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RESUMO

O Governo brasileiro intervia diretamente na comercializagdo de combustiveis até a
década de 90. Com a abertura do mercado, pequenos revendedores sem contrato
exclusivo com qualquer distribuidora, chamados de ‘bandeiras brancas’, surgiram no
ambiente concorrencial. Com o propdsito de assegurar a qualidade, a Agéncia Nacional
do Petroleo, Géas Natural e Biocombustiveis, ANP, criou portarias especificando as
caracteristicas fisico-quimicas da gasolina comercial brasileira, tal como a Portaria n°
309. Com a crescente quantidade de informagdes, a diminui¢do do tempo de andlise ¢
uma necessidade. Uma técnica promissora ¢ a cromatografia gasosa ultrarrdpida, capaz
de realizar uma corrida em poucos minutos, ou até mesmo em alguns segundos. Para
1sso, o comprimento da coluna capilar e seu didmetro interno sdo reduzidos e seu
aquecimento ¢ feito através de uma resisténcia encapsulada. Assim, € possivel obter os
mesmos resultados em tempo diminuido ¢ com a mesma qualidade. O aumento do
volume de informagdes obtido experimentalmente exige ferramentas matematicas mais
avangadas para seu tratamento. Desde a década de 70, a quimiometria tem sido aplicada
na obten¢do, representagdo e transformacgdo destes dados. O objetivo deste trabalho ¢
criar um método de cromatografia gasosa ultrarrapida para andlise de gasolinas
comerciais brasileiras e, com ferramentas quimiométricas, classificar quanto a qualidade
segundo a ANP. No desenvolvimento, cerca de 580 amostras de gasolinas comerciais
foram coletadas mensalmente na regido centro-oeste do estado de Sdo Paulo. Os ensaios
fisico-quimicos obtidos revelaram que grande parte ndo estava em conformidade com as
portarias estabelecidas, possuindo apenas um parametro em discordancia: a quantidade
de etanol em sua composi¢do. Deste modo, a adi¢do de adulterantes a algumas amostras
foi necessaria para aumentar a variabilidade dos dados. Mensalmente, 50 das 580
amostras foram selecionadas através da andlise hierarquica de agrupamento, de tal modo
que representassem a populacio coletada no mesmo periodo. A coleta ocorreu por nove
meses, de julho de 2011 a abril de 2012, o nimero de amostras passou de 5220 para 426
(59,6% conformes e 40,3 % nao conformes). Somando com as adulteradas, a quantidade
de amostras utilizadas neste trabalho foi de 643. Com o uso da técnica da cromatografia
ultrarrdpida, o tempo de andlise de cada corrida foi de 171 segundos, com boa resolugao
dos picos. Os cromatogramas obtidos foram alinhados pelo método de Correlation
Optimized Warping, para a realizacdo do tratamento quimiométrico. Por fim, apos
encontrar o pré-tratamento Otimo, a modelagem independente suave de analogia de
classes conseguiu separar as 643 amostras em dois grupos: gasolinas de boa qualidade e
adulteradas. Com base no que foi obtido, pode-se afirmar que a cromatografia gasosa
ultrarrdpida ¢ uma técnica eficaz na andlise de gasolina comercial e com uso de métodos
quimiométricos foi possivel distinguir uma gasolina de boa qualidade de uma
adulterada.

Palavras-chave: gasolina, quimiometria, cromatografia gasosa ultrarrapida, cromatografia gasosa,
petroleo.
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ABSTRACT

The Brazilian government intervened directly in the commercialization of fuel until de
90s. By opening of the marketing, small dealers without exclusive contract with any
distributor, called ‘white flags’, appeared in the competitive environment. In order to
ensure quality, the National Agency of Petroleum, Natural Gas and Biofuels, ANP, has
created ordinances which specify physico-chemicals characteristics of Brazilian
commercial gasoline, such as the Ordinance No 309. By increasing the amount of
information, reducing the analysis time is a necessity. A promising technique is the
ultra-fast gas chromatography, able to perform a chromatographic run in just few
minutes, or even in seconds. Thereunto, the capillary column length and its internal
diameter are reduced and its heating is done via an encapsulated resistor. It is possible to
obtain the same results in reduced time and with the same quality. The increasing
volume of information obtained experimentally requires more advanced mathematical
tools for their treatment. Since the 70s, Chemometrics has been applied in acquisition,
representation and processing these data. The objective of this work is to create an ultra-
fast gas chromatography method for analisys of the Brazilian commercial gasoline and,
with chemometric tools, sort by their quality according to ANP. In development, about
580 commercial gasoline samples were collected monthly in the central-western state of
Sdo Paulo. The physico-chemical assays reveled that a great fraction of which was not
in accordance with the ordinances established, having only one parameter in
disagreement: the amount of ethanol in its composition. The addition of adulterants to
some samples was necessary to increase the variability of the data. Monthly, 50 of 580
samples were selected by the hierarchical cluster analysis which represented the
population collected in the same period. The gathering occurred for nine months, from
July 2011 to April 2012, the number of samples decreased from 5220 to 426 (59,6% in
accordance e 40,3% in non-accordance). With the adulterated, the amount of samples
used in this study was 643. Using the ultrafast chromatography technique, the analysis
time for each run was 171 seconds. The chromatograms obtained were aligned by the
Correlation Optimized Warping method to perform the chemometric treatment. Finally,
after finding the optimal pretreatment, the soft independent modeling of class analogy
managed to separate the 643 samples into two groups: good quality gasoline and
adulterated. Based in which has been obtained, it can be affirmed that ultra-fast gas
chromatography is an effective technique for analysis of commercial gasoline by using
chemometrics methods. It has successfully distinguished a good quality gasoline from
an adulterated.

Key words: gasoline, chemometrics, ultra-fast gas chromatography, gas chromatography, petroleum.
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1 INTRODUCAO

Energia. O mundo atual ¢ muito dindmico. Tudo estd em constante
movimento. A velocidade de aquisi¢do e processo de informagdes cresce a cada dia e

para que tudo continue em agdo, continue infalivel, precisa-se de energia.

Uma das principais fontes de energia ¢ o combustivel fossil. Sua origem
provém da decomposicdo de matéria organica e da deposi¢cdo de sedimentos através de
milhares de anos. Posto que sua composi¢@o € rica em hidrocarbonetos, sua combustio
gera uma grande quantidade de energia. Sendo de suma importancia para o mundo
atual, seu uso ¢ dos mais variados; pode ser empregado em atividades domésticas, na
forma de géas de cozinha, ou até mesmo na movimentacdo de veiculos de grande porte.
Todos os dias, de alguma forma, faz-se uso deste tipo de combustivel (CONAWAY,
1999).

Um das suas principais aplicagdes ¢ na forma de gasolina. Sendo esta
comercializavel por varias distribuidoras, para consumo em veiculos automotivos. No
Brasil, a gasolina comercial é vendida, principalmente, com Alcool Etilico Anidro
Combustivel (AEAC) misturado em sua composicdo. Esta mistura é denominada de

gasolina comercial brasileira do tipo C (PETROBRAS, 2000).

Até a década de 90, o Governo brasileiro intervia no mercado de
combustiveis. Apos a desregulamentacdo em 01 de Janeiro de 2002, formou-se um
ambiente concorrencial no setor de derivados de petroleo. Em 1993, o Ministério de
Minas e Energia (MME) autorizou a participagdo de revendedoras sem contrato

exclusivo com qualquer distribuidora, os chamados ‘bandeiras brancas’.

Com o surgimento dos ‘bandeiras brancas’ e de pequenas distribuidoras,
algumas praticas irregulares foram facilitadas, para assegurarem sua sobrevivéncia neste
novo espago competitivo. Algumas delas sdo: sonegagdo de impostos, descumprimento

de contratos de exclusividade, contrabando e adulteragcdo de gasolina.

A fim de fiscalizar sua qualidade, a Agencia Nacional de Petréleo, Gas
Natural ¢ Biocombustiveis (ANP) fixou varios parametros fisico-quimicos para a
gasolina comercial brasileira. Porém, apenas alguns laboratorios especializados

conseguem realizar todos os ensaios necessarios para averiguacdo da qualidade da
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gasolina comercial brasileira. O nimero de amostras coletadas mensalmente ¢ elevado.
Um laboratério de analise de combustiveis pode receber acima de 500 amostras de
gasolina por més a serem examinadas para um grande nimero de parametros, cada um
determinado por um ensaio especifico. Isto somado a outros combustiveis tais como,

etanol, diesel e biodiesel, resulta em um grande esfor¢o mensal do laboratério.

Trabalhos anteriores mostraram que ¢é possivel através de técnicas
espectrométricas ou dos perfis cromatograficos aliados a ferramentas quimiométricas,
realizar uma estimativa de pardmetros fisico-quimicos de gasolinas brasileiras,
diminuindo significativamente os tempos de avaliacdo das amostras (FLUMIGNAN,

2006; FLUMIGNAN, 2007).

Virias técnicas de andlise sdo exploradas e desenvolvidas, com o objetivo
de diminuir os tempos de andlise. Uma destas ¢ a cromatografia gasosa ultrarrapida
(CG-UR) capaz de realizar corridas com tempos inferiores a 1 minuto. Sua diferenca
para com a cromatografia gasosa convencional (CG-C) estd no menor comprimento da
coluna capilar, de 2 a 10m, didmetro interno reduzido, entre 0,05 e 0,10mm,
aquecimento resistivo da coluna, ao invés do uso do forno convencional e taxa elevada
de aquecimento da coluna, superior a 60°C min" (SEQUINEL, 2010). Além disso, a
CG-UR utiliza os mesmos tipos de injetores e detectores que a CG-C, ndo havendo a
necessidade de um equipamento distinto para ambos, bastando apenas acoplar, ao CG
convencional, o modulo ultrarrapido (também chamado “gaiola”), que consiste em um
sistema dedicado de aquecimento da coluna capilar. Em outras palavras € possivel ter as

duas técnicas em um mesmo equipamento.

Outro contratempo a se considerar € o grande volume de informacdo gerado
destes ensaios. Ferramentas matemadticas mais avangadas sdo necessarias para seu
tratamento. Assim, a rapida evolugdo dos computadores, bem como o avango da
estatistica, facilitou o emprego da quimiometria na obtengdo, representagdo e

transformagdes dos dados obtidos através de medigdes experimentais.

Os célculos quimiométricos podem ser usados para distinguir e classificar as
amostras de gasolina comercial brasileira quanto a qualidade determinada pela
resolugdo expedida pela ANP e assim, assegurar a qualidade do derivado de petrdleo

para o consumidor final.
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As coletas mensais das amostras deste trabalho foram feitas em diversos
postos distribuidores de combustiveis na regido centro-oeste do estado de Sao Paulo. Os
ensaios fisico-quimicos foram realizados no Centro de Monitoramento ¢ Pesquisa da
Qualidade de Combustiveis, Biocombustiveis, Petréleo e Derivados (CEMPEQC)
localizado no Instituto de Quimica da Universidade Estadual Paulista Julio de Mesquita

Filho, Unesp, de Araraquara/SP.

O periodo de coleta foi de julho de 2011 a abril de 2012. Em 1° de Outubro
de 2011, o Diario Oficial da Unido (DOU) publicou uma Portaria que alterava a
quantidade de AEAC na gasolina comercial brasileira de 25+1% para 20+1%. Assim,
houve a necessidade de separar o banco de dados totais em: Banco I, que corresponde as
amostras com 25%=+1% de AEAC, conforme determinado pela Portaria n° 143 do
Ministério de Agricultura, Pecuaria e Abastecimento, MAPA de 27/06/2007, e Banco II,
com 20+1% de AEAC, de acordo com a Portaria n°® 678 do MAPA de 31/11/2011.

Como o numero de amostras era muito alto, realizou-se a selecdo de
amostras representativas, do grupo completo, através da analise hierarquica de
agrupamentos, HCA, de forma que o resultado final seja o0 mesmo que o obtido com

todas as amostras disponiveis.

As amostras separadas foram armazenadas e, entdo, submetidas a analises
cromatograficas ultrarrdpidas. Por fim, os cromatogramas obtidos dos Bancos I e II,
foram alinhados através do método de Correlation Optimized Warping (COW) e, em
seguida, analisados pela Modelagem Independente Suave de Analogia de Classes
(SIMCA). Sendo que, este ultimo classificava as amostras quanto a conformidade com a

ANP.

O objetivo deste trabalho ¢ a busca de alternativas mais rapidas e eficientes
de andlise de gasolina comercial brasileira. Aliando-se a CG-UR com métodos
quimiométricos, é possivel ter uma grande diminuicdo no tempo de analise de um
grande numero de amostras, ndo somente na area de combustiveis, mas em qualquer

outra que se deseja explorar.
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2 OBJETIVOS

Desenvolver um método de cromatografia gasosa ultrarrapida para analise
de gasolinas comerciais brasileiras. Aplicar a metodologia envolvida em um conjunto
de amostras coletadas de diferentes fornecedores, correlacionando os perfis
cromatograficos com as especificagdes descritas na Resolucdo n°. 57 de 2011 da
Agéncia Nacional de Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis. Classificar as amostras
quanto a sua qualidade e atendimento as especificacdes legais, através da aplicagdo de

métodos quimiométricos de reconhecimento de padrdes multivariados.
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3LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO

3.1 Gasolina Comercial Brasileira

3.1.1 Extracido e Obtencio

Originalmente, a gasolina era um sub-produto indesejado na industria de
refinamento de petrdleo, cujo interesse estava na obtencdo de querosene para
iluminacdo. No final do século XIX, com o advento dos motores a combustdo, surgiu o
interesse no uso da gasolina como combustivel, devido a sua alta energia de combustao,

alta volatilidade e compressibilidade (FLUMIGNAN, 2006).

