessario que as moléculas sofram variagdes no
momento dipolar durante as vibragdes. O momento dipolar é determinado pela
magnitude da diferenca de carga e da distancia entre dois centros de carga. Se a
freqUéncia da radiacdao coincidir exatamente com a freqiiéncia vibracional natural
da molécula, ocorrera entdo, uma transferéncia de energia efetiva, resultando
em uma variacao da amplitude da vibragao molecular, e na absorcao dessa

radiacdo pela moléculal®*3%1,

1.4.1 Espectroscopia de infravermelho proximo (NIR)

A faixa do espectro eletromagnético que é especifica a espectroscopia
NIR estd compreendida entre os comprimentos de onda junto ao infravermelho
médio e se estende até a regidao do visivel ( 0,8 a 2,5 um).

Durante muito tempo, a espectroscopia NIR ndo era usada como técnica
analitica por causa da dificuldade na interpretacdo espectral advinda da
complexidade das informacdes (sobretons e bandas de combinacdo de niveis
vibracionais de energia), grandes sobreposicdes e fracas bandas de absorcdo®].
Além disso, os espectros NIR se correlacionam com as propriedades fisicas das
amostras, o que dificulta ainda mais a interpretacao direta dos dados obtidos.
Desse modo, tornou-se imprescindivel o uso de ferramentas matematicas e
estatisticas da quimiometria para extrair informacles relevantes dos espectros
NIR.

Os estudos e aplicagbes analiticas baseadas na espectroscopia NIR
tiveram inicio em 1950, mas a partir da década de 80, essa técnica se
desenvolveu mais rapidamente por causa dos avancos nas tecnologias
eletronicas e computacionais, além dos progressos na quimiometria. Os métodos
analiticos baseados na espectroscopia NIR refletem suas caracteristicas mais
importantes, tais como: rapidez das medidas; analises ndo-destrutivas e ndo-
invasivas; é adequado para aplicagdes em linha de producgdo; tem aplicabilidade
quase universal e minimas exigéncias com a preparacdo da amostra [1%36],

A espectrometria NIR é auxiliada pela quimiometria nas mais variadas
situacbes, como no pré-processamento dos dados ou valores espectrais,

planejamento e otimizacdo de experimentos®’38]  processamento de
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sinais3°*% selecdo de varidveis e amostras**#*!, calibragdo multivariadal*?44,

reconhecimento de padrdes!*®! e classificacdo de amostras!#®-48],

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

O NIR se tornou popular em todas as areas da ciéncia e se desenvolve de
forma versatii em diversas aplicagdes com na agricultura, produtos
farmacéuticos, controle de processos e etc. Mesmo com todos os
desenvolvimentos nas ciéncias, o uso do NIR para analise de gases ainda é
limitado. Alguns trabalhos de andlise de gases ambientais foram feitos utilizando
a regidao do infravermelho médio (MIR), principalmente porque o MIR consegue
ter de 10 a 100 vezes mais absortividade e maior seletividade que o NIRI*%361,

Existem poucos trabalhos cientificos que enfatizam a analise de gases
combustiveis utilizando esta técnica. Dentre estes, destacam-se o
monitoramento de gas natural para determinacdo da quantidade de BTUs (British
Thermal Unit), ou seja, o potencial energético do gds natural na linha de
distribuico!°l. No Brasil, um trabalho recente propde a calibragdo de compostos
majoritarios de gds natural utilizando células de multiplas reflexdes de
aproximadamente um metro de caminho 6tico, utilizando filtro otico-acustico
sintonizavel (AOTF - Acousto-Optical Tunable Filter) para construcdao de
fotdmetros de medidas para gas naturalf®l,

Recentemente, Makhoukhi e colaboradores!®*! estudaram o emprego de
espectroscopia NIR, MIR e de diferentes métodos de calibragdo multivariada na
determinacdo de metano, etano e propano em misturas sintéticas de composicao
semelhante ao gas natural. Eles concluiram que a técnica NIR, juntamente com
métodos quimiométricos de calibracao, fornecem os melhores resultados quando
comparada a técnica MIR.

No entanto, eventuais aplicagdes praticas usando a espectrometria NIR
provocaram importantes impactos no monitoramento de gases. Um exemplo
disso sdo as tentativas de monitoramento de gases ambientais como mondxido e
diéxido de carbono®?], metano e vapores de &gual®®!, usando LEDs (Light
emitting diode) em sistemas de fibras Opticas para determinacdes de suas
concentracdes ou como sensores de vazamento de gas natural em gasoduto de

transportel*%24],

15



CAPITULO 1 e Introducio

Outro trabalho importante, dentro deste contexto, foi proposto em 2001
por ZHOU e BRONW!??1, onde foi elaborado uma biblioteca de 100 espectros de
substancias gasosas em 17 misturas de dois, trés ou quatro componentes,
utilizando uma célula de multipla reflexdao de aproximadamente 20 metros de
caminho o6tico variavel, somando 1024 varreduras numa mesma amostra.

Um trabalho publicado em 2008 na Advances in Space Research!®*]
apresenta o potencial desta técnica. Neste trabalho, espectros de reflectancia nos
comprimentos de onda visivel e infravermelho préoximo fornecem um meio rapido
e barato para a determinacdo de anomalias da superficie da terra provocadas por
microexudacdes de hidrocarbonetos que se relacionam com possiveis
reservatorios de petréleo e gas. Esta idéia foi aplicada na China utilizando

sensores no satélite NASA EO-1154],

1.5 Quimiometria

De uma maneira geral, a quimiometria pode ser definida como uma
subarea da quimica que utiliza técnicas matematicas e estatisticas para melhorar

[55-381 O desenvolvimento dessa

as inferéncias das informacdes analiticas
ferramenta, juntamente com os avancos da tecnologia, determinaram sua
potencialidade e a disseminagao de aplicagdbes em diferentes ramos da
ciéncial®®l, A partir dai, o uso da quimiometria foi multiplicado em muitos
estudos cientificos, como por exemplo, na quimica ambiental, quimica dos
alimentos, geoquimicos e quimica forense. Isso estimulou o desenvolvimento de
programas e algoritmos para o suporte tecnolégico dessas ferramentas!®®l,

A analise multivariada é uma ferramenta poderosa para manipulacdo de
conjuntos de dados que foram obtidos a partir de sistemas ou instrumentos que
sao capazes de produzir grandes quantidades de informagao por

amostral®5:60-611

. Neste tipo de analise sdo criados modelos matematicos capazes
de medir propriedades e comparar informagoes, os quais sdo construidos a partir
de dados empiricos. Tais modelos podem se tornar ferramentas rotineiras em

laboratdrios quimicos para resolver problemas analiticos com sucessol®*,
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Como por exemplo:
« Na determinacao da concentragao de um ou mais compostos;
e Na classificagao de amostras;

« Na previsdao de uma propriedade fisicas ou quimicas;

Antes de qualquer manipulacdao quimiométrica, é necessario realizar um
pré-processamento nos dados!®”). A aplicacdo das técnicas de pré-
processamento pode influenciar os modelos quimiométricos de forma positiva ou
negatival®®l. O objetivo do pré-processamento é remover ou reduzir variacdes
aleatorias e sistematicas, desvios na linha de base e ruidos instrumentais, a fim
de preparar os dados para aplicagdes de técnicas e algoritmos de modelagem
quimiométrical®71.

Os métodos mais utilizados para pré-processar os valores espectrais de
cada amostra sao: normalizacao, ponderagao, suavizacao e correcao da linha de
base. A normalizacdo é comum quando existem variacOes sistémicas entre
amostras. Enquanto que a ponderagao se torna necessaria quando o objetivo é
observar e enfatizar uma amostra sobre as outras, ou seja, atribuir importancia a
determinadas amostras. A suavizagao e correcao da linha de base sao utilizadas
para remover ou amenizar os ruidos e variacdes sistematicas!#>°8591,

Nas variaveis, a principal ferramenta para pré-processar os valores das
colunas da matriz de dados é a centralizacdo dos dados pela média. Centrar os
dados na média significa processar os valores das varidveis de cada uma das
amostras, de forma que, todas se relacionem em funcao da média dos valores
varidveis do conjunto de dados®7:59:60],

As técnicas quimiométricas podem ser agrupadas em trés grandes
classes: planejamento e otimizacdo experimental, desenvolvimento de modelos
de calibragcdo multivariada e construcao de modelos de anadlise exploratéria,

reconhecimento de padro e classificacdo!®”1.

