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Resumo

Uma das caracteristicas mais interessantes da instrumentacdo analitica moderna ¢ o
numero de varidveis que podem ser medidas simultineamente em uma unica amostra.
Dentre as técnicas analiticas, a RMN H e 13C, destaca-se como uma das mais
importantes na analise de “fingerprintings” de misturas complexas. Por outro lado,
problemas na qualidade de combustiveis comercializados, tém sido constantemente
relatados, tornando relevante o desenvolvimento de novos métodos de analise
alternativos que complementem os aplicados atualmente. No Brasil a qualidade da
gasolina comercial ¢ regulamentada pela Resolug¢do ANP n° 309. A sele¢do das
amostras mensais de gasolinas comerciais representativas com diferentes similaridades
foi realizada por HCA, apds a determinagdo de diversos parametros fisico-quimicos
estabelecidos pela Resolugdo ANP n°. 309, em 400 amostras coletadas durante abril a
setembro de 2005 em postos revendedores da regido Centro-Oeste de Sdo Paulo. A
partir da amostra mais complexa, determinada por CG-MS, foram otimizadas as
condi¢des de RMN 'H (volume de amostra: 30 pL, volume de solvente: 600 pL e tempo
de analise: 2 min), e RMN C (volume de amostra: 200 pL, volume de solvente: 600
uL e tempo de andlise: 10 min), que apresentaram razdo sinal/ruido e tempo de analise
adequados, contribuindo para a constru¢do do banco de dados dos perfis espectrais. O
banco de dados foi constituido das intensidades espectrais de cada perfil para cada
deslocamento quimico, bem como dos pardmetros fisico-quimicos estabelecidos pela
Resolugdo ANP n°. 309 e de suas respectivas caracteristicas de qualidade. O algoritmo
SIMCA-RMN 'H e SIMCA-RMN "*C mostrou que os perfis espectrais podem ser
correlacionados de forma satisfatoria e confiavel com a qualidade das gasolinas
comerciais brasileiras (sensibilidade superior a 90%). Da mesma forma, as regressoes
PLS-RMN 'H e PLS-RMN "°C forneceram resultados satisfatorios de correlacdes na
previsdo dos pardmetros fisico-quimicos, ou seja, apresentaram valores nos erros
padroes RMSEC, RMSEV e RMSEP com intensidades proporcionais aos valores de
repetibilidade (r) e reprodutibilidade (R) das normais oficiais. Estas aplicagdes foram
focadas para promover, de forma alternativa aos procedimentos de controle de
qualidade normalizados, um método eficiente e viavel a determina¢do da qualidade de
gasolinas comerciais e a previsdo de diversos pardmetros fisico-quimicos estabelecidos
pela Resolugdo ANP n°. 309.

Palavras-chave: Ressonancia Magnética Nuclear. Perfis Espectrais. Métodos Quimiométricos. Gasolinas
Comerciais. Controle de Qualidade.
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Abstract

The most interesting features of modern instruments is the number of variables that can
be measured in a single sample. The analytical techniques, one-dimensional 'H and "*C
NMR, stand out as the most important to fingerprintings analysis of complex mixtures.
On the other hand, problems in Brazilian commercial fuel quality, including
adulteration episodes, have been consistently reported, making relevant the
development of news alternatives analytical methods in laboratories and governmental
agencies. In Brazil, the gasoline quality control is regulated by ANP Resolution n°. 309.
The samples selection of representative commercial gasoline was performed by HCA,
after the determination of several physicochemical parameters, established by ANP
Resolution n°. 309, in 400 gasoline samples collected during April to September 2005,
in gas stations of the midwest region of Sao Paulo State. The most complex sample,
determined by GC-MS, promoted the optimization of '"H NMR conditions (sample
volume: 30 mL, solvent volume: 600 mL and analysis time: 2 min) and *C NMR
conditions (volume Sample: 200 mL, solvent volume: 600 mL and analysis time: 10
min), whose showed adequated signal-to-noise ratio and time analysis, contributing for
the construction of the spectral profile database. Database was composed by the
intensities and chemical shift in the spectral profile, as well as by the physicochemical
parameters and its respective quality characteristics. SIMCA-"H NMR and SIMCA-"C
NMR showed satisfactory and confidential correlation between the spectral profiles and
the quality of the Brazilian commercial gasoline (sensibility above 90%). Similarly,
PLS-'"H NMR and PLS-"*C NMR provided satisfactory correlations in the prediction of
several physicochemical parameters, in other words, showed standards erros results
RMSEC, RMSEV and RMSEP with proportional intensities to the repeatability (r) and
reprodutibilidade (R) values of the official procedures. These applications were focused
to promote, as alternative way to the official procedures in quality control, an efficient
and viable method to determine gasoline quality and to predict physicochemical

parameters established by the ANP Resolution 309.

Keywords: Nuclear Magnetic Resonance. Chemometrics. Spectral Profiles. Commercial Gasoline.
Quality Control.
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1. Justificativa e Relevancia do Tema

Em todo pais, problemas na qualidade de combustiveis comercializados, incluindo
episodios de adulteracdo tém sido constantemente relatados, estimulando discussdes,
dividindo opinides e sendo alvo das atividades ilicitas de empresarios. Os combustiveis
que movimentam a sociedade motorizada, também movimenta a conta bancaria de
“mafias” especializadas em adulterar estes liquidos. Particularmente, o grande volume
comercial e a alta carga tributaria incidente na gasolina faz com que este combustivel
seja o mais adulterado no mercado brasileiro, trazendo portanto, sérios riscos aos
motores dos veiculos, a0 meio ambiente e prejuizos aos cofres publicos.

As regulamentagdes que especificam a comercializagdo da gasolina automotiva e
definem os parametros fisico-quimicos de seu controle de qualidade sdo diferentes ao
redor do mundo, isto é, EN 228 na Europa, ASTM D4814 nos EUA, JIS K 2202 no
Japdo e IS 2796 na India, cada qual com seus proprios métodos de avaliagdo.
Particularmente no Brasil a qualidade da gasolina advém do atendimento a pardmetros
fisico-quimicos estabelecidos na Resolugdo ANP n° 309, publicada no Diario Oficial da
Unido - D.0.U. em 28 de dezembro de 2001.'

A qualidade de um produto pode ser definida em termos de “adequabilidade para
determinada aplicacdo”. O controle de qualidade deve ser realizado via andlises e
ensaios apropriados, que tenham boa precisdo e reprodutibilidade e, se possivel, sejam
simples. Para garantir a qualidade do produto, um desempenho satisfatorio na aplicagdo
a que se destina e a uniformidade de fabricacdo, sdo estabelecidas as especificagoes.
Uma especificagdo eficiente pode ser definida como aquela que d& um controle
adequado da qualidade do produto, sem ser demasiadamente restrita ¢ a0 mesmo tempo
envolva um minimo de esforco para ser realizada.”™

A evolugdo da ciéncia e tecnologia exige nas mais diversas areas do conhecimento
humano, uma evolugdo permanente dos métodos analiticos. Nas ultimas décadas a
instrumentagdo analitica passou por um notavel processo de sofisticagdo e
aperfeicoamento, com utilizagdo de microcomputadores para controle, aquisicdo e
processamento de dados, permitindo o aperfeicoamento da geragcdo do sinal obtido e
produzindo uma enorme quantidade de informagdo, muitas vezes complexa e variada.
Uma das caracteristicas mais interessantes da instrumentagdo moderna ¢ o numero de
variaveis que podem ser medidas simultaneamente em uma tnica amostra.

De posse de tal quantidade de dados, a necessidade de ferramentas novas e mais

sofisticadas para tratd-los no sentido de extrair informagdes relevantes cresceu muito
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1. Justificativa e Relevancia do Tema

rapidamente, dando origem a quimiometria, que ¢ uma area especificamente destinada a
analise de dados quimicos de natureza multivariada.”

As ferramentas quimiométricas, quais sejam, métodos de reconhecimento de
padrdes e de regressdes multivariadas, aliadas as técnicas analiticas espectroscopicas e
cromatograficas, encontram-se amplamente difundidas quando aplicadas aos mais
variados tipos de matrizes, pois permitem a classificacdo das amostras, de acordo com
suas propriedades, bem como a previsdo quantitativa de resultados. Desta forma, o
emprego das ferramentas tem encontrado inimeras aplicagdes no tratamento de dados
quimicos, como: controle de qualidade e/ou discriminacdo da origem geografica de
amostras de café 9'”, mel 12"4, uvas 15"6, vinho 17’18, bebidas 19’20, em quimica de

2224 4. ;.25 ~
e biocombustiveis ~; na alocagdo de

26,27
1 >

. 21 , . .
alimentos “, petroquimica e seus derivados

28

fontes de contaminac¢do, em quimica ambienta e em andlise de solo “; na

caracterizacdo de regides costeiras e suas variagcdes sazonais a partir da composi¢do

s ‘ 29,30 : : 5 : 5
quimica da dgua, em trabalhos de oceanografia “"; na identificacdo e classificagdo de

31,32 33,34

6leos e graxas e de géneros e espécies de plantas e outros vegetais

Dentre as técnicas analiticas, a espectroscopia de ressonancia magnética nuclear
unidimensional de hidrogénio e carbono (RMN 'H e *C), a espectroscopia na regido do
infravermelho médio e proximo com transformada de Fourier (MID-IR e NIR) e a
cromatografia gasosa (GC), em especial, a cromatografia gasosa “rapida” (Fast GC) e a
cromatografia gasosa “ultra-rapida” (Ultrafast GC), destacam-se ou irdo se destacar
como as mais importantes deste século na andlise de “fingerprintings” de misturas
complexas.

Pesquisa recente no banco de dados da web of science revelou um crescente
aumento no namero de publicagdes no Brasil envolvendo a aplicagdo de métodos
quimiométricos em combustiveis (Figura 1). Este fato pode ser atribuido ao
amadurecimento dos laboratdrios das universidades que integram o Programa Nacional
do Monitoramento de Qualidade de Combustiveis — PMQC da Agéncia Nacional do
Petroleo, Gas Natural e¢ Biocombustiveis — ANP em todo o territorio nacional,
juntamente com o aperfeicoamento da instrumenta¢do analitica que confere maior
confiabilidade aos resultados aliado a necessidade de resposta rapida em diversos
campos.

No campo quimiométrico, os métodos de reconhecimento de padrdes e de

regressdes multivariadas tém sido amplamente utilizados no intuito de classificar e

2
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prever amostras com parametros previamente definidos. Sdo, portanto, ferramentas

avancadas muito importantes cuja finalidade ¢ entender, melhorar e/ou obter resultados

, . yqe ~ . : 35,36
confiaveis para analises dos parametros previamente estabelecidos.” "

Field: Publication Year ?:ifﬁ";d f:;:;)f Bar Chart
2008 11 161765 %
2009 a 11.7647 %
2004 4] 8.8235 %
anny Fi A AYIA %
2000 ] 73520 %
2003 ] 73520 %
2005 g 7.3529 %
19499 4 5.8824 %
2006 4 58824 %
18497 3 44118 %

Figura 1. Representagdo do numero de publicagdes por periodo no Brasil envolvendo a aplicacdo de
métodos quimiométricos em combustiveis de 1997 a 2009. Acesso em 10 fev 2010.
(www.webofscience.com)

Existem duas categorias de métodos de reconhecimento de padrdes: o
supervisionado e o ndo supervisionado, porém ambos entram em a¢do apos a
identifica¢do do padrdo. O reconhecimento supervisionado, constituido pelos algoritmos
K-ésimo vizinho proximo (KNN - KNearest Neighbor) e Modelagem Independente
Suave por Analogia de Classe (SIMCA - Soft Independent Modelling of Class Analogy),
utiliza o conjunto de treinamento para classificar os dados obtidos de acordo com as
categorias ja existentes e nelas organiza-los. Por sua vez, o reconhecimento ndo
supervisionado, ou andlise exploratoria, constituida pelas Andlises Hierarquica de
Agrupamentos (HCA - Hierarchical Cluster Analysis) e de Componentes Principais
(PCA - Principal Component Analysis), utiliza o conjunto de treinamento para criar
novas categorias, ao invés de simplesmente separar os dados de acordo com as
categorias ja existentes.””’

Detalhadamente, a analise exploratoria é usada para se tentar detectar padroes de
associacdo no conjunto de dados, a partir dos quais sdo estabelecidas relacdes entre
objetos e variaveis, realizadas descobertas de objetos andmalos ou constituidos
agrupamentos de objetos, enquanto a classificagdo das amostras pelos algoritmos ¢

baseada em uma propriedade especifica obtida por medidas indiretamente relacionadas
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com a propriedade. As andlises exploratdrias mostram a tendéncia da separagdo das
amostras em conjuntos, indicando qual andlise algoritmica de classificagdo deve ser
realizada. A regra de classificagdo é desenvolvida para um conjunto de amostras cujas
propriedades e medidas sdo conhecidas (conjunto de treinamento). Assim, o préximo
estagio da analise sera a constru¢do dos modelos de classificagdo que podem ser usados
para previsdo de amostras externas na categoria estabelecida, ou seja, os métodos de
reconhecimento de padrdes supervisionados.””’

No Brasil, a literatura tem descrito trabalhos demonstrando a potencialidade da
aplicacdo dos métodos de reconhecimento de padrdes e de regressdes multivariadas no
tratamento dos dados provenientes de técnicas cromatogréficas. Barbeira ef al. *" >’ usou
histogramas e curvas de distribuicdo normal em pardmetros fisico-quimicos para
detectar amostras de gasolinas comerciais com diferentes composi¢cdes no estado de
Minas Gerais. Neste trabalho foi importante determinar o perfil do combustivel
identificando amostras dissimilares e associa-lo a adulteragdes. Este comportamento
atipico pode ter duas causas possiveis: amostras de diferentes origens (por exemplo,
diferentes refinarias) ou da adulteragao ser realizada pela adi¢do cuidadosa de solventes,
a fim de controlar as caracteristicas do produto, de modo que se enquadre dentro das
especificagdes legais. Estes estudos mostraram um nimero consideravel de amostras
dissimilares.

40-42
L % em

A origem do comportamento atipico foi resolvida por Azevedo et a
gasolinas comercializadas no estado de Rio de Janeiro, onde foi possivel através da
analise exploratdria encontrar o tipo de adulteragdo e a proporgdo relativa dos solventes
usados nesta pratica através de parametros fisico-quimicos e perfis obtidos por
cromatografia gasosa.

Skrobot et al. ** prepararam um conjunto de amostras de gasolinas adulteradas,
misturando gasolina pura com vdarias quantidades de quatro classes de solventes
comerciais, e analisaram por cromatografia gasosa acoplada a espectrometria de massas.
Os cromatogramas obtidos foram processados por HCA e KNN. A analise hierarquica
foi empregada para procurar padrdes de distribuicdo de amostras de acordo com os
solventes adicionados, enquanto que KNN foi usado para criar um modelo de

classificacdo que diferenciasse amostras puras e misturadas indicando o tipo de solvente

adicionado.
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Flumignan ef al. ***", baseado em normas técnicas e em método cromatografico
desenvolvido e otimizado, empregou com sucesso multiplas ferramentas
quimiométricas na caracterizagdo da qualidade e na previsdo de diversos pardmetros
fisico-quimicos em gasolinas comerciais brasileiras. Neste contexto, recentemente
Gomes ef al. ** ¢ Hatanaka er al. *, empregaram de forma satisfatria as normas
técnicas ASTM D6733 ¢ ASTM D6729. Estes trabalhos mostraram a correlacdo entre
os perfis cromatograficos e as analises exploratdrias, os algoritmos de classificagdo e os
modelos de regressdes, demonstrando a sua viabilidade no controle de qualidade e na
previsdo de parametros de qualidade em gasolinas comerciais como carater alternativo.

Como mencionado anteriormente, outros métodos analiticos amplamente
explorados e correlacionados com os métodos quimiométricos em aplicacdes a
combustiveis sdo os métodos espectroscopicos, principalmente FTIR. O uso de métodos
multivariados acoplados a RMN 'H e '°C é mais limitado, mas rapidamente se tornara
uma ferramenta importante para os usudrios desta técnica.’’ Quando associada a
modelos quimiométricos, a espectroscopia de ressonancia magnética nuclear (RMN) se
apresenta como uma das ferramentas mais poderosas para investigacdo das propriedades
fisico-quimicas de misturas complexas, pois permite uma andlise rdpida, sensivel,
reprodutivel, além de gerar pouco residuo. Uma das vantagens da espectroscopia de
RMN ¢ a capacidade de investigagdo de sistemas complexos sem necessariamente
requerer uma separacio dos componentes individuais antes da analise.”' >’

No Brasil, na area de combustiveis, Kaiser et al. ** com o uso do RMN 'H
estabeleceu um método para controle de qualidade de gasolinas comerciais baseado na
composi¢do relativa (aromaticos, olefinas e parafinas) e nos teores de etanol e benzeno.
Em oleo diesel comercial, Monteiro et al. 960 com o uso de RMN 'H e modelos de
regressdes conseguiu caracterizar blends de biodiesel-diesel especificados como
parametros de qualidade. Por fim, Rigo et al. °', através do uso de métodos
quimiométricos de reconhecimento de padrdes conseguiu discriminar as regides de
origem de gasolinas comerciais observando os perfis espectrais de RMN 'H.

De resultados provenientes desta Tese de Doutorado, Flumignan er al. %,
submeteu a publicagdo dois artigos, no qual € possivel, de forma satisfatoria e confidvel,
caracterizar a qualidade das gasolinas comerciais baseado nos seus perfis espectrais.

Pelo exposto, pela evolucdo permanente dos métodos analiticos e pela escassa

quantidade de referéncias na literatura cientifica, fica patente a urgente necessidade da
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aplicagdo de técnicas analiticas rapidas, confidveis e sensiveis, tal como a ressonancia
magnética unidimensional de hidrogénio e carbono (RMN 'H ¢ C), acoplados a
métodos quimiométricos de reconhecimentos de padrdes e de regressdes de forma

alternativa em processo de controle de qualidade de combustiveis.
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2.1. Gasolina: Comercializagdo, Producdo e Composigdo

No Brasil, em 2009, a gasolina automotiva comercial foi responsavel por 23 %
das vendas pelas distribuidoras de derivados de petroleo, totalizando aproximadamente
25 milhdes m® comercializados. Deste volume total de gasolina comercializada no ano
de 2009, a regido sudeste apresentou o maior volume de venda nacional com cerca de
12 milhdes m’, representando 47 % do combustivel vendido. Dentro desta regido a
unidade da federacdo com maior destaque foi o Estado de S@o Paulo com 57%, ou seja,
aproximadamente 7 milhdes m’ comercializados, volume este maior que todos os outros
comercializados nas outras regides da nagdo.**

Originalmente a gasolina era um subproduto indesejado na induastria de
refinamento de petréleo, cujo maior interesse era a produg¢do de querosene para
iluminagdo. No final do século XIX com o advento dos motores a combustao, a gasolina
foi logo eleita a melhor opcdo como combustivel, devido a algumas de suas
caracteristicas: alta energia de combustdo, alta volatilidade e compressibilidade.””

As gasolinas automotivas, um dos combustiveis fosseis mais consumidos no
mundo, sdo usados nos motores de combustio interna com igni¢do por centelha, isto é,

que operam segundo o ciclo Otto.””

Sdo constituidas por uma mistura de
hidrocarbonetos liquidos volateis e inflamaveis derivados do petréleo e, em menor
quantidade, de substincias oxigenados e aditivos que conferem caracteristicas
especificas importantes as gasolinas provenientes das refinarias. Estes hidrocarbonetos
(Parafinicos, Isoparafinicos, Olefinicos, Nafténicos e Aromaticos — PIONA) apresentam
estruturas variadas em diferentes proporcdes, com cadeias carbonicas entre 5 e 12
atomos de carbono por molécula e pontos de ebulicdo entre 30 e 225 °C. Sendo misturas
de hidrocarbonetos, as gasolinas apresentam propriedades e composi¢des que dependem
do tipo de petroleo usado no refino, do processo petroquimico e das diferentes correntes
petroquimicas usadas na sua producdo; estas propriedades e composi¢des diferentes
exercem influéncia direta nas caracteristicas fisico-quimicas que determinam sua
qualidade.””