Hoje em dia, a gasolina € um dos combustiveis fosseis mais consumidos no
mundo. E constituida por uma mistura de hidrocarbonetos parafinicos, olefinicos
nafténicos e aromaticos e, em menor quantidade, de produtos oxigenados e sulfurados.
Os hidrocarbonetos apresentam estruturas variadas em diferentes proporc¢des, com
cadeias carbonicas entre 4 e 12 atomos de carbono por moléculas e pontos de ebulicio

entre 30 e 220°C (FLUMIGNAN, 2006).

A gasolina comercial ¢ obtida através do processo de destilagcdo fracionada
do petroleo bruto, conforme indicado na figura 1. A fim de se obter um maior
rendimento, novas técnicas surgiram. Uma delas ¢ denominada cragueamento, que
consiste em quebrar (do inglé€s to crack) moléculas maiores em outras menores, dentro

da faixa pertencente a fracdo da gasolina. Este processo ¢ ilustrado na figura 2.

Até 1937, essa técnica era realizada em altas temperaturas, recebendo o
nome de craqueamento térmico. Com o passar do tempo, foi introduzido o
craqueamento catalitico, atualmente em uso, que consiste na quebra de moléculas
maiores em altas temperaturas, com o auxilio de um catalisador (podendo ser zedlitas,
hidrossilicato de aluminio, bauxita, ou alumino-silicatos), para aumentar a velocidade

da reagdo. Este método é mais econdmico e eficaz que seu predecessor. No presente, o
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processo mais empregado € o craqueamento por fluido catalitico (CFC) (FLUMIGNAN,
2006).

Figura 1 - Diagrama de um processo de destilag@o fracionada do petroleo bruto.

1alorm ados

caldeira
{EESIDEMS BUDaT D Uetida) dﬂ'ﬂmﬂ‘

Fonte: HOW STUFF WORKS, 2012.

As vantagens apresentadas pelo craqueamento catalitico em relagdo ao
craqueamento térmico sdo: isomerizagdo de maior numero de olefinas, maior controle
da saturagcdo das duplas ligacdes, menor producdo de olefinas liquidas na faixa da
gasolina e maior producdo de hidrocarbonetos aromaticos. Isto faz com que a gasolina
obtida por esta técnica apresente um alto indice de octano e baixo teor de goma lavada

(FLUMIGNAN, 2006).

Ha ainda outras técnicas de obten¢do de gasolina como a polimerizagdo, que
consiste na conversdo de olefinas gasosas e de cadeia pequena (propeno e buteno) em
moléculas maiores, a alquilagdo, processo que combina uma olefina e uma molécula de
isobutano, ¢ isomerizacdo, conversdo de hidrocarbonetos de cadeia normal em

hidrocarbonetos de cadeia ramificada (FLUMIGNAN, 2006).
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Figura 2 - Diagrama de um processo de craqueamento do petrdleo bruto.
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Fonte: HOW STUFF WORKS, 2012.

3.1.2 Bandeira Branca

A estrutura do mercado de combustiveis no Brasil foi marcada por excessiva
intervencdo governamental até¢ a década de 90. A partir dai, iniciou-se o processo de
desregulamentag@o, até a total abertura do mercado, que ocorreu em 01 de Janeiro de
2002. O estabelecimento de um ambiente concorrencial no setor de derivados de
petroleo tem por objetivo a protecdo aos interesses do consumidor quanto a prego,
qualidade e oferta dos produtos e a promogdo da livre concorréncia, de acordo com a

Lein® 9.478 de 06 de agosto de 1997 art. 1°, inciso Il e IX (PINTO, 2004).

Foi autorizada em 1993, com a Portaria do MME n° 362, a participagdo no
mercado de revendedoras sem contrato exclusivo com qualquer distribuidora. Tal
agente foi chamado de ‘bandeira branca’. O mercado brasileiro tinha sua industria de
combustiveis caracterizada por contratos exclusivos entre distribuidoras e revendedoras,
ou seja, cada revendedora, obrigatoriamente, estabelecia um contrato de exclusividade
com uma distribuidora e apenas adquiria combustivel desta. A mudanca desta estrutura
foi, sem davida, um fator importante para o estabelecimento de uma nova dindmica de

formag@o de precos, governada por forcas de mercado (PINTO, 2004).

Com o surgimento do revendedor de bandeira branca e de pequenas

distribuidoras no mercado, varias praticas irregulares foram facilitadas, como por
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exemplo, o descumprimento de contratos de exclusividade, sonegacdo de impostos,
contrabando de gasolina e adulteragdo de combustiveis. Tais praticas causam distor¢des
no funcionamento do mercado, inviabilizam a competicdo, lesam o consumidor e o
contribuinte, reduzem a arrecadag@o dos estados e da unido, estimulam a corrupgdo € o

crime organizado (PINTO, 2004).

3.1.3 Especificacdes da Gasolina Comercial Brasileira

As especificacdes e o controle da qualidade das gasolinas automotivas
brasileiras seguem uma variedade de pardmetros fisico-quimicos estabelecidos pela
Resolugdo n® 57 da ANP expedida em 20 de outubro de 2011. Especificamente, o teor
de AEAC foi estabelecido pela Portaria n° 143 do MAPA publicada no DOU em 10 de
Outubro de 2001, cujo foi fixado em 25+1% (v/v). (CAMARGO, 2009; AGENCIA...,
2013a; BRASIL, 2013a)

Com a alta no preco do alcool etilico no mercado brasileiro, em 1° de
Outubro de 2011, a Portaria MAPA n°® 678 fixou em 20+1% (v/v), o percentual
obrigatdrio de adi¢cdo de AEAC a gasolina comercial brasileira. Alguns dos pardmetros
estabelecidos pela ANP e pelo MAPA estdo descritos na tabela 1 (CAMARGO, 2009;
BRASIL, 2013b).
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Tabela 1 - Especificagdes vigentes da gasolina, segundo a Resolug@o n° 57 da ANP de 2011 e as
Portarias n° 143 e 678 do MAPA.

Método
Especificacio
Caracteristicas Unidade
Gasolina Comum ABNT NBR ASTM
25%1 (Portaria MAPA n° 143)
AEAC! % vol. . Cromatografia/13992 -
20x1 (Portaria MAPA n°678)
Teor de Metanol, max. % vol. 0,5 Cromatografia
Cor - Incolor a amarelada
14954 D4176
Aspecto - Limpido e isento de impurezas
Massa Especifica a 20 °C Kg/m’ Anotar 7148/14065 D1298/D4052
Destilagdo
10% evaporado, max. 65,0
50% evaporado, max. 80,0
°C
90% evaporado, max. 190,0 9619 D86
PFE, max. 220,0
Residuo, max. %vol. 2,0
N° de Octano Motor — MON, min. - 82,0 - D2700
Indice Antidetonante — IAD, min. - 87,0 - D2699/D2700
Benzeno — max. % vol. 1,0 - D3606/D5443/D6277
Hidrocarbonetos
Aromaticos — max. 45
% vol. 14932 D1319
Olefinicos — max. 30

" Valor fixado apés 1° de Outubro de 2011. Antes desta data, a percentagem de AEAC era de 25+1%.

Fonte: AGENCIA..., 2013a; BRASIL, 2013a; BRASIL, 2013b.
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3.1.4 Tipos de Gasolina

Definidos pela mesma Resolucdo n® 57 da ANP, ha dois tipos de gasolinas:

a gasolina A e a gasolina C. Estas podem ser descritas como:

» Gasolina A Comum: combustivel produzido por processo de refino de
petroleo ou formulado por meio da mistura de correntes provenientes do
refino de petrdleo e processamento de gas natural, destinado aos veiculos
automotivos dotados de motores ciclo Otto, isento de componentes
oxigenados (AGENCIA..., 2013a). Este produto é a base da gasolina
disponivel nos postos revendedores (PETROBRAS, 2000);

» Gasolina A Premium: isenta de compostos oxigenados e formulada a
partir de uma mistura de naftas de elevada octanagem, sejam craqueadas,
sejam alcoiladas, sejam reformadas, as quais fornecem maior resisténcia
a detonacdo que a gasolina do tipo A Comum. Constitui a base da
gasolina PREMIUM, destinada aos consumidores finais (PETROBRAS,
2000).

» Gasolina C Comum: combustivel obtido da mistura de gasolina A e
AEAC, nas propor¢des definidas pela legislagio em vigor (AGENCIA...,
2013a). Produto final disponivel no mercado, para atender automoveis,

motos, embarcagdes aquaticas etc. (PETROBRAS, 2000);

» Gasolina C Premium: obtida pela mistura de gasolina A Premium e
AEAC, nas propor¢des e especificagdes definidas pela legislacdo em
vigor e que atenda ao Regulamento Técnico (AGENCIA..., 2013a). Esta
gasolina foi desenvolvida com o intuito de atender aos veiculos,
nacionais ou importados, de altas taxas de compressao e alto desempenho
e que tenham recomendacdo de utilizar combustiveis de elevada

resisténcia a detonacdo (PETROBRAS, 2000).
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Além destes quatro tipos, existem outras formulacdes de gasolinas com

maior especificidade.

» Gasolina Aditivada: formulada através da adigdo, a gasolina C, de
aditivos, os quais, dentre diversas caracteristicas, sdo detergentes e
dispersantes, tendo a finalidade de melhorar o desempenho do produto,
minimizando a formacdo de depositos no carburador e bicos injetores,
bem como no coletor e hastes das valvulas de admissdo. Além disso, a
gasolina aditivada recebe um corante de identificacdo para facil distingdo

visual (PETROBRAS, 2000);

» Gasolina Padrio: produzida especialmente para uso na industria
automobilistica. Comumente, utilizadas nos ensaios de avaliagdo do
consumo e das emissdes de poluentes dos veiculos recém-produzidos

pelas montadoras. E produzida sob encomenda (PETROBRAS, 2000);

» Gasolina de Aviagdo: apresenta alto indice de desempenho ¢ alta
octanagem, além de outras caracteristicas especiais. Uso exclusivo em
aeronaves que possuem motores de igni¢do por centelhas (PETROBRAS,

2000);

» Gasolinas Especiais: formulada apenas sob encomenda, para aplicagdes
especificas, possuindo composi¢des diferentes das demais apresentadas.
E o caso da gasolina produzida pela PETROBRAS para a Férmula 1 e da
gasolina produzida para a Formula 3 (PETROBRAS, 2000).
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3.1.5 Caracteristicas da Gasolina Comercial

Os parametros fisico-quimicos, descritos na tabela 1, serdo abordados mais

detalhadamente abaixo.

3.1.5.1 Aspecto

Indicagdo visual da qualidade e de possivel contaminag¢do do combustivel. A
gasolina deve apresentar-se limpida e isenta de materiais em suspensdo. Se presentes,
estes podem reduzir a vida util dos filtros de combustiveis dos veiculos e prejudicar o
funcionamento dos motores. O teste ¢é realizado observando-se contra a luz uma amostra
de 0,9L do produto contida em um recipiente vitreo transparente, com capacidade total

de 1L (PETROBRAS, 2000).

3.1.5.2 Cor

Indicagdo da tonalidade caracteristica. No caso das gasolinas A e C, sem
aditivos, a cor pode variar de incolor a amarelo. Ja as aditivadas, recebem corantes
especificos, para a diferenciacdo das demais. Pode apresentar quaisquer cores, exceto a
azul, destinada para a gasolina de aviacdo e rosa, reservada para a mistura Metanol-
Etanol-Gasolina, MEG. Altera¢do na coloragdo pode ocorrer devido a presenca de
contaminantes € impurezas, ou mesmo a oxidacdo de compostos instdveis, como

olefinas e compostos nitrogenados (PETROBRAS, 2000).
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3.1.5.3 Teor de Enxofre

O enxofre ¢ um componente indesejavel em qualquer combustivel, devido a
acdo corrosiva de seus compostos e a formagao de gases toxicos como o SO, e SOs3, que
ocorre durante a combustdo do produto. Em veiculos dotados de catalisadores, quando a
carga de material catalitico ndo ¢ adequada, ou quando ndo estd devidamente
dimensionada, o enxofre pode levar a formagao de H,S, o qual ¢ toxico e apresenta odor

desagradavel (AMERICAN..., 2007).