1.5.1 Métodos de reconhecimento de padrodes e classificacao

Com o desenvolvimento tecnoldgico e a sofisticacdo da instrumentacao, a
quimica analitica conseguiu obter dados mais complexos e ricos em informagoes

quimicas. Isso possibilitou os estudos de manipulacdo de dados e processamento

17



CAPITULO 1 e Introducio

de informagbes, que conseqlientemente, provocou a ampliagao das linhas de
pesquisas e as formas de abordagem dos problemas cientificos!®%-61-631,

Antes que o termo quimiometria tivesse sido introduzido no meio
cientifico, os métodos de reconhecimento de padrdo e classificacdo ja tinham
sido aplicados em diversas areas!?®l. Recentemente, esses métodos estdo
ganhando crescente interesse em diversos ramos como na classificacdo de
materiais tecnoldgicos usando dados de infravermelho préximol®®l, andlise
bioquimica, aplicacdes médicas e a andlise multivariada de imagens*®l,

As técnicas de reconhecimento de padrao podem ser classificadas em
supervisionadas e n&o-supervisionadas!3%44%1 As técnicas ndo-supervisionadas
avaliam a existéncia de agrupamento dos dados sem conhecimento prévio dos

[4248]1 " J4 no reconhecimento de padrbes supervisionado

membros da classe
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 classifica-la em um determinado agrupamento de

amostrast®7:591,

1.5.2 Analise hierarquica de agrupamentos (HCA)

A HCA (Hierarchical Cluster Analysis) analisa os agrupamentos, ou
clusters, das amostras de forma nao-supervisionada, comparando as distancias
entre elas.

O ponto de partida para criacdao da hierarquia dos agrupamentos é a
matriz de similaridade (s). Esta matriz é formada pela medida das distancias
entre todos os pares de pontos do conjunto de dados, que é convertida a valores

de similaridades!®®®!], Equacdo (1).

d.
Su=1——% (1)

dmax

Onde, si € a medida da similaridade entre duas amostras i e k; di é a
medida da distancia entre as amostras i e k; e dm..x € a distdncia entre as
amostras mais distintas do conjunto de dados, ou seja, aquelas que estdao a uma
distancia maior na classe de estudo.

Os valores de similaridade variam de 0 a 1 e sdao organizados em uma
tabela ou matriz simétrica. Quanto maior os valores de similaridade, mais
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proximos estarao os dois pontos no calculo. Dessa forma, esses dois pontos sao
combinados, originando um novo dado no conjunto que é a média das duas
amostras mais proximas. Depois disso, os dados iniciais sdo 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
representacao dessa classificacdo € chamada de dendrograma (Figura 1.4). Este
grafico é uma representacdo visual das relages entre as amostras resultante dos
calculos de similaridade. A interpretacdo desse grafico € intuitiva e relacionada

com as caracteristicas esperadas do conjunto de dados!*®¢],

~
=]

18 1525 12 141316 17 21222320 24 9116 10 3 19412 5
Numeroda Amostra

Figura 1.4. Dendrograma horizontal. Fonte: modificado de (BRERETON et a/, 1998)[47!

Existem diversas formas de calcular as distancias interpontos, seja de
amostras ou variaveis. Como exemplo, podemos citar a distancia de
Mahalanobis, distancia Euclidiana, distancia de Chebychev, coeficiente de
correlagao de Pearson, etc.

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

[51,601 1550 se deve a possibilidade

medida da distancia entre pontos ou classes
de usar os dados diretamente nos calculos, embora essa pratica acarrete
possiveis erros quando existe uma ponderacdao das varidveis por causa da

diferenca de magnitude. Uma solugao pratica para esse problema é usar o auto-
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escalonamento dos dados afim de que todos os elementos contribuam
igualmente para os célculos!#860-611,

Além disso, existem diferentes maneiras de calcular as distancias entre
pontos ou amostras a agrupamentos hierarquicos dos dados. Na Figura 1.5
estdo representados alguns métodos de ligacdo dos dados aos agrupamentos. O
método de ligacdo Unica (Single linkage) mede a proximidade de uma amostra a
um agrupamento através da distancia entre esta amostra e o ponto mais
proximo do cluster em questdao. O método de ligagdo completa (Complete
linkage) avalia a similaridade pela medida da distdncia do ponto mais distante do
agrupamento que ele pertence. No caso da ligagcdo média (Average linkage), a
proximidade de uma amostra a um determinada classe é medida pelo céalculo da
distancia entre todos os pares de pontos onde um membro de cada par pertence
ao agrupamentol®],

Antes de escolher um desses métodos é aconselhavel 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

calculo e a construcao dos dendrogramas.

2
3 * 1 5 _
° ® = — ® Ligagdo Unica (a)
Z Distdncia =d 5
2
3 b 1 5 o
o< O —»@® Ligacdo Completa (b)
®
4
Distdncia = d5
2
* 1 S .
4 dys + dys + dy5 +d 45
Distdncia = — "‘4 —

Figura 1.5. Maneiras de calcular as distancias 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 Anadlise de componentes principais (PCA)

A PCA (Principal Component Analysis) € um método ndo-supervisionado
e também considerado como um dos mais importantes métodos de andlise de

[55]

dados multivariados Através da PCA calcula-se um novo sistema de

coordenadas dos dados formado por vetores ortogonais chamados de

[55]1 'Nas PCs as dimensdes

componentes principais (principal components - PCs)
mais informativas sao utilizadas. Um dos objetivos principais da PCA é eliminar
as componentes principais associadas a ruidos, reduzindo a dimensionalidade do
problema e minimizando o efeito dos erros da medidal®®°*],

A reducao da dimensdo dos dados através das PCs é utilizada para:

« Facilitar a visualizagao de dados multivariados em graficos de dispersao;

« Transformar a alta correlacdo entre as varidveis, em um conjunto de
menor numero de varidveis correlacionadas, as quais podem ser
utilizadas por outros métodos;

« Separar a informacgao relevante (descrita por uma determinada variavel)
do ruido;

« Combinar diversas variadveis que caracterizam uma substancia quimica ou
um processo tecnoldgico em uma Unica ou poucas variaveis.

Os novos vetores que descrevem a dimensionalidade intrinseca das
amostras possuem coordenadas relativas aos novos eixos (PCs) e sao
denominados de escores (scores). Outro parametro importante para a descrigao
das PCs é o peso (loading) de cada varidvel original sobre uma determinada PC.
Os pesos podem ser definidos como o cosseno do angulo entre o eixo da variavel
e 0 eixo da PC. As PCs descrevem os dados através da variancia, de forma que a
segunda PC busca descrever os dados residuais da primeira PCI48:57-59],

Uma das caracteristicas da PCA é a sua vulnerabilidade em relacdo as
amostras andmalas (outliers). Tais amostras provocam erros nos modelos de
reconhecimento de padrdes e precisam ser detectadas e removidas da matriz de

dadost®”],

1.5.4 Analise discriminante linear (LDA)

A LDA (Linear Discriminant Analysis) de Fisher!®®! é um método de
reconhecimento de padrao supervisionado muito utilizado em diferentes

aplicacdes!®®7!l, Essencialmente, o LDA busca as direcdes do espaco
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multidimensional que separam os grupos utilizando o maximo de informagdes
disponiveis. Em outras palavras, um vetor é tracado no espaco multidimensional
de forma que a diferenca entre os grupos seja maxima em relacdo a variagao
dentro dos grupos. Esse vetor € a base desse algoritmo e é clamado de fungao
discriminante linear (Linear Discriminant Function - LDF), a qual maximiza a
varidncia entre as classes e minimiza a varidncia dentro de cada classel®>°],

Assim com na analise PCA, a LDA também reduz a dimensionalidade dos
dados. Na PCA, o objetivo é encontrar uma direcdo que tenha a maxima
variancia dos dados e o minimo de dimensodes relacionadas. Na LDA, seleciona-se
uma direcdo que consegue separar ao maximo as classes em questdol*6:69:651,

Embora a LDA tenha sido usada em diversas aplicacdes, existe uma
desvantagem em relacdo aos outros métodos de reconhecimento de padrdao. O
LDA é apropriado apenas para conjuntos de dados de pequenas dimensdes, além
de problemas de colinearidade dos dados. Essa desvantagem limita o seu uso em
aplicacdoes com dados espectrométricos, os quais geram muitas varidveis por
amostra. Uma alternativa para solucionar esse problema é a reducgao de
dimensionalidade através da selecdo de variaveis!4669:3],

A partir dessa problematica da classificacdo pelos modelos LDA em
conjuntos de dados com muitas varidveis, foi proposto*®?¢! e usado em alguns
trabalhos! #7731 yma juncdo da selecdo de varidveis do Algoritmo de Projecdes
Sucessivas (SPA: Successive Projections Algorithm) com a habilidade de
classificacdo da LDAI*],

O algoritmo criado para execucao dos calculos de classificacdo com o
SPA-LDA utiliza trés conjuntos de dados separadamente: conjuntos de
treinamento, validacdo e de teste. Como o seu objetivo é a construcdo de
subconjuntos de varidveis com base no critério de minimizacao de colinearidade,
0 SPA-LDA cria uma seqliéncia de projecdes vetoriais aplicadas as colunas da
matriz de treinamento, a fim de encontrar quais sdo as varidveis mais
importantes para o modelol*%],

Um dos procedimentos comuns nestes calculos 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
calibracao e demonstracdo da eficiéncia do modelo através dos erros no conjunto

de validacdo e de teste 49461,
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O algoritmo SPA seleciona as melhores varidveis para classificagao,
guiado por uma funcao de custo, Equacao (2), que é definida como o risco
médio de uma classificagdo incorreta pelo LDA. A fungdo de custo utiliza o
conjunto de validacao do modelo de classificagdo para executar os calculos. Na
Equacdo (2), gx € o risco de uma classificagdo incorreta de uma amostra de

validacao (xx), o qual é descrito na Equacao (3).