Inicialmente, a gasolina, chamada de fopping, era obtida pela destilagdo direta do
petrdleo, sendo a fracdo mais volatil. Havia também as gasolinas que eram obtidas pela
recuperagdo dos vapores de hidrocarbonetos com 4 a 7 atomos de carbono, que

acompanhavam os gases naturais de pogos petroliferos.
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Apos algum tempo, outras técnicas surgiram como o cracking, numa tentativa de
aumentar o rendimento em gasolina por unidade de volume de petréleo. Esta técnica
consiste na quebra de moléculas maiores, também presentes no petréleo, em outras
menores, pertencentes a fracdo da gasolina. Até 1937, foi utilizado o craqueamento
térmico, que consiste na quebra das moléculas através da utilizacdo de temperaturas
elevadas. Posteriormente, foi introduzido o craqueamento catalitico, método mais
econdmico e eficaz, que realiza a transformagdo das moléculas sob a agdo de um
catalisador e temperaturas inferiores ao craqueamento térmico. Os processos de
craqueamento catalitico sdo varios, porém o mais empregado ¢ o CFC, isto é,
craqueamento por fluido catalitico.”**°

As vantagens apresentadas pelo craqueamento catalitico em relacdo ao
craqueamento térmico sdo: isomerizagdo de maior nimero de olefinas; maior controle
da saturagcdo das duplas ligacdes; menor produgdo de olefinas liquidas na faixa da
gasolina; e maior produgdo de hidrocarbonetos aromaticos. Tais vantagens fazem com
que a gasolina obtida no craqueamento catalitico apresente alta octanagem e baixo teor
de goma lavada.™*

Outras técnicas para obten¢do de gasolina, incluem: a polimerizacdo, que ¢é a
conversdo de olefinas gasosas, tais como propeno e buteno, em moléculas maiores,
dentro da faixa de composicdo da gasolina; a alquilagdo, que € um processo que

combina uma olefina ¢ uma molécula de isobutano; e a isomerizagdo, que ¢ a conversao

de hidrocarbonetos de cadeia normal em hidrocarbonetos de cadeia ramificada.®

2.2. Especificacoes das Gasolinas Comerciais Brasileiras

As especifica¢des definidas para a comercializagdo de gasolinas automotivas e o
controle de qualidade do produto sdo diferentes no mundo, como por exemplo, na
Europa seguem a EN-228, nos EUA a ASTM D4814, no Japdo a JIS K 2202 e na India
a IS 2796, cada qual com seus proprios métodos padrdes de avaliacéo.

No Brasil, os pardmetros fisico-quimicos que caracterizam a qualidade da gasolina
(Tabela 1) sdo especificadas pela Agéncia Nacional de Petroleo, Gas Natural e
Biocombustiveis — ANP de acordo com a Resolucdo ANP n°. 309 ' ¢ o teor de 4lcool
etilico anidro combustivel (AEAC) a ser misturado as gasolinas comerciais devera estar
em conformidade com o teor e a especificagdo estabelecidos pela legislacdo em vigor.

Durante o desenvolvimento desta Tese de Doutorado, o percentual da mistura
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carburante automotiva (etanol anidro/gasolina) adota era de 25 % vol., conforme
estabelecido na Portaria MAPA n°. 554 °’, publicada no Diario Oficial da Unido -
D.O.U. em 28 de maio de 2003.

Na Resolugdo ANP n° 309 ', as gasolinas automotivas classificam-se em:
Gasolina A — ¢ a produzida no Pais, a importada ou a formulada pelos agentes
econOmicos autorizados para cada caso, isenta de componentes oxigenados e que atenda
ao Regulamento Técnico; e Gasolina C — € aquela constituida de gasolina A e élcool
etilico anidro combustivel, nas propor¢des e especificacdes definidas pela legislacdo em

vigor.

Tabela 1. Especificagdes das gasolinas comerciais comuns Tipo C estabelecidas na Portaria ANP n°. 309 ',

A y METODO
’PARAME',I‘ROS UNIDADE ESPECIFICACOES
FISICO-QUIMICOS ABNT ASTM
Cor - incolor a amarelada
Visual
Aspecto - limpido e isento de impurezas
Alcool Etilico Anidro Combustivel % vol. 25+1 NBR 13992
, o 3 NBR 7148 D1298
Massa Especifica a 20°C kg /m anotar NBR 14065 D4052
Destilacao
10% evaporado, max. °C 65,0
50% evaporado, max. °C 80,0
90% evaporado, max. °C 190,0 NBR 9619 D86
PFE, max. °C 220,0
Residuo, max. % vol. 2,0
N°. de Octano Motor - MON, min. - 82,0 MB 457 D2700
P . , D2700
Indice Antidetonante - IAD, min. - 87,0 MB 457 D2699
D4953
NBR 4149 D5190
Pressdo de Vapor a 37,8 °C, max. kPa 69,0
NBR 14156 D5191
D5482
Goma Atual Lavada, max mg/100 ml 5 NBR 14525 D381
Periodo de Indugao a 100°C, min. min 360 NBR 14478 D525
qurosw1dade ao Cobre a 50°C, 3h, ) 1 NBR 14359 D130
max.
9
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D1266
D2622
. NBR 6563
Enxofre, max. % massa 0,10 D3120
NBR 14533
D4294
D5453
Chumbo, max. g/L 0,005 - D3237
D3606
Benzeno, max. % vol. 1,0 - D5443
D6277
Hidrocarbonetos
Aromaticos, max. 45,0
% vol. MB 424 D1319
Olefinicos, max. 30,0

2.3. Caracteristicas de Qualidade e seus Significados

A qualidade de um produto pode ser definida em termos de “adequabilidade para
determinada aplica¢do”. O controle de qualidade ¢ realizado por intermédio de andlises
e ensaios apropriados. Estes ensaios devem, na medida do possivel, serem relativamente
simples e terem boa precisdo e reprodutibilidade.”®>%

As especificagdes sdo estabelecidas para garantir a qualidade do produto, um
desempenho satisfatério na aplicacdo a que se destina e a uniformidade de fabricagdo.
Uma especificagdo eficiente pode ser definida como aquela que dd um controle
adequado a qualidade do produto, sem ser demasiado restrita € ao mesmo tempo
envolvendo um minimo de esfor¢o para ser realizada.

A gasolina automotiva ¢ produzida de modo a atender requisitos de qualidade.
Tais requisitos visam que o produto apresente condicdes de atender a todas as
exigéncias dos motores, tais como, partida rapida e facil em qualquer clima,
aquecimento rapido do motor e boas caracteristicas de aceleragdo, além de permitir que
a emissdo de poluentes seja mantida em niveis aceitaveis.”*

A seguir ¢ apresentado uma breve descricdo das principais caracteristicas

previstas na especificagdo da gasolina comum tipo C, assim como seus significados e

influéncia no funcionamento dos motores € no meio ambiente.
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2.3.1. Aspecto

Teste que da uma indicagdo visual da qualidade e de possivel contaminacdo do
produto. A gasolina deve apresentar-se limpida e isenta de materiais em suspensio
como agua, poeira, ferrugem, etc. Estes, quando presentes, podem reduzir a vida util
dos filtros de combustivel dos veiculos e prejudicar o funcionamento dos motores. O
teste ¢ feito observando-se, contra a luz natural, aproximadamente 900 mL do produto

contida em proveta de vidro transparente com capacidade total de 1 litro.

2.3.2. Cor

A cor indica a tonalidade caracteristica do produto. Essa propriedade ja teve
importancia maior no passado, quando a cor era indicativa da eficiéncia do tratamento
quimico apds o processo de refinacdo e até certo ponto da estabilidade da gasolina.
Atualmente sdo adicionadas corantes organicos soliveis em hidrocarbonetos com a
finalidade de indicar a presen¢a de substancias antidetonantes, como atrativo de vendas
e para identificar os vérios tipos de gasolinas e seus distribuidores.

No caso da gasolina automotiva, sem aditivo, a cor pode variar de incolor a
amarelo. Quando a gasolina é aditivada, ela recebe um corante para diferencia-la das
demais, podendo apresentar qualquer cor, exceto azul, reservada a gasolina de aviagdo.
Alteragdes na cor da gasolina podem ocorrer devido a presenca de contaminantes ou
devido a oxidagdo de substancias instaveis nela presentes, p.e., olefinas e substancias

nitrogenadas.

2.3.3. Destilac¢ao

A destilagdo € um dos ensaios que tem como objetivo avaliar as caracteristicas de
volatilidade da gasolina. Os ensaios com base nas ASTM D86 *° ou NBR 9619 "’ sdo
realizados colocando 100 mL do combustivel em um baldo de destilagdo que, a seguir, ¢
submetido a aquecimento para destilar em condigdes controladas. Com este
aquecimento, o produto se vaporiza sendo, entdo, condensado e recolhido em uma
proveta de vidro. Apos essa operagdo, as temperaturas anotadas durante o ensaio sao
corrigidas levando-se em conta a pressdo barométrica e as perdas que ocorrem por
evaporacdo de pequena parte da amostra. Este ensaio pode ser utilizado para identificar
a ocorréncia de adulteracdo por derivados mais pesados como o Oleo diesel, dleo

lubrificante, querosene ou nafta leve, ou por etanol em excesso, etc.
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A especificacdo da gasolina, conforme estabelece a Portaria ANP n°® 309, assinala
as temperaturas maximas nas quais 10%, 50% e 90% do combustivel devem estar
evaporados sob condigdes definidas, bem como o ponto final de ebulicdo que é a
temperatura maxima observada durante a destilacdo, e a porcentagem do residuo.

A evaporacdo da gasolina € necessaria para atender aos requisitos do motor, desde
a partida fria até o seu completo aquecimento, devendo apresentar uma distribui¢ao
adequada de componentes — leves (C4-C7), médios (Cs-Cyo) € pesados (C;1-Cia) — de
forma a fornecer a qualidade requerida do produto em qualquer situacdo, seja em altas
ou baixas temperaturas.

o  Temperatura da Destilagdo de 10% evaporado: é o ponto da curva de
destilagdo da gasolina que indica a temperatura na qual 10% do produto sdo destilados.
O controle deste ponto da curva de destilacdo objetiva garantir que a gasolina possua
uma quantidade minima de fragdes leves que se vaporizem e queimem com facilidade,
na temperatura de partida a frio do motor, facilitando o inicio do funcionamento do
veiculo. Por outro lado, uma concentracdo muito alta de fragdes leves pode dificultar a
partida a quente e prejudicar a dirigibilidade do veiculo devido a geragdo de bolhas na
linha de combustivel, podendo provocar a parada do motor ou as falhas conhecidas
como “‘engasgue”.

o Temperatura da Destila¢do de 50% evaporado: é o ponto da curva de
destilacdo da gasolina que indica a temperatura na qual 50% do volume do produto s@o
destilados. O controle dessa caracteristica também visa possibilitar a partida facil do
motor, mas sua principal influéncia se faz no tempo necessario ao seu aquecimento.
Essa caracteristica reflete a concentragdo de componentes de temperatura de destilagdo
intermedidria, que apresentam queima relativamente facil e propiciam uma quantidade
de energia superior aquela fornecida pelas fragdes mais leves representadas pelos 10 %
evaporados. Assim, é uma fra¢do cujas caracteristicas contribuem, diretamente, para
que o motor entre em regime de operagdo permanente. Em resumo, as caracteristicas de
aquecimento e aceleracdo dependem das fracdes intermedidrias controladas, pela T50,
que pelas especificacdes atuais para gasolina comum tipo C ndo pode exceder a 80 °C.

e Temperatura da Destilagdao de 90% evaporado: ¢ o ponto da curva de
destilacdo que indica a temperatura em que 90% do volume do produto sdo destilados.
A limitagcdo dessa temperatura visa minimizar a formacdo de depositos na camara de
combustdo e nas velas de igni¢do, o que ocorre se a temperatura for muito elevada. No

que diz respeito a emissdo de poluentes, uma gasolina que exige alta temperatura para
12
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evaporacdo de suas fragdes finais tem maior contribui¢cdo para o aumento da emissdo de
hidrocarbonetos do que uma gasolina que ¢ evaporada com temperaturas mais baixas.

o Temperatura do Ponto Final de Ebulicao (PFE): o ponto final de
ebuli¢do ¢ a mais alta temperatura verificada durante a destilacdo da gasolina. O PFE
pode ou ndo coincidir com a vaporizagdo total do produto, tendo em vista que a parte
final da gasolina pode sofrer decomposi¢do térmica (craqueamento), fazendo com que
se formem fragdes mais leves que reduzem a temperatura na fase final do teste. Nesse
caso, a maior temperatura lida durante o ensaio (normalmente a temperatura
imediatamente anterior ao inicio da decomposi¢do do produto) é registrada como ponto
final de ebuli¢do. Nao havendo decomposicdo da fragdo final da gasolina, o PFE
correspondera a temperatura em que se verifica a destilacdo de todo o volume de
gasolina tomado para o teste. O controle do PFE da gasolina visa minimizar a formagao
de depdsitos na camara de combustdo e nas velas de igni¢do. De um modo geral, um
alto valor para o PFE apresenta influéncias semelhantes aquelas creditadas para altas
temperaturas de destilagdo de 90%. Valores do PFE fora da especificacio podem ser
indicativos de contaminagdo por 6leo diesel, querosene ou lubrificante.

® Residuo da Destilagdo: ¢ parte da gasolina que sobra apds ter-se
alcangado o ponto final de ebulicdo. A ocorréncia de alta percentagem de residuo pode
estar relacionada tanto com a propor¢do de substancias pesadas presentes no produto
quanto com a instabilidade térmica das fra¢des finais, remanescentes apds a destilagao
continua do combustivel. Um alto teor de residuo, assim como um elevado PFE, indica
um alto teor de fragdes pesadas advindas do processo de produgdo ou de contaminagdo
da gasolina por produtos mais pesados, como por exemplo o6leo diesel. O uso de
gasolina com alto teor de residuo contribui para maior formag¢ao de depdsitos no motor
e pode provocar carbonizagdo das velas de ignicdo, o que leva ao mau funcionamento

do motor.

2.3.4. Porcentagem de Alcool Etilico Anidro Combustivel - AEAC

E uma indicagio do teor de dlcool etilico anidro (etanol — % volume) presente na
gasolina automotiva. A avaliagdo dessa caracteristica ¢ de grande importancia, pois se
esse produto ¢ adicionado em excesso, ou em teor menor do que o especificado podera
comprometer o bom funcionamento dos veiculos movidos a gasolina. O procedimento

para avaliagdo do teor de alcool anidro na gasolina comum tipo C se baseia no método

NBR 13992 7',
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2.3.5. Massa Especifica — (ou, densidade relativa - 4;°°C)

Constitui a relag@o entre a massa especifica da gasolina a 20 °C (g/cm?) e a massa
especifica da dgua a 4 °C (g/cm?®). A massa especifica é uma caracteristica da gasolina
que pode ser relacionada ao seu potencial energético total. Grandes variagdes levam a
uma significativa variagdo na massa de combustivel injetada, impossibilitando a
obtencdo de uma mistura de ar/combustivel balanceada. O teste é feito conforme o
método ASTM D4052 "> ou NBR 14065 " e consiste em determinar o periodo de
vibragdo de uma célula cheia com o produto (um tubo de vidro em forma de U) e, a

partir dai calcula-se a sua densidade relativa.

2.3.6. Octanagem

A principal caracteristica da gasolina necessaria para o bom funcionamento de
motores de combustdo interna ¢ a octanagem. A octanagem ¢ traduzida através de um
numero, denominado Indice antidetonante - IAD, que corresponde a equivaléncia da
porcentagem volumétrica de iso-octano numa mistura com n-heptano. O iso-octano ¢
considerado padrdo de boa qualidade ao qual, quando puro, ¢ conferido o valor de
octanagem igual a 100. Esta caracteristica indica a resisténcia a detonag@o da gasolina,
ou seja, quanto maior a octanagem, maior pode ser a mistura ar-combustivel sem que
haja combustio espontanea; caso contrario, pode ocasionar sérios danos ao motor.”

A octanagem indica a resisténcia da gasolina a detonag¢do sendo importante para
garantir que o produto atenda as exigéncias dos motores nos tempos de compressio e
expansdo sem entrar em auto-igni¢do, proporcionando um méaximo de poténcia com um
minimo de consumo, sendo avaliada pela ASTM D2699 ¢ ASTM D2700 "*"* ou, mais
comumente, por correlagdo com banco de dados do analisador por infravermelho.”*

Se a gasolina ndo corresponder a essa exigéncia, ela se inflamara
espontaneamente, criando uma nova frente de chama que se propagara e se chocara com
a frente de chama inicialmente gerada pela vela de igni¢do. Este choque gera um ruido
semelhante ao de pecas metalicas que se chocam, o que ¢ denominado detonagdo ou
“batida de pino”. Este fenomeno, além de aumentar o ruido produzido pelo veiculo,
pode vir a causar sérios danos aos motores como: desgaste do pistdo, cabecote e
eletrodo das velas; avaria nos mancais, etc. No mais, o motor terd a sua poténcia

prejudicada enquanto aumenta o consumo de combustivel. Isto ocorre porque parte da
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energia liberada pela gasolina deixa de ser aproveitada para geracdo de for¢a no motor e
se perde como ondas de choque descontroladas.”*®

Para a avaliagdo da octanagem das gasolinas automotivas, sdo utilizados os
seguintes parametros:

e Research Octane Number (RON): avalia a resisténcia da gasolina a
detonagdo sob condigcdes mais suaves de trabalho, como por exemplo, em baixas
rotacdes do motor (médias velocidades em vias planas) e a rotagdes menores do que as
avaliadas pela octanagem MON. O RON ndo faz parte do quadro de especificagdo
brasileira de gasolina automotiva. A norma da analise é a ASTM D2699 ",

e Motor Octane Number (MON): avalia a resisténcia da gasolina a
detonagdo quando estd sendo queimada em condi¢des de funcionamento mais exigentes
e em rotagdes mais elevadas, como em subidas de ladeira, ultrapassagens, ou quando se
arranca apds a abertura de semaforos. Atualmente a legislacdo brasileira determina um

valor minimo de 82,0 para gasolina comum e aditivada, sendo seu ensaio descrido pela

ASTM D2700 .

e Indice Antidetonante (IAD): alguns paises adotam, ao invés dos nameros
de octano MON e RON, o indice antidetonante, como representativo do desempenho
antidetonante do combustivel. O que ocorre é que, dependendo do projeto do motor do
veiculo e das condi¢des na qual ele estd operando, o desempenho antidetonante do
combustivel pode ser mais bem representado, ora pelo MON ora pelo RON. Com isto
no indice antidetonante (IAD), estima-se o desempenho antidetonante do combustivel
para um universo maior de veiculos. O IAD ¢ calculado através da média entre os
valores de MON e RON.

No Brasil, sdo utilizados dois métodos para obter os valores de octanagem MON,

RON e IAD das gasolinas automotivas:

e Método Motor ASTM-CFR: constitui-se no método normatizado pela
ASTM D2699 ¢ ASTM D2700 "*7°; consiste na avaliacdo de amostras por meio de
ensaios em motores monocilindricos de combustio interna com taxas de compressdo
variaveis, desenvolvidos pelo “Cooperative Fuel Research Committee — CFR. MON e
RON sao medidos pela interpolacdo entre os padrées mais proximos abaixo e acima da
amostra desconhecida. E um procedimento que consome tempo, exige equipamentos e
manuten¢do dispendiosos, requer trabalho especializado e ndo ¢ conveniente para uma

. . ~ . o 2
linha de monitoramento onde sdo analisadas varias amostras por dia.””’
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e Espectroscopia por Infravermelho: consiste em uma medida indireta da
octanagem por correlagdo com banco de dados. Os tipos de espectrofotdometros
comumentes usados em laboratodrios sdo: Dispersivo e Transformada de Fourier. Ambos
os tipos de instrumentos abrangem a mesma faixa espectral do infravermelho médio
(4000 a 400 cm™). Apesar de possuirem espectros aproximadamente idénticos, o FTIR
produz um espectro infravermelho mais rapidamente que o dispersivo. Particularmente,
nas industrias petroquimicas e petroliferas, a espectroscopia por infravermelho vem
sendo aplicada na avaliagdo em linhas ou em laboratorios das diversas correntes que
compdem a mistura formada de produtos intermediarios e finais do processo industrial,
possibilitando as devidas correcdes com o propdsito de melhorar o rendimento e a
qualidade.*

Os espectrometros portateis de infravermelho (analisadores portateis) mais
comumente disponiveis no mercado nacional sdo: Petrospec GS1000 Plus (Pensalab
Co.) e TROX2000 (Grabner Instruments Co.). Tais analisadores sdo utilizados
amplamente na quantificacdo dos seguintes pardmetros: classes de hidrocarbonetos
(PONA), nimero de octano, faixas de destilagdes, e de varias substancias individuais,
entre elas benzeno, tolueno e etanol. A confiabilidade do método estd na criagdo de
bancos de dados com gasolinas para as quais os parametros de interesse sdo conhecidos
e foram determinados pelos métodos oficiais. Estas quantificagdes sdo realizadas por
correlagdo com bancos de dados. Conseqlientemente, esta técnica ¢ utilizada no
monitoramento de qualidade de produtos em areas de produgdo, tais como refinarias e
também laboratérios de monitoramento da agéncia reguladora e de orgdos de
fiscalizag@o. Dentre as principais vantagens, pode-se ressaltar que este ¢ um método
rapido, simples e que ndo exige pré-tratamento das amostras, por outro lado, possui as
desvantagens de ser um equipamento no qual os resultados ndo sdo aceitaveis pelas
organizag¢des metroldgicas devido a confiabilidade das respostas serem de até 90%.” "™
2.3.7. Teor de Benzeno

Indica a quantidade de benzeno (% volume) presente na gasolina. O benzeno
apresenta alto poder carcinogénico sendo reativo fotoquimicamente. Nos analisadores

o . 78-80
portateis por infravermelho

, as concentracdes de benzeno ndo sdo diretamente
correlacionadas com a matriz. Maior precisdo no resultado é obtida com procedimento

diferente. O pico do benzeno € isolado dos picos interferentes por subtragdo espectral. A
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linha resultante do espectro ¢ ajustada a um pico especial e a amplitude deste pico

determina a concentragio de benzeno. O ensaio &é realizado conforme ASTM D6277 *'.