A andlise € realizada incidindo raios X em uma célula contendo amostra do
produto. Neste teste, os atomos de S absorvem energia de um comprimento de onda
especifico numa quantidade proporcional a sua concentra¢do na gasolina. Outra forma
de analise aplicavel ¢ o “método da lampada”, que se consiste na queima de uma
amostra com uma lamparina especial em atmosfera especial (30% de O, e 70% de CO5).
Os oxidos gerados s2o absorvidos em uma solugdo de H,O,, produzindo 4cido sulfurico.
Por fim, através de calculos do acido, determina-se a concentragdo de enxofre

(AMERICAN..., 2007).

3.1.5.4 Destilagdo

A destilacio ¢ um dos testes que tem como objetivo avaliar as
caracteristicas de volatilidade da gasolina. O teste ¢ feito tomando-se 100mL da amostra
do produto, que sdo colocados em um baldo de vidro especial que, a seguir, ¢ submetido
a aquecimento para destilagdo em condi¢des controladas. Apds esta operagdo, as
temperaturas anotadas sdo corrigidas levando-se em conta as perdas, que ocorrem por
evaporacdo de pequena parte do produto e a pressdo barométrica. Este teste, além de ser
usado no controle da producdo da gasolina, pode ser utilizado para identificar a
ocorréncia de contaminagdo por derivados mais pesados como o oleo diesel, oleo
lubrificante, querosene etc. A seguir, hd uma breve explicacdo acerca dos pontos
especificados na destilagdo da gasolina e que visam atender as diferentes condigdes de

opera¢do dos motores (AMERICAN..., 2009).
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3.1.5.5 10% Evaporado

Ponto da curva de destilacdo da gasolina que indica a temperatura, na qual
10% do produto s@o destilados. O controle deste ponto da curva tem por objetivo
garantir que o combustivel possua uma quantidade minima de fra¢des leves que se
vaporizem e queimem, com facilidade, na temperatura de partida a frio do motor,
facilitando o inicio de funcionamento do veiculo. Ao mesmo tempo em que facilita a
partida a frio, uma concentragdo 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 (AMERICAN..., 2009).

3.1.5.6 50% Evaporado

Ponto da curva de destilacdo da gasolina que indica a temperatura, na qual
50% do produto sdo destilados. O controle desta caracteristica também visa possibilitar
uma partida facil do motor, porém sua principal influéncia se faz sentir no tempo
necessario ao seu aquecimento. Isto reflete a concentracdo de componentes de
temperatura de destilacdo intermedidria que apresentam queima relativamente fécil e
fornecem uma quantidade de energia superior aquela fornecida pelas fragdes mais leves
representadas pelos 10% inicialmente evaporados. Assim, ¢ uma fracdo cujas
caracteristicas contribuem, diretamente, para que o motor entre em regime de operagao

uniforme (AMERICAN..., 2009).

3.1.5.7 90% Evaporado

Ponto da curva de destilagdo da gasolina que indica a temperatura, na qual
90% do produto sdo destilados. A fixacdo de um valor maximo para a temperatura de
destilacdo de 90% da gasolina visa minimizar a formacdo de depdsitos na cdmara de

combustdo e nas velas de igni¢do, o que ocorre se a temperatura correspondente for
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muito elevada. Quanto mais alta for a temperatura necessaria para vaporizar as fragdes
mais pesadas de uma gasolina, maior quantidade dela sobrara na camara de combustao
sem queimar. Essa parte do combustivel, que ndo se queima, tende a vazar para o carter
do motor, entrando em contato com o cilindro e contaminando o 6leo lubrificante. Esta
ocorréncia prejudica a lubrificacdo e acelera o desgaste das camisas, devido a remocao
da pelicula protetora formada pelo 6leo lubrificante. No que diz respeito a emissdo de
poluentes, uma gasolina que exige alta temperatura para a evaporacdo de suas fragcdes
finais contribui mais na emissdo de hidrocarbonetos pelos veiculos, do que uma
gasolina que ¢ evaporada em baixas temperaturas. A Resolugdo da ANP n° 57 define
um valor maximo, a ser atendido pela gasolina, para esta e as demais caracteristicas. O
objetivo € possibilitar a identificacdo de contaminantes que possam a vir estar presente

no produto (AMERICAN..., 2009).

3.1.5.8 Ponto Final de Ebulicéo

O Ponto Final de Ebulicdo (PFE) ¢ a mais alta temperatura verificada
durante a destilagdo da gasolina. O PFE pode ou néo coincidir com a vaporizagao total
do produto, tendo em vista que a parte final da gasolina pode sofrer decomposicdo
térmica, craqueamento, fazendo com que se formem fragdes mais leves, que reduzem a
temperatura na fase final do teste. Neste caso, a maior temperatura lida durante o ensaio
¢ registrada como ponto final de ebulicdo. Nao havendo decomposicdo da frag¢do final
da gasolina, o PFE correspondera a temperatura em que se verifica a destilacdo de todo

o volume da gasolina tomado para o teste (AMERICAN..., 2009).

O controle do PFE da gasolina visa minimizar a formag¢do de depdsitos na
camara de combustdo e nas velas de igni¢do. De um modo geral, um alto valor para o
PFE apresenta influéncias para a destilagdo de 90% do volume do produto. Valores do
PFE fora da especificagdo podem ser indicativos de contaminagdo por o6leo diesel,

querosene, ou lubrificante (AMERICAN..., 2009).
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3.1.5.9 Residuo de Destilagcdo

Parte da gasolina que sobra apds ter-se alcangado o ponto final de ebuli¢do.
A ocorréncia de alta percentagem de residuos pode estar relacionada com a instabilidade
térmica das fragdes finais remanescentes apds a destilagdo continua do combustivel em
questdo. Um alto teor de residuo, assim como um elevado ponto final de ebuligdo,
indica um alto teor de fracdes pesadas advindas do processo de producdo ou de
contaminagdo da gasolina por produtos mais pesados, como dleo diesel. O uso de
gasolina com alto teor de residuo contribui para maior formacao de depdsitos no motor
e pode provocar carbonizag¢do das velas de ignicdo, o que leva o motor a funcionar

precariamente (AMERICAN..., 2009).

3.1.5.10 Pressdo de Vapor REID

A Pressdo de Vapor REID (PVR) tem como objetivo avaliar a tendéncia da
gasolina a evaporar-se de modo que, quanto maior ¢ a pressao de vapor, mais facilmente
a gasolina evapora, o que ¢ influenciado pela quantidade de fracdes leves presentes no
produto. Este ensaio ¢ utilizado para indicar as exigéncias que devem ser satisfeitas para
o transporte, armazenamento € uso do produto, de modo a evitar acidentes, minimizar as

perdas por evaporagdo e garantir a partida facil do veiculo (AMERICAN..., 2006).

Uma pressdo de vapor muito alta pode levar a ocorréncia de tamponamento
do fluxo de combustivel. Este efeito ¢ provocado pelos vapores da gasolina que
bloqueiam a tubulag¢do impedindo que o combustivel seja bombeado até o carburador ou
bicos injetores. Isto dificulta a partida dos veiculos em dias quentes, quando a
evaporacdo ¢ acelerada pelo calor ambiente, inclusive calor do asfalto quente, que ¢
transmitido para a parte inferior do tanque dos veiculos. Uma alta pressdo de vapor
também contribui para um aumento da polui¢do devido a ocorréncia, em maiores niveis,

de emissdes evaporativas de gasolina através do suspiro do tanque de combustivel

(AMERICAN..., 2006).
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O teste ¢ feito colocando-se uma amostra da gasolina resfriada, entre 0 a
1°C, na camara de amostra da bomba para pressdo de vapor, que também ¢ provida de
um manometro. A seguir, esta aparelhagem ¢ imersa em um banho a 37,8°C. Procede-se
a agitacdo da bomba de pressdo de vapor, prosseguindo-se com o teste até que se
obtenha uma pressdo constante. A leitura do mandmetro ¢ reportada como PVR, a

37,8°C (AMERICAN..., 2006).

3.1.5.11 Numero de Octano

Embora haja diferentes tipos de gasolina sua caracteristica fundamental de
qualidade ¢ a octanagem e seu valor estd diretamente relacionado ao bom
funcionamento de motores de combustio interna. Para sua determinagdo, podem ser

utilizados os métodos:

» Motor Octane Number (MON): avalia a resisténcia da gasolina a
detonagdo, na situacdo em que o motor estd em plena carga e em alta rotacdo
(AMERICAN..., 2012c¢);

» Research Octane Number (RON): avalia a resisténcia da gasolina
a detonagdo, na situagdo em que o motor estd em carregado e em baixa
rotacdo (até 3000 rpm) (PETROBRAS, 2011);

> Indice Antidetonante (IAD): obtido através da média aritmética

entre MON e RON, (MON + RON) /2 (PETROBRAS, 2011).

3.1.5.12 Goma Atual Lavada

Representa a quantidade de produto de aspecto resinoso presente na
gasolina e que ndo ¢ facilmente evaporavel e nem se queima com facilidade. A goma,
ou “verniz”, constitui-se de moléculas de cadeias carbdnicas grandes que tendem a se

precipitar, separando do produto. Sua formacdo ocorre quando compostos olefinicos
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presentes em gasolina sofrem oxidag¢ao, pelo oxigénio do ar, ou quando reagem entre si

ou com outros hidrocarbonetos, na presenca de luz ou calor (AMERICAN..., 2012b).

Logo apos a producdo da gasolina, a percentagem de goma presente &
relativamente baixa, cerca de 1mg/100mL na gasolina tipo A. Este teor pode vir a
aumentar durante a estocagem, em que o combustivel tem contato com o ar atmosférico.
O uso de gasolina com alta concentra¢do de goma pode provocar a formagao de grandes
quantidades de depdsitos nas hastes das valvulas de admissdo e no carburador do
veiculo, podendo estrangular o “gigleur” e trancar a borboleta do segundo grupo do
carburador. Nos bicos injetores, estes depositos podem prejudicar a vazdo e a forma do

jato de combustivel, prejudicando o desempenho do motor (AMERICAN..., 2012b).

Para minimizar a forma¢do da goma até um teor aceitavel, regulado pela
ANP, a PETROBRAS acrescenta a gasolina, durante a fase da producdo, um composto
antioxidante que retarda o inicio das reagdes de degradagdo do produto, resultando na
obtencdo de uma gasolina de boa estabilidade. Ainda assim, quando a gasolina é
colocada em contato com cobre e suas ligas, muitas vezes presentes em valvulas,
conexoes e filtros das instalagdes de armazenamentos e postos de revenda, a reagdo que
leva a formagdo de goma ¢ catalisada, provocando a degradacdo do produto. Além
disso, o alcool etilico, presente na gasolina tipo C, costuma apresentar cobre como

contaminante (PETROBRAS, 2000).

O teste para determinar o teor de goma atual lavada ¢ realizado tomando
50mL do produto, apos sua filtragdo em funil de vidro sintetizado, e aquecé-lo em
banho a uma temperatura de 160 a 165°C, com uma corrente de ar dirigida para o
interior do pogo do banho a razdo de 1000£150mL s'. Passados 30min, remove-se e
resfria-se por 2h em dessecador e, em seguida pesa-se a amostra. Depois, adiciona-se
25mL de n-heptano, a fim de remover aditivos e 6leos ndo volateis, se presentes. Apos a
lavagem, o recipiente com o residuo remanescente ¢ novamente colocado no banho
evaporador para secar por Smin. Apos este tempo e resfriar por 2h, faz-se a pesagem

final e calcula-se o teor de goma lavada em mg/100mL (AMERICAN..., 2012b).
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3.1.5.13 Periodo de Inducédo

Teste realizado, a fim de avaliar a estabilidade da gasolina quanto a
estocagem. Esta caracteristica ¢ extremamente importante para a amostra, visto que a
mesma deve apresentar um minimo de resisténcia a oxidagado, a qual leva a formacdo da

goma durante a armazenagem (PETROBRAS, 2000).

O periodo de indugdo ¢ definido como o periodo de tempo decorrido, em
minutos, até que uma amostra de gasolina apresente uma queda de pressdo de 2 PSI,
submetida a um teste de oxidacdo em atmosfera de oxigénio a 100 + 2 PSI e a 100 °C,
num intervalo de 15 minutos, acompanhada de outra queda de pressao, ndo inferior a 2
PSI, nos 15 minutos seguintes. Tal fato ocorre devido ao consumo de oxigénio na

reacdo de oxidacdo do produto (PETROBRAS, 2000).

3.1.5.14 Percentagem de Alcool Etilico Anidro

Indicagdo do teor de alcool etilico presente na gasolina automotiva. A
avaliacdo desta caracteristica ¢ de grande importancia, tendo em vista que quando este
produto ¢ adicionado em excesso ou em teor menor do que o especificado, podendo
comprometer o bom funcionamento dos veiculos que, no Brasil, devem ser regulados
para consumir uma gasolina C com 20 a 25% em volume de etanol. Esta adi¢do de
alcool contribui para uma pequena elevacdo da octanagem da gasolina, o que também
pode ser obtido com pequenas alteragcdes na formulagdo da gasolina utilizando-se

puramente os produtos derivados do petréleo (ASSOCIACAO..., 2003).