1 Kv
G=2=> g (2)

k=1

r2(xy,
Ok = (X, tixe) (3)

Ming e (Xe, Uij)

A Equacao (3) utiliza o calculo de Mahalanobis, r, para medir a disténcia
entre o objeto, xx e a média de sua classe, u, ou ao centro da classe errada
mais préxima. Idealmente, gk, devera deve ter um valor menor possivel, porque
dessa forma, o objeto x, estard mais proximo de sua classe e mais distante da
classe vizinha. A distédncia de Mahalanobis pode ser calculada pela Equacao (4).
A média da amostra, u, e a covariancia sao calculadas a partir dos conjuntos de
dados de calibragao.

-1
r? (o ) = (e — Myxe) (g — lilk)T (4)

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

O SIMCA (Soft Independent Modeling of Class Analogy)'7®! é um método
de classificagao 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 classificacdo é muito

utilizado em diferentes areas da ciéncial>77-81],
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Xx]

Figura 1.6. Representacao das classes de amostras para o SIMCA. Fonte: modificado de
(BRERETON et al, 1998)!57]

Uma caracteristica do SIMCA é a aplicacao da analise de componentes
principais em cada grupo separadamente, bem como a escolha individual do
numero ideal de PCs para cada classe. Dessa forma cada agrupamento pode ter
diferentes formas espaciais descritas pelas PCs. Isso permite otimizar a
diminuicao das dimensdes em cada grupo e, conseqlientemente, possibilita o seu
uso em conjuntos de dados de grandes dimensdes, mesmo que este possua
poucas amostrast®®57:611,

A classificacdo SIMCA é feita por comparagao da variancia residual de
uma amostra com a variacdo residual média de todas as amostras em uma
determinada classe. Dessa forma, determina-se a distancia da amostra a um
grupo ou classe. Essa comparagao fornece uma medida direta da semelhancga de
uma amostra a uma classe particular. Para obter dados quantitativos para esta
comparacdo, o SIMCA usa o teste F para confrontar a varidncia residual da
amostra com a média da variancia residual da classe. O resultado final € um
conjunto de probabilidades de associacdo de classe para cada amostral#®>5:57.611,

Existem varias vantagens em usar o SIMCA para classificagdo de dados.
Se a variancia residual da amostra exceder o limite superior para cada classe no
conjunto de treinamento, a amostra ndo seria atribuida a nenhuma uma dessas
classes. Portanto pode se tratar de uma amostra anémala (outlier), ou pertence
a uma classe que ndo esta representada no conjunto de treinamento. Por outro

lado, as classes de dados podem nao estar bem definidas no espago

24



CAPITULO 1 e Introducio

multidimensional e dessa forma, o SIMCA atribuiria uma amostra a dois ou mais
grupos[55'57'6”.

1.6 Triagem de amostras

Entre as caracteristicas das analises quimicas modernas destacam-se a
necessidade pela rapidez, redugao de custos e a confiabilidade dos resultados. Os
métodos de analises convencionais fornecem um detalhamento muito grande de
informagdes qualitativas e/ou quantitativas, no entanto, na maioria das vezes,
esse detalhamento torna-se dispensavel diante dos requisitos solicitados pelo
problemal*?5-10¢1,

Os métodos de triagem, ou mais comumente chamados de screening, sao
ferramentas analiticas rapidas, do tipo binario (sim ou ndo, por exemplo), que
apontam se um determinado analito em questao estaria acima ou abaixo de uma
concentracdo limite pré-estabelecida num procedimento ou de acordo com
alguma lei. Esse tipo de método analitico vem se desenvolvendo rapidamente ao
longo dos anos, principalmente pelas vantagens econOmicas, ambientais e
rapidez das analises!®283],

Os principais objetivos da andlise de triagem sdo:

. Fornecer respostas rapidas em sistemas de medidas de propriedades
especificas. Para obter medidas globais do conjunto de amostras e evitar
0 processamento de todas as amostras para tomada de decisao;

. Minimizar as operagdes preliminares de um processo de andlise
convencional, que normalmente sao tediosos, demorados, e com grandes
fontes de erros sistematicos e aleatérios, e representam perigo ao
analista e ao meio ambiente;

. Minimizar as despesas com o0 uso permanente de instrumentos
sofisticados e manutengao cara.

O procedimento de triagem de uma amostra estd baseado na decisdo a
ser tomada, diante do resultado da andlise. Dessa forma, apds uma analise, a
amostra é avaliada se pertence ou ndo a um intervalo de concentracdo aceitavel
e entdo julgada valida ou ndo, por exemplot®2-871,

A aplicacdo de andlises do tipo screening nao é tao simples, pois requer
muito cuidado com possiveis erros de decisdo. Deste modo, o uso de

ferramentas quimiométricas é indispensavel para sua aplicagdo e avaliagdo!®¢-°]
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Apesar de suas caracteristicas vantajosas nao foram encontrados na
literatura trabalhos que utilizem metodologias de triagem usando a
espectroscopia NIR e quimiometria para fins de classificagdo de combustiveis

gasosos.

1.7 Objetivos
1.7.1 Geral

Desenvolver uma metodologia de analise de triagem para gas natural
veicular e gas liquefeito de petrdleo usando espectroscopia do infravermelho
proximo e quimiometria, a fim de verificar adulteracdes ou nao-conformidades

desses combustiveis.

1.7.2 Especifico

« Aquisicao de equipamentos de manipulacdo de gases combustiveis;

« Desenvolvimento de amostradores portateis para coleta de gas natural;

« Desenvolvimento de uma célula de fluxo para analise espectrométrica dos
gases;

« Desenvolvimento de um sistema de injecdo para analise dos gases;

« Estudar parametros importantes para o registro dos espectros NIR, como
o0 numero de varreduras e resolugao;

« Aquisicdo e anadlise de amostras e padroes;

« Aplicacdo de diferentes modelos de classificacdo para analise de triagem

da qualidade de combustiveis gasosos (GLP e GNV).
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2. EXPERIMENTAL
2.1 Amostras e padroes
2.1.1 Aquisicao das amostras e padroes

Foram adquiridas 26 amostras de GNV em diversos postos de
combustiveis das cidades de Jodo Pessoa (PB), Natal (RN) e Recife (PE). Outras 6
amostras de GNV foram cedidas pela distribuidora de GN na Paraiba (PBGAS). As
37 amostras de GLP foram cedidas pela empresa Minasgas do grupo SHV Gas
Brasil. Também foram utilizadas trés misturas (padrdes primarios) de gas
natural, usadas como amostras de referéncia (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 trés 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 adulteracdoes foram feitas por diluicao gasosa (de 10
a 50%), utilizado o gas nitrogénio ultra puro (99,999%) como diluente,
totalizando 20 amostras adulteradas por diluicao; e por adicao de propano ou
butano na composicdao das amostras, somando 11 amostras adulteradas por
contaminacgao.

As adulteracdes foram realizadas por adicao sequencial, com base nas
pressoes parciais dos componentes da mistura, utilizando o sistema de injecao
de amostra descrito na Secao 2.2.3. Depois disso, a mistura adulterada ficou
confinada na célula de analise, em repouso por 5 minutos, e em seguida é

inicializada a andlise espectrométrica e cromatografica, seqliencialmente.

2.1.2 Divisao dos conjuntos de amostras

Os dados foram divididos em conjuntos de treinamento, teste e predigao,
utilizando o algoritmo Kennard-Stone (KS). O KS que é um método classico de
selegao 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

0 numero de amostras selecionadas pelo KS para cada combustivel gasoso.
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Tabela 2.1. Divisao do conjunto de amostras pelo algoritmo KS

Tipo de Amostra Total Treinamento Teste Predicao
GLP 37 19 9 9
GNV 32 16 8 8
Padroes 6 6
Adulteradas 31 31

2.2 Equipamentos

Para aquisicdo dos espectros NIR, foi utilizado um espectrémetro de
Infravermelho com transformada de Fourier (FTIR), da marca Perkin Elmer,
modelo Spectrum, Série GX (Figura 2.1a). Para analisar a composicao das
amostras gasosas, foi utilizado um cromatégrafo gasoso, da marca Shimadzu,
modelo CG, série 2014 (Figura 2.1b).

i

M
"'1“;\
3

Figura 2.1. Fotografias do (a) Espectrometro FTIR e do (b) Cromatdgrafo Gasoso

Para facilitar a manipulacao das amostras foram projetados, construidos
e adquiridos, alguns equipamentos especificos (Figura 2.2). Todos os
dispositivos utilizados sdo resistentes a pressao e especificos para manipulagao
de GNV e o GLP. Os equipamentos construidos serdo detalhados nas préximas

secoes.
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Figura 2.2. Fotografias dos principais equipamentos usados para manipulagao de gases:
(@) Mangueira flexivel de alta pressao (Inox); (b) Adaptador para transferéncia de GLP;
(c) Recipiente de amostragem de GNV; (d) Adaptador para transferéncia de GNV; (e)
Regulador de pressdo; (f) Sistema de injecdo de amostra; (g) Fluxdmetro; (h) Sistema
de anadlise em linha com dois instrumentos (NIR e CG)