2.3.8. Porcentagem de Olefinas

Indica a concentrag@o de hidrocarbonetos com dupla ligagdo carbono-carbono (%
volume), sendo sua avaliacdo realizada de acordo com a ASTM D1319 * ou, mais
comumente, por correlagdo com banco de dados do analisador por infravermelho. Altos
teores de olefinas sdo responsdveis pela instabilidade quimica da gasolina, pois
apresentam a tendéncia de reagirem entre si € com outros hidrocarbonetos, na presenca
de oxigénio, luz ou calor, gerando polimeros (gomas) que alteram a cor do produto e
incrustam partes do motor. A goma assim formada prejudica a qualidade e pode

provocar sérios danos aos motores.

2.3.9. Porcentagem de Saturados

Indica o teor de hidrocarbonetos saturados (% volume), de cadeia carbonica linear
(parafinas) ou ciclica (nafténicos), presentes no produto, ndo possuindo um
procedimento normalizado de avaliagdo. Sua avaliacdo ¢, mais comumente, feita por
correlacdo com banco de dados do equipamento de infravermelho. Estas substancias
representam cerca de 40% da gasolina automotiva. S80 componentes que estdo em
maior quantidade na gasolina e aparecem em percentuais variados, dependendo do tipo

de petrdleo e processo de producio.

2.3.10. Porcentagem de Aromaticos

Expressa o teor de hidrocarbonetos aromaticos (% volume) presentes na gasolina
e o procedimento para sua avaliagdo consiste na ASTM D1319 * ou, mais comumente,
por correlagdo com banco de dados do analisador por infravermelho. Estas substincias
conferem a gasolina uma boa resisténcia a detonagdo apresentando, isoladamente, um
maior nimero de octanagem MON e RON do que os demais componentes deste
combustivel. Entre as substincias aromaticas presentes na gasolina, encontram-se

substancias como o benzeno, que ¢ altamente toxico.

2.4. Ressondancia Magnética Nuclear

A espectroscopia de ressondncia magnética nuclear (RMN) ¢ uma das mais

poderosas ferramentas espectroscopicas para investigacdo de propriedades quimicas e
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fisicas em misturas complexas, podendo ser aplicada tanto na elucidacdo estrutural
como na quantificacdo de substincias organicas. Artigo de revisdo recentemente
publicada na literatura por Alam e Alam, mostra a eficiéncia da RMN quando
associada a modelos quimiométricos como ferramenta importante na investigagcdo das
propriedades fisico-quimicas de misturas complexas, principalmente, em alimentos.

A espectroscopia ¢ o estudo da interacdo da energia com a matéria. Quando a
energia ¢ aplicada a matéria, ela pode ser absorvida, ser emitida, provocar uma variagao
quimica, ou ser transmitida. Especificamente, a espectroscopia da ressonancia
magnética nuclear ¢ uma técnica onde uma amostra ¢ colocada em um campo
magnético (constante) homogéneo e um sinal magnético ¢ detectado. Ou seja, sob
condi¢des apropriadas em um campo magnético, uma amostra pode absorver radiacio
eletromagnética na regido das radiofreqiiéncias em uma freqiiéncia determinada pelas
caracteristicas estruturais da amostra. O bombardeio de fé6tons na amostra faz com que
os nucleos da amostra submetam-se a transi¢cdes (a ressonancia) entre estados. A
pertubacdo da distribui¢do dos estados de equilibrio das populagdes ¢ chamado
excita¢do. Os nucleos excitados emitem um sinal magnético chamado de decaimento de
inducdo livre (FID) que s3o detectados e digitalizados. Os FID digitalizados sio
processados usando métodos computacionais para revelar informagdes significativas da
amostra.”**

Resumidamente, os aparelhos de RMN em geral utilizam imas supercondutores
com campos magnéticos muito intensos e pulsos curtos de radia¢do de radiofrequéncia,
que provocam a absor¢do de energia pelos nucleos, todos ao mesmo tempo, € ocorre
ressonancia. A excitagdo dos nucleos provoca um fluxo de pequena corrente elétrica
numa bobina receptora que envolve a amostra. O instrumento entdo amplifica a corrente
exibe o sinal (um pico ou uma série de picos) no computador, que entdo efetua a
promediacdo dos sinais e depois um calculo matematico (transformada de Fourier),
exibindo um espectro legivel. Além disso, a RMN quando comparada as outras técnicas
analiticas, apresenta a vantagem de ser um método de andlise simples, rapido e ndo
destrutivo, além de fornecer em um TUnico espectro um grande numero de
informagdes.’**

O solvente ideal para RMN nao deve conter hidrogénio e deve ser inerte, de baixo
ponto de ebulicdo e de baixo custo. O cloroférmio deuterado (CDCls), por exemplo,
satisfaz esses requisitos. Como os instrumentos pulsados dependem de hidrogénio para

efetuar e manter a calibracdo da freqiiéncia do campo usa-se o CHCIl; na maioria dos
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casos. Além disso, o sinal do CHCl; (impureza de CDCl;), de baixa intensidade e fino
em O 7.28 ppm, raramente interfere seriamente no espectro. pequeno ¢ fino, raramente
interfere seriamente.”®

Os instrumentos conhecidos como espectrdometros de RMN permitem que os
quimicos mecam a absorcdo de energia pelos nucleos de 'H e '*C. O surgimento em
1953 do primeiro espectrometro comercial de RMN tornou possivel utilizar RMN como
técnica analitica. Os primeiros instrumentos usavam imas permanentes ou eletroimas,
com campos baixos de 100 MHz, para a ressonancia de hidrogénio.”*" As necessidades
de maior resolu¢do ¢ sensibilidade levou ao desenvolvimento de instrumentos com
campos maiores e atualmente ha disponibilidade comercial de equipamentos com até
950 MHz. A operagdo de um espectrometro de RMN basico esta ilustrado na Figura 2.
Uma amostra organica ¢ dissolvida emum solvente adequado (normalmente CDCl;, o
qual ndo contém hidrogénios) e colocada em um tubo fino de vidro entre os pdlos de um
magneto. O forte campo magnético faz com que os niicleos de 'H e ">C na molécula se
alinhem em uma das duas orientacdes possiveis (paralelos e anti-paralelos ao campo
magnético), e a amostra ¢ irradiada com a energia de radiofreqiiéncia. Se a freqiiéncia
da radiacdo de radiofreqiiéncia for mantida constante e a forca do campo magnético
aplicado for variada, cada nucleo entra em ressonancia a uma ligeira diferenca de forca
de campo. Um detector sensivel monitora a absor¢do de energia de radiofreqiiéncia e o

sinal eletronico € entdo amplificado e representado como um pico no grafico registrado.

Amostra

no tube '\\.

Monstor

Geradar de Detector e
radinfreqiidnein amplifiendor

Figura 2. Operacdo esquematica de um espectrometro de RMN. Um fino tubo de vidro
contendo uma amostra em solugdo ¢ colocado entre os pélos de um forte magneto e irradiado
com energia de radiofrequencia.

Instrumentalmente, dois tipos de espectrometros de RMN sdo utilizados, cada um
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baseado em um desenho diferente: os espectrdmetros de onda continua e os com
transformada de Fourier.

e Espectrometros de RMN de Onda Continua: os espectrometros de RMN
de onda continua irradiam a amostra com energia eletromagnética de uma freqiiéncia
constante, enquanto a for¢ca do campo magnético ¢ variada ou varrida (Figura 3).
Quando o campo magnético atinge a forca correta, os nucleos absorvem energia e
ocorre a ressonancia. Essa absor¢@o faz com que uma corrente elétrica minima flua em
uma bobina receptora rodeando a amostra. O instrumento, entdo, amplifica essa
corrente e a exibe como um sinal (um pico ou uma série de picos) ao longo de um eixo
calibrado em unidades de freqiiéncia (hertz ou ppm). O resultado é um espectro de

RMN.

fms
COFTh
Campa
magnético
wandwal,

B, (-U—’ ] | ¥ | ]Cenﬁle
UsCiiadar oe J | | || I
freqiiingia I Arnplificadar J

de radm

Figura 3. Diagrama de um espectrometro de RMN de varredura de Onda Continua.

(Fonte: McMurry, J. Quimica Organica. 6. ed. Sdo Paulo: Pioneira Thomsom Learning, 2005)*

o Espectrometros de RMN com Transformada de Fourier: os instrumentos
de RMN com transformada de Fourier utilizam imas supercondutores que tém uma
forca de campo magnético muito maior do que os instrumentos de onda continua. Eles
empregam também computadores que permitem uma média de sinal seguida por um
calculo matematico conhecido como Transformada de Fourier. Na pratica, um
instrumento com FT acumula um nimero de contagem de dados e realiza a média deles
de modo a eliminar o ruido eletronico aleatério, melhorando, assim os sinais de RMN
reais. Os instrumentos com transformada de Fourier (Figura 4) atingem uma resolugdo
muito alta e uma sensibilidade muito maior do que os instrumentos de onda continua.
Em vez de varrer lentamente o campo magnético enquanro irradia a amostra com
energia eletromagnética na regido de radiofreqiiéncia, como o instrumento de onda
continua, o instrumento de transformada de Fourier irradia a amostra com um pulso

curto de radiacdo de radiofreqiiéncia. Esse pulso de radiofreqiiéncia excita todos os
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nicleos de uma s6 vez, em oposicdo a cada nicleo sendo excitado individualmente
como no método de varredura. Os dados obtidos a partir do método de excitagdo de
pulso, entretanto, sdo diferentes daqueles obtidos pelo método de varredura. Uma
diferenga é que o método de varredura leva, no minimo, 2 a 5 minutos para fornecer um
espectro completo, enquanto o método de pulso pode produzir um espectro em tdo
pouco tempo quanto alguns segundos. Outra diferenca ¢ que o método de varredura
fornece um espectro diretamente como uma fun¢do da freqliéncia (em hertz).
Entretanto, com o método de pulso, os dados sdo coletados como uma fung¢do do tempo.
Apos o pulso, o sinal que contém as informagdes sobre todos os picos € detectado
simultaneamente na sonda. Esse sinal deve entdo ser transformado pelo computador em
um fun¢do de freqliéncia antes dos picos individuais serem identificados. Para
transformar o sinal a partir do dominio de tempo para o dominio de freqiiéncia, o
computador realiza o que se denomina transformada de Fourier. Portanto, em um
experimento de RMN de pulso, entdo, apds a excitagdo por um pulso de
radiofreqiiéncia, o sinale detectado como uma voltagem na sonda de RMN. Na
amplificacdo, o sinal € convertido para uma série de pontos de dados ¢ armazenados na
memoria do computador. Esse processo € repetido até que os dados suficientes sejam
coletados para que a média dos sinais produza um sinal forte. Os dados adquiridos sdo,

entdo, transformados pelo método de Fourier para o espectro de freqii€ncia (em hertz ou

ppm).
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Figura 4. Diagrama de um espectrometro de RMN com Transformada de Fourier.

(Fonte: McMurry, J. Quimica Organica. 6. ed. Sdo Paulo: Pioneira Thomsom Learning, 2005)*
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2.4.1. Os nuicleos de "He °C

A observacdo do sinal em um espectro de ressonancia magnética nuclear exige
que a amostra contenha atomos isdtopos com numeros atomicos especificos, isto é, um
isétopo, tal como o protium, o isétopo o mais abundante do elemento hidrogénio. Um
isétopo magneticamente ativo tera dois ou mais estados de rotacdo (spin) nuclear
permitidos (Y2 ou -%2). Os isétopos ativos sdo chamados igualmente de serem RMN-
ativos. A Tabela 2 alista diversos is6topos RMN-ativos na ordem aproximada de sua

abundancia natural.

Tabela 2. Isétopos RMN-ativos e suas respectivas abundancias naturais.

Isétopo Elemento-Isotopo  Spin  Abundéncia Natural (%)  Frequencia relativa ao '"H

'H Hidrogénio — 1 v 99,985 1,00000
Bc Carbono — 13 Vs 1,108 0,25145
PN Nitrogénio — 15 Vs 0,37 0,10137
PF Fltor — 19 Vs 100 0,94094
3p Fésforo — 31 v 100 0,40481

A atividade do isétopo de RMN ¢é causada pela presenca de um momento
magnético em seu nicleo. Como podemos observar, os nicleos de 'H e "*C ndo sdo os
unicos na habilidade de exibir fendmenos de RMN. Todos os nucleos com nimero
impar de protons ("H, "N, '°F e *'P, por exemplo) e todos os nucleos com um nimero
impar de néutrons (°C, por exemplo) mostram as propriedades magnéticas. Por outro
lado, os nucleos com ntimeros pares de protons e néutrons, como por exemplo, o nticleo
de '*C ndo sdo magneticamente ativos (o numero de spin & igual a zero). Devido a
abundancia isotdpica do BC ser 1,6% em relagdo ao IH, a sua sensibilidade total € de
1/5700, quando comparada a do 'H.”® Devido a isto, diferentemente do espectro de
RMN 'H, que, para ser obtido, necessita apenas algumas miligramas de amostra, na
RMN "°C sdo necessarios de 10 a 200 mg. Essa grande diferenga é necessaria para
compensar a baixa porcentagem de °C, e permitir o acimulo de sinais.™

Todos os nucleos possuem carga e em alguns casos a carga gira em torno do eixo
nuclear gerando um dipolo magnético ao longo do eixo. O momento angular da carga
em movimento pode ser descrito em termos do “numero de spin” /, que pode assumir os
valores de 0, 1/2, 1, 3/2 etc. (/=0 corresponde a um nticleo que ndo gira em torno de seu
eixo). A magnitude do dipolo gerado é expressa em termos do momento magnético

nuclear, p. Vérios nucleos possuem um numero de spin, 7, de %4 (,'H, °H, ¢"°C, /"N,
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919F, 1531P) e, portanto, uma distribuicdo de carga esférica e uniforme. Dentre estes, os
mais amplamente utilizados na espectrometria de RMN sdo 'H e "*C. Os nucleos com
numero de spin, /, igual a 1 ou maior do que 1, possuem numero de distribuicdo de
carga ndo esférica. Essa assimetria é descrita por um momento elétrico de quadrupolo, a
qual afeta o tempo de relaxagdo, e conseqiientemente, o acoplamento com os nucleos
vizinhos. O nimero de spin, /, determina o nimero de orientagdes diferentes que um
nucleo pode assumir quando colocado em um campo magnético uniforme, de acordo
com a formula 27+ 1.%

2.4.2. Transformada de Fourier para obtencio dos Espectros

O espectro de RMN unidimensional mostra amplitude como uma fun¢do da
freqiiéncia. Para gerar este espectro, um conjunto de um isétopos em particular NMR-
ativo sdo excitados. Os isdtopos geram um sinal que ¢ detectado no dominio do tempo
e, em seguida, convertido matematicamente o dominio da freqiiéncia usando a
transformada de Fourier. Esta transformagao matematica foi inicialmente desenvolvida,
principalmente, para resolver o problema de sensibilidade mais alta.™

Os dominios da RMN unidimensional define que o tempo de dados devem ser
submetidos a uma transformacdo Fourier para se tornar um espectro. A transformagio
de Fourier converte a amplitude como uma func¢do do tempo para a amplitude como
uma fun¢do da freqiiéncia. Portanto, o espectro mostra amplitude ao longo de um eixo
de freqiiéncia que normalmente é o eixo de deslocamento quimico.*

Na técnica FT, um pulso de radiofreqiiéncia curto e potente (da ordem de alguns
microssegundos) excita todos os nucleos de “C e 'H simultancamente. Como a
freqliéncia central do pulso esté ligeiramente fora de ressondncia com todos os nucleos,
cada nucleo mostra um decaimento livre de indugdo (FID) que tem a forma de uma
senodide com decaimento exponencial e com freqiiéncia igual a diferenca entre a
freqiiéncia aplicada e a freqiiéncia de ressondncia de cada nicleo. O decaimento livre de
indugdo (FID) em uma substancia que contém mais de um nucleo de °C ¢ 'H consiste
em ondas senoidais superpostas, cada uma com sua freqii€ncia caracteristica, resultando
um padrdo de interferéncia. Os dados sdo digitalizados automaticamente, € uma série de
pulsos adquiridos ¢ acumulados repetidamente constrdéi o sinal. A transformacdo de
Fourier converte a informagdo assim obtida num espectro convencional de °C ¢ 'H. O
FID existe no dominio do tempo, enquanto que o espectro transformado, convencional

. . . A 3
existe no dominio de radiofreqiiéncia.”*"
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2.4.3. Deslocamentos Quimicos

Os espectros de RMN sdo apresentados em graficos que mostram a for¢a do
campo aplicado aumentando da esquerda para direita. Assim, a parte esquerda do
grafico ¢ o lado de campo baixo e a parte direita, o de campo alto. Os nucleos absorvem
em campo baixo do grafico requerem uma for¢a de campo mais baixa para a
ressonancia, implicando que possuem relativamente pouca blindagem (menor protecio).
Os nucleos que absorvem em campo alto requerem uma for¢a de campo mais alta para a
ressonancia, implicando que sdo fortemente blindados (maior prote¢do). A posi¢do
sobre o grafico na qual um nucleo absorve ¢ chamada deslocamento quimico. A faixa na
qual a maioria de absorgdes ocorre ¢ estreita.

Quase todas as absorcdes de RMN "H ocorrem com deslocamentos quimicos até
12 ppm, enquanto as absor¢des de RMN °C ocorrem com deslocamentos até 240 ppm.
Simplificando, podemos dizer que os deslocamentos de *C sdo paralelos aos de 'H, de
forma que algumas correlagdes utilizadas para os espectros de 'H podem também ser
aplicadas aos espectros de °C. O exato deslocamento quimico de cada ressonancia
depende do ambiente eletronico do nticleo na molécula. Os fatores que determinam os
deslocamentos quimicos sdo complexos, mas € possivel fazer algumas generalizagdes.

No caso do RMN 'H, os delocamentos quimicos podem ser divididos em cinco
regides, como mostrado na Figura 5. Lembrando-se das posi¢cdes dessas regides, €
possivel dizer em um rapida olhada qual tipo de préton a molécula contém. Em geral, os
protons ligados a carbonos saturados, sp’, absorvem em campos mais fortes (protegido),
enquanto os protons ligados a carbonos sp’ absorvem em campos mais baixos
(desprotegido). Os protons em carbonos ligados a dtomos eletronegativos, como N, O

ou halogénios, também absorvem em campos mais baixos (desprotegidos).
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Deslocaments quimico (5)
Figura 5. Regides de deslocamentos quimicos tipicos do espectro de RMN 'H.