O consumo de uma gasolina com o teor de alcool etilico inferior a0 minimo
especificado podera levar o motor do veiculo a apresentar problemas como detonagao
(batida de pino), formacdo de depdsitos generalizados de fuligem e carbonizacdo das
velas de igni¢do, o que pode causar falhas no seu funcionamento. Tais ocorréncias se
devem a insuficiéncia de ar para queima completa do combustivel, tendo em vista que,
com a reducdo do teor de alcool, menos oxigénio estara disponivel para participar da

queima da gasolina. Além destes problemas, poderd ocorrer um aumento significativo
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do teor de CO, proveniente da queima incompleta do combustivel, enquanto poluentes

como aldeidos e 6xidos de nitrogénio sdo reduzidos (ASSOCIACAO..., 2003).

Por outro lado, o uso de gasolina com o teor de alcool superior ao
especificado e para o qual o motor foi regulado, levard o veiculo a apresentar perda de
poténcia acompanhada de um aumento no consumo de combustivel o que se pode
creditar ao menor poder energético do dlcool e ao desequilibrio da relagdo

ar/combustivel (ASSOCIACAO..., 2003).

3.1.5.15 Teor de Metanol

Identificag¢@o do teor de metanol presente na gasolina comercial brasileira. A
determinag@o quantitativa de metanol é de importancia, pois além da sua alta toxicidade,
o imposto atribuido a esta substancia ¢ bem menor do que ao AEAC. Facilitando, assim,
a sonegacdo ¢ outras praticas irregulares. Além disso, dependendo da quantidade
presente, pode causar desgaste, corrosdo ¢ deterioracdo do motor e do sistema de
combustivel. A analise de metanol presente em gasolina comercial (ou em AEAC) ¢

descrita pela ASTM NBR 16041.

A amostra ¢ injetada em um sistema de cromatografia a gés, sendo os
componentes separados em coluna capilar de camada porosa e detectados por ionizagio
de chama de hidrogénio. A identificagdo do metanol e etanol na amostra € realizada por
comparacdo dos respectivos tempos de retencdo com os de padrdes analisados sob as
mesmas condigdes cromatograficas e a quantificagdo por padronizacdo externa

(ASSOCIACAO..., 2012).

3.1.5.16 Composicao da Gasolina

A composi¢do da gasolina € que define suas caracteristicas quimicas e
fisico-quimicas e faz com que seja um produto de elevada complexidade. A composicio

desse combustivel tem uma grande importancia no seu desempenho, tanto no que diz
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respeito ao desempenho no motor, como na emissido de poluentes. A gasolina deve se
apresentar adequada para atender aos requisitos ambientais definidos pela legislagcdo e
aos requisitos dos motores dos mais diversos tipos de veiculos, isto sem agredir as pecas
e os componentes com que mantém contato. Quando produtos estranhos, com
caracteristicas solventes ou similares, sdo adicionados a gasolina, esta possui
composi¢do e propriedades alteradas. A mistura final se apresenta inadequada para
consumo nos veiculos, pois ndo atende aos requisitos técnicos minimos exigidos para

um bom funcionamento dos motores (PETROBRAS, 2000).

3.1.5.16.1 Teor de Aromaticos

Expressa o teor de compostos aromaticos presentes na gasolina. Tais
compostos conferem a gasolina uma boa resisténcia a detonacdo apresentando,
isoladamente, um maior nimero de octanagem MON e RON do que os demais
componentes do combustivel. Entretanto, deve-se atentar a toxicidade destes
compostos. Entre as substancias aromaticas presentes na gasolina, encontram-se
benzeno, carcinogénico, tolueno e o xileno, ambos também téxicos (PETROBRAS,

2000).

Os aromaticos possuem a tendéncia de gerar mais fumaca e depdsitos de
carbono, durante a queima do motor, do que o verificado para os compostos saturados e
olefinicos. Também possuem capacidade de promover ataque aos componentes
confeccionados de material plastico e borracha dos veiculos, o que exige que estes
materiais sejam especificados para que suportem o contato com a gasolina

(PETROBRAS, 2000).

3.1.5.16.2 Teor de Olefinas

Indica a concentragdo de hidrocarbonetos insaturados (C=C). As olefinas

sdo responsaveis pela instabilidade quimica da gasolina, pois apresentam a tendéncia de
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reagir entre si ¢ com outros hidrocarbonetos, na presenca de oxigénio, luz ou calor.
Estas reacdes geram polimeros, goma ou verniz, ¢ alteram a cor do produto. A goma
assim formada, conforme visto anteriormente, prejudica a qualidade da gasolina e pode
provocar sérios danos, devido a formacdo de incrustagdes no sistema de combustivel e
na camara de combustdo dos motores. Além disso, altas concentra¢des de olefinas
contribuem para maior nivel de emissdo de NOy, poluentes indesejaveis devido aos

problemas respiratdrios que provocam nos seres humanos (PETROBRAS, 2000).

3.1.5.16.3 Teor de Hidrocarbonetos Saturados

Expressa o teor de hidrocarbonetos saturados, seja cadeia carbonica ciclica
(parafinas e nafténicos), seja linear, presentes no produto. Estes compostos representam
cerca de 40% da gasolina automotiva e fornece a mesma, dentre outras caracteristicas,
uma boa estabilidade quimica, fundamental para que nao se deteriore com o tempo

(PETROBRAS, 2000).

3.1.5.16.4 Teor de Chumbo

O chumbo tetaetila-CTE, foi, durante muitos anos, além de outros
compostos deste elemento, incorporado a gasolina de varios paises com o fim de
melhorar a sua octanagem. Com o crescimento da preocupa¢do com o meio ambiente,
compostos de chumbo foram suprimidos da formulagdo da gasolina automotiva,
principalmente por serem toxicos para o ser humano, mas também por inviabilizar a
adoc¢do de catalisadores nos veiculos, impedindo assim que este importante componente

antipoluente tenha a eficiéncia necessaria (AMERICAN..., 2012d).

O teor de chumbo reflete a concentracdo de substancias, contendo este
elemento, na gasolina. O teste deve ser feito quando houver suspeita da ocorréncia de
contamina¢do da gasolina por compostos de chumbo. A andlise pode ser realizada por

espectrofotometria de absor¢do atomica (AMERICAN..., 2012d).
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3.1.5.17 Densidade a 20/4°C

A densidade ¢ uma caracteristica da gasolina que pode ser relacionada ao
seu potencial energético total, pois, quanto maior seu valor, maior a massa do
combustivel que estara sendo injetada no motor, para um mesmo volume considerado.
Grandes variacdes na densidade levam a uma significativa variagdo na massa de
combustivel injetada, impossibilitando a obten¢do de uma mistura ar/combustivel

balanceada (PETROBRAS, 2000).

Ao contrario da gasolina Padrdo, os tipos A e C ndo possuem limites de
densidade fixados por regulamentagdo. Apesar disso, o teste ¢ normalmente realizado
pelas refinarias para todas as gasolinas liberadas para venda. O valor da densidade ¢
utilizado para converter o volume do produto, medido a uma temperatura qualquer, para

o volume a 20°C e que ¢ considerado para efeito de faturamento (PETROBRAS, 2000).

O teste ¢ feito imergindo-se um densimetro de vidro de 1000mL contendo
amostra do produto, segundo ASTM D1298. Neste caso, o resultado é expresso como

densidade 20/4°C (PETROBRAS, 2000).

3.1.5.18 Corrosividade ao Cobre

Este teste d4& uma indica¢do do potencial de corrosividade da gasolina as
pecas metdlicas em geral, inclusive aquelas confeccionadas em cobre e suas ligas. O
carater corrosivo da gasolina ¢ normalmente associado a presenga de enxofre elementar
e gas sulfidrico. O teste é feito imergindo uma lamina de cobre devidamente preparada
numa amostra do produto mantida a 50°C por 3h. Decorrido este tempo, a lamina é
retirada, lavada e sua coloragdo ¢ comparada com laminas padrdo da ASTM e, assim,

definindo o grau de corrosividade da gasolina (AMERICAN..., 2012a).
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3.1.6 Classificacdo Quanto a Qualidade

Por fim, ¢ preciso ressaltar que a gasolina comercial brasileira é classificada
quanto a conformidade e a adulteracdo. A conformidade se refere ao enquadramento
com os parametros especificados pela Resolugcdo n° 57 da ANP em 20/10/2011 e pelas
Portarias n° 143 e 678 do MAPA em 27/06/2007 e 31/11/2011 respectivamente. J4 a
adulteracdo se remete a adicdo de solventes e de metanol na gasolina. Pratica realizada
com o propdsito de obtengdo de lucro, através da evasdo fiscal e da concorréncia

desleal.
Desta forma, pode-se separar a gasolina em quatro grupos:

» Conforme e ndo adulterada: gasolina de boa qualidade para
consumo, cujos parametros fisico-quimicos estdo em acordo com o
estabelecido pelas Portarias;

» Nao conforme e ndo adulterada: suas caracteristicas fisico-quimicas
estio em desacordo com o especificado. Pode causar danos ao
veiculo e ao meio ambiente;

» Conforme e adulterada: possui os pardmetros fisico-quimicos dentro
dos especificados, porém com adi¢do irregular de solventes em sua
composi¢ao;

» Nao conforme e adulterada: possui solventes adicionados
irregularmente, que modificam suas caracteristicas originais. Pode

causar danos ao veiculo e ao meio ambiente.

Como forma de monitoramento da qualidade, a ANP instituiu o Programa
de Marcagdo Compulsoria em todo o territorio nacional. Este Programa estabelece a
obrigatoriedade da adi¢cdo de marcadores em Produtos de Marcacdo Compulséria

(PMC) (AGENCIA..., 2013b).

PMC sao solventes e eventuais derivados do petrdleo indicados pela ANP.
Ja os marcadores sdo substancias identificaveis, qualitativa e quantitativamente e, que
depois de adicionadas aos PMC, resulte em concentracdo méxima de lppm e ndo
interfira nas caracteristicas fisico-quimicas e no grau de seguranga para manuseio € uso

dos PMC (AGENCIA..., 2013b).
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Contudo, a tecnologia de analise de deteccdo do marcador € confidencial e
de conhecimento exclusivo do Fornecedor de Marcador, da ANP e das institui¢des

contratadas pela ANP.

3.2 Quimiometria

A Quimica esta enfrentando grandes mudangas. A evolugdo rapida dos
computadores, tanto nos Softwares como nos hardwares, trouxe novas possibilidades
para os pesquisadores. Novos dados, parametros e andlises, que antes ndo se podiam
encontrar, hoje sdo facilmente obtidos. Esse novo volume de informagdes exige

ferramentas matematicas mais avangadas para tratd-lo (HASWELL, 1992).

O termo quimiometria foi introduzido por Svante Wold e Bruce R.
Kowalski no comego dos anos 70 (WOLD, 1987). Desde entao, tem sido desenvolvida e
aplicada na Quimica, especialmente na quimica analitica. A Quimiometria ¢ definida
formalmente como uma disciplina quimica que emprega métodos matematicos e
estatisticos para planejar ou selecionar experimentos de forma otimizada e para fornecer

0 maximo de informagdo quimica com a analise dos dados obtidos (FERREIRA, 1999).

3.2.1 Areas de Atuacio

A Quimiometria tem diversas areas de atuacdo. As trés principais sdo:
plangjamento de experimentos, reconhecimento de padrdes e calibracdo multivariada.

Estas ser@o detalhadas a seguir.
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3.2.1.1 Planejamento de Experimentos

O uso de experimentos estatisticamente planejados ¢ largamente utilizado na
Quimica, Engenharia e Biotecnologia. Além disso, varias industrias utilizam de
métodos quimiométricos de planejamento, tais como Oxiteno, Pirelli, Braskem,
Clariant, Nitroquimica, 3M do Brasil, Unilever, Petrobras, Petroflex e Masterfoods do

Brasil (NETO, 2006).

As técenicas de planejamento e otimizag¢do de experimentos tém sido usadas
cada vez mais nos dias de hoje. A figura 3 mostra a evolu¢do do numero de trabalhos

brasileiros publicados que utilizam desta ferramenta.

Figura 3 - Publicagdes em trés areas da Quimiometria, entre 1980 ¢ 2004, com a participagdo de

brasileiros.
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Fonte: NETO, B. B.; SCARMINIO, I. S.; BRUNS, R. E., 2006.

3.2.1.2 Reconhecimento de Padrdes

Os métodos de Reconhecimento de Padrdes (RP) podem ser aplicados com
diferentes finalidades, entre elas a andlise exploratoria de dados, a classificacdo de

amostras e a resolugdo de curvas (FOO-TIM, 2004) (NETO, B. B., 2006).
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Uma matriz de dados quimicos possui certo nimero de objetos, cada um
descrito por um numero n de varidveis. Os objetos s3o amostras, compostos,
cromatogramas, espectros, etc. as variaveis sdo propriedades dos objetos, associadas a
composi¢do destes. Em outras palavras, sdo as caracteristicas que os descrevem, como
concentragcdo, absorbancia, intensidade do pico cromatografico, etc. A andlise
exploratoria € utilizada para tentar detectar padrdes de associagdo no conjunto de dados,
a partir dos quais se podem estabelecer relacdes entre objetos e variaveis, agrupar
objetos ou descobrir objetos anémalos, outliers. Os dois métodos mais empregados com
tal fim é a HCA, e a Andlise de Componentes Principais, PCA (FOO-TIM, 2004)
(NETO, B. B., 2006). Ambos serdo oportunamente apresentados.