2.2.1 Células de analise gasosa

Durante o desenvolvimento desse trabalho, foram usadas trés células de
andlise gasosa. Inicialmente foi utilizada uma célula de fluxo comercial, de
quartzo, com 1 mm de caminho 6éptico (Figura 2.3). Mas, diante das
caracteristicas e limitacbes desta célula, que sera melhor explicado na secao
3.1.1, foi confeccionada uma célula de acrilico, com conexdes em teflon e

caminho optico de 15 cm (Figura 2.4).
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Figura 2.3. Fotografia da célula de fluxo comercial

Conexdesde Teflon «—

Caminho Otico

Bloco de Acrilico

Janela de Acrilico

Figura 2.4. Fotografia e esquema grafico com as dimens&es da célula de acrilico

Visando aumentar a seguranca e a qualidade dos procedimentos de
analise, foi desenvolvida uma nova célula de medida. A célula foi construida com
aco inoxidavel, conexdes rosqueadas e janelas de vidro. Esta célula possui um
caminho otico de 10,0 cm e didmetro interno de a 1,0 cm (Figura 2.5). Todas as

amostras e padroes foram analisadas utilizando esta célula de medida.
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Entrada e saida de
fluxo gasoso

Janela de vidro

Tampa parafuso

Caminho otico
10,0 cm

Figura 2.5. Fotografia e esquema grafico com as dimensdes da célula de ago inoxidavel

2.2.2 Recipientes coletores de GNV

Para realizar a coleta do GNV em postos de combustiveis da regido, foi
necessario desenvolver um sistema de amostragem que suportasse a pressao do
GNV nesses postos, que é de aproximadamente 220 bar. A utilizacdo dos
recipientes coletores facilitou a coleta e a adaptacao para as analises no
cromatdgrafo e no espectrometro NIR. Para tanto, foram encomendados, a

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

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

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

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

bombas de GNV, uma vez que a entrada do gas é semelhante as utilizadas nos

automoveis.

Suporte manual

Valvula de saida do GNV

Registro de saida

Corpo do cilindro

\

Suporte de sustentacéo

Medidor de pressdo

Interna (Manémetro) Pino de seguranga (vedagdo)

Registro central Valvula de abastecimento de GNV

Figura 2.6. Fotografias e esquema grafico dos cilindros amostradores para coleta de

amostras de GNV
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2.2.3 Sistema de injecao de amostra gasosa

O sistema de injecao desenvolvido permite andlises seqilenciais, no
espectrometro NIR e no cromatografico gasoso, respectivamente (Figura 2.7).
O sistema de injecao dos gases e a célula de medida foram interligados por
mangueiras flexiveis de ago inoxidavel. A Figura 2.8 ilustra os principais

componentes do sistema montado.

Figura 2.7. Sistema de injecdo de amostra gasosa para analise NIR e cromatografia. (a)
espectrometro NIR; (b) célula de medida; (c) suporte do sistema de injecdo e o (d)
cromatégrafo gasoso

O sistema construido permite a conexao de até oito amostras ao mesmo
tempo, aumentando a velocidade analitica. Esse sistema também permitiu
preparar misturas gasosas, por pressao parcial, assim como foi utilizado para
adulteragao das amostras de GNV e GLP.

Para aumentar a eficiéncia e diminuir os custos com a limpeza do
sistema, foi instalada uma entrada de ar comprimido que minimizavam as
impurezas e residuos gasosos, e depois disso, o sistema era purgado com gas

nitrogénio puro para finalizar a limpeza.
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Figura 2.8. Esquema grafico detalhado do sistema de injecdo de amostras gasosas. (a)
suporte do sistema de injecdo; (b) regulador da pressdo de saida para o cromatégrafo;
(c) mandmetro digital; (d) fluxdmetro; (e) confluéncia de entrada; (f) registro de saida
para o exaustor; (g) registro de entrada do ar comprimido; (h) registro de entrada do
gas; (i) conexdo entrada de gas na célula de analise; (j) conexdo de saida do gas da
célula de analise e (k) registro de saida.

Na Figura 2.9 estd representado o diagrama de fluxo do sistema de
injecao desenvolvido. Para realizar as adulteragdes das amostras, um cilindro
com a amostra de GNV ou GLP é acoplado a confluéncia (c), que a partir da
valvula (a), é liberado para o sistema. Com a abertura da valvula (e), o gas
comega a entrar no sistema. O fluxometro (d) refina o controle de entrada do
gas, de forma lenta e gradual para a célula de medida (f). A pressao parcial de
cada componente da mistura € medida através do mandometro digital (g). A
amostra (GLP ou GNV) fica confinada na cela de medida (f), entre as valvulas (e)
e (h). Seqiencialmente, o adulterante é adicionado da mesma forma,
observando a pressdo final da mistura gasosa, que é a soma das pressodes
parciais dos componentes da mistura. Depois que a amostra ou a mistura
adulterada é analisada no espectrometro NIR, ela é transferida para o loop de

amostragem (k), a partir da valvula (h), ajustando a pressao de saida com o

35



CAPITULO 2 e Metodologia Experimental

regulador (i). A valvula de injecdo automatica (j) é acionada pelo cromatdgrafo

gue carrega a amostra através do gas de arraste.

Cilindro de Gas de
amostra ou padréo (d) Exaustor arraste

\

(a) |
)

v

Cromatografo

Cilindre de ‘ O. ® /()
hitrogénio

(b) 5 i

6 : 1

@ : |(f) ;

Exaustor E E

Espectrémetro NIR

> (b)

Ar comprimido

Figura 2.9. Diagrama de fluxo do sistema de injecdo de amostras. (a) Reguladores de
pressao do fluxo de passagem dos cilindros; (b) valvulas de abertura e fechamento; (c)
Confluéncia dos gases de entrada; (d) fluxémetro; (e) registro de entrada do gas; (f)
célula de medida; (g) mandémetro digital; (h) registro de saida do gas; (i) regulador de
pressdao de saida para o cromatdgrafo; (j) valvula de injecdo automatica; (k) Loop de
amostragem

2.3 Aquisicoes dos espectros NIR

Todos os espectros foram registrados na faixa entre 2700 e 15000 cm™,
em intervalos de 0,5 cm™, somando 24600 varidveis. Os espectros foram obtidos
a uma temperatura controlada de 21 a 24 °C e a umidade relativa do ar em
torno de 50 a 60%. A pressdo da amostra dentro da célula de analise foi definida
no estudo descrito na secao 3.1.3.

Para escolher a melhor a resolugdao a ser utilizada nas analises, foram
testadas as resolugdes 0,5; 1,0; 2,0; 4,0 e 16,0 cm™, acordo com o estudo da
secao 3.1.5. A quantidade de varreduras por analise foi avaliada segundo o
estudo da secao 3.1.4, onde foram testados diferentes nimeros de varreduras
(1, 8, 16, 32, 64).
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2.4 Parametros cromatograficos

Foi utilizada uma coluna cromatografica capilar (GC-GASPRO) com 30
metros de comprimento e diametro interno de 0,32 mm. A injecao foi realizada
no modo Split, onde, para cada 100,0 pL de amostra 1,0 uL é direcionado para a
coluna. Foi utilizado um detector de ionizagao por chama, a uma temperatura de
250 °C e o injetor a 240 °C. Todas as analises foram feitas no modo isotérmico,
mantida a temperatura da coluna em 90 °C. O tempo de analise total por corrida

foi de 10 minutos. Outros parametros sao apresentados na Tabela 2.2.

Tabela 2.2. Parametros cromatograficos

Parametro Valor
Pressao (kPa) 59,0
Fluxo total (mL min™) 144,6
Fluxo da coluna (mL min?) 1,40
Velocidade linear (cm s™) 27,3
Fluxo de purga (mL min™) 3,0

2.5 Tratamentos quimiométricos

O pré-processamento dos dados e a construgao 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 aplicacdo dos algoritmos KS e SPA-LDA foram realizados
utilizando Matlab® 6.5 (The MathWorks Inc.).

37



CAPITULO 3

RESULTADOS E DISCUSSAO




CAPITULO 3 e Resultados e Discussdo

3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Otimizagoes da metodologia de analise

Para otimizar os procedimentos das analises de amostras gasosas, foram
necessarios alguns estudos e adaptacdes experimentais na manipulacdo dos

gases.

3.1.1 Avaliacao das células de analise gasosa

Inicialmente as amostras gasosas foram analisadas utilizando a propria
célula de fluxo do espectrémetro NIR. Essas analises foram realizadas para servir
de referéncia na confeccdo de novas células de andlise gasosa. Como a célula de
fluxo do espectrometro NIR tem um caminho otico curto (1,0 mm), e ndo
suportava o aumento da pressdo, nao foi possivel concentrar as amostras
gasosas nesta célula.

Para uma analise preliminar, foram utilizadas dez amostras de gas para
carga de isqueiros, que é uma mistura de butano e propano. A Figura 3.1
apresenta os espectros obtidos nas analises dessas amostras. Em nenhuma das
regides observadas, os valores de absorbancia foram superiores a 0,024. Isso
pode ser explicado pela baixa concentracdo das amostras na célula de fluxo NIR,

fazendo com que as medidas tenham baixos valores de absorbancias.
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Figura 3.1. Espectros (9300-5000 cm™) de amostras de gas de isqueiro medidos com
célula de fluxo de comercial
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As alternativas para elevar a concentracao das amostras de gas, na
célula de medida, foram o aumento da pressao da andlise e o aumento do
caminho otico, com o objetivo de aumentar a densidade de moléculas no
percurso otico.