(Fonte: McMurry, J. Quimica Organica. 6. ed. Sdo Paulo: Pioneira Thomsom Learning, 2005)*
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No caso do RMN "°C, a Figura 6 mostra a correlagio do ambiente com o
deslocamento quimico. Em geral, os deslocamentos quimicos de um carbono ¢ afetado
pela eletronegatividade dos atomos vizinhos, ou seja, carbonos ligados a oxigénio,
nitrogénio, ou halogénios absorvem em campo mais baixo quando comparados aos
tipicos carbonos dos alcanos. Como a eletronegatividade dos atomos atrai os elétrons,
eles puxam os elétrons dos atomos vizinhos, provocando a desprotecao destes dtomos e
adquirindo uma ressonancia em campo mais baixo (desprotegido). Outra tendéncia ¢
aquela em que os carbonos hibridos sp® geralmente absorvem de 0 a 90 ppm, enquanto
os carbonos sp’ absorvem de 110 a 220 ppm. Os carbonos carboniilicos (C=0) sdo
particularmente distintos em RMN "°C sendo sempre encontrados em campo baixo, no

final do espectro, a partir de 160 até 220 ppm.

......

220 200 180 160 140 120 100 8 60 40 20 0 ppm
Dezlocamento quimico (5]

Figura 6. Regides de deslocamentos quimicos tipicos do espectro de RMN "°C.
(Fonte: McMurry, J. Quimica Orgénica. 6. ed. Sdo Paulo: Pioneira Thomsom Learning, 2005)*
Outros fatores também fazem com que os deslocamentos quimicos sejam
levemente alterados, principalmente, o efeito do solvente e as substitui¢des que ocorrem

, . 76,83
em atomos de carbono vizinhos. ™

2.5. Quimiometria

7

Quimiometria é o campo da quimica que utiliza ferramentas estatisticas e
matematicas para o planejamento e otimizacdo das condicdes experimentais, e para a
extracdo de informag¢do quimica relevante de dados quimicos multivariados. A diferenca
entre dados univariados e multivariados ¢ que nos primeiros, a analise dos resultados ¢
feita pela observa¢do do comportamento de uma unica varidvel de cada vez, por

exemplo, a concentracdo de uma espécie de interesse ou uma propriedade fisico-
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quimica (densidade, viscosidade, ponto de fusdo, ponto de ebuli¢do). Nos dados
multivariados, ¢ possivel analisar mais de uma varidvel simultaneamente, € assim
identificar a correlagdo entre elas. Este tipo de andlise permite um entendimento mais
completo e sistematizado dos resultados analiticos.” Geralmente, suas aplicacdes
enfocam dois temas centrais: a escolha das condi¢des experimentais dtimas para uma
investigacdo, também conhecido como planejamento experimental; e a analise de dados
multivariados, de forma a extrair deles o maximo possivel de informagio quimica.*®

Até a década de 60, a maioria dos problemas em quimica analitica eram
resolvidos através de métodos experimentais simples, como titulagdo, precipitacdo,
pesagem e reagdes com reagentes especificos. Um pouco mais tarde foram surgindo
inumeras técnicas instrumentais de andlise, que eram realizadas através da utilizacdo de
equipamentos mais sofisticados: os métodos espectrais como ressonincia magnética
nuclear (RMN), infravermelho (IV), infravermelho préoximo (NIR), ultravioleta (UV),
fluorescéncia de raios-X (XRF) e as varias técnicas cromatograficas, além, é claro, dos
métodos hifenados, como cromatografia gasosa acoplada a espectrometria de massas
(CG-EM), cromatografia liquida de alta eficiéncia com arranjo de diodo UV-Vis
(CLAE-UV-Vis), andlise por injecdo de fluxo (FIA) com deteccdo espectrofotométrica
e eletroquimica.”®"’

Com o desenvolvimento da instrumentag¢do analitica, e a crescente utilizacdo de
computadores, tornou-se possivel obter uma quantidade de dados, até a pouco tempo
impensavel num tempo muito reduzido. A velocidade do processo aumentou,
permitindo também o aumento da quantidade de dados gerados em um tempo menor, e
16gico, com muito menos trabalho manual.® Mas os olhos e a mente humana tém suas
limitagdes, € a medida que cresce a quantidade de dados e as correlagdes entre eles,
cresce também a dificuldade de se obter informacdes importantes e interessantes. Deste
modo, a avaliagdo das varidveis que mais contribuem para se extrair as informagdes
desejadas torna-se um tarefa cada vez mais ardua. Em geral, a escolha destas variaveis é
feita apos um minucioso exame individual de cada uma e depende muito da experiéncia
do profissional que estd lidando com elas, sendo muitas vezes realizada de maneira
intuitiva, portanto muito mais suscetivel a erros.’

O uso de computadores para analisar dados quimicos cresceu significativamente
nos ultimos vinte anos, em parte devido aos recentes avangos em hardware e software.
Por outro lado, a aquisi¢ao de dados principalmente na area de quimica analitica, atingiu
um ponto bastante sofisticado com o interfaceamento de instrumentos aos computadores
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produzindo uma enorme quantidade de informagdo, muitas vezes complexa e variada.
As caracteristicas mais interessantes dos instrumentos modernos ¢ o numero de
variaveis que podem ser medidas em uma Unica amostra, originando a necessidade de
ferramentas novas e mais sofisticadas para trata-los e extrair informagdes relevantes. Da
necessidade apresentada, surgiu a quimiometria, que ¢ uma area especificamente
5,6,28

destinada a analise de dados quimicos de natureza multivariada.

Segundo KOWALSKI:’

"as ferramentas quimiométricas sdo veiculos que podem auxiliar os
quimicos a se moverem mais eficientemente na dire¢do do maior

conhecimento". Isto nos leva a uma defini¢@o formal de quimiometria:

. uma disciplina quimica que emprega métodos matematicos e
estatisticos para planejar ou selecionar experimentos de forma
otimizada e para fornecer o0 maximo de informagfo quimica com a
analise dos dados obtidos" (apud FERREIRA, M.M.C.; ANTUNES,
AM.; MELGO, M.S_; VOLPE, P.L.O. Quimica Nova, 1999, p. 724).°

A quimiometria é, portanto o emprego de estatistica multivariada no tratamento de
dados quimicos, e em geral suas aplicacdes enfocam dois temas centrais: o
planejamento experimental, onde se escolhe as condigdes experimentais Otimas para
uma determinada investiga¢do; e a analise de dados multivariados, de forma a extrair
deles o maximo possivel de informagdo quimica. Em outras palavras, a utilizagdo da
analise multivariada permite que a avaliagdo da influéncia das varidveis na informagéo
que se deseja extrair dos dados seja feita de forma global, sendo possivel observar as
correlagdes entre elas.” Os métodos quimiométricos de analise multivariada mais
utilizados com a RMN podem ser agrupados em trés areas principais:***

a) Métodos de Andlise de Reconhecimento de Padrdes Nao-Supervisionados,
também conhecido como Métodos de Andlises Exploratorios (Hierarchical Cluster
Analysis — Andlise Hierdrquica de Agrupamentos — HCA e Principal Component
Analysis — Analise de Componentes Principais — PCA);

b) Métodos de Anélise de Reconhecimento de Padrdes Supervisionados, também
conhecidos como Métodos de Classificacdo (Soft Independent Modeling of Class
Analogy — Modelagem Independente Suave de Analogia de Classes — SIMCA);

¢) Métodos de Calibragdo Multivariada, também conhecidos como Métodos de

Regressoes (Partial Least Squares — Regressdo por Minimos Quadrados Parciais —

PLS).
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2.5.1. Métodos de Analise Multivariada

A extracdo de informagdes dos resultados de um experimento quimico envolve a
analise de um grande nimero de varidveis. Muitas vezes, um pequeno numero destas
variaveis contém as informag¢des quimicas mais relevantes, enquanto que a maioria das
variaveis adiciona pouco ou nada a interpretagdo dos resultados em termos quimicos. A
decisdo sobre quais varidveis sdo importantes ¢ feita, geralmente, baseado em critérios
subjetivos e objetivos.””

Um conjunto de dados quimicos consiste em um certo nimero de objetos,
descritos por um determinado nimero de variaveis. Tipicamente, os objetos quimicos
sd0 compostos, amostras analiticas, espectros ou cromatogramas. As variaveis sao
caracteristicas ou propriedades dos objetos, muitas vezes associadas a sua composi¢ao,
como, por exemplo, pH, condutividade, concentragdes dos elementos importantes,
alturas e areas dos picos em perfis cromatograficos, ou intensidades e absorbancias em
diferentes comprimentos de onda.*

A redugdo de varidveis através de critérios objetivos, permitindo a construgdo de
graficos bidimensionais contendo maior informagdo estatistica, pode ser conseguida
através da anadlise de componentes principais. Também €& possivel conseguir
agrupamentos entre as amostras de acordo com suas similaridades, utilizando todas as
variaveis disponiveis, e representa-las na forma bidimensional.®***

Antes de apresentar os métodos quimiométricos ¢ necessario discutir alguns

termos e conceitos basicos.’

2.5.1.1. A Organiza¢do dos Dados

Antes de iniciar um tratamento quimiométrico, devemos organizar e avaliar os
dados, pois dependendo da sua natureza pode ser necessario um tratamento prévio, ou a
transformag¢do dos dados, ou o conhecimento do tipo de método de andlise multivariada
mais adequado.”™

Os dados consistem em n medidas de diferentes propriedades (varidveis)
executadas sobre m amostras (objetos), de modo que a matriz de dados X ¢ formada por
m x n elementos (m linhas correspondentes as amostras e # colunas correspondentes as
variaveis), como mostra o esquema apresentado na Figura 7.>* Na matriz, cada variavel

¢ representada por um vetor coluna, e cada amostra ¢ representada por um vetor linha,

sendo que ¢ possivel descrever cada vetor linha, ou vetor resposta, como um ponto no
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espaco de dimensdo m, isto é, em que os eixos das coordenadas sdo descritos pelas

. . 35
variaveis, como pode ser representado na Figura 8.

A X XN o
X = Xy X 7 Xy ki
i3t
.\-\H'\-
__x.lrl A I '\;.I.ll.ll_. .'“":EJ
Figura 7. Matriz de dados X.
! "'_"'ii.n'
ﬂ'\"-_ : __,-'. 1.'&1&'.":{1
s et oy
A ranamel G

Figura 8. Representagdo da amostra
x; nos eixos das variaveis: 1,2 e 3.

(Fonte: Parreira, T. F. Utilizagdo de métodos quimiométricos em dados de natureza
multivariada. 2003. 91 f. Dissertagdo (Mestrado em Quimica) — Instituto de Quimica,
Universidade Estadual de Campinas, Campinas, 2003)*

Graficos como o apresentado na Figura 8 sdo bastante ilustrativos e podem
fornecer informacgdes interessantes sobre o conjunto de dados, de uma maneira mais
eficiente do que a observacdo da matriz X. Porém andlises baseadas neste tipo de
graficos tém wuma limitacdo: somente trés varidveis podem ser utilizadas
simultancamente em cada grafico tratado. Sendo assim, ndo & possivel analisar a
influéncia de todas as variaveis envolvidas de uma s6 vez. A utilizacdo de métodos
estatisticos de analise multivariada contorna esta limitacdo.”

Uma organizacdo adequada e avaliacdo dos dados sdo essenciais para que a
analise multivariada seja feita da forma correta. Para tanto, alguns fatores devem ser
levados em consideragdo, por exemplo, investigar a forma como os dados foram
gerados, os métodos de medidas utilizados, a confiabilidade destes dados e o mais
importante, a representatividade do grupo de amostras disponiveis que se deseja
analisar. De nada adiantaria um conjunto extenso de dados com informagdes
interessantes se o grupo de amostras nio fosse representativo o suficiente para fornecer
as informacdes adequadas ao tratamento que se propde fazer.’*

Outra etapa prévia importante num tratamento de dados é a do preprocessamento,
pois muitas vezes os dados sdo expressos em grandezas diferentes e dependendo do tipo

de informagdo que se deseja extrair, isto podera ou ndo comprometer a analise. Um

29

Danilo Luiz Flumignan



2. Revisdo Bibliogradfica

tratamento prévio para ajustar as grandezas em valores equivalentes ou de possivel

~ . 6
comparacao resolvera este problema.

2.5.1.2. Tipos de Processamentos Prévios nos Dados

Antes de se iniciar qualquer tipo de analise multivariada € necessaria a realizac¢do
de uma manipulagdo matematica prévia do conjunto de dados para adequacdo, ou as
vezes até mesmo remocao de possiveis fontes de variagdo. Por exemplo, muitas vezes as
varidveis possuem diferentes dimensdes e amplitudes e ¢ necessario um tratamento
prévio para expressar cada observagdo em dimensdes e amplitudes equivalentes, sem
perda de informagdes.”***

Ha varias maneiras de realizar o processamento prévio nos dados, os mais comuns
sdo: centrado na média, escalado pela variancia e autoescalado. Todos estes métodos
sdo sensiveis a presenca de amostras andmalas, que sdo amostras apresentando um
comportamento muito diferente do restante do conjunto. Além disso, o processamento
centrado na média é mais empregado para dados espectrais, enquanto o autoescalado ¢
empregado quando se quer dar a mesma importancia para todas as variaveis.""

e Dados Centrados na Meédia: este processamento ¢ utilizado quando ha

presenca de sinais caracterizados como ruido e ¢ normalmente utilizado na construg¢ao

de modelos de calibragdo. No caso de centrado na média, calcula-se a média de cada
variavel, segundo a Equacio 1, onde x ; ¢ a média dos dados x;; contidos em uma
coluna (varidveis). Em seguida, subtrai-se os dados originais pela média calculada
(Equacéo 2), onde, n é o numero de amostras. Desta forma, a origem dos eixos nos
quais os dados se encontram ¢ deslocada de modo a coloca-los numa forma mais
conveniente a analise e visualizagdo.

Xj = ! D x; (Equaciiol)
i=1

n;_

Xijomy = X5 — Xj (Equacio2)

e Dados Escalados pela Varidncia: neste processamento, cada valor da
variavel j € dividido pelo seu desvio padrdo, como na Equacdo 3; em que, x; € o valor
da variavel j na amostra i, xjj., € o valor escalado pela varidncia para a variavel j na

amostra i, ¢ §;¢é o desvio padrdo dos valores da varidvel j, calculado a partir da
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“A . 2 -~ 4 4 r
variancia S dada pela Equac¢do 4; onde, » ¢ o numero de amostras; x; ¢ o valor

escalado pela varidncia para a variavel j na amostra i; ¢ x;¢é a média dos valores das

amostras na coluna j, calculado pela Equacido 1. E utilizado quando as variaveis
possuem dimensdes muito discrepantes entre si. Desta forma, o peso das varidveis em
diferentes escalas ¢ considerado equivalente, minimizando o risco de perda de

informagdes relevantes.

x,u ~
Xijtevy = S_] (Equacgio 3)
j
1 3 -
Sj = Z(xly —x,—) (Equacio 4)

n—135""

e Dados Autoescalados: este processamento aplica ambas as técnicas
descritas anteriormente de uma s6 vez, de modo que a transformagdo realizada sobre o
conjunto dos dados permite que cada varidvel apresente média zero e variancia igual a

um (autoescalar). Desta forma serd dada a mesma importancia para todas as variaveis,
independente da sua dimensdo. Para tanto, calcula-se a varidncia dos dados S Jz

(Equacio 4), em seguida, subtrai-se os dados originais pela média (ver Equacgéo 1), e

divide-se pelo desvio padrio, segundo a Equagdo 4, onde, ;s = valor autoescalado da

variavel j para a amostra i/, x;= média dos valores das amostras na coluna j ¢ §;=

desvio padrdo dos valores da varidvel j, calculado a partir da variancia sz- dada pela
Equacio 5.
xij —Xj

X.. =
ij(as)
Sj

(Equacio 5)

A Figura 9 mostra uma ilustrag@o dos tipos de processamentos prévios discutidos
anteriormente. Na Figura 9a temos 10 variaveis (representadas por retangulos) e, como
pode ser facilmente observado, elas possuem tamanhos muito diferentes. Ao se aplicar o
processamento centrado na média colocamos todas as médias em zero (ver Figura 9b).
Ja na Figura 9¢ temos os dados autoescalados e o tamanho das varidveis ¢ basicamente
0 mesmo. Apoés tratamento matematico prévio do conjunto de dados para adequagéo, ou
as vezes até mesmo remocdo de possiveis fontes de variacdo procede-se a andlise
quimiométrica multivariada, quais sejam, as andlises de reconhecimento de padrdes

nao-supervisionados, supervisionados e de calibracdo multivariada.
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(a) (b) (c)

Figura 9. Exemplo de processamento de dados para 10 variaveis ficticias: (a) dados originais, (b) dados
centrados na média (média igual a zero) e (c) dados autoescalados (média igual a zero e desvio padréo
igual a 1). As linhas horizontais representam as médias de cada variavel.

(Fonte: Matos, G.D., Pereira-Filho, E.R., Poppi, R.J., Arruda, M.A.Z. Analytica, v. 06, p. 38-50, 2003)89

2.5.2. Métodos de Reconhecimento de Padrdes

O reconhecimento de padrdes visa classificar dados baseados em conhecimento a
priori (preliminar ou dedutivo) ou informagdes estatisticas extraidas de padrdes. Estes
padrdes a serem classificados normalmente sdo grupos de medidas ou observagdes que
definem pontos em um espago multidimensional apropriado.

Os métodos de reconhecimento de padrdes podem ser aplicados com diferentes
finalidades, entre elas a analise exploratdria de dados (métodos ndo-supervisionados) e a
classificacdo de amostras (métodos supervisionados). O reconhecimento nao-
supervisionado utiliza o conjunto de treinamento para criar novas categorias, ao inves
de simplesmente separar os dados de acordo com as categorias ja existentes. Por sua
vez, o reconhecimento supervisionado utiliza o conjunto de treinamento para classificar

os dados obtidos de acordo com as categorias ja existentes e nelas organiza-los.

2.5.2.1. Métodos Nao-Supervisionados

A finalidade preliminar dos métodos de reconhecimento de padrdes nao-
supervisionados, ou analises exploratorias, ¢ tentar detectar em um espago
multidimensional padrdes de associagdo entre os dados, que demonstre a existéncia
natural de agrupamentos definidos pelas medidas experimentais e sem utilizar, nos
calculos, informagdes a respeito de classes previamente definidas. Objetos presentes em
um mesmo grupo apresentam relagdes naturais entre si, enquanto os objetos de
diferentes grupos sdo diferentes uns dos outros. Por esta técnica, também ¢é possivel
verificar a presenca de amostras atipicas, ou seja, amostras que nao seguem o mesmo

~ - 5,888
comportamento padrdo das demais.”"”
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As andlises exploratorias, empregando métodos de reconhecimento de padrdes
ndo-supervisionados, podem ser realizadas via andlise de agrupamento hierarquico
(Hierarchical Cluster Analysis — HCA) ou via andlise de componentes principais
(Principal Component Analysis — PCA). Ambas as técnicas sdo baseadas na suposicio
de que quanto mais semelhantes forem as amostras entre si, mais proximas essas estarao

quando em um espaco multidimensional.”®

a) Anadlise Hierarquica de Agrupamentos — HCA

A andlise de agrupamentos por métodos hierdrquicos ¢ um método de
reconhecimento de padrdes usado para formar agrupamentos em um conjunto de dados,
relacionando amostras ou variaveis de tal modo que os membros de cada grupo tenham
atributos semelhantes. Esta ¢ uma ferramenta excelente para andlise preliminar dos
dados sendo util para determinar a semelhanca entre objetos e identificar amostras
andmalas. Como dito anteriormente, ¢ um método nio-supervisionado, isto €, que ndo
faz uso do conhecimento a priori sobre a classificacdo ou de informagdes sobre a
existéncia de agrupamentos naturais entre as amostras ou varidveis. Este tipo de andlise
pode ser especialmente adequado para descobrir “padrdes” de comportamento.™

Na analise de agrupamentos por métodos hierarquicos os dados sdo apresentados
de forma que se enfatizem os agrupamentos naturais em um espago bidimensional, o
qual pode ser obtido considerando-se as amostras ou as variaveis. A técnica interliga as
amostras por suas associa¢des, na qual as amostras semelhantes, segundo as variaveis
escolhidas, sdo agrupadas entre si. O agrupamento de amostras revela as similaridades
entre as mesmas, enquanto que o agrupamento das varidveis mostra uma idéia de

~ 89
correlacdo entre elas.”

Figura 10. Exemplo de dendrograma obtido via HCA.
(Fonte: Moita Neto, J.; Moita, G.C. Quimica Nova, v. 21, n. 4, p. 467-469, 1998)5
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Os resultados sdo apresentados sob a forma de uma arvore hierarquica, também
conhecida com dendrograma (Figura 10), um grafico que representa a estrutura
hierarquica dos dados onde os comprimentos dos ramos das arvores representam graus
de similaridades entre os objetos. A suposi¢do basica de sua interpretacdo esta baseada
no conceito de que quanto menor a distancia entre os pontos, maior a semelhanga entre
as amostras. Os dendrogramas sdo especialmente uteis na visualizagdo de semelhangas
entre amostras ou objetos representados por pontos em espaco com dimensdo maior do
que trés, onde a representacio de graficos convencionais ndo ¢ possivel.”"