Outro estudo tipico do RP € a classificacdo de amostras de acordo com uma
propriedade especifica, baseada em medidas indiretamente relacionadas com a
propriedade. Essa regra de classificagdo ¢ desenvolvida para os objetos cujas varidveis
sdo conhecidas. Os métodos de classificagdo que usam esse processo sdo conhecidos
como métodos supervisionados de RP. Os mais utilizados em quimica sio a Regra dos
Vizinhos mais Préximos (KNN) e a SIMCA (NETO, B. B., 2006). Ambos serdo

oportunamente apresentados.

3.2.1.3 Calibrag&o Multivariada

A concentragdo dos analitos de interesse é comumente estimada através de
valores fisico-quimicos do sistema obtidos experimentalmente. Desta forma, faz-se
necessaria a constru¢do modelos de calibragdo, para determinar a relagdo entre
propriedades medidas e concentracdes das espécies estudadas. A calibragdo
multivariada ¢ uma das mais bem sucedidas combinacdes de métodos estatisticos com
dados quimicos, seja na quimica analitica, seja na quimica tedrica. Os métodos mais
usados incluem Regressdes por Componentes Principais (PCR) (do acronimo em inglés
Principal Component Regression) e por Quadrados Minimos Parciais (PLS) o
Algoritmo Genético (GA) as Redes Neurais Artificiais (ANN) e os Quadrados Minimos
Parciais Nao Lineares (N-PLS) (NETO, B. B., 2006).
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3.2.2 Pré-tratamento

Antes de se realizar qualquer técnica quimiométrica, os dados precisam
passar por uma etapa de pré-tratamento. Este pode ser dividido em transformacoes,
aplicadas as amostras (linhas) de uma matriz de dados, representada por X, e em pré-

processamentos, aplicados as variaveis (colunas) da matriz de dados X.

3.2.2.1 Transformadas Matematicas

As transformacgdes, ou transformadas, possuem como objetivo remover
matematicamente fontes de variagdo indesejaveis que poderdo gerar erros durante a
analise dos dados. Tais variagdes podem ser aleatérias, como no caso de ruido

experimental, ou Sistemdticas, como no caso de desvios da linha base.

A remocdo de variagdes aleatdrias ¢ feita por meio de técnicas de alisamento
(smoothing), fazendo com que a relagdo sinal/ruido aumente. Dentre as técnicas, as mais
utilizadas sdo alisamento pela média e alisamento pela média move
(FERREIRA, 2013).

O alisamento pela média ¢ empregado, quando se deseja diminuir o numero
de varidveis j. Primeiramente, selecionam-se uma janela de abertura com n+ 1
variaveis, sendo n um ndimero inteiro e par. Calcula-se a média das respostas, que
passara a ser a primeira variavel da curva alisada, com valor de abscissa igual ao centro
da janela, ou seja (n/2) +1. O processo ¢ repetido para n+2,n+3,..2n+1. O
resultado final ¢ uma curva com um nimero de varidveis igual ao inteiro mais proximo

de J/(n+ 1). A figura 4 ilustra o processo de alisamento pela média.
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Figura 4 - Exemplo de alisamento pela média de um espectro simples: (a) espectro bruto, (b) inicio do
alisamento em n + 1, (c) alisamento em n + 2, (d) espectro alisado.
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O alisamento pela média mdvel, figura 5, é semelhante ao alisamento pela

média, exceto que a janela move de elemento em elemento ao invés de janela em janela.

O espectro alisado contém o mesmo ntimero de variaveis que o original.

Ja a remogdo de variagdes sistematicas ¢ feita por corre¢des da linha base.

Dentre as técnicas, as mais usadas sdo primeira derivada, segunda derivada, logaritmo

na base 10, correcdo multiplicativa de sinal e variagdo de padrdo normal
(FERREIRA, 2013).

Figura 5 - Exemplo de alisamento pela média de um espectro simples: (a) espectro bruto, (b) inicio do

alisamento com janela mével, (¢) primeira janela alisada, (d) espectro alisado.

Fonte:

FERREIRA, 2013.
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A primeira derivada ¢é utilizada ¢ utilizada para correcdo do sinal obtido, se
este estiver deslocado de uma quantidade constante (FERREIRA, 2013). O algoritmo

mais utilizado para tal fim ¢ o de Savitsky-Golay:
dy ~
26> (%) = Ay(%) = yx ;e = Vajos (01)

Em que y ¢ um representa a intensidade do sinal, em fungdo de x;, e § ¢ a

quantidade constante em que y esta deslocado.

J4 a segunda derivada ¢ empregada em casos que apresentam problemas de
inclinagdo de linha de base (FERREIRA, 2013). Assim, o algoritmo € representado por:

2
(26)>22 (%) = 0%y(%) = Y5 + Vaj—5 — 2V, (02)

dx?

O logaritmo na base 10 ¢ aplicado com objetivo de reduzir picos de alta
intensidade, a fim de enfatizar os de intensidades baixas, importantes para analise.
Também ¢ usado na linearizacdo dos dados, sem afetar sua interpretagdo. Espectros de
transmitancia, ou refletdncia, por exemplo, ndo sio lineares com a concentragio,

havendo a necessidade de empregar o logaritmo:
T, = 10~ %ale (03)
Ay = —logT; = —logl/I, (04)

Em que T, ¢ a transmitancia observada para certo analito em um dado
comprimento de onda 4, a, ¢ a absortividade caracteristica do analito em determinado
A, 1 é o caminho 6ptico, ¢ é a concentracdo de analito, ¢ a absor¢do observada para o
analito em A, I, e [ sdo as intensidades de radiacdo incidente transmitida

respectivamente.

A Correcdo Multiplicativa de Sinal (MSC) (do acrénimo em inglés
Multiplicative Scatter Correction), ¢ um método utilizado quando ocorrem variagdes
multiplicativas nos sinais obtidos. E largamente empregado em leituras de reflectancia
difusa, pois corrige o efeito da dispersdo da luz, causada pela falta de homogeneidade
das amostras. Calcula-se um espectro médio referente a todos os espectros presentes no
conjunto de calibragdo (FERREIRA, 2013). Posteriormente, cada espectro é recalculado

por:
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Xijmsc)y = h + gXij (05)

Em que X; é o espectro da amostra i, X; é o espectro transformado ,h ¢ g
sdo os coeficientes escolhidos de modo que a diferenga entre X; e o espectro médio seja

minima (ALMEIDA, 2009).

Por ultimo, um dos algoritmos de normalizagdo mais utilizados ¢ o Método
da Variagdo de Padrdo Normal (SNV) (do acrénimo em inglés Standard Normal
Variate Method), que ¢ empregado para minimizar interferéncias causadas pelo

tamanho de particulas e diferen¢as de densidades das amostras.

Este método tem como principio centrar cada sinal em torno de zero, por
subtragdo da média (ajuste aditivo) e divisdo pelo desvio padrdo (ajuste multiplicativo)
em todos os pontos do espectro. E bastante semelhante a0 MSC, embora a determinagéo

dos ajustes seja realizada de forma diferente (ALMEIDA, 2009).

Assim sendo, a equacgdo 06 representa o calculo do SNV.

Xi—m;

Xi j(SNV) = 5; (06)

Em que X;jsnyy € 0 espectro transformado da amostra i, X; € o espectro da

amostra i, m; ¢ a média das leituras espectrais para a amostra i ¢ s; ¢ o desvio padrdo

destas leituras.

3.2.2.2 Pré-processamentos

Os pré-processamentos servem para adequar as amostras do conjunto,
visando maximizar ou minimizar o efeito de certas varidveis, ou mesmo trata-las
quando possuem informagdes correlacionadas. Podem ser feitos de quatro maneiras
principais: centrando-os na média, escalando-os pela variancia, auto-escalando-os, ou
seja, centralizando-os na média com posterior escalacdo pela variancia, ou escalando-0s

pela amplitude (PARREIRA, T. F., 2003).

A centraliza¢do pela média é convenientemente usada em casos nos quais

todas as variaveis forem medidas numa mesma unidade, com uma mesma magnitude.
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Permitindo assim, que a presenca de ruidos ndo afete negativamente a analise. Neste
pré-processamento, o centroide da matriz de dados X ¢ levado a origem pela subtragdo
de cada elemento de cada coluna pela média da respectiva coluna. A relacdo ¢ dada pela

equacao 8.
Xij (cm) = Xij — %j (07)

Em que x;j (cmy € 0 valor centrado na média, x;; € o valor da varidvel na
linha i € coluna j e X; € a média dos valores das amostras na coluna j. Este tipo de pré-

tratamento ¢ muito utilizado em andlises espectroscopicas.

Ja no escalamento pela variancia, cada elemento de uma dada variavel ¢
dividido pelo desvio padrdo dessa variavel. Isto conduz todos os eixos da coordenada a
terem o mesmo comprimento, dando a cada varidvel a mesma influéncia no modelo.

Assim:
_ Xij
Xijvar) = s (08)
em que X;jyqr) € 0 valor escalado pela variancia € s; € o desvio padrdo dos

valores da variavel j.

No escalamento pela amplitude, ou escalamento pelo range, de cada
elemento ¢ subtraido o elemento de menor valor na matriz de dados e, em seguida,
divide-se pela variagdo dos valores do mesmo banco de dados. Isto faz com que todos
os elementos possuam valores entre 0 e 1. Matematicamente:

Xij—%j(min)
X = 09
Lj(Ran) X j(max) ~Xj(min) ( )
em que X;j(ran) € 0 valor escalado pela amplitude, Xjmin) = min1<i<,|xl- ; |,
ou seja o elemento de menor valor para a variavel j € Xjimax) = MaXi<i<; |xl- j|, ou seja o

elemento de menor valor para a variavel j.

Por fim, o auto-escalamento ¢ feito pela centralizacdo dos dados na média
com posterior escalamento pela varidncia. As varidveis terdo média zero e desvio

padrdo igual a 1. A relagdo é descrita pela equagéo 10.

X:

Xijas) = s—j (10)
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Em que x;;(4s) € 0 valor auto-escalado da varidvel j para a amostra i.

Tanto o modelo de escalamento pela variancia, quanto o auto-escalamento
sdo utilizados com a finalidade de dar a mesma importancia (ou peso) a todas as
variaveis medidas, posto que a PCA, por ser um método de quadrados minimos, faz

com que varidveis com alta varidncia possuam altos pesos.

Assim, com o pré-processamento escolhido, pode-se iniciar a analise

exploratdria de interesse.

3.2.3 Analise Hierarquica de Agrupamentos

As téenicas de agrupamento sdo utilizadas com a finalidade de relacionar os
objetos de um conjunto de dados, no qual ndo se conhece nenhuma caracterizagdo a
primeira vista. O agrupamento pode ser feito de duas formas: aglomerativa ou divisiva.
Na primeira, cada amostra é considerada, no principio, um grupo e, por suas
semelhangas, vdo sendo agrupadas em subgrupos, até¢ que todas formem um unico
grupo. J& na técnica divisiva, todas as amostras constituem um unico grupo, o qual serad
dividido em subgrupos, também por suas semelhancgas, até que cada amostra forme um

unico grupo (PARREIRA, 2003).

A Anadlise Hierarquica de Agrupamentos (HCA) (do acronimo em inglés
Hierarchical Cluster Analysis) ¢ uma técnica aglomerativa ndo supervisionada que
examina as distdncias interpontuais entre todas as amostras do conjunto de dados e
representa essa informagao na forma de um grafico bidimensional, um dendograma. Por

meio deste, € possivel visualizar a similaridade e os agrupamentos entre as amostras ou

variaveis (PARREIRA, 2003).

A constru¢do dos dendogramas ¢ realizada com base na proximidade entre
as amostras no espaco. Ou seja, o agrupamento ¢ feito através do calculo das distancias
entre todas as amostras, gerando, assim, uma matriz de similaridade cujos elementos,
também chamados de indices de similaridade, que variam entre 0 ¢ 1. Um valor alto
mostra uma pequena distdncia entre dois agrupamentos e, por consequéncia, uma alta

similaridade. Conforme o processo continua, grupos similares vao sendo unidos até que
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se forme um unico agrupamento (PARREIRA, 2003). A similaridade ¢ descrita na

equacao 11.

Sij =1 —_dij (11)

dmax

Em que s;; € a similaridade entre duas amostras, d;; € a distancia entre as

mesmas € d,,q, ¢ a maior distdncia encontrada entre todas as amostras do conjunto.

A escolha da proximidade entre dois agrupamentos pode ser feita por trés
métodos: pelo vizinho mais proximo, pelo vizinho mais distante ou centréide (DONI,
2004).