Para contornar o problema da fragilidade da célula de fluxo comercial, foi
desenvolvida, no laboratério, uma célula de fluxo mais resistente, que suportava
pressdes maiores e com um caminho 6tico 150 vezes maior que na célula
inicial(Secao 2.1.1).

Para a realizacdo das anadlises com a célula de fluxo desenvolvida foram
utilizadas as mesmas amostras de gas (10 amostras diferentes de gas de
isqueiro) analisadas com a célula de fluxo comercial.

A Figura 3.2 apresenta o0s espectros registrados das amostras
analisadas. Com a célula desenvolvida foi possivel aumentar a intensidade da
absorbancia dos espectros NIR, chegando até 0,73 de absorbancia, na regido de
maior intensidade. Esses valores de absorbancia sdo aproximadamente 30 vezes

maiores que o obtido com a célula comercial.
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Figura 3.2. Espectros (9300-5000 cm™) de amostras de gas de isqueiro medidos com
célula de fluxo de acrilico

A célula desenvolvida ndao se mostrou totalmente adequada para a
manipulacdo das amostras gasosas, principalmente pela falta de robustez e

vazamentos durante as analises. Para aumentar a seguranga nos procedimentos
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analiticos e possibilitar uma maior variacdo de pressao da amostra dentro da
célula, foi projetada uma célula de medida gasosa adequada para estas
condicOes de analise (Secao 2.1.1). Esta célula foi construida em aco inoxidavel
e possui um caminho otico de 10,0 cm e diametro interno de 1,0 cm. Entre as
vantagens dessa célula, em relacdo as anteriores, destacam-se a robustez e a
seguranga no manuseio dos gases.

Através desta célula de analise foi possivel variar a pressao da amostra

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

3.1.3 Estudo da pressao da amostra na analise espectrométrica

Um dos parametros que se pode modificar para aumentar a concentracao
da amostra gasosa na célula de medida é a pressdo. Idealmente, a pressao esta
relacionada proporcionalmente a quantidade de matéria num recipiente.

Através da variacao de pressao da amostra gasosa, dentro da célula de
medida, foi estudada a variacdo da absorcdao média de todos os numeros de
onda, numa faixa de 9500-5000 cm™. A pressdo manométrica variou de 0,4 a
11,0 bar, para diferentes gases como o GNV, metano, etano e propano (Figura
3.3).

254 — Metano
— Propano

2.0

1.5 4

Absorbancia

0.0+

LIS (LI I R - L . L [ N L R
6400 6300 6200 6100 6000 5900 5800 5700 5600 5500 5400 5300 5200

Numero de onda (cm’)

Figura 3.3. Espectros NIR (6300-5300 cm™) do metano e propano com a pressdo 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 pressao provoca uma
tendéncia linear na variacdo do valor da absorcao média de todos os nimeros de
onda do espectro. Portanto, quanto maior for a pressdao de analise, maior sera a

amplitude do sinal analitico, aumentando a absorbancia medida.
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Figura 3.4. Grafico da pressdo da célula de medida versus absorbéncia média da regido
de 9500 a 5000 cm™ para o GNV, metano, etano e propano

Para evitar possiveis problemas com os picos de alta intensidade de
absorcao, por causa do aumento da pressao, e pela limitacdo da pressao nos
botijoes das amostras de GLP, foi estabelecida uma pressao de 4,0 bar nas

anadlises de todas as amostras e padroes.

3.1.4 Estudo da variacao do numero de varreduras na analise NIR

Um dos parédmetros ajustaveis na analise espectrométrica é o nimero de
varreduras, ou seja, o numero de medidas por andlise de uma mesma amostra.
Sendo assim, o espectro final de uma analise é a média espectral de todas as
repeticdes, definida pelo numero de varreduras. Dessa forma, dependendo do
numero de varreduras na medida analitica podem-se ter mais ou menos desvios

em relagdo a um valor médio.
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Nesse estudo foi verificado a variacdo no valor da absorbancia, desvio
padrao e relagdo sinal-ruido das variaveis espectrais, na faixa de 9500 a
5000 cm™. Para isso, uma amostra de GNV foi analisada sob as pressdes de 4,0
e 8,0 bar, usando diferentes numeros de varreduras (1, 8, 16, 32, 64). Foram
realizadas dez repeticdes, por analise, para cada numero de varredura estudado.

Para ter uma avaliacao global da influéncia do nimero de varreduras no
espectro resultante da andlise, foi calculado o espectro médio, a partir das dez
medidas realizadas. Depois disso, foi calculada a média da absorbéancia de todos
os numeros de onda do espectro, para cada numero de varredura estudada
(Figura 3.5). Da mesma forma, o desvio padrao global foi calculado, obtendo a
média de todos os desvios padrdes, em todos os niumeros de onda (Figura 3.6).
A relacao sinal/ruido foi obtida a partir da divisdo da absorbancia média pelo
desvio padrdo, em cada numero de onda, e depois a média de todos eles
(Figura 3.7).

A variacdo da absorbancia, desvio padrao e relagdo sinal/ruido
demonstraram comportamentos esperados. Quando se aumenta o numero de
varreduras, certamente garante-se que o valor medido estd mais proximo do
valor verdadeiro da absorbancia, ou seja, conseqlientemente, observa-se uma
diminuicao do desvio padrdao e um aumento na relagao sinal/ruido.

A escolha do numero de varreduras foi baseada na relagdo entre a
velocidade na andlise e a qualidade dos espectros obtidos. Pois, como os
espectros dessas amostras apresentam picos de absorbéncia estreitos, podem
ocorrer variancias inexplicaveis nas medidas e comprometer a qualidade dos
modelos quimiométricos.

Na Figura 3.5, a absorbancia média se estabiliza nas dez primeiras
varreduras, ocorrendo o mesmo com o desvio padrao (Figura 3.6). A média da
relacdo sinal/ruido ndo se estabiliza (Figura 3.7). No entanto, quando avaliamos
o perfil espectral da relagao sinal/ruido em fungdo do numero de varreduras
(Figura 3.8), observam-se diferencas razoaveis, variando de acordo com o
namero de varreduras utilizadas para registrar o espectro. Também podemos
observar que na faixa de 6250 a 5000 cm™, a relacdo sinal/ruido tende a ndo

depender do numero de varreduras usadas nas analises.
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Figura 3.5. Grafico da relagdo entre a intensidade da absorbancia média em funcdo do
numero de varreduras utilizadas para registrar os espectros de uma amostra de GNV,
analisada nas pressdes de 4,0 e 8,0 bar
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Figura 3.6. Grafico da relacdo entre o desvio padrao médio em fungcdo do numero de
varreduras utilizadas para registrar os espectros de uma amostra de GNV, analisada nas
pressodes de 4,0 e 8,0 bar

44



CAPITULO 3 e Resultados e Discuss&o

600-
1/ —m— Sinal-Ruido (8 bar) - 140
500- —®— Sinal-Ruido (4 bar)
_ L 120 0
E 400+ ] a
®, L 100
o c.
T 300- a
\3 O
% _ e
i} ~
200- _m S
= I/ i s
/ - 60
-0 0
1004 @
T i T T ¥ T 1 T ) T L T J 40
0 10 20 30 40 50 60 70
\ N° de varreduras

Figura 3.7. Grafico da relacdo entre o sinal-ruido médio em fungdo do

numero de

varreduras utilizadas para registrar os espectros de uma amostra de GNV, analisa nas

pressodes de 4,0 e 8,0 bar
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Figura 3.8 Perfis espectrais da relacdo sinal/ruido de acordo com o numero de

varreduras usado nas analises
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Baseando-se nos graficos das tendéncias médias (Figura 3.5 e 3.6) e 0
perfil espectral da relacdo sinal-ruido (Figura 3.8), bem como na velocidade da
andlise e na qualidade das medidas, escolheu-se registrar os espectros das
amostras gasosas com 16 varreduras.

3.1.5. Estudo da resolucao utilizada nas analises NIR

Outro parametro muito importante, que deve ser pré-definido na analise
por espectrometria NIR, é a resolugdao instrumental. A resolugdo do
espectrometro NIR determina o nivel de detalhamento do espectro, numa
determinada faixa espectral, através de um ajuste instrumental nas distancias
entre os pontos de coleta de dados na analise.

O estudo da resolucao é importante porque o espectro NIR do GNV e do
GLP é formado por pequenas e estreitas bandas de absorcdo. Elas sao facilmente
afetadas quando diminuimos o nivel de detalhamento do espectro, ou seja,
guanto menor a resolugao dos picos de absorgao NIR, tem-se menos informagao

espectral de uma determinada amostra (Figura 3.9).
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Figura 3.9. Faixa espectral (6186-6007 cm™) das andlises de GNV, nas resolucdes
estudadas (0,5; 1,0; 2,0; 4,0 e 16,0 cm™)

Nesse estudo foram avaliados a absorbéncia, o desvio padrdo e a relagdo

sinal/ruido em funcdo da resolucao de analise de uma amostra de GNV entre as
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variadveis espectrais numa faixa de 9500 a 5000 cm™. Para isso, foram
registrados dez espectros NIR de uma amostra de GNV, utilizando 16 varreduras,
sob pressao de 4,0 e 8,0 bar, para cada resolugao estudada (0,5; 1,0; 2,0; 4,0).