Cabe ressaltar que a aplicacdo da analise de agrupamento hierarquico, quando as
variaveis estdo em escalas diferentes, deve ser precedida por um processamento prévio
dos dados, conforme explicado anteriormente. Quando ndo é feito um processamento
prévio, as varidveis com valores numéricos mais altos serdo mais importantes no calculo
que as variaveis com valores numéricos mais baixos. O processamento prévio mais
comumente empregado ¢ o autoescalado, cuja finalidade consiste em equalizar a
importancia estatistica de todas as variaveis utilizadas."*

Cada amostra ¢ representada como um ponto no espaco de » variaveis e, portanto,
a questdo fundamental reside em transformar a informag¢ao de um espago n-dimensional
para um espaco bidimensional. Existem muitas maneiras de procurar agrupamentos no
espaco n-dimensional. A maneira matematicamente mais simples consiste em agrupar
os pares de pontos que estdo mais proximos, usando a distancia euclidiana, e substitui-
los por um novo ponto localizado na metade da distancia entre eles. Este procedimento,
quando repetido até que todos os pontos sejam agrupados em um s ponto, leva a
constru¢do do dendrograma, onde, no eixo horizontal sdo colocadas as amostras e, no
eixo vertical, o indice de similaridade, s;;, entre os pontos i e j, calculado segundo a
Equacio 6, onde dj; ¢ a distancia entre os pontos i € j € dyq € a distincia maxima entre
qualquer par de pontos. Os dendrogramas, portanto, consistem em diagramas que

representam a similaridade entre pares de amostras (ou grupos de amostras) numa escala

que vai de um (identidade — amostras idénticas) a zero (nenhuma similaridade).”™
d; ~
sy, =1-— 7 (Equacido 6)

Apos o célculo das similaridades, as duas amostras mais proximas sdo conectadas
formando um agrupamento. Este processo ¢ repetido até que todas as amostras sejam

conectadas formando um tunico grupo. Uma vez que as amostras sdo conectadas pela
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proximidade entre elas, ¢ necessario definir a distdncia entre uma amostra e um grupo
ou entre grupos de amostras e hd varias técnicas para tal. As mais usuais sdo conexao
pelo vizinho mais proximo (single linkage ou nearest neighbour), conexao pelo vizinho
mais distante (complete link ou farthest neighbour) e conexio pela distincia média
(average link). Quando a distancia entre dois agrupamentos for obtida pela distancia
média, pode-se utilizar a média aritmética ou ponderada. No primeiro caso, cada
agrupamento tem o mesmo peso € no ultimo, o coeficiente de ponderagdo &
correspondente ao numero de elementos nos respectivos agrupamentos e, neste caso, o
método é denominado incremental.”™

Os dendrogramas resultantes possibilitam a visualizagdo das distancias entre as
amostras pela observacdo do grau de similaridade existente, facilitando o
reconhecimento de grupos naturais. Sdo construidos diretamente por programas
estatisticos, ou seja, pacotes computacionais que fazem todas as operagdes necessarias a

classificagdo dos dados, inclusive com tratamento e processamentos prévios nos dados,

como ¢ o caso do software Pirouette 3.11 (Infometrix Co., Woodinville, WA).”

b) Analise de Componentes Principais — PCA

A andlise por componentes principais consiste em um método nio-supervisionado
de andlise multivariada de dados, freqiientemente empregada na andlise de dados
espectroscopicos para auxiliar na observacdo de tendéncias ou fendmenos ndo
perceptiveis por simples observagdes.”™

A andlise por componentes principais consiste essencialmente em reescrever as
coordenadas das amostras em outro sistema de eixo mais conveniente para a analise dos
dados e resulta da constru¢do de um conjunto de novos vetores, ortogonais entre si,
chamados de componentes principais. Esses novos componentes sdo combinagdes
lineares das variaveis originais, construidos em ordem decrescente de varidncia, e,
portanto, de quantidade de informagdes, resultantes do agrupamento das varidveis
altamente correlacionadas. Em outras palavras, as n-variaveis originais geram, através
de suas combinagdes lineares, n-componentes principais, cuja principal caracteristica,
além da ortogonalidade, ¢ que sdo obtidos em ordem decrescente de méaxima varidncia,
ou seja, a componente principal 1 detém mais informagao estatistica que a componente
principal 2, que por sua vez tem mais informagao estatistica que a componente principal

. . 5,88
3 e assim por diante.™
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Sendo assim, este método permite a reducdo da dimensionalidade do conjunto de
dados originais de forma que as informag¢des mais relevantes fiquem concentradas nas
primeiras componentes principais, enquanto as de menor importancia fiquem no final.
Dessa forma, as primeiras componentes principais sdo suficientes na descricdo do
sistema e fornecem uma janela estatisticamente privilegiada para observagdo dos pontos
no espaco n-dimensional. Também podem ser usadas para julgar a importancia das
proprias variaveis originais escolhidas, ou seja, as varidveis originais com maior peso na
combinag¢do linear dos primeiros componentes principais sdo as mais importantes do
ponto de vista estatistico. Portanto, a tarefa do pesquisador, consiste em interpretar a
distribuicdo dos pontos no grafico de componentes principais (scores) e identificar as
varidveis originais com maior peso (loadings) na combinagdo linear das componentes
principais mais importantes (Figura 11).*

A PCA, assim como a HCA, ¢ uma poderosa ferramenta de visualizagdo, em que
os resultados sdo mostrados na forma de graficos bi ou tridimensionais, no qual as
amostras sdo projetadas nos novos eixos vetores, sendo possivel verificar o
agrupamento das amostras semelhantes entre si e ainda a discriminacdo em classes.
Além disso, os graficos de scores e loadings sdo construidos diretamente por programas
estatisticos, ou seja, pacotes computacionais que fazem todas as operacdes necessarias a
classificacdo dos dados, inclusive com tratamento e processamentos prévios nos dados,

como & o caso do software Pirouette 3.11 (Infometrix Co., Woodinville, WA).”
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Figura 11. Graficos de um sistema de dados bidimensional: (a) scores e (b) loadings.

Fonte: Ferreira, E.C.; Rodrigues, S.H.B.G.; Ferreira, M.M.C.; Nobrega, J.A.; Nogueira, A.R.A. Eclética
g g g
Quimica, v. 27, p. 77-90, 2002)"°
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2.5.2.2. Métodos Supervisionados

Uma vez realizada a andlise exploratoria, o resultado obtido pode entdo ser
utilizado na construgdo de modelos de classifica¢do, os quais poderdo ser empregados
na previsdo de amostras de origem desconhecidas. Portanto, a finalidade preliminar dos
métodos de reconhecimento de padrdes supervisionados, ou métodos de classificagao, é
agrupar amostras em categorias segundo suas similaridades, utilizando nos calculos,
informagdes a respeito de classes previamente definidas. Estes métodos permitem a
constru¢do de modelos de classificacdo, nos quais as informag¢des das amostras tais
como o sinal analitico instrumental, a formulag@o ou as caracteristicas fisico-quimicas,
podem ser associadas a atributos pré-definidos, como classes (atividade bioldgica,
conformidade, parametros de qualidade etc.). Uma vez validados, estes modelos sdo
utilizados para classificar novas amostras.™

Os métodos de classificagdo, empregando métodos de reconhecimento de padrdes
supervisionados, mais comumente empregados sdo os algoritmos do vizinho mais
proximo (K-Nearest Neighbor — KNN) e de analogia de classes (Soft Independent
Modeling of Class Analogy — SIMCA). Ambos os algoritmos sdo baseados na suposi¢ao
de que quanto mais as amostras se assemelham entre si em relagdo as varidveis medidas,
mais proximas elas estardo no espaco multidimensional gerado por estas variaveis. O
método KNN ¢ bastante simples do ponto de vista matematico, enquanto o SIMCA ¢
bem mais elaborado e sofisticado, embora ambos sejam capazes de apresentar bons

5.8
desempenhos.

a) Modelagem Independente Suave de Analogia de Classes — SIMCA

O SIMCA ¢ um método de classificacdo supervisionado baseado na andlise de
componentes principais. Para cada classe conhecida de amostras do conjunto de
treinamento, um modelo de PCA ¢ criado. Uma vez estabelecidos, os modelos sdo
usados para classificar novas amostras (as amostras do conjunto de teste).””

O numero de componentes principais necessario na descri¢do de cada classe é
determinado pelo menor valor de PRESS e finalmente, em torno de cada classe sdo
geradas hipercaixas, nas quais os limites sdo definidos para o nivel de confianca
desejado, que geralmente ¢ 95%. Nesse processo, o melhor niimero de componentes
principais ¢ obtido usando um procedimento chamado validagdo cruzada. A atribuicdo
de amostras desconhecidas a uma determinada classe ¢ baseada na projecdo desta no
espaco dos scores (Figura 12) e sua distancia das fronteiras da classe em questdo. Isto ¢
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feito para todas as classes e, se os modelos ndo tiverem poder de discriminagdo
suficiente, a amostras podem ser membros de mais de uma classe, ou ainda, quando
uma amostra ¢ anomala em relagdo ao conjunto de treinamento, ela ndo sera atribuida a
nenhuma das classes.*

O poder de discrimina¢do do modelo SIMCA pode ser verificado pela distancia
entre as classes. Quanto maior a distancia entre duas classes, mais separadas elas estardo
e, portanto, menores as chances de atribui¢des erroneas. Além disso, com o aumento do
quantitativo de amostras, a distribuicdo deverd ficar cada vez mais uniforme, resultando
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em um melhor modelo.”” Apods otimizada a modelagem SIMCA, o poder de

discriminacdo ¢ avaliado pela sensibilidade, calculada pela razdo percentual entre a
soma dos valores previstos vs valores reais.

A Figura 12 apresenta um exemplo de uma matriz, com trés colunas (x;, X, € X3),
dividida em duas classes. A primeira € representada por duas componentes principais
(CP1 e CP2), onde v; é a varidncia na primeira componente principal CP1 e v, a
varidncia na segunda componente CP2.*

Os algoritmos de classificagdo supervisionados SIMCA sdo construidos
diretamente por programas estatisticos, ou seja, pacotes computacionais que fazem
todas as operagdes necessarias a classificacdo dos dados, inclusive com tratamento e

processamentos prévios nos dados, validacdo cruzada e niveis de confianga, como ¢ o

caso do software Pirouette 3.11 (Infometrix Co., Woodinville, WA).”

Figura 12. Representacdo grafica das hipercaixas de uma matriz dividida em duas classes.
(Fonte: Ferreira, M.M.C. Journal of the Brazilian Chemical Society, v. 13, n. 6, p. 742-753,2002) 7

2.5.3. Métodos de Calibra¢cao Multivariada
Os métodos de calibracdo multivariada visam encontrar um algoritmo matematico

que relacione as respostas de um instrumento com as propriedades de interesse. Uma
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vez encontrado, a determinagdo de uma propriedade de interesse poderd ser prevista,
usando a resposta instrumental das amostras. Esses algoritmos apresentam a vantagem
de permitir o estudo de varias propriedades simultaneamente, ndo importando a
existéncia ou auséncia de diferencas entre as amostras, nem a existéncia de alta
correlagdo entre os dados. Para isso, € necessario construir um modelo de calibragéo, ou
seja, determinar a relagdo entre propriedades medidas e respostas instrumentais. Dois
métodos de calibracio comumente usados sdo os métodos de regressdes por minimos
quadrados parciais (Partial Least Squares Regression — PLS) e de regressdes por
componentes principais (Principal Component Regression — PCR) que variam
basicamente na forma de decompor a matriz de dados.’*"*

O processo geral de calibracdo consiste em duas etapas: a) a modelagem, que
estabelece uma relagdo matemadtica entre as varidveis independentes e a propriedade de
interesse € b) a validacdo, que otimiza a relacdo buscando uma melhor descricdo das
propriedades de interesse. Uma vez concluida a calibragdo, o modelo estd apto a ser

aplicado na previsdo de propriedades em amostras desconhecidas.”

2.5.3.1. Regressdes por Minimos Quadrados Parciais — PLS

A regressdo por minimos quadrados parciais foi desenvolvida por Herman Wold
na década de 70. A calibragdo na quimica analitica relaciona as respostas do
instrumento a concentracdo da espécie em estudo. O processo de calibragdo pode ser
dividido em dois passos: o primeiro, investiga as caracteristicas de um método de
andlise ou instrumento que permita encontrar o melhor modelo para sua atuacdo entre
dois grupos de varidveis, as dependentes e as independentes. Esta etapa é conhecida
como conjunto de calibragdo ou treinamento. O segundo passo € o da previsdo, onde um
segundo conjunto de medidas (variaveis independentes) € obtida para uma ou mais
amostras e, ¢ utilizado para prever as concentra¢des (varidveis dependentes) das
referidas amostras. Este conjunto é chamado de conjunto teste ou de previsdo.”’

A matriz de dados ¢ entdo dividida em duas partes: o bloco das variaveis
independentes (respostas dos instrumentos analiticos) e o bloco das varidveis
dependentes (concentragdo da espécie). O método PLS estima simultancamente as
componentes principais em ambas as matrizes. O modelo consiste em uma regressao
linear que descreve a curva de calibragdo entre as matrizes, ou seja, no método PLS,

durante o calculo dos scores e loadings, resultantes das componentes principais, sdo

incluidas informagdes sobre as variaveis independentes e as variaveis dependentes.
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Durante a decomposi¢do da matriz de dados, as informacdes extraidas das varidveis
independentes sdo passadas ao vetor y e vice-versa.’

Nesse processo, € necessario achar o melhor nimero de componentes principais, o
que normalmente ¢ feito usando um procedimento chamado validagdo cruzada, no qual
o erro minimo de previsdo ¢ determinado. Neste procedimento, ¢ definida a “janela de
validacdo cruzada”, que representa a quantidade de amostras que serdo retiradas a cada
passo do processo. A cada sucessiva retirada da “janela de validacdo cruzada”, as
amostras restantes formardo o conjunto de treinamento, no qual serd construido um
novo modelo de regressdo, e estimado o valor da amostra retirada segundo o modelo
construido. A “janela de validag¢do” percorre circularmente todos os pontos da série e,
nesse sentido, é construida uma série prevista pela validag¢do cruzada, procedendo em
seguida o célculo da média da soma dos quadrados dos erros. Na validacdo cruzada
leave-one-out, processo de validagdo mais comumente empregado, uma amostra ¢
deixada fora uma vez e sua concentragdo (variavel dependente) e erro padrio de
validacdo (Root Mean Square Error of Validation — RMSEV) sao calculados por um
modelo constituido com as amostras remanescentes, Isto ¢ repetido até todas as
amostras serem deixadas de fora, pelo menos uma vez. Ou seja, a partir da equacdo de
calibragdo ¢ feita uma correlagdo com o método de referéncia com base no coeficiente
de correlagio (R?) e dos erros padrdes de calibracdo (Root Mean Square Error of
Calibration — RMSEC) e de validacdo (Root Mean Square Error of Validation —
RMSEV).

Para a previsdo da varidvel dependente em um objeto externo, para o qual sé sdo
conhecidas as variaveis independentes, segue-se o seguinte roteiro: o ponto apresentado
na Figura 13, no espaco X ¢ projetado no eixo t. Este valor ¢ transferido para o grafico
u x t, obtendo-se o valor de u correspondente. Finalmente, o valor de u € localizado no
eixo das componentes no espaco Y. Os valores das varidveis Y sdo determinados por
projegdes sobre os eixos originais.”’ O poder da modelagem é definido pelo calculo da
média da soma dos quadrados dos erros de previsdo (Predicted Residual Error Sum of
Squares — PRESS) e pela média dos erros padrdes de previsdo (Root Mean Square
Error of Prediction — RMSEP). Resumidamente, o melhor modelo, com o ntmero
otimo de fatores (ou, componente principais), € o correspondente ao menor valor de

PRESS e RMSEP.
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Os modelos PLS podem ser construidos em mais de uma relacdo entre blocos
independentes. Sendo assim o método PLS se tornou um dos mais populares nos
Gltimos dez anos devido ao seu bom desempenho.’

Os modelos de regressdes PLS sdo construidos diretamente por programas
estatisticos, ou seja, pacotes computacionais que fazem todas as operagdes necessarias,
inclusive com tratamento e processamentos prévios nos dados, validagdo cruzada e
niveis de confianga, como ¢ o caso do software Pirouette 3.11 (Infometrix Co.,

Woodinville, WA).”

Figura 13. Ilustragdo geométrica do modelo PLS.

(Fonte: Sjostrom, M.; Wold, S.; Lindberg, W.; Persson, J.A.; Martens, H. Analytica Chimica Acta,
v. 150, p. 61-70, 1983) "'

41

Danilo Luiz Flumignan
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O objetivo geral desta tese ¢ desenvolver e aplicar metodologia analitica rapida,
confiavel e sensivel de ressondncia magnética unidimensional (RMN 'H ¢ C) na
obtencdo de perfis espectroscopicos (fingerprintings) que, acoplados a métodos
quimiométricos de analise multivariada, proceda ampla caracterizagdo da qualidade e
dos parametros fisico-quimicos de gasolinas comerciais brasileiras de forma alternativa
para utilizagcdo no controle de qualidade de gasolina.

Detalhadamente este objetivo contempla as seguintes etapas::

1. Analisar parametros fisico-quimicos estabelecidos pela Resolugdo ANP n°. 309
em amostras de gasolinas comerciais coletadas em postos revendedores da
regido centro-oeste do Estado de Sado Paulo;

2. Selecionar amostras representativas das gasolinas coletadas por método
quimiométrico exploratorio (Hierarchical Cluster Analysis — HCA) usando os
resultados dos pardmetros fisico-quimicos;

3. Elaborar um banco de dados das amostras representativas com os parametros
fisico-quimicos estabelecidos pela Resolugdo ANP n°. 309, bem como com suas
respectivas caracteristicas de qualidade;

4. Otimizar e aplicar método analitico rapido, confidvel e sensivel de ressonancia
magnética unidimensional (RMN 'H e 'C) na obtengio de perfis
(fingerprintings) espectroscopicos das amostras representativas de gasolinas
comerciais brasileiras;

5. Elaborar um banco de dados das amostras representativas com os perfis
espectroscopicos (fingerprintings), constituido das intensidades espectrais de
cada perfil para cada deslocamento quimico;

6. Caracterizar as amostras representativas de acordo com sua caracteristica de
qualidade (conforme ou ndao conforme) usando método de reconhecimento de
padrdo supervisionado (Soft Independent Modeling of Class Analogy — SIMCA);

7. Determinar os parametros fisico-quimicos (temperatura equivalentes a 10, 50 e
90% de volume destilado, ponto final de evaporacdo, residuo, nimero octano
motor, nimero octano pesquisa, indice antidetonante, densidade relativa, e
porcentagens de alcool etilico anidro, benzeno, saturados, olefinas, nafténicos e
aromaticos) das amostras representativas usando método de calibragdo

multivariada (Partial Least Squares Regression — PLS).
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4.1. Fluxograma Geral

Para o desenvolvimento do trabalho e alcance dos objetivos propostos seguimos

o fluxograma geral apresentado na Figura 14:
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Figura 14. Fluxograma Geral de Desenvolvimento do Trabalho.

Item 4.8

} Item 4.3

Item 4.7

43

Danilo Luiz Flumignan



4. Materiais e Métodos

4.2. Coleta, Transporte e Armazenamento das Amostras

4.2.1. Universo de Amostragem

Objetivo: Verificar, avaliar e organizar o universo de amostragem.

Mensalmente, foram coletadas 400 amostras de gasolinas comerciais, destas
75% foram gasolinas comuns e 25% foram gasolinas aditivadas, que representam
aproximadamente 20% dos postos revendedores existentes na regido amostral. A coleta
das amostras de gasolinas foi efetuada aleatoriamente e diretamente da bomba dos
postos revendedores de combustiveis em 228 municipios da regido centro-oeste do
estado de Sdo Paulo, durante abril a setembro de 2005. As amostras foram devidamente
identificadas, sendo as etiquetas de identificagdo baseadas em codigos alfanuméricos,

garantindo o necessario sigilo das informacdes.

4.2.2. Coleta, Transporte e Armazenamento das Amostras

Objetivo: Garantir a integridade das amostras no processo de coleta e transporte.