A conexdo pelo vizinho mais proximo ¢ feita inicialmente encontrando a
menor distancia entre dois individuos, ou um individuo e um grupo, e conectando-os.
Em seguida, procura-se a segunda menor distdncia, unindo-os e, assim por diante até

que um unico agrupamento seja formado (DONI, 2004).

Ja na conex@o centrdide, as amostras ligam-se aos agrupamentos cujos
centros estiverem mais proximos. Existem varios métodos de conexdo centroide, sendo
que a diferenga encontra-se na maneira como ¢ calculado (DONI, 2004). A conexao
incremental, por exemplo, ¢ uma conexdo centroide, cujo célculo das distancias entre

grupos ¢ feito por uma soma de quadrados.

Por fim, pelo método do vizinho mais distante, busca-se sempre a maior
distancia entre as amostras e, dentre estas, o par de similaridade ¢ agrupado. A figura 6

ilustra esses diferentes métodos de conexio.
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Figura 6 - Esquema dos diferentes métodos de conexo entre grupos de amostras.
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Fonte: SHARAF, M. A.; ILLMAN, D. L.; KOWALSKI, B. R., 1986.

As distancias podem sdo classificadas em: distancia euclidiana, distancia de
Manhattan, distancia de Chebychev.

A distancia euclidiana, equacdo 12, ¢ a distdncia geométrica no espago
multidimensional. A distancia euclidiana entre dois vetores A = [44,45,...,4,] ¢

B = [B4, By, ..., By] ¢ definida como:

dappE) = V@A —B)?+ (A, — B2 + -+ (A, — By)? = VIR (4; - B)? (12)
Em que dppg) € a distincia euclidiana entre os elementos A ¢ B.

Quanto a distancia Manhattan, equagdo 13, seus resultados, em muitos
casos, sao similares ao da distancia euclidiana. Contudo, a grande diferenca consiste na
minimizagdo das diferengas entre os elementos, uma vez que os elementos ndo sio

elevados ao quadrado.
dapomy = |A1 — By| + |Ay — By| + - + |Ap — Byl = XiL414; — Byl (13)
Em que dyp(pmy € a distdncia Manhattan entre os elementos A e B.

Por ultimo, a distancia de Chebychev, equagdo 14, ¢ apropriada em casos
nos quais se deseja definir dois elementos como diferentes, se apenas umas das

dimensdes ¢ diferente. E definida por:
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dap(pcy = maximo(|A; — By| + [A; — By| + -+ + |4y, — Byp|) = maximo;|4; — B;|  (14)

Assim, com o método de conexdo e o calculo de medida definidos, pode-se
construir um dendograma para um determinado conjunto de amostras. Uma das grandes
vantagens da HCA ¢ o aspecto visual fornecido pelo método, possibilitando a facil
percepgdo dos agrupamentos de amostras distin¢cdo, bem como o grau de similaridade

entre si (DONI, 2004).

Figura 7 - Esquema da construgdo de um dendograma simples.

Fonte: SHARAF, M. A.; ILLMAN, D. L.; KOWALSKI, B. R., 1986.

3.2.4 Analise de Componentes Principais

A PCA tem como principio a redugcdo da dimensionalidade original da
matriz de dados X, através da construg¢@o de novas varidveis, denominadas componentes

principais, as quais descrevem o mesmo conjunto.

As componentes principais sdo calculadas, a fim de reterem a maior
quantidade de variancia presente nas variaveis originais. Podendo, assim, descrever os

dados iniciais através de um menor nimero de variaveis.
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3.2.4.1 Tratamento Matematico

Antes de se realizar o tratamento matematico da PCA, faz-se necessaria a
revisdo de alguns conceitos. Em estatistica, algumas das analises que podem ser feitas
em um conjunto de dados sdo a média aritmética, a (equagio 15), a variancia, s?

(equagdo 16), e o desvio padréo, s. Para um conjunto A de amostras tem-se:

_ 1
a=_ =14 (15)

1 _
Sa’ = Xiza(a; — @) (16)

Sendo que a; indica a amostra na posi¢do i no conjunto de dados A en
representa o nimero total de amostras. Contudo, ao se introduzir um novo conjunto de
dados B, que se relaciona com o A através do tempo, faz-se necessaria a introdug¢do do

conceito de covariancia.

Para as séries A e B, a covariancia fornece uma medida ndo padronizada do
grau de relacdo e ¢ estimada tomando o produto dos desvios da média para cada

variavel em cada periodo. A covaridncia esta representada na equagdo 17.
Sap = 2i=1(a; — @)(b; — b) (17)
ab i=1\"1 i
Se houver mais de duas séries, € necessaria a constru¢do de uma matriz de
covariancia. Assim, para as séries A, B e C:

SABC = | Spba Spbb Shbc (18)

em que a diagonal principal da matriz S4p¢ contém as varidncias e as

demais posi¢des contém a correlagdo entre as direcoes.

Para amostras de vetores, o vetor médio é expresso por:
—  1gan
a= ;Zi=1 aj (19)

Semelhante a média aritmética a. A matriz de covaridncia para n amostras

de vetores, com vetor médio a, pode ser calculado por:
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§ =-Y7,(aa’ —aa’) (20)
Tal matriz § serd de suma importancia no calculo da PCA.

Com estes conceitos consolidados, ¢ possivel definir autovetores e
autovalores. Define-se um autovetor v de uma matriz quadrada M se a multiplicagdo

M.v resulta num multiplo A de v. Ou seja:
M.v =2 21)

Assim, A ¢ denominado, entdo, autovalor de M associado ao autovetor v.
Uma das propriedades dos autovetores ¢ a sua ortogonalidade entre si. Isto ¢ importante,
pois torna possivel expressar os dados em termos dos autovetores, ao invés dos eixos X,

yez.

Para matrizes quadradas de ordem 2, ou 3, os autovalores sdo representados

por:
det(M — A1) = 0 (22)

Em que I ¢ a matriz identidade, M a matriz de dados e os escalares nao
nulos, A, que a solucionam serdo os autovalores. No caso de dimensdes maiores, aplica-

se um algoritimo numérico interativo.

Da mesma forma, os autovetores associados aos autovalores serdo vetores

nao-nulos no espago solugdo da equagio:
AI-Mu=0 (23)

Esse espaco é denominado auto-espaco de M associado a A. As bases para

cada um destes autovetores sdo chamadas bases de auto-espaco.

Considerando uma matriz quadrada n X n, com n autovalores linearmente
independentes, entdo tal matriz ¢ diagonalizdvel, ou seja, possui n autovalores

linearmente independentes, os quais serdo os elementos da diagonal principal.

Para diagonalizar uma matriz M, deve-se encontrar seus autovalores

linearmente independentes, v4, Vs, ..., U, formar uma matriz Y’ com estes vetores como
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-1 , . . . .
coluna. O produto Y "MY serd uma matriz diagonal, com elementos iguais aos

autovalores na diagonal principal.

O ultimo conceito a ser introduzido, necessario para o calculo da PCA, ¢ a
transformada de Hotelling. Lembrando que a matriz de covariancia S ¢ real e simétrica,
¢ sempre possivel encontrar um conjunto de valores de n autovetores ortonormais, 0s
quais s@o arranjados de modo decrescente, de acordo com os valores dos n autovalores.
Em outras palavras, o auto vetor e; corresponde ao maior autovalor A, o auto vetor e,
corresponde ao segundo maior autovalor A, e assim por diante até o autovetor de menor

valor e,,_; e seu correspondente autovalor A,,_;.

Tomando uma matriz A, cujas colunas sdo os autovetores de S ordenados

como descrito anteriormente. A transformacdo definida por esta matriz sera:

Yy = A(x —my) (24)

Esta equagdo ¢ denominada Transformada de Hotelling e ird mapear os
valores x, em valores y, cuja média sera zero, isto ¢ m, = 0, e cuja matriz de

covariancia dos valores y pode ser obtida por:
s, =AS. A (25)

A matriz §,,, equagdo 26, ¢ diagonal ¢ possui elementos ao longo da

diagonal principal que sdo os autovalores de §,.

A, 0 0 1
0 A O
o 0 A
Sy = 0 0 (26)
0 A,y O
i 0 0 A,

Como os elementos fora da diagonal principal de §,, sdo nulos, os elementos
dos vetores y sdo descorrelacionados. Ja que os elementos da diagonal de uma matriz

diagonal sdo seus autovalores, Sy € S, possuem 0s mesmos autovalores € autovetores.

O efeito do uso da Transformada de Hotelling € o estabelecimento de um
novo sistema de coordenadas, cuja origem ¢ o centroide do conjunto de pontos, ou seja

o vetor de média, e cujos eixos estardo na dire¢do dos autovetores de S,.. Assim, obtém-
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se um alinhamento de autovetores pela rotacdo do sistema de eixos. Isto € 0 mecanismo
que descorrelaciona os dados da matriz X a ser analisada pela PCA. Por sua vez, cada

autovalor indica a variancia do componente y; ao longo do autovetor v;.

A PCA consiste em promover uma transformagao linear nos dados, de modo
que os dados resultantes tenham suas componentes mais relevantes nas primeiras

dimensdes, em eixos denominados Componentes Principais (PC) (WOLD, 1987).
Por fim, a representacdo matematica da PCA da-se da seguinte forma:
X=TOV' =TP' =Y4 tp; (27

Em que TOV' representam os valores unicos de decomposi¢do da matriz de
dados X e os termos t; e v; (para i=1, 2, ..., A) s@o vetores denominados Score e
loading, respectivamente, e sdo ortogonais entre si. A matriz diagonal @ contém os
autovalores da matriz de covaridncia X'X, distribuidos em cada eixo ortogonal da

componente principal (WOLD, 1987).

Durante qualquer analise, ¢ comum a obten¢do de dados com medidas de
ruido, os quais ndo sdo analisados pela anélise de fatores. Assim, podem-se expressar

dados com ruidos na forma:

X+E=CS'+E=TOV'+E' =TP' +E' (28)
Ou pela forma matricial:
X11 X12 vt XaN €11 €12 "t én
Xyn e e ey
21 tlA [pn ot PN
P Pui v DuN
Feg ﬂ ot S el
[tma+1 0 TN Pra o Pun
) / /
o [ T
S Il RS (29)
e o ta] P ]
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Em que a matriz E ¢ a medida de ruidos e possui o mesmo tamanho da
matriz de dados X e E’ ¢ a matriz de erros. Juntos sdo chamados de modelo residual. Se
a medida de ruido for ruido branco, ou seja possui varidncia s? constante, entdo E e E’
sdo aproximadamente iguais e ortogonais entre si, entre os valores ¢; € S; € U; € p;

(FOO-TIM, 2004).

As matrizes T e P’, ortogonais entre si, sio chamadas matrizes de scores e
loadings respectivamente. A matriz de Scores contém os dados originais num sistema de
coordenadas rotacionado e a matriz de loadings comporta os pesos de cada variavel
original, apés o calculo das PC. As matrizes de scores e loadings podem ser
representadas graficamente em um score plot ¢ um loading plot respectivamente

(WOLD, 1987).

Figura 8 - Representacdo esquematica de um conjunto de dados (a) definidos por duas componentes

principais no plano e (b) definidos por trés componentes principais no espago.

a) b) 4Varidvel 3

Variavel 2
PC) Y PC

PC,

PC,
Variavel 2

® Variavel 1

Variavel 1

Fonte: FSPANERO, 2013.

3.2.5 Calibrac¢ao Multivariada

Calibragdo ¢ o procedimento para encontrar um algoritmo matematico que
produza propriedades de interesse a partir dos resultados instrumentais registrados. Uma
vez encontrado, este algoritmo poderd ser usado para prever a concentragdo do
componente quimico de interesse em amostras de composi¢do desconhecida, usando a

resposta instrumental da mesma (FERREIRA, 1999).
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As medidas instrumentais de cada amostra sdo organizadas em uma matriz
de variaveis independentes X, em que cada linha representa uma amostra ¢ contém as
respostas medidas para a mesma. O outro conjunto de dados ¢ constituido das variaveis
dependentes e organizado na matriz ¥, caso haja mais de uma varidvel (mais de um
analito de interesse), ou pelo vetor y, no caso de uma unica varidvel. O total de
elementos deste vetor ¢ igual ao nimero de amostras e corresponde a propriedade de

interesse que se espera prever no futuro (FERREIRA, 1999).

A calibracdo pode ser dividida em duas etapas: modelagem, em que se
estabelece uma relagdo matematica entre X e Y no conjunto de calibragdo; validagao,
que otimiza a relacdo no sentido de uma melhor descricdo do analito de interesse

(FERREIRA, 1999).

Os métodos de regressdo multivariada sdo classificados em dois tipos
principais: direto, Quadrados Minimos Cléssicos (CLS) (do acronimo em inglés
Classical Least Squares) e inverso ¢ Quadrados Minimos Inversos (ILS) (do acronimo
em inglés Inverse least Squares). A figura a seguir mostra um esquema para a escolha

do método de calibragdo a ser utilizado em determinada situagao.

Figura 9 - Fluxograma para escolha do método de calibrac@o apropriado.

Todas as substincias
espectroscopicamente
ativas sfio conhecidas?