Na Figura 3.10 estdo representados os resultados da variagao da
absorbancia, o desvio padrao (Figura 3.11) e a relacdo sinal/ruido (Figura
3.12), em funcdo da resolucdo estudada. As tendéncias encontradas confirmam
as expectativas tedricas para esses parametros. Ao passo que o desvio padrdo e
a relagdo sinal/ruido se estabilizam a partir de uma resolugdo de 2,0 cm*(Figura
3.11 e 3.12), a absorbadncia média tem uma tendéncia de diminuir sua
intensidade (Figura 3.10). O perfil espectral da relacao sinal/ruido em funcao da
resolucao da andlise (Figura 3.13) demonstra que ndo existe uma tendéncia

determinante em relacdo a resolucao da analise.
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Figura 3.10. Grafico da relacdo entre a intensidade da absorcdo média em fungdo do

valor da resolucdo utilizada para registrar os espectros de uma amostra de GNV, analisa
nas pressoes de 4,0 e 8,0 bar
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Figura 3.11. Grafico da relagdo entre o desvio padrdo médio em funcdo do valor da
resolucdo utilizada para registrar os espectros de uma amostra de GNV, analisa nas
pressoes de 4,0 e 8,0 bar
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Figura 3.12. Grafico da relagdo entre o sinal/ruido médio em funcdo do valor da
resolucdo utilizada para registrar os espectros de uma amostra de GNV, analisa nas
pressodes de 4,0 e 8,0 bar
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Figura 3.13. Perfis espectrais da relagdo sinal/ruido para cada variagdo na resolucdo da
medida espectrométrica (9500-5000 cm™?)

Idealmente a resolugao escolhida deve ser a que promova a melhor
relacdo sinal/ruido, o que é decorrente de uma alta absorbéncia e baixos valores
de desvios padrdoes. Quando se utiliza resolugdes baixas, ocorrem perdas
importantes nas caracteristicas espectrais. Mas quando se utiliza resolucdes
altas, podem ocorrer problemas com ruidos instrumentais, visto que, ocorrerd
um maior detalhamento do espectro.

Para definir a resolugao é importante saber medir os custos e beneficios
das analises, para cada resolucdo. Dependendo da escolha podem-se ter grandes
variagdes no tempo da andlise ou provocar erros sistematicos por fazer o
instrumento operar nos limites estabelecidos. Por isso, determinou-se um
parametro intermedidrio que conseguisse ganhar qualidade e velocidade de

andlise. Dessa forma, se escolheu a resolucdo de 2,0 cm™.

3.2 Selecao da regiao espectral de trabalho

Os espectros NIR das 106 amostras de combustiveis gasosos foram

registrados em toda faixa operacional do espectrémetro (15000 a 2700 cm™).
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Devido as baixas sensibilidades dos sinais obtidos nas regides acima
9200,0 cm™ e as saturacdes dos sinais nas regides abaixo de 5200,0 cm™, estas
foram desprezadas. Deste modo, utilizou-se como regiao espectral de trabalho a

faixa de 9200 a 5200 cm™, conforme mostra a Figura 3.14.
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Figura 3.14. Regido espectral de trabalho selecionada (9200 a 5200 cm ™)

3.3 Atribuicdoes das bandas espectrais

Avaliando os espectros adquiridos pode-se atribuir bandas de absorgao
molecular caracteristicas das amostras e padroes. Na Figura 3.15 estdo
representados os espectros individuais dos gases puros de metano, etano e
propano, além de amostras de GNV e de GLP, enquadrados nas regides
especificas para ligagdes C-H, de acordo com a Tabela 3.1. As trés regides que
trazem informacgao espectral se localizam no primeiro e segundo sobretom e na

regiao de combinacao desses sobretons.
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Tabela 3.1. Faixa dos comprimentos de onda (em cm™) para ligacdes (C-H) e o tipo de
interacao por faixa

Comprimento de onda Liacses Faixa
(cm™) gag (Tipo de interacdo)

4000 - 4545 C-H Combinacgoes de vibragoes

5555 - 6250 C-H Primeiro sobretom

7040 - 7690 C-H Combinacgoes de vibragoes

7690 - 9090 C-H Segundo sobretom

- e

{—GLP Primeiro |

oy | ; , — Sobretom |

w——Etano Combinacoes
- Metano : de sobretons CH

1= Propano 1 : : ‘ ‘ —

] : ‘ z ~ CH ‘ : |
. L e R L S CHal ]
e 1 : Segundo | CH, ‘ ~ CH,3
oo : e | ;

o Sobretom | ; ‘ —
o
<
0.5 —
Variables

9500 9000 8500 8000 7500 7000 6500

Nudmero de Onda {(cm-1)

1
5000

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

Embora ocorram muitas sobreposicoes entre os espectros observados, o
que exige o uso de analise multivariada para classificacao, é possivel identificar
detalhes importantes entre eles. Os perfis espectrais do metano puro e o da
amostra de GNV sdo bastante semelhantes, pois o GNV é predominantemente
composto por gas metano. Ocorre 0 mesmo entre os espectros de propano puro
e os das amostras de GLP. O espectro do gas etano se diferencia entre os demais
espectros na regidao do primeiro e segundo sobretom, e na regidao de combinacao

de sobretons ele se assemelha aos espectros de propano puro e GLP.
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Essencialmente, as bandas de absorgao de amostras que tenham uma
maior proporcao de metano na sua composicdao, como no GNV, sdo
predominantemente mais estreitas que as bandas de absorcao das demais
amostras.

Tanto nos sobretons como na regiao de combinagao de sobretons,
existem sobreposicOes nas faixas caracteristicas dos estiramentos e deformacoes
das ligagdes C-H (CH; CH,; CHs3). Os espectros de gas metano e GNV tém
maiores absorbancias nas faixas de vibragdes do grupo metila -CHs;, o que é
inverso para os espectros das amostras de etano, propano e GLP. Por outro lado,
esses gases, tém espectros com absorbancias mais fortes nas regides
vibracionais das ligagcdes CH e CH,, pois sdao moléculas com um numero maior de

carbonos e modos vibracionais.

3.4 Pré-processamento dos dados

O primeiro pré-processamento realizado nas varidveis foi a remocao de
varidveis que pudessem comprometer os modelos quimiométricos que serdo
elaborados (15000 a 9200 cm™ e de 5200 a 2700 cm™), como descrito na Secao
3.2. Os dados também foram centrados na média para elaboracdao dos modelos
quimiométricos propostos. Devido ao bom comportamento dos espectros, optou-
se por nao realizar outro pré-processamento nas amostras ou variaveis, mesmo
porque outro pré-processamento, tal como, a suavizagdao, poderia comprometer

os seus perfis caracteristicos.

3.5 Aplicacao da HCA

Para determinar possiveis formacdes de agrupamentos (clusters) e
também observar as similaridades entre as amostras de uma mesma classe, foi
aplicada a analise exploratéria, ndao-supervisionada, por HCA.

Para isso, foram testados varios métodos de calculo das distancias
(Euclidean, Manhanttan, Chebychev) e de ligagao (single, complete e Median
linkage) dos dados aos agrupamentos. O método de calculo da distancia
Euclidiana (Euclidean distances) e o método simples de ligacao (single linkage)
apresentaram o0s melhores resultados, os quais foram utilizados para a

construgao 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 distancia de aproximadamente 3,0 ocorre a
formacdao de dois agrupamentos bem distintos (GNV (Y) e GLP (X)). A uma
distancia 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 composicdoes, a analise
exploratoria através da HCA poOde confirmar que cada combustivel tem uma
classe bem definida.

A Figura 3.17 mostra os dendrogramas individuais das classes GNV e
GLP, com a inclusao das amostras adulteradas, utilizando o mesmo método de
calculo descrito anteriormente. Pode-se observar que as amostras adulteradas
sao confundidas com as amostras originais das classes de GNV e de GLP. Dessa
forma, conclui-se que a HCA ndo é um método adequado para a andlise de
triagem (screening) desses combustiveis gasosos. Pois nao foi capaz de

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

3.6 Aplicacao da PCA

A PCA foi aplicada ao conjunto de todas as amostras de GLP e GNV para
se observar possiveis sobreposicdes entre estas classes. A aplicacdo da PCA a
matriz dos espectros resultou no grafico dos escores apresentado na Figura
3.18. A PC1 e a PC2 descrevem 98,72% da varidncia explicada dos dados.
Possibilitando assim a realizacao do reconhecimento de padrdes e confirmando

os resultados do dendrograma inicial (Figura 3.16).
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Figura 3.18. Grafico dos escores de PC1 versus PC2 aplicado ao conjunto das 69
amostras de GNV (vermelho) e GLP (azul)
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A partir dos graficos (Figuras 3.19 e 3.20) é possivel identificar a razao
das sobreposicoes das amostras nos dendrogramas iniciais (Figura 3.17).
Algumas amostras adulteradas se confundem, sobrepondo os limites das classes

em questao.
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Figura 3.19. Grafico dos escores de PC1 versus PC2 aplicado ao conjunto das amostras
de GNV (vermelho) e de GNV - Adulterados (magenta)
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Figura 3.20. Grafico 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 so foi perceptivel na analise de
componentes principais, € a distribuicdo e dispersao das amostras de GNV e GLP
nas suas respectivas classes. Na Figura 3.18 observa-se que a projecao das
amostras de GNV em PC1 forma um agrupamento bem definido. A separagao
visualizada nesta PCA é descrita ao longo da PC2, que explica apenas 1,94% da
variancia, sendo considerada uma dispersdao aceitavel inerente da matriz
estudada, uma vez que, as amostras de GNV apresentaram maior variagao em
seus componentes minoritarios. Para a classe GLP, é observada uma dispersao
mais evidente quando as amostras de GLP sao projetadas em PCI1. Esse
comportamento pode ser atribuido a falta de rigor no controle de qualidade
dessas amostras, ocorrendo variagdes na composicao de seus componentes

majoritarios (Tabela 3.2).