No total, 2400 amostras de gasolinas comerciais foram coletadas em frascos
PET de 1L de cor ambar, com tampas lacraveis e preenchidos em até 80% de sua
capacidade. Os frascos para coleta, ndo-reutilizdveis, contendo as amostras coletadas
foram, durante o transporte ao laboratorio, acondicionados em caixas térmicas com
fundo absorvente, sob constante refrigeracdo, de modo a permitir, preferencialmente,
temperaturas abaixo de 13 °C, visando minimizar a volatilizagdo. O transporte das
amostras ao laboratério foi realizado com o auxilio de viaturas equipadas e preparadas
exclusivamente para transporte de produtos inflamaveis. Apos a chegada ao laboratdrio,
as amostras foram mantidas sob refrigeracdo, em temperatura entre 4 ¢ 10 °C, até serem
analisadas, segundo ensaios estabelecidos pela Resolugdo ANP n°. 309, dentro de um
periodo de 48 horas. As amostras ndo passaram por nenhum tratamento antes de serem

analisadas.

4.3. Analises dos Parametros Fisico-Quimicos das Gasolinas

Objetivo: Executar os ensaios de acordo com as normas vigentes e atualizadas,
bem como avaliar os resultados obtidos de modo a garantir sua imparcialidade e
credibilidade.

Todas as amostras coletadas foram analisadas de acordo com métodos oficiais

estabelecidos na Resolugdo ANP n°. 309.
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Destiladores atmosféricos manuais Quimis Q286 e automaticos Normalab
NDI440 v.1.70C. (ASTM D86 / NBR 9619)*"°, densimetro Anton-Paar DMA4500
v.4.600.b. (ASTM D4052 / NBR 14065)"*" ¢ analisador portatil por infravermelho
Grabner IROX2000 v.2.02. (ASTM D6277 *' e correlagdes com ASTM D1319 *,
ASTM D2699 ¢ ASTM D2700 "*"*) foram os equipamentos usados nas determinacdes
dos pardmetros fisico-quimicos das temperaturas equivalentes a 10, 50 e 90% de
volume destilado, ponto final de evaporagdo (PFE), residuo, densidade relativa, nimero
octano motor (MON), niimero octano pesquisa (RON), indice antidetonante (IAD) e
teores (% v/v) de benzeno, saturados, olefinas, nafténicos e aromaticos.

O ensaio de aspecto e cor foi realizado visualmente, enquanto o teor (% v/v) de
alcool etilico anidro combustivel (AEAC — NBR 13992 ") foi determinado pelo método
de extracdo aquosa, onde se usou 50 mL de amostra e 50 mL de uma solu¢do aquosa 10
% m/v de NaCl. A Tabela 3, descreve resumidamente os equipamentos ¢ os métodos

oficiais utilizados em cada ensaio.

Tabela 3. Ensaios realizados com suas respectivas normas e equipamentos utilizados na execug@o.

PARAMETRO .
, ; UNIDADE METODO EQUIPAMENTO
FISICO-QUIMICO g
Aspecto : Proveta de Vidro
— Visual
Cor (1000 mL)
Teor de Alcool
Proveta Calibradas Pyrex
o,
AEAC % vol NBR 13992 (100 mL)
, 3 NBR 14065 Densimetro Digital
Massa Especifica Kg/m ASTM D1298 DMA 4500
Destilagdo
;83’ evaporago Destilador Manual
90% ovaporado °C NBR 9619 - Quimis Q286
PFE° P ASTM D86 Destilador Automatico
. - Normalab
Residuo % vol
Octanagem
glgg L Infravermelho Analisador Portatil
IAD IROX 2000
Hidrocarbonetos
Aromaticos
Olefinicos % v/ Infravermelho Analisador Portatil
Saturados oIV IROX 2000
Benzeno ASTM D6277

Os resultados obtidos, transferidos automaticamente dos equipamentos e/ou

digitados em uma planilha do Microsoft Excel, foram comparados com as
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especificagdes estabelecidas na Resolu¢do ANP n°. 309 (Tabela 1), e indicaram a
caracteristica de qualidade da gasolina. Os mesmos resultados foram utilizados como
variaveis na andalise quimiométrica exploratoria, cuja finalidade foi selecionar
mensalmente amostras representativas com diferentes similaridades, ou seja, amostras

presentes nos diversos agrupamentos formados.

4.4. Selecdo das Amostras (HCA)

Objetivo: Investigar a possibilidade de classificagdo das amostras de gasolina de
acordo com suas similaridades nos parametros fisico-quimicos.

A sele¢do das amostras de gasolinas comerciais representativas foi realizada
através da andlise quimiométrica de reconhecimento de padrdes ndo-supervisionada, ou
analise exploratdria, mais especificamente, pela andlise hierarquica de agrupamentos
(HCA - Hierarchical Cluster Analysis), através da qual foram selecionadas 150
amostras representativas com diferentes similaridades nos pardmetros fisico-quimicos.

A selecdo das amostras ocorreu apds analisadas 400 amostras de gasolinas
mensais através dos ensaios estabelecidos na Resolugdo ANP n°. 309 e coletados dados
das variaveis: aspecto, cor, densidade, destilagdo 10%, 50%, 90%, PFE, residuo, MON,
RON, IAD, e teores de benzeno, aromaticos, saturados, olefinas e alcool etilico anidro
(AEAQ).

A andlise quimiométrica exploratoria (HCA) foi executada utilizando o software
Pirouette version 3.11 (Infometrix, Woodinville, WA)”’ e aplicada nas planilhas
mensais dos parametros fisico-quimicos. Inicialmente nesta analise, devido as diferentes
intensidades de resposta advindas dos diferentes pardmetros fisico-quimicos, foi
utilizado no conjunto de dados o preprocessamento autoescalado, cujas varidveis s@o
centradas na média e escaladas em funcdo da variancia dos resultados simultaneamente.
Posteriormente, estabelecido o conceito da distancia entre duas amostras a € b (d,») em
um espaco de m varidveis; neste caso, foi utilizada a distdncia euclidiana, que
corresponde ao sentido trivial de distdncia no plano. Apds o calculo das similaridades
utilizando a distancia euclidiana, as duas amostras mais proximas foram conectadas
formando um agrupamento. Este processo foi repetido até que todas as amostras fossem
conectadas formando um unico grupo. Uma vez que as amostras foram conectadas pela
proximidade entre elas, foi necessario definir a distancia entre uma amostra € um grupo

ou entre grupos de amostras. Finalmente, definiu-se a técnica de agrupamento a ser
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utilizada, neste caso, a denominada incremental, técnica na qual os agrupamentos sdo

conectados pela distdncia média.

4.5. Amostra mais Complexa por CG-MS

Objetivo: Determinar a amostra mais complexa através de cromatografia gasosa
acoplada a espectrometria de massas (CG-MS).

Através da andlise por cromatografia gasosa acoplada a espectrometria de massas
(CG-MS) das 25 amostras mensais representativas selecionadas por HCA, foi possivel
obter a amostra mais complexa, cuja avaliagdo apresentou maior nimero de picos
cromatograficos. Esta sele¢@o foi realizada durante a dissertagdo de mestrado de Danilo
Luiz Flumignan.(’2 Utilizando esta amostra foi promovida a otimizacdo das condigdes
espectroscopicas das técnicas de RMN 'H e "°C, para posterior analise de todas as

amostras de gasolinas comerciais representativas selecionadas.

4.6. Andlises Espectroscdpicas Unidimensionais (RMN 'H e °C)

Objetivo: Desenvolver e aplicar um método de andlise espectroscopico univariado
(RMN 'H e °C) para obter os perfis espectrais (fingerprintings) das amostras de
gasolinas representativas.

As amostras representativas selecionadas foram analisadas sem sofrer pré-
tratamento. Os fingerprintings espectrais foram obtidos usando cloroféormio deuterado
(CDCl3), como solvente. Os perfis espectrais foram obtidos usando um espectrometro
de RMN VARIAN INOVA, freqiiéncia de 500 MHz para 'H e 125 MHz para "°C, a
aproximadamente 300,1K acoplado a uma “probe broadband” de 5 mm. O
deslocamento quimico foi referenciado em partes por milhdo (ppm) em relag@o ao sinal
do cloroférmio (CHCIl3) & 7,26, no caso de RMN Hes 77,0, no caso de RMN BeC. 0s
espectros obtidos foram referenciados usando o sinal do solvente e com transformada de
Fourier. Além disso, foi realizada a corre¢do da linha base automaticamente em todos os
perfis espectrais. Particularmente, os espectros de RMN 'H foram registrados com 45°
de pulso, 12 ppm de largura espectral, 64 “transients” e 1 s de “relaxation delays”,
enquanto os perfis espectrais de RMN "°C foram registrados com 45° de pulso, 230 ppm
de largura espectral, 296 “tramnsients” e 0,957 s de “relaxation delays”. Cada perfil
espectral foi gravado como ASCII e transferido a um computador para posterior analise

quimiométrica multivariada.
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4. Materiais e Métodos

Na preparagio da amostra, tanto na RMN 'H e "°C foi mantido o volume de
solvente fixo (600 pL) e variou o volume de gasolina e o tempo de aquisi¢do. Na RMN
'H, o volume de gasolina variou entre 10 ¢ 50 pL e o tempo de aquisi¢do entre 1 ¢ 3
min., enquanto na RMN °C, o volume de gasolina variou entre 50 e 250 L e o tempo

de aquisi¢do entre 10 e 30 min.

4.7. Banco de Dados dos Perfis Espectrais (RMN "H e °C) e dos

Pardmetros Fisico-Quimicos das Amostras Representativas

Objetivo: Elaborar um banco de dados dos fingerprintings espectroscopicos (perfis
espectrais), constituido das intensidades espectrais para cada deslocamento quimico,
bem como dos pardmetros fisico-quimicos estabelecidos pela Resolugdo ANP n°. 309 e
de suas respectivas caracteristicas de qualidade, para as amostras representativas.

Foi construido um banco de dados independente com os perfis espectrais
provenientes das anélises espectroscopicas de RMN 'H e "°C, sob as condi¢des 6timas,
de 150 amostras comerciais representativas de gasolinas, selecionadas pela andlise
quimiométrica exploratoria (HCA). Estes perfis forneceram intensidades espectrais para
cada deslocamento quimico, totalizando 32768 intensidades em cada matriz. Também,
foram adicionados aos bancos de dados as caracteristicas de qualidade e os resultados
provenientes dos pardmetros fisico-quimicos estabelecidos pela Resolugdo n°. 309.

Os bancos de dados independentes, um para RMN 'H e outro para RMN °C,
formaram matrizes 32768 x 150 x 15 x 1, constituidas das intensidades espectrais x
amostras representativas x parametros fisico-quimicos x caracteristicas de qualidade. As
matrizes de dados foram construidas e importadas pelo software Pirouette version 3.11
(InfoMetrix Co., Woodinville, WA)” para o desenvolvimento do algoritmo SIMCA e
dos modelos de regressdes PLS. As linhas na matriz representaram as amostras
representativas, enquanto as colunas representaram as intensidades espectrais para cada
deslocamento quimico (varidveis independentes), os pardmetros fisico-quimicos
(variaveis dependentes) e a caracteristica de qualidade (classe supervisionada).

Estes bancos de dados serviram como base na caracterizacdo da qualidade por
método quimiométrico SIMCA de reconhecimento de padrdes supervisionado e na
interpretagdo dos paradmetros fisico-quimicos pelo método quimiométrico PLS de

calibragdo multivariada.
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4. Materiais e Métodos

4.8. Caracterizagdo da Qualidade das Amostras Representativas pelo

Método SIMCA de Reconhecimento de Padrées Supervisionado

Objetivo: Estabelecer um algoritmo quimiométrico multivariado SIMCA de
reconhecimento de padrdes, que promova a caracterizacdo da qualidade de amostras de
gasolina comerciais, estabelecida pela Resolugdo n°. 309, através do uso dos
fingerprintings espectroscopicos (RMN 'H e *C).

Nos modelos de classificag@o, as intensidades espectroscopicas foram utilizadas
como variaveis independentes, enquanto as caracteristicas de qualidade como classe de
supervisdo. Os modelos matematicos de classificagdo foram aplicados usando o
software Pirouette version 3.11 (Infometrix Co., Woodinville, WA).”’

No algoritmo SIMCA, as matrizes foram divididas em dois conjuntos,
treinamento e previsdo, através de andlise quimiométrica exploratéria HCA dos perfis
espctrais das 150 amostras representativas, onde foram selecionadas 50 amostras com
diferentes similaridades que constituiram o conjunto externo de previsdo. Portanto, o
conjunto de treinamento foi constituido de 100 amostras representativas remanescentes.

Na analise SIMCA de reconhecimento de padrdes supervisionado foram utilizadas
diversas transformac¢des matemadticas, bem como varios processamentos prévios, com
intuito de melhor promover a classificagdo das amostras de acordo com suas
caracteristicas de qualidade. Além disso, para obtencdo de um melhor poder de
modelagem no conjunto de treinamento foi aplicado o processo de validagcdo cruzada
leave-one-out e estabelecido um indice de confianga de 95%. Por fim, o poder de
discriminacdo do modelo SIMCA foi avaliado através da sensibilidade, calculada pela

razdo percentual entre a soma dos valores previstos vs reais.

4.9. Determinacdo dos Pardmetros Fisico-Quimicos das Amostras

Representativas pelo Método PLS de Calibra¢do Multivariada

Objetivo: Estabelecer modelos multivariados de regressdes por minimos
quadrados parciais, que promovam a determinagdo dos parametros fisico-quimicos
(temperatura equivalentes a 10, 50 e 90% de volume destilado, ponto final de
evaporagdo, residuo, nimero octano motor, ndmero octano pesquisa, indice
antidetonante, densidade relativa e porcentagens de dalcool etilico anidro, benzeno,
saturados, olefinas, nafténicos e aromadticos), estabelecidos pela Resolucido n°. 309,
através do uso dos fingerprintings espectroscopicos (RMN 'H e 1°C).
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4. Materiais e Métodos

Nos modelos de regressdes, as intensidades espectroscopicas foram utilizadas
como variaveis independentes, enquanto os parametros fisico-quimicos, temperatura
equivalentes a 10, 50 e 90% de volume destilado, ponto final de evaporacido, residuo,
niimero octano motor, numero octano pesquisa, indice antidetonante, densidade relativa
e porcentagens de alcool etilico anidro, benzeno, saturados, olefinas, nafténicos e
aromaticos como variaveis dependentes. Os modelos de regressdo foram aplicados nos
bancos de dados usando o software Pirouette version 3.11 (InfoMetrix Co.,
Woodinville, WA).”

Na modelagem PLS, as matrizes foram divididas em dois conjuntos, treinamento
e previsdo, através de analise quimiométrica exploratoria HCA dos perfis espctrais das
150 amostras representativas, onde foram selecionadas 50 amostras com diferentes
similaridades que constituiram o conjunto externo de previsdo. Portanto, o conjunto de
treinamento foi constituido de 100 amostras representativas remanescentes.

Na andlise multivariada de regressdes por minimos quadrados parciais foram
utilizadas diversas transformagdes matematicas, bem como varios preprocessamentos,
com intuito de melhor promover a determinagdo dos parametros fisico-quimicos. Além
disso, para obten¢@o de um melhor poder de modelagem no conjunto de treinamento foi
aplicado o processo de validagdo cruzada leave-one-out e estabelecido um indice de
confianga de 95%. Por fim, o poder da modelagem PLS foi avaliado através de uma
correlagdo com o método de referéncia com base no coeficiente de correlagdo e pelo
calculo da média da soma dos quadrados dos erros de calibragio (RMSEC), de

validagdo (RMSEV) e de previsdo (RMSEP).

4.10. Tratamento dos Residuos

Objetivo: Dar destino adequado aos residuos gerados durante a execu¢do do
trabalho experimental desta Tese.

Os residuos gerados durante a execu¢do do trabalho experimental desta Tese
foram estocados em recipientes apropriados, onde permaneceram até serem
encaminhados para serem incinerados em locais apropriados e por empresas
especializadas no ramo. As amostras que apresentavam baixa qualidade tiveram o
mesmo destino que os residuos. Por outro lado, as amostras com qualidade satisfatéria
foram doadas a Institui¢do para abastecimento das viaturas. Os frascos utilizados na

coleta também foram descartados através de empresas especializados no ramo.
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5. Resultados e Discussdo

5.1. Banco de Dados dos Pardmetros Fisico-Quimicos das

Gasolinas Comerciais Representativas Selecionadas por HCA

Mensalmente, as amostras de gasolinas comerciais, coletadas aleatoriamente e
submetidas a andlise de diversos parametros fisico-quimicos, estabelecidos pela
Resolugdo ANP n°. 309, resultaram em uma matriz com 400 amostras e 16 varidveis,
sendo elas: aspecto, cor, densidade, destilagdo 10%, 50%, 90%, PFE, residuo, MON,
RON, IAD, e teores de benzeno, aromaticos, saturados, olefinas ¢ alcool etilico anidro.

A partir deste banco de dados, constituido pelos resultados advindos dos
parametros fisico-quimicos, foi realizada uma andlise quimiométrica exploratéria
(HCA), que possibilitou a selegdo de 25 amostras mensais representativas com
diferentes similaridades, perfazendo um total de 150 amostras que posteriormente foram
encaminhadas para anélise espectroscopica de RMN 'H e "°C.

Cabe ressaltar, que durante a analise exploratoria HCA, os pardmetros aspecto e
cor ndo foram utilizados como base nas varidveis, visto que estas caracteristicas foram
invariantes. Por outro lado, como pode ser observado, diferentes parametros apresentam
diferentes intensidades (Figura 15), ou seja, as faixas entre os valores maximos e
minimos apresentam valores absolutos com diferentes intensidades (Tabela 4). Desta
forma, houve a necessidade da realizacdo do processamento autoescalado nos dados,
visto a necessidade das variaveis apresentarem a mesma importancia, independente da

sua dimensdo ou intensidade.

Figura 15. Valores absolutos representantes das intensidades das variaveis (parametros fisico-quimicos)
na analise exploratéria HCA.

51

Danilo Luiz Flumignan



5. Resultados e Discussdo

Tabela 4. Resumo da variabilidade das intensidades dos pardmetros fisico-quimicos das gasolinas

representativas selecionadas.

" CONJUNTO DAS GASOLINAS
’PARAME T ROS REPRESENTATIVAS
FISICO-QUIMICOS
Minimo Maximo Faixa

Teor de Alcool (AEAC) 23,0 66,0 43,0
Massa Especifica 0,7298 0,7931 0,0633
Destilacdo

10% evaporado (T10) 442 73,2 29,0

50% evaporado (T50) 63,3 116,5 53,2

90% evaporado (T90) 77,8 191,1 113,3

PFE 78,8 285,7 206,9

Residuo 0,4 2.8 2,4
Octanagem

MON 77,4 87,2 9.8

RON 89,8 98,4 8,6

IAD 84,6 91,4 6,8
Hidrocarbonetos

Benzeno 0,0 0,62 0,62

Saturados 42 68,5 64,3

Olefinas 0,0 29,9 29,9

Aromaticos 7,1 26,4 19,3

Os dendrogramas mensais provenientes da selecdo das amostras de gasolinas

comerciais representativas estdo apresentados na Figura 16. Por outro lado, as amostras

mensais representativas selecionadas por HCA, bem como os resultados de seus

pardmetros fisico-quimicos

apresentadas nas Tabelas 5 a 10.

caracteristicas

de qualidade encontram-se
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5. Resultados e Discussdo

Figura 16. Dendrogramas obtidos da andlise quimiométrica exploratdria para selecdo das amostras de
gasolinas comerciais representativas.
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5. Resultados e Discussdo

Analisando detalhadamente o banco de dados das amostras de gasolinas representativas,
pode ser observada a propor¢do equilibrada nas suas caracteristicas de qualidade, resultado
este tipico de uma sele¢do bem realizada. Resumindo, 79 amostras representativas
selecionadas, ou seja, aproximadamente 53% do total de amostras, apresentaram
caracteristicas de qualidade adequadas segundo a Resolucdo ANP n° 309, sendo, portanto,
amostras “conformes”. Por outro lado, 71 amostras representativas selecionadas, ou seja,
aproximadamente 47% do total apresentaram algumas caracteristicas de reprovacdo em sua
qualidade, sendo portanto classificadas como amostras “ndo conformes”, segundo a
Resolugdo ANP n° 309 (Figura 17). Do total de amostras representativas ndo conformes, 35
amostras (aproximadamente 50%), apresentaram somente um parametro fisico-quimico, como
caracteristica de reprovacdo (Figura 18). Dentre os pardmetros mais abundantes estdo o

MON, a % v/v de AEAC e o IAD (Figura 19).
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Figura 17. Quantidades mensais de gasolinas selecionadas de acordo com sua caracteristica de qualidade.
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Figura 18. Quantidade de pardmetros ndo conformes presentes nas gasolinas representativas selecionadas.
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Figura 19. Pardmetros fisico-quimicos ndo conformes mais abundantes presentes nas gasolinas selecionadas.
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5. Resultados e Discussdo

5.2. Amostra mais Complexa

A partir do lote de 150 amostras representativas selecionadas por analise exploratoria
(HCA) foi possivel determinar a amostra mais complexa (23 - Abril), ou seja, a que

apresentou maior numero de picos cromatograficos, conforme detalhado no Item 4.5.