Sim Nio
CLS
Produz os espectros puros O ndmero
de todos os de varidveis
componentes € pequeno?
como resultado
I Sim Nio
MLR/ILS PCR
Nio siio necessdrios PLS
0S espectros puros

Fonte: FERREIRA, 1999

Construido o modelo, este deve ser validado, ou seja, testado para garantir

que os valores obtidos para a varidvel dependente sejam iguais ou proximos dos
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experimentais. A validagdo pode ser feita de duas formas: utilizando um conjunto

externo ou por meio da Validacdo Cruzada.

No primeiro caso, o conjunto de dados ¢ dividido em dois subconjuntos: um
de calibragdo, usado para a construcdo do modelo, e outro de validagdo. Os resultados
obtidos para a varidvel dependente nesta etapa sdo comparados com os valores
experimentais, calculando os residuos. Quanto menos residuos encontrados, maior a

eficacia do modelo.

Ja na Validag¢do Cruzada, a matriz de dados ¢ dividida em pequenos grupos,
sendo que um deles € removido da matriz original. Apds isso, a matriz reduzida ¢
decomposta, novamente, em scores e loadings, e o modelo de calibragdo é estabelecido
sobre esse novo conjunto. A partir disso, a propriedade das amostras removidas sera
prevista e os resultados obtidos entre os valores serdo estimados e calculados. Este

processo ¢ feito para todos os grupos pequenos do conjunto de dados.

A avaliagdo da eficacia dos modelos construidos ¢ feita pela Predi¢cdo do
Erro Residual da Soma de Quadrados (PRESS) (do acronimo inglés Prediction Residual
Error Sum of Squares), equagdo 30, ou pelo Erro Padrio da Validagdo Cruzada/
Predigdo do Erro Padrdo (SECV/SEP) (do acronimo inglés Sandard Error of Cross
Validation/Prediction), equacdes 31 e 32. A diferenga entre ambos consiste no fato do

SECV levar em conta o nimero de componentes principais utilizados.

PRESS = %;(5; — y:)* (30)
_Zi@i-y)?
SECV = 1) 31

SEP = RO (32)

Em que J; ¢ o valor previsto para a amostra i utilizando o modelo; y; € o
valor médido para a amostra i; k ¢ o numero de componentes principais utilizadas; n ¢ o

nimero de amostras do conjunto de calibrag@o.

Apos a validacdo, ja € possivel utilizar o modelo construido na previsiao da
propriedade modelada em amostras em que este valor é desconhecido (PARREIRA,

2003).
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3.2.5.1 Calibracéo por Quadrados Minimos

Este tipo de calibracdo ¢ utilizado em casos, nos quais os componentes sao
conhecidos e suas respectivas curvas de respostas podem ser obtidas separadamente. A
grande restri¢do desse método € essa exigéncia do conhecimento da concentracdo de
cada espécie presente no sistema, o que normalmente € inviavel para um grande nimero

de amostras, ou uma matriz complexa (PARREIRA, 2003).

3.2.5.2 Calibracdo por Quadrados Minimos I nver sos

Os métodos de calibragdo inversa podem ser divididos em trés grupos:
Regressdo Linear Multipla (MLR) (do acronimo em inglés Multiple Linear Regression),
PCR, e Regressio por PLS (do acronimo em inglés Partial Least Squares)
(PARREIRA, 2003).

Na MLR, sdo medidas para m varidveis x;, para j =1 —m e para y, com a
finalidade de encontrar uma relagéo linear, ou de primeira ordem, entre si. Isso pode ser

representado matematicamente por:
y=Xb+E (33)

Ou graficamente por:

1 n n (34)

Na equagdo 33, ¥ ¢ o vetor das concentragdes, X ¢ a matriz das variaveis
medidas, com n amostras e m variaveis, ¢ b ¢ o vetor que contém os coeficientes do
modelo. Esta equacdo ¢ usada para modelar a relagdo entre multiplos analitos de
interesse € a mesma matriz de resposta usando diferentes coeficientes do modelo. Com

1sso, € possivel distinguir entre trés casos:
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» m > n. Ha mais variaveis do que amostras. Neste caso, ha infinitas
solugdes para b, o que ndo ¢ interessante.
» m = n. Esta situacdo pode ndo ser encontrada comumente. Contudo,

d4 uma solug¢@o Unica para b, permitindo a equacio:
e=y—-Xb=0 (35)
Em que e ¢ chamado de vetor residual. Neste caso, um vetor de zeros: 0.

» m<n. HA mais amostras que variaveis, ndo permitindo uma
solucdo exata para b. Porém, pode-se obter uma solucdo

minimizando o tamanho do vetor residual e na equagéo:
e=y—Xb (36)

O método mais popular para a determinagdo de b ¢ feita pelo Método dos

Quadrados Minimos:
b=X'X)"1X'y (37)

(X'X) é uma matriz quadrada, com numero de linhas e colunas iguais ao
numero de varidveis medidas. A principio, um numero de amostras no conjunto de
calibragdo maior ou igual ao numero de varidveis € necessario para essa inversio.
Contudo, em sistemas analiticos, o nimero de varidveis supera o numero de amostras,
ou surge um grande nimero de varidveis altamente correlacionadas, impossibilitando a

inversdo da matriz (PARREIRA, 2003).

3.2.5.3 Regressao Linear Mdltipla

Ao se utilizar MLR, uma possivel solu¢do seria a redu¢do do numero de
variaveis por meio de um método de selecdo, tornando a matriz nio singular (matriz que
possa ser invertida). Entretanto, se o conjunto for muito grande, sera necessario grande
esforco. Recomenda-se que seja empregado apenas quando o nimero de variaveis for

pequeno, ou quando apenas um subconjunto das varidveis medidas ¢ desejado.
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Ao contrario deste, os métodos PCR e PLS nido requerem a selecdo de
variaveis, posto que estas sdo transformadas em componentes principais. Ainda assim, a
vantagem do MLR estd em sua simplicidade, exceto no caso de uma sele¢@o erronea de

variaveis (PARREIRA, 2003).

3.2.5.4 Regressao por Componentes Principais

O fundamento por tras destes métodos consiste em encontrar combinagdes
lineares relevantes a partir dos valores das variaveis originais e, entdo, usa-las na
equagdo de regressdo. Assim, toda informacdo irrelevante serd descartada da
modelagem, resolvendo, desta forma, o problema da colinearidade e obtendo uma

equacdo de regressdo mais objetiva. (PARREIRA, 2003)

Nestes modelos, esta redundancia ¢ eliminada pela constru¢do de uma nova

matriz P, com colunas formadas por combinacdes lineares das originais em X. Essa

nova matriz torna P'P inversivel, possibilitando encontrar o vetor b (PARREIRA,

2003).

A diferenca entre 0 PCR e o PLS estd na forma de construgdo da matriz P.
Na PCR, utiliza-se, exclusivamente, a matriz X na determinagdo da combinagdo linear
das variaveis e as concentragdes sdo usadas apenas quando os coeficientes de regressdao
sdo estimados. Essa mudanga ¢ feita a partir de uma PCA e os resultados sdo

relacionados com as varidveis independentes y (PARREIRA, 2003).

Na Analise de Componentes Principais, tem-se que X = TP'. Multiplicando

por P:
XP =TP'P (38)
Como P ¢ ortonormal, P'P = I, portanto:
T =XP (39)
A etapa de correlacdo pode ser descrita como:

y=Th+E (40)
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b= (T'T)"'Ty (41)

Devido a ortogonalidade entre as linhas da matriz dos Scores, a inversao de

T'T nio ¢ mais problematica.

PCR resolve o problema da colinearidade, através da obtencdo de uma
matriz inversivel no célculo de b, e possui a habilidade de eliminar componentes
principais permintindo a redugdo de erros aleatdrios, ruidos. Contudo, PCR ¢ um
método de dois passos e, assim, corre-se o risco de perder informacdes tuteis, ou
predicdes, presentes em componentes principais descartadas. Além disso, alguns ruidos

permanecerdo nas componentes usadas na regressao.

3.2.5.5 Regressdo por Quadrados Minimos Parciais

O método PLS contorna essa caracteristica do PCR usando a informac¢do das
concentragcdes na obtencdo dos fatores, o que sO € justificavel se tais concentracdes
tiverem valores confiaveis. Neste método, a covariancia nas medidas com as
concentragdes ¢ utilizada em conjunto com a variancia em X para gerar T, tirando
vantagem da correlagdo existente entre os dados da matriz original e a varidvel
dependente. No PLS, o termo varidvel latente designa as componentes principais. Isto
se deve ao fato de sua construcdo ser feita a partir de informagdes contidas no vetor das
variaveis dependentes. O nimero de variaveis latentes que sera utilizado ¢ determinado

durante o processo de validacdo cruzada.

Uma grande vantagem do método PLS € sua robustez, ou seja, os
parametros do modelo ndo se alteram de maneira significativa quando novas amostras
sdo acrescentadas ou retiradas do conjunto de calibrag@o. Essa robustez permite que seja
possivel trabalhar com sistemas industriais cujas caracteristicas nem sempre sao
mantidas rigorosamente da mesma maneira durante todo o processo, ou seja, € possivel
acrescentar novas amostras, conforme apare¢cam, sem alterar os pardmetros do modelo

criado inicialmente (PARREIRA, 2003).
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O método PLS € construido através do algoritmo Quadrados Minimos
Parciais Ndo Interativos (NIPALS) (do acrénimo inglés Non-Interative Partial Least

Squares). O algoritmo ¢ descrito a seguir:

(1) Selecionar um vetor x; de X e chama-lo de uy: x; = u,
(2) Calcular p}: pj, = t,X/tht,
(3) Normalizar p;z para o comprimento 1: p;l novo — p;l antigo/”p;l antigo ”

(4) Calcular ty,: t, = Xpn/PrPn

(5) Comparar o t;, usado no passo 2 com o obtido no passo 4. Se forem iguais, parar (a

interagdo convergiu). Se ainda diferirem, ir ao passo 2.

Semelhante ao PCR, a matriz de scores pode representar a matriz de dados.
Um modelo simplificado consiste na regressdo os scores das matrizes X e Y. O modelo
PLS consiste nas relagdes extrinsecas (X e Y individualmente) e nas relagdes intrinsecas

(unindo ambos).
A relagdo exterior para X é:
X=TP +E=Y",t;p,+E (42)
Pode-se construir para ¥ de forma semelhante:
Y=UQ +F=3%L,wq+F (43)
Graficamente:

il il m m

P

1 1 il (44)

P (1 P o

I i 1 45)
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Podem-se descrever todas as componentes e fazer E = F = 0 ou ndo. A
finalidade ¢ descrever o maximo de Y e, por isso, fazer ||F|| ser o menor possivel e, ao
mesmo tempo, conseguir uma relacdo util entre X e Y. A relagdo intrinseca pode ser
realizada observando um grafico do score de Y, u, em fun¢do do score de X, t, para

cada componente. O modelo mais simples ¢ a relagdo linear:
ﬁh == bhth (46)

Em que by, = uut,/t,t,. O by, funciona como coeficiente de regressdo b,
nos modelos MLR e PCR. Contudo, esse modelo ndo ¢ o melhor. Uma vez que as
componentes principais sdo calculadas para cada matriz separadamente, relacionando

fracamente entre si.

Um novo modelo, aplicando PCA duas vezes, pode ser escrito na forma de

algoritmo, através de NIPALS. Para a matriz X:

(1) Selecionar qualquer x; € chama-lo de Einicio: Linicio = X;
(2) Calcular p": p' = t'X/t't (=u'X/u'u)

(3) Provo = Pantigo/ [Pantigoll

(4 t=Xp/p'p

(5) Comparar t nos passos 2 e 4. Se forem iguais, parar. Se ainda diferirem, ir para 2.
Para a matriz Y:

(1) Selecionar qualquer y; e chama-lo de Wipicio: Winicio = ¥
(2) Calcular q@": q' = u'Y/u'u(=t'Y/t't)

(3) Ghovo = Gantigo/ | Tantigol

4u=Yq/q'q

(5) Comparar t nos passos 2 e 4. Se forem iguais, parar. Se ainda diferirem, ir para 2

(GELADI, 1986).
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As relagdes acima s3o escritas como diferentes algoritmos. A troca de
informagdo ocorre no passo 2, no qual £ e u trocam de lugar. Deste modo, os algoritmos

podem ser escritos sequencialmente:

(1) Selecionar qualquer y; € chama-lo de Winicio: Winicio = Y
(2) Calcularp”: p' = t'X/t't (W' = u'X/u'u)

(3) Provo = pzmtigo/”pimtigo” (W;wvo = Wimtigo/”W;ntigO”)
@ t=Xp/p'p (t=Xw/ww)

B)q =tY/tt
(6) Gnovo = qémtigo/”qzmtigo”

(Mu=Yq/q'q

(8) Comparar t nos passos 4 e na repeticdo. Se forem iguais, com certo erro
arredondado, parar. Se diferirem, ir ao passo 2 (Em casos para ¥ com uma variavel, os

passos 5-8 podem ser omitidos igualando q = 1) (GELADI, 1986).