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

Componentes (%)
Amostras | Composicao
Metano Etano Propano Outros*
Média 87,9 6,1 0,4 5,6
GNV Maxima 93,2 9,4 1,3 15,6
Minima 79,9 4,3 0,1 1,5
Variacao max/min 13,3 5,1 1,2 14,1
Média 0,8 4,4 72.6 22,2
GLP Maxima 1,5 11,6 98.2 73,3
Minima 0,2 1,5 22.0 1,0
Variacao max/min 1,3 10,1 76,2 72,3

* Atribuidos a hidrocarbonetos iguais ou maiores que C, e a outros componentes
gasosos (N,, CO, e compostos gasosos de S).

3.7 Modelagem e classificacao SIMCA

Utilizando as amostras de treinamento e de teste, separadas pelo
algoritmo KS (Secao 2.2.3), foram construidos modelos individuais para as
classes GNV e GLP (Figuras 3.21 e 3.22, respectivamente).

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

modelos é um fator decisivo na eficacia dos mesmos, ja que uma escolha errada
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pode comprometer a capacidade preditiva dos modelos.

Essa decisdo é
importantes para validar o modelo construido.
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Figura 3.21. Grafico dos escores de PC1 versus PC2 versus PC3 aplicado ao conjunto
das amostras de treinamento (vermelho) e teste (magenta) de GNV
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Figura 3.22. Grafico 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 Validacao do modelo SIMCA

Foram utilizadas algumas ferramentas de diagndstico na escolha do

numero adequado de PCs em cada modelo. Os graficos que descrevem as

variancias explicadas pelas PCs dos modelos elaborados, estdo esbocados na

Figuras 3.23 e 3.24. Através desses graficos foi possivel inferir que tanto no

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

parte da variancia dos dados.
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Figura 3.23. Grafico da varidncia explicada versus n® de PCs da classe de GLP no

conjunto de treinamento (azul) e no conjunto de teste (vermelho)
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Figura 3.24. Grafico da variancia explicada versus n® de PCs da classe de GNV no
conjunto de treinamento (azul) e no conjunto de teste (vermelho)

A andlise dos graficos de pesos ou loadings, Figuras 3.25 e 3.26, nao

ajudaram na escolha do numero étimo de PCs.
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Figura 3.25. Grafico dos pesos versus variaveis na PC (1-5) (azul, vermelho, verde,

réosea e marrom, respectivamente) na classe de GNV
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Figura 3.26. Grafico dos pesos versus varidveis na PC (1-5) (azul, vermelho, verde,
rosea e marrom, respectivamente) na classe de GLP

Para o GLP (Figura 3.27), os residuos tém uma tendéncia mais
constante do que os deixados pelas PCs do modelo de GNV (Figura 3.28), que
tem uma diminuicdo do residuo mais efetivo. Nos modelos de GLP e GNV, a
partir da PC6 e PC4, respectivamente, tem-se uma redugao muito pequena dos
residuos, ndo se observando ganhos a partir dessas PCs.

Sem inferir conhecimentos quimicos inerentes a matriz estudada, a
configuragao padrao (default) do programa The Unscrambler indicou 3 PCs como
o numero ideal para ambas as classes. Entretanto, levando-se em consideragao
as variagcbes na concentracdao dos componentes gasosos minoritarios das
amostras, a analise dos residuos das PCs e os graficos de variancia explicada
(Figura 3.23 e 3.24), foi possivel otimizar a escolha do nimero de PCs. Dessa
forma, o numero de PCs utilizadas para o modelo de classificacdao do GLP foi 6
PCs e para o GNV, 4 PCs.
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Figura 3.27. Perfil dos residuos das medidas espectrais de todas as amostras de
treinamento e validagdo, em todas as variaveis, a cada PC (1-4,6,10) na classe do GLP
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Figura 3.28. Perfil dos residuos das medidas espectrais de todas as amostras de

treinamento e validagdo, em todas as variaveis, a cada PC (1-5,10) na classe do GNV

62



CAPITULO 3 e Resultados e Discussdo

3.7.2 Uso do modelo SIMCA para analise de triagem

Apdés a validacdo dos modelos, os mesmos foram utilizados para a
predicao das amostras que nao fizeram parte dos conjuntos de treinamento e de
teste. Vale salientar que no conjunto de predicdao existem amostras adulteradas
por adicao de componentes e por diluicdes com nitrogénio, além das amostras de
GNV e GLP separadas pelo algoritmo KS (Segao 2.1.3).

A Tabela 3.3 apresenta os resultados obtidos com diferentes niveis de
confianca e a quantidade de erros de classificacao em cada modelo (GNV e GLP),
considerando o numero de PCs recomendado pelo The Unscrambler e o escolhido

com base na validagao dos modelos.

Tabela 3.3. Erros de classificagdo das amostras de predicao utilizando o modelo validado
e 0 modelo proposto pelo programa The Unscrambler

GNV/GLP
Modelos ” ﬁg;’ﬁ';,PCS) (3 PCs / 3PCs)
(Unscrambler)
Nivel de confianca 1 5 10 25 1 5 10 25
(%)
Erros de 4 3 1 2 5 4 3 2
classificacao 2 2 2 0 4 2 2

Os graficos 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. Grafico de Si x Hi (95% de confianca) do modelo da classe GNV, construido
com 4 PCs. O quadro mostra a ampliacao das fronteiras deste modelo
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Figura 3.30. Grafico de Si x Hi (95% de confianca) do modelo da classe GLP, construido
com 6 PCs. O quadro mostra a ampliagdao das fronteiras deste modelo.

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

algoritmo KS, foram classificadas corretamente em todos os niveis de confianca.
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Os erros enumerados ocorreram na classificagdo de amostras adulteradas e
padroes que foram somadas na predicao e avaliadas externamente pelos
modelos construidos.

Algumas amostras adulteradas estavam proximas aos limites da sua
propria classe, confundindo os modelos de classificagdo. Através dos graficos de
Si vs Hi, a um nivel de confianca de 95%, foi possivel identificar essas amostras
(Figura 3.29 e 3.30). Nos dois modelos, as amostras estavam préximas as
fronteiras da embalagem da classe em questao. Todas as amostras classificadas
erradamente foram adulteracdes por diluicdo de 10% de nitrogénio. Em outro
caso, existe um padrao de propano puro que foi classificado como GLP, contudo
esse resultado foi coerente, pois no conjunto de treinamento existem amostras
cuja composicao de propano varia de 21 a 98% (Tabela 3.2).

Na pratica, em ambos os casos, a adulteracdao na composicao por diluicao
com 10% de nitrogénio ndao é realmente suficiente para que tais amostras
estejam fora dos pardmetros de qualidade, mas, por outro lado, o modelo ainda
nao foi capaz de identificar essas amostras. Uma maneira de contornar esses
erros de classificacdao é elaborar novos modelos que incluam um numero maior
de amostras coletadas por um longo periodo de tempo a fim de garantir a

variabilidade amostral.

3.8 Construcao do modelo SPA-LDA

O algoritmo de célculo do SPA-LDA se baseia nas matrizes de
treinamento, teste e predicdo. Por isso, para a analise de triagem (screening)
dos gases combustiveis em questdo (GLP e GNV), foi necessario construir
modelos individuais de classificagdo com esses trés conjuntos, utilizando-se das
amostras originais e das amostras adulteradas de cada classe.