5.3. Condicées das Andlises Espectroscépicas de RMN 'H e °C

O planejamento para otimizagdo das condi¢des espectroscopicas de RMN 'H e °C
consistiu em manter o volume de solvente fixo (600 puL) e ajustar o volume de gasolina e o
tempo de aquisi¢do, num total de seis experimentos. O solvente usado neste planejamento foi
o cloroformio deuterado (CDCI;), por ser um solvente inerte, apolar, de baixo ponto de
ebulicdo e barato. Além disso, os sinais do CHCl3, pequenos e finos, raramente interferem nos
espectros obtidos.

Para aquisi¢do dos dados de RMN "H, o volume de gasolina variou entre 10 e 50 pL e o
tempo de aquisi¢do entre 1 e 3 min, enquanto para RMN "°C, o volume de gasolina variou
entre 50 e 250 pL e o tempo de aquisicdo entre 10 e 30 min. As resolugdes espectrais foram
calculadas através da razdo sinal/ruido e os deslocamentos quimicos foram referenciados em
partes por milhdo (ppm) relativo ao sinal CHCl; & 7,26, no caso de RMN 'H e § 77,0, no caso
de RMN °C.

Durante o planejamento, o primeiro passo foi otimizar o volume de amostra, mantendo
o mesmo tempo de aquisi¢do. Neste caso, foi verificado que o aumento da quantidade de
amostra acarreta um aumento na resolucdo espectral (Tabela 11). Isto ocorreu devido ao
aumento significativo do ruido da linha base durante o tempo de aquisicdo (ver Figura 20 ¢
Figura 21). Portanto, na RMN 'H, foi definido 30 pL como melhor volume de amostra,
enquanto na RMN "°C, definimos 200 pL.

Tabela 11. Razdo sinal/ruido obtida nos espectros de RMN 'H e *C na otimizag¢do do volume de amostra.

Amostra RMN'H RMN C

Complexa Volume Razdo Sinal/Ruido Volume Razdo Sinal/Ruido
10 uL 1361,1 50 uL 96,5

23 — Abril 30 uL 32337 150 uL 595,4
50 uL 3663,1 250 pL 1224,8
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Volume de Amostra: 10 uL
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Figura 20. Perfis espectrais de RMN 'H a 500MHz em CDCl; obtidos variando o volume de amostra de
gasolina mais complexa (23 — Abril): (a) 10 puL, (b) 30 uL e (c) 50 pL.
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Figura 21. Perfis espectrais de RMN "°C a 125MHz em CDCl; obtidos variando o volume de amostra de
gasolina mais complexa (23 — Abril): (a) 50 pL, (b) 150 uL e (c) 250 pL.
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Seguindo o planejamento, o proéximo passo foi otimizar o tempo de aquisi¢do dos

espectros, visando agilizar o processo de andlise, o que ¢ recomendado em aplicacdes de

rotina. Mantendo-se o mesmo volume de amostra, foi verificado variando o tempo de

aquisi¢do, as razdes sinal ruido dos perfis espectrais apresentaram valores aceitaveis (Tabela

12). Esta observacdo pode ser visualizada na Figura 22. Devido a alta produtividade deseja

em analises de rotina, na RMN 'H, definimos 2 min como tempo ideal de aquisi¢do, enquanto

na RMN 13C, definimos 10 min.

Tabela 12. Razio sinal/ruido obtida nos espectros de RMN 'H e "C na otimizac¢do do tempo de aquisigdo.

1 3
Amostra Volume de T p RMN H Volume de T p RMN €
Complexa Amostra empo d@e b rdo Sinal/Ruido Amostra empo e purio Sinal/Ruido
Agquisicdo Aquisicdo

1 min 2946,9 10 min 264,8
23 — Abril 30 uL 2 min 4093,1 200 uL 20 min 368,1

3 min 4911,7 30 min 4442

o | I gl ';aj.'.‘, L
il I i bl Ly

Figura 22. Perfis espectrais de RMN "°C a 125MHz em CDCI; obtidos variando o tempo de aquisigao:
(a) 10 min, (b) 20 min e (¢) 30 min.
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Finalmente, apos definidas as melhores condi¢des de anélise: a) para RMN 'H: 30 pL,
como volume de amostra e 2 min, como tempo de aquisi¢do e b) para RMN *C: 200 pL,
como volume de amostra ¢ 10 min, como tempo de aquisicdo; foram realizados os

experimentos em todas as amostras representativas selecionadas.

5.4. Perfis Espectrais de RMN 'H e " C das Gasolinas Representativas

Ap6s a otimiza¢do das condicdes analiticas de RMN 'H e '°C, foi possivel analisar
todas as amostras representativas selecionadas por HCA. Com o proposito de ilustrar a
complexidade do sistema investigado, perfis espectrais tipicos, ou fingerprintings, de RMN
'H (Figura 23) ¢ RMN "°C (Figura 24) sobrepostos, das amostras de gasolinas
representativas sdo apresentados. As figuras ilustram também todas as intensidades espectrais
usadas na construcdo do banco de dados dos fingerprintings espectrais das gasolinas
comerciais representativas selecionadas por HCA.

Todos os perfis espectroscopicos sdo muito similares, pois o processo de refino
petroquimico € o mesmo. Fica claro que, uma inspecdo visual destes perfis ndo sera eficiente
na identificacdo da ndo conformidade presente nas amostras. Sendo assim uma tentativa de
distinguir estas ndo conformidades requer a aplicacdo de ferramentas quimiométricas de
classificagdo e uma quantidade alta de varidveis, neste caso, as intensidades dos sinais
espectroscopicos.

Em geral, no caso de RMN 'H, classes de compostos (ndo substincias individuais)
estdo associadas a regides espectrais especificas. Por exemplo, compostos aromaticos podem
ser associados com sinais na regido entre 6,0 e 8,5 ppm, enquanto a regido entre 0,5 e 2,0 ppm
contém sinais, principalmente, de alcanos e cicloalcanos. Os deslocamentos quimicos para
RMN "C seguem os mesmos principios, embora as regides espectrais dos deslocamentos
quimicos sdo muito maiores, geralmente, multiplicadas por um fator 20, ou seja, compostos
aromaticos estdo associados a sinais na regido entre 100 e 170 ppm, enquanto os alcanos e
cicloalcanos contém sinais na regido entre 10 e 50 ppm.” Tabelas e figuras que ilustram as
faixas aproximadas dos deslocamentos quimicos para RMN 'H e °C estdo disponiveis na

. 93
literatura.
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|
- Ll iy

Figura 23. Espectros tipicos de RMN 'H (500MHz em CDCls) sobrepostos, das 150 amostras de gasolinas

comerciais representativas selecionadas por HCA.
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Figura 24. Espectros tipicos de RMN “*C (125MHz em CDCl5) sobrepostos, das 150 amostras de gasolinas

comerciais representativas selecionadas por HCA.
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5.5. Banco de Dados dos Perfis Espectrais das Gasolinas Comerciais

Representativas Selecionadas por HCA

O banco de dados, na realizagdo da analise quimiométrica SIMCA de reconhecimento
de padrdes e de método PLS de regressdes por minimos quadrados parciais, foi baseado nas
intensidades dos sinais presentes nos perfis espectrais de RMN '"H (Figura 23) ¢ RMN °C
(Figura 24) das amostras de gasolinas representativas selecionadas por HCA e nos seus
respectivos deslocamentos quimicos.

Na andlise SIMCA de reconhecimento de padrdes, o banco de dados provenientes
destes perfis espectrais foi analisado através do software Pirouette 3.11 como uma matriz de
dados 32768 x 150 x 1, representando as 32768 varidveis independentes (intensidades
espectrais), as 150 amostras representativas selecionadas (79 amostras conformes e 71
amostras ndo conformes) e 1 classe de supervisdo (caracteristica de qualidade proveniente dos
parametros fisico-quimicos estabelecidos segundo a Resolu¢do ANP n°. 309).

No método PLS de regressdes por minimos quadrados parciais, o banco de dados
provenientes destes perfis espectrais foi analisado através do software Pirouette 3.11 como
uma matriz de dados 32768 x 150 x 15, representando as 32768 varidveis independentes
(intensidades espectrais), as 150 amostras representativas selecionadas (79 amostras
conformes e 71 amostras ndo conformes) e 15 variaveis dependentes (parametros fisico-
quimicos estabelecidos pela Resolugdo n°. 309: temperatura equivalentes a 10, 50 e 90% de
volume destilado, ponto final de evaporagdo, residuo, nimero octano motor, nimero octano
pesquisa, indice antidetonante, densidade relativa e porcentagens de éalcool etilico anidro,
benzeno, saturados, olefinas, nafténicos e aromaticos).

Em ambas analises, os perfis espectrais de 100 amostras representativas de gasolina
foram usados no conjunto de treinamento, das quais 54 eram conformes e 46 ndo conformes.
As 50 amostras representativas restantes, sendo 25 conformes e 25 ndo conformes, formaram
o conjunto de previsdo. A selecdo das amostras presentes no conjunto de calibragdo e previsdo
foi realizada através da analise exploratéria quimiométrica (HCA) das 150 amostras
representativas (Figura 25). As condi¢des utilizadas na andlise quimiométrica exploratoria
(HCA) para selecdo dos conjuntos foram semelhantes as utilizadas na selecdo das amostras
representativas, ou seja, preprocessamento autoescalado, distancia euclidiana e técnica de

agrupamento incremental.
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Figura 25. Dendrograma para sele¢do das 50 amostras representativas presentes no conjunto de previséo:

(a) 32 amostras, (b) 10 amostras ¢ (¢) 8 amostras.

5.6. Analise Quimiométrica SIMCA de Reconhecimento de Padrées

Supervisionado (Soft Independent Modeling of Class Analogy)

A analise SIMCA de reconhecimento de padrdes supervisionado foi selecionada, pois
permite a classificagdo de uma amostra desconhecida baseado em regras definidas em um
conjunto de treinamento. O SIMCA foi primeiramente conduzido no conjunto de calibragdo
para avaliar a possibilidade de classificagdo das gasolinas e, posteriormente, no conjunto de
previsdo para avaliar se o modelo classificava novas amostras corretamente. Varios foram os
tipos de pré-processamentos (autoescalado, centrado na média, escalado pela faixa e escalado
pela variancia) e transformag¢des matematicas (primeira e segunda derivada, logaritmica e
normalizada) utilizados nesta classificacdo, porém foi mantido um indice de confianga de

95%, de forma a obter a melhor correlagdo possivel.

5.6.1. Classificaciio e Previsio da Qualidade por SIMCA dos perfis de RMN 'H
No conjunto de treinamento dos perfis espectrais de RMN 'H, trés componentes
principais descreveram 90% da variabilidade do conjunto de dados. A maior porcentagem de
amostras classificadas corretamente no conjunto de treinamento foi obtida usando dados
autoescalados e transformados por 1* derivada. Pode ser observado pela inspe¢do visual da
Figura 26, que o tipo de processamento e transformacdo utilizados apresentaram a melhor

tendéncia na formag¢ao dos agrupamentos, dentre todas as combinagdes de métodos possiveis.
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Figura 26. Projecdo 3D das classes dos perfis espectrais de RMN 'H das amostras no grafico de scores.

Nota: Pontos verdes e vermelhos representam a classe conforme e ndo conforme, respectivamente.

A classificagdo do conjunto de calibragdo (Figura 27), apds processo de validagdo
cruzada leave-one-out, mostrou que 94% das amostras presentes sdo classificadas
corretamente em comparag¢do com a qualidade obtida através dos parametros fisico-quimicos
(Resolu¢do ANP n°. 309"), exceto para seis amostras (20 — Abril, 24 — Abril, 11 — Maio, 10 —
Junho, 23 — Junho e 11 — Julho). Destas, cinco amostras (20 — Abril, 24 — Abril, 10 — Junho,
23 — Junho e 11 — Julho), previamente classificadas como ndo conformes pelos parametros
estabelecidos pela Resolugdo, foram classificadas por SIMCA como conformes. Entretanto
uma amostra (11 — Maio) classificada previamente como conforme, foi classificada como nao
conforme por SIMCA (Tabela 13). Os parametros, fora das especificagdes da Resolucdo

ANP n° 309', nas amostras classificadas de forma distinta sdo PFE, MON e residuo.

Figura 27. Classificacio, de acordo com a qualidade estabelecida pela Resolugdo ANP n°. 309, dos perfis

espectrais de RMN 'H de 100 amostras de gasolinas do conjunto de calibra¢io apés analise SIMCA.
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Tabela 13. Pardmetros, fora das especificagdes da Resolugio ANP n° 309' (em destaque), das amostras de

gasolinas presentes no conjunto de calibragio classificadas equivocadamente pela modelagem SIMCA RMN 'H.

Destilacio
10% 50% 90% PFE

Amostra Densidade MON RON IAD Benz. Sat. Olef. Arom. AEAC Res.

Amostras em Conformidade por SIMCA

20 — Abril 0,7572 61,4 74,7 176,4 202,6 81,2 93,6 874 0,25 448 15 13,9 26 1,2
24 — Abril 0,7560 58,5 73,0 172,7 210,6 81,8 94,6 882 040 445 16,5 14,7 25 0,9
10 — Junho 0,7540 53,7 72,5 166,6 270,8 82,4 955 89,0 040 32,6 26,6 15,1 25 1,2
23 — Junho 0,7553 57,3 72,6 167,5 2089 81,8 94,6 88,2 040 450 149 16,1 24 0,6
11 — Julho 0,7526 554 72,7 161,9 2327 824 955 89,0 0,43 353 24,1 15,3 26 2,6

Amostras em Nédo Conformidade por SIMCA

11 — Maio 0,7379 52,6 71,5 153,3 2008 82,5 953 88,9 048 39,1 20,1 159 26 0,9

Ap6s otimizado o modelo SIMCA RMN 'H com o conjunto de calibragdo, foi
procedida a previsdo de amostras externas de um conjunto, conhecido também como conjunto
de previsdo ou conjunto teste, composto por 25 amostras conformes e 25 ndo conformes
(Figura 28). Das amostras presentes neste conjunto, 86% foram classificadas corretamente,
ou seja, sete amostras (14 — Abril, 3 — Maio, 5 — Maio, 10 — Maio, 20 — Junho, 6 — Agosto ¢ 8
— Agosto) estdo discordantes com relacdo a qualidade obtida através dos pardmetros fisico-
quimicos (Resolugdo ANP n°. 309'), das quais seis amostras (14 — Abril, 3 — Maio, 10 —
Maio, 20 — Junho, 6 — Agosto e 8 — Agosto) estdo classificadas como conformes e uma (5 —
Maio) como ndo conforme (Tabela 14). Os parametros, fora das especificacdes da Resolugio

ANP n° 3091, nas amostras classificadas de forma distinta sio AEAC, MON, PFE e T90%.
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Figura 28. Classificacdo, de acordo com a qualidade estabelecida pela Resolugdo ANP n°. 309, dos perfis

espectrais de RMN 'H de 50 amostras externas de gasolinas do conjunto de previsdo apos analise SIMCA.

70

Danilo Luiz Flumignan



5. Resultados e Discussdo

Tabela 14. Pardmetros, fora das especificagdes da Resolugio ANP n° 309' (em destaque), das amostras de

gasolinas presentes no conjunto de previsio classificadas equivocadamente pela modelagem SIMCA RMN 'H.

Amostra Densidade 0% 5 013/:“]12‘9‘;: ;o PFE MON RON IAD Benz. Sat. Olef. Arom. AEAC Res.
Amostras em Conformidade por SIMCA
14 — Abril 0,7465 52,2 72,5 171,3 203,7 81,9 944 882 042 414 189 16 24 1,0
3 — Maio 0,7527 54,0 73,8 160,1 204,0 83,2 96,7 90,0 045 32,7 259 14,1 28 0,7
10 — Maio 0,7581 56,1 74,8 134,8 194,7 80,9 946 87,8 0,32 552 0 10,4 44 0,7
20 — Junho 0,7522 55,3 72,8 161,8 230,6 82,0 950 885 0,39 382 22 14,5 25 1,4
6 — Agosto 0,7556 534 72,2 1579 201,3 81,7 954 888 0,32 285 28 18,1 25 0,9
8 — Agosto 0,7616 56,9 74,5 176,0 2076 81,4 952 883 0,29 284 28,6 17,6 25 1,2
Amostras em Nao Conformidade por SIMCA
5 — Maio 0,7472 55,1 72,3 1534 189,9 82,8 955 89,2 0,37 34,6 24,6 16 25 0,7

Quando avaliados os valores estabelecidos pela Resolugdo ANP n° 309", verificamos

que os resultados de MON com valores entre 81,4 e 81,9 sdo discutiveis””*

, pois estdo
préoximos aos limites estabelecidos, neste caso, limite minimo de 82,0. Os valores obtidos
segundo os métodos oficiais da Resolugdo ANP n°. 3091, como mostrados, estdo dentro do
limite de confiabilidade do método, restando apenas as amostras com teor de AEAC, PFE e
T90%. Portanto, elevando para 92% o niimero de acertos na caracterizagdo da conformidade
das gasolinas no conjunto de previsao.

Resumidamente, a sensibilidade do algoritmo SIMCA-RMN 'H no conjunto de

treinamento € no conjunto de previsdo, calculada pela razdo percentual entre a soma dos

valores previstos vs reais, foi de 94% e 92%, respectivamente (Tabela 15 e 16).

Tabela 15. Sensibilidade do algoritmo SIMCA-RMN 'H no conjunto de treinamento com validagdo cruzada.

Conjunto de Treinamento com Validagao Cruzada Leave-One-Out

Valor Real Conforme Ndo Conforme Total de Amostras
Conforme 53 1 54
Nao Conforme 5 41 46
Amostras Classificadas 53 41 94/100
Sensibilidade (%) 94,0%

Tabela 16. Sensibilidade do algoritmo SIMCA-RMN 'H no conjunto de previsdo ou conjunto teste.

Conjunto de Previsdo ou Conjunto Teste

Valor Real Conforme Ndo Conforme Total de Amostras
Conforme 24 1 25
Nao Conforme 3 22 25
Amostras Classificadas 24 22 46/50
Sensibilidade (%) 92,0%
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5.6.2. Classificaciio e Previsdo da Qualidade por SIMCA dos perfis de RMN C
No conjunto de treinamento dos perfis espectrais de RMN '°C, seis componentes
principais descreveram 70% da variabilidade do conjunto de dados. A maior porcentagem de
amostras classificadas corretamente no conjunto de treinamento foi obtida usando dados
autoescalados e transformados logaritmicamente. Pode ser observado pela inspe¢ao visual da
Figura 29, que este tipo de processamento e transformag@o apresentou a melhor tendéncia na

formacdo dos agrupamentos, dentre todas as combinagdes de métodos possiveis.
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Figura 29. Projecdo 3D das classes dos perfis espectrais de RMN "°C das amostras no grafico de scores.

Nota: Pontos verdes e vermelhos representam a classe conforme e ndo conforme, respectivamente.

A classificacdo do conjunto de calibracdo (Figura 30), apds processo de validagdo
cruzada leave-one-out, mostrou que 99% das amostras presentes sdo classificadas
corretamente em comparag¢do com a qualidade obtida através dos parametros fisico-quimicos
(Resolugdo ANP n°. 309'), exceto uma amostra (13 — Abril). Esta amostra, previamente
classificada como ndo conforme pelos pardmetros estabelecidos pela Resolugdo, foi
classificada por SIMCA como conforme (Tabela 17). O pardmetro, fora da especificacdo da

Resolu¢do ANP n° 309', nesta amostra é o AEAC.
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Figura 30. Classificacio, de acordo com a qualidade estabelecida pela Resolugdo ANP n°. 309, dos perfis

espectrais de RMN °C de 100 amostras de gasolinas do conjunto de calibragdo apos analise SIMCA.
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Tabela 17. Pardmetro, fora da especificagio da Resolugio ANP n° 309" (em destaque), da amostra de gasolina

presente no conjunto de calibragdo classificada equivocadamente pela modelagem SIMCA RMN "°C.