Na Figuras 3.31 e 3.32 estdo representados os graficos resultantes das
selecbes de variaveis para os modelos de GNV e GLP, respectivamente. De um
total de 8000 variaveis, o SPA selecionou apenas 2 varidveis para o modelo de
GLP e 10 varidveis para o modelo de GNV. O SPA conseguiu reduzir
significativamente o numero de varidveis a ser utilizada nos modelos de
classificagdo SPA-LDA. Essa redugdo do numero de varidveis apresenta varias
caracteristicas vantajosas, tais como: simplicidade e rapidez na elaboracao dos

modelos classificatérios, inferéncia quimica sobre as varidveis selecionadas,
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facilidade na selegcao de LEDs para a construgao de instrumentagao de baixo

custo, etc..
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Figura 3.31. Niumero de variaveis selecionadas pelo SPA versus os valores da fungao de
custo para a classe de GNV
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Figura 3.32. NUmero de variaveis selecionadas pelo SPA versus os valores da fungdo de
custo para a classe de GLP

Na Figura 3.33 estdo apontadas as varidveis selecionadas nos espectros
das amostras analisadas. A selecao de variadveis para o modelo de GLP foi
coerente, pois nessas regidoes estdo as principais bandas de absorcdao dos seus
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componentes (propano e butano). A selecdo de varidveis para o modelo de GNV
também foi coerente porque variou entre as regides espectrais de cada um dos
seus componentes (metano, etano e propano). Na regido préxima a 6000-6070

cm’t

, 0 SPA selecionou a maioria de suas varidveis. Embora muito préximas
umas as outras, as variaveis estdo descrevendo o componente majoritario do gas
natural, o metano. Como os sinais de absorcao do metano sdo muito estreitos, é
possivelmente que o SPA tenha buscado descrever o sinal espectral ao longo

desse pico de absorgao.
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Figura 3.33. Regido espectral de trabalho (NIR) das amostras de GLP (azul), GNV
(vermelho), Etano (verde), Metano (résea) e Propano (marrom) com as variaveis
selecionadas para os modelos de GLP (linha tracejada azul) e GNV (linha tracejada
vermelha) na ampliacao da regido delineada
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3.8.1 Uso do modelo SPA-LDA para analise de triagem

Como o algoritmo SPA-LDA tem a necessidade de distingao entre pelo
menos dois grupos de classificagao, uma determinada amostra seria
necessariamente classificada em uma das classes modeladas. Por isso nao
existem distingao entre amostras de GLP e GNV e sim a distingao de amostras
originais e adulteradas. Dessa forma, cada modelo (GNV e GLP) foi construida
separadamente, com suas proprias amostras adulteradas.

Na Tabela 3.4, estdao apresentados os resultados da classificacdao pelo

SPA-LDA, das amostras do conjunto de predigao.

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

. Erro por Modelo
Matrizes
GNV GLP
Teste 2 0
Predicao 2 4

3.9 Construcao do modelo SPA-SIMCA

Depois que o SPA-LDA é executado, tem-se as variaveis selecionadas
para ambas as classes, de forma que o conjunto dessas varidveis tem um maior
poder discriminante para classificar as amostras adulteradas e nao-adulteradas.
Com as variaveis otimizadas é possivel construir modelos mais eficientes através
do SIMCA.

Utilizando-se apenas das varidveis selecionadas pelo SPA, foram
construidos modelos SIMCA para as duas classes de combustiveis gasosos (GNV
e GLP) (Figura 3.34 e 3.35). Os conjuntos de treinamento, teste e predicao
foram os mesmos usados anteriormente para construgao dos demais modelos de

classificacao.
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Figura 3.34. Grafico dos escores de PC1 versus PC2 versus PC3 aplicado ao conjunto
das amostras de treinamento (vermelho) e teste (lilds) de GNV
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Figura 3.35. Grafico 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 analise de triagem

O numero 6timo de PCs a ser usado em cada um dos modelos SPA-SIMCA
foi escolhido seguindo os mesmos procedimentos usados anteriormente para a

classificacdo SIMCA utilizando toda a faixa espectral. Desse modo, foram
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estudados os graficos da variancia explicada, dos residuos e dos pesos (loadings)
para cada classe.

Com os modelos de GNV e GLP construidos e validados, as amostras do
conjunto de predicao foram avaliadas. A Tabela 3.5 apresenta os resultados
obtidos com diferentes niveis de confianca e a quantidade de erros de
classificacdo em cada modelo (GNV e GLP), considerando o numero de PCs
recomendado pelo The Unscrambler e o escolhido com base na validagao dos

modelos.

Tabela 3.5. Erros de classificagdo das amostras de predicao utilizando o modelo validado
e o0 modelo proposto pelo programa The Unscrambler

Modelos (3 f,g\s’ﬁ'ﬁCS) 2 PGch// (:;lLi’CS)
(Unscrambler)
Nivel (%) 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

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

De acordo com os resultados mostrados na Tabela 3.6, podemos

comparar a eficiéncia da classificacao dos diferentes modelos construidos.

Tabela 3.6. Erros de classificagao todos os modelos construidos

SIMCA SPA-SIMCA
Erros SPA-
LDA
(1%) (5%) (10%) (25%)
GNV 4 4 5 3 2 1 2 2 2
(7,4%) [(7,4%)((9,3%)|(5,6%)|(3,7%)[(1,9%)|(3,7%)|(3,7%)|(3,7%)
GLP 4 2 0 2 0 2 1 0 1
(7,4%) [(3,7%)| (0%) |(3,7%)]| (0%) [(3,7%)|(1,9%)| (0%) [(1,9%)

Para os modelos de GNV existiram erros de classificacao,
independentemente do tipo de modelagem. A selecdo de variaveis favoreceu a
classificacdo, por isso, de forma geral, o modelo SPA-SIMCA é superior ao
SIMCA. O SPA-LDA mostrou-se relativamente eficiente, mas aparentemente nao

se torna robusto pela necessidade da criagao da classe dos gases adulterados, o
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que dificulta a classificagdao por causa da grande proximidade das amostras
adulteradas com amostras nao-adulteradas.

A idéia dos modelos para a anadlise de triagem é de que a partir de um
modelo oficial, toda amostra que ndo 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 nivel de confianca de 95%, respectivamente, e 3,7% e
0% para o modelo SPA-SIMCA a um nivel de confianca de 95%,
respectivamente. Observa-se que esses erros sdao relativamente baixos,
considerando o numero de amostras analisadas.

A triagem de amostra (screening) é uma ferramenta importante de
anadlise preliminar da qualidade dos combustiveis gasosos. Para exemplificar,
consideremos que em uma fiscalizacdo se deseje analisar 1000 amostras de
combustiveis gasosos fazendo o uso da analise screening. O niumero de amostras
gue precisariam de uma analise mais detalhada, para verificacdo dos resultados,
seria reduzido drasticamente.

Diante do exposto podemos demonstrar que a anadlise screening tras
beneficios, tais como: rapidez na anadlise, ja que a mesma direciona somente as
amostras que necessitam de uma avaliagao mais rigorosa, diminuindo, de uma
forma geral, os custos e quantidade de reagentes téxicos que normalmente os

métodos de referéncia necessitam.
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4. CONCLUSOES

Como foi a proposta do trabalho, o desenvolvimento de uma metodologia
para auxiliar nas analises de gas GNV e GLP, sejam pelos produtores,
distribuidores ou fiscais, se baseou em andlise de triagem (screening) dos
espectros obtidos na regido do infravermelho préximo, usando modelos de
classificagao do tipo SIMCA, SPA-LDA e SPA-SIMCA. As dificuldades e custos nas
andlises obrigatdrias de rotina podem ser amenizados pela utilizacdo dessa
metodologia.

A construgao de equipamentos e sistemas para manipulacao de gases,
além dos estudos sobre a metodologia usada, foi o que tornou possivel a
realizacdo dessa proposta. A célula de medida, assim como os demais
dispositivos, é robusta o suficiente para analises em alta pressdo. O sistema de
injecdo criado permitiu andlises mais rapidas, seqlenciais, interligando dois
instrumentos (NIR e CG), e possibilitando a adulteragao das amostras de GLP e
GNV.

Os resultados obtidos demonstraram a Vviabilidade do wuso da
espectroscopia NIR como forma de analisar gases combustiveis. Através das
analises exploratorias tornou-se perceptivel a necessidade de criacdo de modelos
multivariados de classificagdao. O modelo SPA-SIMCA foi o que obteve os
melhores resultados e é o que se adéqua mais facilmente neste contexto.

A selecdo de varidveis através do SPA diminuiu drasticamente a
quantidade de varidveis para menos de 1%, quando comparado ao niumero de
variaveis utilizadas na faixa espectral de trabalho. A reducdao das variaveis
favorece a construcdo de modelos mais simples e rapidos. As inferéncias
quimicas dos dados podem levar a elaboracdao 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 criagcao da classe dos nao-adulterados, dificultando
assim, as predicdes das amostras.

A analise de triagem (screening) é uma alternativa promissora para
andlise de combustiveis gasosos, como o GLP e o GNV, uma vez que pode
auxiliar no monitoramento da qualidade desses gases, tornando-se mais rapida e

mais barata que as analises convencionais de rotina.
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4.1 Propostas para continuidade do trabalho

Pretende-se, como continuidade desse trabalho:

e Projetar e criar dispositivos para otimizar a metodologia de mistura de
gases sob pressao, com o objetivo de obter misturas para calibragao, etc.;

« Criar modelos de calibracdo multivariada para diferentes parametros
fisico-quimicos de qualidade do GNV e do GLP;

« Aumentar a biblioteca de espectros de amostras para analises screening,;

« Estudar a possibilidade de criacdo de equipamentos portateis do tipo
fotbmetros (NIR), baseado em LEDs, para anadlises dedicadas de gases
combustiveis;

« Aplicar a metodologia desenvolvida em empresas de distribuicao de
combustiveis gasosos e industrias de processamento de combustiveis

gasosos.
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