. Destilacio
Amostra Densidade 0% 50%  90% PFE MON RON IAD Benz. Sat. Olef. Arom. AEAC Res.
Amostras em Conformidade por SIMCA
13 — Abril 0,7558 55,0 73,2 151,8 199.8 83,5 973 904 040 38,1 169 13,7 35 0,9

Apbs otimizado o modelo SIMCA RMN C com o conjunto de calibragdo, foi
procedida a previsdo de amostras externas de um conjunto, conhecido também como conjunto
de previsdo ou conjunto teste, composto por 25 amostras conformes e 25 ndo conformes
(Figura 31). Das amostras presentes neste conjunto, 84% foram classificadas corretamente,
ou seja, oito amostras (19 — Abril, 1 — Maio, 24 — Maio, 15 — Junho, 21 — Junho, 22 — Junho,
19 — Julho e 21 — Julho) estdo discordantes com relagdo a qualidade obtida através dos
parametros fisico-quimicos (Resolugio ANP n°. 309"), das quais cinco amostras (1 — Maio, 24
— Maio, 21 — Junho, 22 — Junho e 21 — Julho) estdo classificadas como conformes e trés (19 —
Abril, 15 — Junho e 19 — Julho) como ndo conforme (Tabela 18). Os parametros, fora das
especificagdes da Resolugdo ANP n° 309', nas amostras classificadas de forma distinta sdo

AEAC, MON e PFE.
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Figura 31. Classificagio, de acordo com a qualidade estabelecida pela Resolugio ANP n°. 309", dos perfis

espectrais de RMN *C de 50 amostras externas de gasolinas do conjunto de previsdo apés analise SIMCA.

Tabela 18. Pardmetros, fora das especificagdes da Resolugio ANP n° 309' (em destaque), das amostras de

gasolinas presentes no conjunto de previsio classificadas equivocadamente pela modelagem SIMCA RMN "C.

Amostra Densidade 0% 3 010)/:“]12‘9‘;0302 PFE MON RON IAD Benz. Sat. Olef. Arom. AEAC Res.
Amostras em Conformidade por SIMCA
1 —Maio 0,7567 63,2 749 1614 1959 81,3 93,6 87,5 0,17 47,7 9,0 18,2 26 1,0
24 — Maio 0,7566 53,1 73,7 173,2 221,0 824 955 89,0 041 37,5 232 15,7 24 0,6
21 — Junho 0,7497 51,2 71,6 1534 199,6 82,5 958 89,2 044 350 243 14,4 28 1,1
22 — Junho 0,7522 50,5 70,3 153,6 1974 81,7 942 88,0 0,39 456 15,0 14,9 25 0,8
21 — Julho 0,7453 55,2 72,2 155,7 1934 81,6 93,8 87,7 031 419 224 10,8 25 1,1
Amostras em Ndo Conformidade por SIMCA
19 — Abril 0,7447 49,2 71,4 151,2 197,6 822 954 888 047 33,2 256 15,6 25 0,9
15 — Junho 0,7484 52,5 72,5 1544 1873 82,0 94,5 883 031 37,7 234 13,7 25 1,0
19 — Julho 0,7501 54,7 719 159,1 2076 824 955 89,0 044 33,7 229 16 25 0,7
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Quando avaliados os valores estabelecidos pela Resolugdo ANP n° 309', verificamos
que os resultados de MON (valores entre 81,3 e 81,9) e PFE (temperatura de 221 °C), sdo

. ’ + 69,79,80
discutiveis™”

, pois estdo proximos aos limites estabelecidos; neste caso, limite minimo de
82,0 para MON e limite maximo de 220 °C para PFE. Os valores obtidos segundo os métodos
oficiais da Resolugdo ANP n°. 309', como mostrados, estdo dentro do limite de confiabilidade
do método, restando apenas as amostras com teor de AEAC. Portanto, elevando para 92% o
numero de acertos na caracterizacio da conformidade das gasolinas no conjunto de previsdo.
Resumidamente, a sensibilidade do algoritmo SIMCA-RMN "C no conjunto de
treinamento € no conjunto de previsdo, calculada pela razdo percentual entre a soma dos

valores previstos vs reais, foi de 99% e 92%, respectivamente (Tabela 19 e 20).

Tabela 19. Sensibilidade do algoritmo SIMCA-RMN "C no conjunto de treinamento com validagdo cruzada.

Conjunto de Treinamento com Validagcdo Cruzada Leave-One-Out

Valor Real Conforme Nao Conforme Total de Amostras
Conforme 54 0 54
Nao Conforme 1 45 46
Amostras Classificadas 54 45 99/100
Sensibilidade (%) 99,0%

Tabela 20. Sensibilidade do algoritmo SIMCA-RMN "C no conjunto de previsio ou conjunto teste.

Conjunto de Previsdo ou Conjunto Teste

Valor Real Conforme Ndo Conforme Total de Amostras
Conforme 22 3 25
Nao Conforme 1 24 25
Amostras Classificadas 22 24 46 /50
Sensibilidade (%) 92,0%

5.7. Método de Regressoes por Minimos Quadrados Parciais PLS de
Calibracdo Multivariada (Partial Least Squares)

O modelo de regressdes PLS por minimos quadrados parciais foi conduzido, para
avaliar a possibilidade de elaboragdo de um modelo de regressdo linear que correlacione as
variaveis independentes (dados espectroscopicos) com as variaveis dependentes (parametros
fisico-quimicos). O PLS foi primeiramente conduzido no conjunto de calibragio para avaliar
a possibilidade de encontrar os melhores coeficientes de correlagdo entre os modelos
contituidos das varidveis dependentes (pardmetros fisico-quimicos) e independentes
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(intensidades espectroscopicas) e, posteriormente, no conjunto de previsdo ou teste, para
avaliar o poder de previsdo dos parametros fisico-quimicos em amostras externas. Além disso,
no conjunto de calibrago foi aplicado o processo de validacio cruzada leave-one-out. Varios
foram os tipos de pré-processamentos (autoescalado, centrado na média, escalado pela faixa e
escalado pela varidncia) e transformacdes matematicas (primeira e segunda derivada,
logaritmica e normalizada) usados nos modelos de regressdo, porém foi mantido um indice de
confianga de 95%, de forma a obter a melhor correlagdo possivel. O poder da modelagem
PLS foi avaliado através de uma correlagdo com o método de referéncia com base no
coeficiente de correlacdo (R?) e pelo calculo da média da soma dos quadrados dos erros de

calibracdo (RMSEC), validagdo (RMSEV) e previsdo (RMSEP).

5.7.1. Previsdo dos Parametros Fisico-Quimicos por PLS dos perfis de RMN 'H

Para os modelos dos perfis espectrais de RMN 'H, o numero 6timo de fatores (ou,
componente principais) foi selecionado a partir do método de validagdo cruzada, no qual se
avaliou a magnitude dos erros padrdes de calibragio (RMSEC), validagdo (RMSEV) e
previsdo (RMSEP) e a soma dos quadrados dos erros de previsdo (PRESS).

Nestes modelos, os menores valores de PRESS e de RMSEP, e consequentemente, o
numero 6timo de fatores (ou componentes principais), foram obtidos usando o processamento
prévio escalado na faixa e a transformacdo matemadtica 2* derivada nos dados,
independentemente do parametro fisico-quimico que se estudava (Tabela 21). Estes baixos
valores obtidos em PRESS e RMSEP, bem como nos respectivos erros padrdes de calibracio
(RMSEC) e de validagdo (RMSEV) caracterizaram o desempenho do modelo de regressao
multivariado, comprovando assim a qualidade do modelo. Cabe ressaltar que, foi estabelecido
durante o desenvolvimento do modelo, que as variabilidades nos dados descritas pelos fatores
e os coeficientes de regressdes para cada parametro fisico-quimico deveriam ser superiores a
70% e 0,80, respectivamente.

Verificamos que quando comparados os RMSEC, RMSEV e RMSEP com os valores de
repetibilidade (7) e reprodutibilidade (R) (Tabela 21), os erros padrdes apresentaram valores
acima dos atualmente usados nas normais oficiais estabelecidas na Resolu¢do ANP n°. 309,
exceto nos parametros fisico-quimicos de massa especifica, destilagdo e octanagem, ou seja,

parametros que dependem da composicdo quimica da amostra como um todo.

75

Danilo Luiz Flumignan



5. Resultados e Discussdo

Tabela 21. Numero 6timo de componente principais (CP), erros padrdes de calibragio (RMSEC), validagéo
(RMSEV) e previsdo (RMSEP) e soma dos quadrados dos erros de previsdo (PRESS) obtidos para os modelos
de regressdes PLS dos perfis espectrais de RMN 'H na previsdo dos pardmetros fisico-quimicos e valores de

repetibilidade (7) e reprodutibilidade (R) da respectiva norma oficial (ver Tabela 2).

J e Modelo PLS-RMN 'H Meétodo Oficial
Fisico-Quimicos  cp RMSEC RMSEV RMSEP PRESS r R

Teor de Alcool 3 0,6 6,6 6,6 4352,4 1 2
Massa Especifica 3 0,0003 0,0015 0,0010 0,0058 0,0001 0,0005
Destilacdo

10% evaporado (T10) 2 0,8 4,5 5,7 2063,3 33 6,8

50% evaporado (T50) 2 0,2 2,1 6,5 426,0 7,3 19,0

90% evaporado (T90) 4 1,1 32 2,9 351594 1,4 2,7

PFE 3 2,2 16,3 12,9 22,5 3,5 10,5

Residuo 5 0,1 0,3 0,3 0,3 - -
Octanagem

MON 3 0,1 1,1 1,5 113,5 0,4 1,0

RON 3 0,2 1,7 1,7 290,3 0,4 1,1

IAD 3 0,2 1,3 1,5 182,8 - -
Hidrocarbonetos

Benzeno 6 0,02 0,16 0,15 2,8 0,045 0,095

Saturados 2 1,35 9,77 9,12 9547,8 1,2 32

Olefinas 3 1,48 8,73 8,27 76279 0,9 1,7

Aromaticos 3 0,67 3,88 3,10 1510,4 0,8 1,8

No caso, dos pardmetros fisico-quimicos de teor de AEAC, benzeno, saturados, olefinas
e aromaticos, foi promovida uma selecdo de varidveis de acordo com os deslocamentos
quimicos caracteristicos aproximados dos prétons” (Tabela 22), o qual contribuiu com o
desempenho do poder de previsdo do modelo de regressdo, ou seja, diminuiu os valores dos
erros padrdes RMSEC, RMSEV e RMSEP a intensidades proporcionais aos valores de
repetibilidade () e reprodutibilidade (R) das normais oficiais estabelecidas na Resolugdo
ANP n°. 309.

Este fato contribui com a utiliza¢do vidvel do modelo de regressdo PLS-RMN 'H na
previsdo dos parametros fisico-quimicos, como um método alternativo, ou seja, que

complemente os atualmente aplicados de forma rotineira.
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Tabela 22. Deslocamentos quimicos, nimero 6timo de componente principais (CP), erros padrdes de calibragio
(RMSEC), validagdo (RMSEV) e previsdo (RMSEP) e soma dos quadrados dos erros de previsdo (PRESS)
obtidos para os modelos de regressdes PLS dos perfis espectrais de RMN 'H na previsdo dos pardmetros fisico-
quimicos de teor de AEAC, benzeno, saturados, olefinas e aromaticos apos sele¢do de variaveis e valores de

repetibilidade (r) e reprodutibilidade (R) da respectiva norma oficial (ver Tabela 2).

. Deslocamentos Modelo PLS-RMN 'H Meétodo Oficial
Parametros s
Fisi .. Quimicos
isico-Quimicos (ppm) CP RMSEC RMSEV RMSEP PRESS r R

Teor de Alcool 3,3a4,0 3 0,2 2,8 2,2 1038,5 1 2

Hidrocarbonetos
Benzeno 6,02a8,5 3 0,01 0,11 0,08 1,2 0,045 0,095
Saturados 0,5a22,0 3 0,89 3,62 2,98 3987,0 1,2 32
Olefinas 2,0a3,0 3 1,13 2,86 1,96 2563,1 0,9 1,7
Aromaticos 6,02 8,5 3 0,48 2,67 1,75 749.,4 0,8 1,8

5.7.2. Previsdo dos Parametros Fisico-Quimicos por PLS dos perfis de RMN “C

Para os modelos dos perfis espectrais de RMN "°C, o niimero 6timo de fatores (ou
componente principais) foi selecionado a partir do método de validagdo cruzada, no qual se
avaliou a magnitude dos erros padrdes de calibracio (RMSEC), validagio (RMSEV) e
previsao (RMSEP) e a soma dos quadrados dos erros de previsdo (PRESS).

Nestes modelos, os menores valores de PRESS e de RMSEP, e consequentemente, o
nimero O6timo de fatores (ou, componentes principais), foram obtidos usando o
processamento prévio centrado na média e a transformacado matematica 1* derivada nos dados,
independentemente do pardmetro fisico-quimico que se estudava (Tabela 23). Estes baixos
valores obtidos em PRESS e RMSEP, bem como nos respectivos erros padrdes de calibragido
(RMSEC) e de validagdo (RMSEV) caracterizaram o desempenho do modelo de regressio
multivariado, comprovando assim a qualidade do modelo. Cabe ressaltar que, foi estabelecido
durante o desenvolvimento do modelo, que a variabilidade nos dados descritas pelos fatores e
os coeficientes de regressdes para cada parametro fisico-quimicos deveriam ser superiores a
70% e 0,80, respectivamente.

Verificamos que quando comparado os RMSEC, RMSEV e RMSEP com os valores de
repetibilidade (7) e reprodutibilidade (R) (Tabela 23), os erros padrdes apresentaram valores
acima dos atualmente usados nas normais oficiais estabelecidas na Resolucdo ANP n°. 309,
exceto nos parametros fisico-quimicos de massa especifica, destilacdo e octanagem, ou seja,

parametros que dependem da composi¢do quimica da amostra como um todo.

77

Danilo Luiz Flumignan



5. Resultados e Discussdo

Tabela 23. Numero 6timo de componente principais (CP), erros padrdes de calibragio (RMSEC), validagéo
(RMSEV) e previsdo (RMSEP) e soma dos quadrados dos erros de previsdo (PRESS) obtidos para os modelos
de regressdes PLS dos perfis espectrais de RMN "*C na previsdo dos pardmetros fisico-quimicos e valores de

repetibilidade (r) e reprodutibilidade (R) da respectiva norma oficial (ver Tabela 2).

Pardmetros Modelo PLS-RMN "C Método Oficial
Fisico-Quimicos CP RMSEC RMSEV RMSEP PRESS r R

Teor de Alcool 5 0,8 6,2 59 3278,9 1 2
Massa Especifica 5 0,0002 0,0011 0,0009 0,0049  0,0001 0,0005
Destilacdo

10% evaporado (T10) 3 1,0 53 6,2 1821,5 33 6,8

50% evaporado (T50) 3 0,5 2.4 9,6 315,0 7.3 19,0

90% evaporado (T90) 5 1,5 3,8 32 29467,0 1,4 2,7

PFE 4 2,5 16,9 13,4 19,5 3,5 10,5

Residuo 5 0,2 0,5 0,5 0,9 - -
Octanagem

MON 4 0,2 1,3 1,9 151,5 0,4 1,0

RON 4 0,3 2,1 2,1 262,3 0,4 1,1

IAD 4 0,3 1,7 2,1 196,8 - -
Hidrocarbonetos

Benzeno 6 0,05 0,21 0,19 5,9 0,045 0,095

Saturados 3 1,68 9,89 8,68 8636,8 1,2 3.2

Olefinas 3 1,87 7,54 7,87 6294,9 0,9 1,7

Arométicos 3 0,78 3,33 2,96 1311,4 0,8 1,8

No caso, dos pardmetros fisico-quimicos de teor de AEAC, benzeno, saturados, olefinas
e aromaticos, foi promovida uma selecdo de varidveis de acordo com os deslocamentos
quimicos caracteristicos aproximados dos carbonos” (Tabela 24), o qual contribuiu com o
desempenho do poder de previsdo do modelo de regressdo, ou seja, diminuiu os valores dos
erros padrdes RMSEC, RMSEV e RMSEP a intensidades proporcionais aos valores de
repetibilidade () e reprodutibilidade (R) das normais oficiais estabelecidas na Resolucgdo
ANP n°. 309.

Este fato contribui para viabiliza¢do do modelo de regressdo PLS-RMN °C na previsdo
dos parametros fisico-quimicos, como um método alternativo, ou seja, que complemente os

atualmente aplicados de forma rotineira.
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Tabela 24. Deslocamentos quimicos, nimero 6timo de componente principais (CP), erros padrdes de calibragio
(RMSEC), validagdo (RMSEV) e previsdo (RMSEP) e soma dos quadrados dos erros de previsdo (PRESS)
obtidos para os modelos de regressdes PLS dos perfis espectrais de RMN "*C na previsdo dos pardmetros fisico-
quimicos de teor de AEAC, benzeno, saturados, olefinas e aromaticos apos sele¢do de variaveis e valores de

repetibilidade (r) e reprodutibilidade (R) da respectiva norma oficial (ver Tabela 2).

. Deslocamentos Modelo PLS-RMN 'H Meétodo Oficial
Parametros s
Fisi .. Quimicos
isico-Quimicos (ppm) CP RMSEC RMSEV RMSEP PRESS r R

Teor de Alcool 50a90 5 0,5 3,2 2,6 2568,5 1 2

Hidrocarbonetos
Benzeno 100 a 170 5 0,03 0,15 0,12 1,2 0,045 0,095
Saturados 10 a 50 5 1,31 4,57 3,16 3987,0 1,2 32
Olefinas 100 a 170 5 1,52 3,97 2,10 2563,1 0,9 1,7
Aromaticos 1002170 5 0,51 2,25 1,93 749.,4 0,8 1,8
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6. Conclusdo

O método HCA de reconhecimento de padrdo ndo supervisionado foi utilizado
adequadamente como analise quimiométrica exploratoria, o qual possibilitou a selecdo de 25
amostras de gasolinas comerciais representativas por més com diferentes similaridades,
permitindo a construgdo do banco de dados representativo das gasolinas comerciais da regido
Centro-Oeste do Estado de Sao Paulo.

A partir da amostra representativa mais complexa (23 — Abril, selecionada durante o
desenvolvimento do mestrado do autor desta Tese, Danilo Luiz Flumignan’?) foi possivel
obter as melhores condi¢des da analise espectroscopica de RMN 'H e °C. Os fingerprintings
espectrais (ou, perfis espectrais) apresentaram-se com resolu¢do adequada e a metodologia
com tempo reduzido de andlise, contribuindo de forma significativa, como método
alternativo, para aplicagdes rotineiras. Com os perfis espectrais foi possivel construir um
banco de dados, tabulando-se as intensidades espectrais obtida para cada deslocamento
quimico referenciado, dos sinais provenientes em cada perfil.

Os algoritmos SIMCA-RMN 'H ¢ SIMCA-RMN "°C de reconhecimento de padrdes
criaram modelos multivariados com sensibilidades de 92% e mostraram que os perfis
espectrais podem ser correlacionados de forma satisfatoria e confiavel com a qualidade das
gasolinas comerciais brasileiras obtida através dos parametros fisico-quimicos estabelecidos
pela Resolugdo ANP n°. 309.

Da mesma forma, os modelos de regressdes multivariados por minimos quadrados
parciais (PLS-RMN 'H e PLS-RMN "°C) forneceram coeficientes de regressdes satisfatorios e
poderes de previsdo adequados para todos pardmetros fisico-quimicos estabelecidos na
Resolugcdo ANP n°. 309, ou seja, apresentaram valores nos erros padroes RMSEC, RMSEV e
RMSEP com intensidades proporcionais aos valores de repetibilidade (r) e reprodutibilidade
(R) das normais oficiais.

Portanto, a combina¢do da ressondncia magnética unidimensional de hidrogénio e
carbono (RMN 'H ¢ "*C) com o método quimiométrico SIMCA de reconhecimento de padrio,
para caracterizagdo da qualidade e com o modelo PLS de regressdes multivariadas para
previsdo dos pardmetros fisico-quimicos, comprovou a viabilidade da aplicagdo desta técnica
de forma alternativa em processo de controle de qualidade de combustiveis, ou seja, que

complemente os atualmente aplicados de forma rotineira.
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