Apesar dos métodos PCR e PLS usarem componentes principais, muitas
vezes faz-se necessaria a sele¢do de variaveis, mas ndo devido as limitagcdes, como
descrito no método MLR, e sim porque o conjunto de dados pode conter varidveis de
alta colinearidade, como no caso de espectros, ou mesmo varidveis que ndo contribuem
fortemente para a constru¢do de um modelo de regressdo. Em tais casos, costuma-se
recorrer a algum método de selecio com o objetivo de minimizar estes problemas e

otimizar a constru¢cdo dos modelos propriamente ditos.

3.2.6 Modelagem Independente Suave de Analogia de Classes

A SIMCA (do acronimo em inglés Soft Independent Modeling of Class
Analogy), ¢ um método para classificagcdo que considera informagdes da distribuigdo da
populagdo, estima um grau de confian¢a da classificagdo e pode prever novas amostras

como pertencentes a uma ou mais classes ou nenhuma classe.
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Na construcdo do modelo de classifica¢do, calcula-se, para cada classe
separadamente, o desvio padrdo dos residuos. Para o espago descrito pelas PC, as
variancias das amostras sdo computadas em cada eixo. Por fim, esses dois pardmetros

s30 usados na classificacdo de novas amostras.

O objetivo da SIMCA ¢ criar um espago limitado para cada classe. Isto pode
ser melhor compreendido para uma classe descrita por duas componentes principais. Em
termos geométricos, os residuos desta classe correspondem as distdncias das amostras
ao plano das componentes principais. Desta forma, o célculo do desvio padrao dos
residuos da origem a dois planos paralelos ao destes componentes, isto ¢, um acima e

outro abaixo.

A classifica¢do de uma nova amostra ¢ feita através de sua projecdo nas PC
de cada classe. Em cada uma sdo calculadas as respectivas varidncias e residuos. Em
seguida, faz-se a comparagdo por um teste F, determinando em qual classe a amostra
pertencera. Dependendo do resultado, a amostra pode ndo pertencer a nenhuma classe

(FLUMIGNAN, 2006).

3.2.6.1 Tratamento Matemético

Em SIMCA, cada conjunto de treinamento ¢ descrito por suas proprias PC.
Quando uma previsdo ¢ feita, novas amostras insuficientemente préximas ao espaco das
componentes principais sdo consideradas ndo membros. Além disso, cada amostra de
treinamento precisa ser atribuida a uma das Q diferentes categorias, sendo que Q > 1.
Assim, SIMCA pode ser considerada uma PCA com @ classes, em que Q >0
(PIROUETTE, 2008).

Os modelos de PC para duas classes sdo incorporados por duas matrizes
divididas de loadings, V; e V,. As amostras da classe 1 podem ser encaixadas no
modelo da classe 2, ao projetar seu bloco pré-processado e sua transformada, X;, no
espago definido pelos loadings da classe 2 (PIROUETTE, 2008). Esta relagdo esta

descrita na equagao 47.

j\(1 = X1V1V’2 (47)
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Os residuos sao definidos por:

—

E =X1 _X1 (48)

Em que E ¢ a matriz contendo o vetor linha e; para cada amostra da classe

1. O residuo entre classes para cada amostra na classe 1 € definido por:

1

Y'ee] ]5 (49)

1
S12 = |T7—/—]———
12 [(m—kz)nl t

Em que k, é o nimero de componentes principais no modelo da classe 2 e
n, é o nimero de amostras na classe 1. O célculo da equacdo 3 ¢ repetido para todos os
pares de combinagdes de cada Q classes para produzir uma matriz Q por Q. Esta matriz
ndo ¢ simétrica, ou seja S;, # Spq; encaixar as amostras da classe 1 no modelo de classe
2 ndo ¢ equivalente a encaixar as amostras da classe 2 no modelo da classe 1. Para
classes que estdo bem encaixadas entre si e sdo bem separadas das outras, os elementos
da matriz diagonal, que sdo os residuos da classe encaixada em si mesma, deve ser

consideravelmente menor que os valores fora da diagonal.

Informagdes sobre a separabilidade das classes podem ser apresentadas de
outra forma. Para cada par de classes e entre os residuos das classes, definidos
anteriormente, a distancia entre classes ¢ dada por:

1

) =1=Dy (50)

2 .2
S12+521

D12=(

2 1.2
S11+522

O célculo da equagdo 50 pode ser repetido para todos os pares de
combinacdo de Q classes, gerando uma matriz Q por Q. Essa matriz é simétrica e todos
os elementos da diagonal sdo iguais a zero, pois D;; = D,, = 0. Grandes distancias
entre classes implicam em classes bem separadas. Por regra, as classes sdo consideradas

separaveis se a distancia entre si for maior que 3 (PIROUETTE, 2008).

O Poder de Modelagem Total (TMP) (do acrénimo em inglés Total
Modeling Power) ¢ uma medida simples da forca de modelagem através de todas as Q
classes. Para cada classe q, a variancia residual ¢ computada para a j-ésima coluna de

E:

a2 _ &€
o= (51)
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Para cada classe, a variancia total é dada por:

1 n —\2
Stja = o i (Kij — %) (52)

A variancia residual € corrigida para o nimero de fatores em cada classe do

modelo e somada em todas as classes. Assim:

m

S = YqSiy — (53)
A variancia total também ¢ somada para todas as classes:

SojT = Lq Sojq (34)
Assim, o TMP ¢ dado por:

TMP =1L (55)

SojT

O TMP ¢ qutil para a determinagdo de varidveis que possuem pouca ou
nenhuma importancia para qualquer classe no conjunto de treinamento. Varia de 0 a 1,

embora possa ter valores negativos (PIROUETTE, 2008).

Pode ser instrutivo também para se conhecerem quais variaveis sio
melhores para discriminagdo entre classes no conjunto de treinamento. Para cada
variavel, comparando a variancia de residuo médio de cada classe em relacdo a todas as
outras e a variancia residual de todas as classes, tem-se uma indicagdo do quanto uma
variavel discrimina entre uma classificagdo correta e incorreta. O Poder de
Discriminagéo € definido por:

1 Z332( i) (8)r)

pp=-1
Q-1 ZS( réjr)( réjr)

(56)

O vetor residual ,&;, denota a coluna j-ésima da matriz residual, apos o
encaixe do conjunto de treinamento na classe r para o modelo para classe q. O dobro da

soma no numerador ¢ avaliado para casos em que q # 7.

Uma amostra desconhecida (uma amostra que nao foi previamente atribuida
a nenhuma classe) pode ser ajustada em ambas as classes 1 ¢ 2 do modelo. Quando

encaixada no modelo 1, produz um vetor residual:
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€y =Xy — Xy = xuV1V’1 — Xy (57)

Em que o u subscrito indica a amostra desconhecida (do inglés, unknown).

A variancia residual pode ser calculada através de e,:

St = e (58)

A raiz quadrada da variancia residual pode ser comparada com o valor

critico, como descrito na equagdo 59.

1
Serit1 = So1(Ferit)? (59)
Em que o valor critico F,.;; ¢ baseado nos graus de liberdade 1 en —k; e
Sp1 € araiz quadrada da variancia da classe 1, definida por:

58 = ——Y M s? (60)

ny—k; 7t

Se s,; for menor que S.-i+1, @ amostra desconhecida é designada para a

classe 1.

O mesmo processo ¢ repetido para a classe 2. Se s,,, for menor que Sgpiz2, @
amostra desconhecida ¢ designada para a classe 2. Se a amostra se qualificar para ambas
as classes, a que possuir menor valor de amostra residual ¢ considerada a melhor e a
outra ¢ denominada proxima melhor classe. Se a amostra exceder os dois valores

criticos, ndo sera designada para nenhuma classe (PIROUETTE, 2008).

3.3 Cromatografia Gasosa

A Cromatografia Gasosa (CG) ¢ um procedimento fisico utilizado para
separar uma amostra em seus componentes individuais. A base para esta separagdo ¢ a
distribuicdo da amostra entre duas fases, uma fase estaciondria e uma fase gasosa

movel.

A fase movel ¢ denominada gas de arraste ou gas portador, ja que se trata de

um gas inerte cuja finalidade é transportar, através da coluna, as moléculas a serem
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separadas. A figura 10 mostra um esquema da separacdo de trés componentes de uma

mesma matriz € a construcdo de um cromatograma simples.

De acordo com a natureza da fase estaciondria, pode-se diferir a
cromatografia gasosa em cromatografia gas-liquido (CGL) e cromatografia gas-sélido

(CGS).

Na CGS, a fase estaciondaria ¢ um solido de grande éarea superficial,
usualmente um adsorvente como carvdo vegetal, silica-gel, ou peneira molecular
(zedlita sintética). A adsorg¢do diferencial dos componentes da mistura a ser separada
sobre a superficie solida ¢ a base para a separacdo cromatografica na CGS, a qual &,
geralmente, empregada na separacdo de gases como o nitrogénio, oxigénio, monoxido

de carbono e outros (LANCAS, 1993).

Na CGL, a fase estacionaria ¢ uma pelicula delgada liquida, a qual recobre
um soélido inerte, denominado suporte. A base para a separacdo cromatografica, neste
caso, ¢ a distribuicdo da amostra dentro e fora desta pelicula, ou seja, a particdo da

amostra entre a fase mével e a fase liquida estacionaria.

Figura 10 - Esquema de uma separag@o cromatografica.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Em um cromatografo a gas, a amostra é injetada em uma coluna capilar e,
juntamente com o gas de arraste, eluida até um detector. Este € necessario para medir a
quantidade de um componente da amostra no efluente da coluna. Bons detectores

possuem alta sensibilidade, baixo ruido, uma ampla faixa de resposta, para todos os
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tipos de compostos. Uma baixa sensibilidade ao fluxo e a flutuagdes de temperatura ¢é

desejavel, mas nem sempre possivel (HADDEN, 1971).

3.3.1 Teoria Basica

Um cromatograma ¢ o registro grafico da andlise, em que se indicam os
compostos € o grau de concentragdo em que se encontravam presentes em um
determinado tempo. Quando apenas o gas de arraste deixa a coluna, uma linha reta,
paralela ao eixo do tempo ¢ tragada. Esta linha ¢ denominada linha de base. Ao se
eluirem compostos presentes na amostra, mostrar-se-ao os perfis de suas concentragdes,
0 que permite a obteng¢do de dois parametros fundamentais: o tempo de retencéo e a
area do pico (LANCAS, 1993). A representagdo de um pico comum em cromatografia é

feita na figura 11.

Através da largura do pico, wy, ou da largura da meia altura, wy,; € possivel
determinar a concentragdo do respectivo componente. Assim, a area do pico ¢

proporcional a concentracdo do constituinte da amostra (LANCAS, 1993).

Figura 11 - Representagdo de um pico cromatografico comum.
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Fonte: LANCAS, F. M., 1993.

O tempo de retengdo, tz, ¢ o tempo transcorrido desde o momento da
injecdo da amostra até que se tenha obtido o maximo do pico. Este tempo ¢é
caracteristico do soluto, da fase liquida do fluxo do gés de arraste e da temperatura da

coluna. O mesmo pico, na mesma coluna, em idénticas condi¢des terd sempre 0 mesmo
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tempo de retencdo. Este fato permite a identificacdo dos picos, posto que sdo

reprodutiveis (LANCAS, 1993).

A posi¢ao do pico € determinada pela velocidade do fluxo de gas de arraste

e pelo fator de retengdo k, denominado relacdo de parti¢do ou relagdo de distribuicao.

__quantidade de amostra na fase liquida

(61)

quantidade de amostra na fase sélida

Esta relagdo entre a quantidade da amostra na fase liquida e na fase gasosa

também esta relacionada com o tempo de retencéo:
tg =ty +tyk =ty + tg (62)

Figura 12 - Representacdo grafica de ty, t'p € ty.
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Fonte: LANCAS, F. M., 1993.

Em que ty € o tempo que transcorre desde o ponto da inje¢do até o maximo
do pico e t); é o tempo transcorrido desde o ponto de inje¢do até obter-se um pico
inerte, ar por exemplo. E uma medida do tempo que cada componente da amostra

permancce na fase gasosa.

Pela figura 12, nota-se que o tempo de retengdo é a soma dos tempos que a
amostra permanece nas duas fases: o tempo na fase moével, t), € o tempo na fase

estacionaria, tg.

O fator de separacio, a, ¢ a relacdo existente entre o tempo que dois picos

permanecem na fase mével. Este fator € representado pela figura 13 e pela equagéo 63.

tr(B)
= 63
ATy (63)
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Figura 13 - Representagdo grafica do fator de separagéo a.
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Fonte: LANCAS, F. M., 1993.

A principal utilidade de a ¢ fornecer uma medida da seletividade da fase
movel com relagdo a dois componentes. Para @« = 1, os dois componentes terdo a
mesma solubilidade na fase estaciondria e ndo poderdo ser separados na mesma. Quanto
maior o valor de a, mais seletiva serd a fase mdvel e, consequentemente, melhor a

separacdo de A ¢ B (LANCAS, 1993).

A eficiéncia de uma coluna ¢ determinada pelo nimero de pratos teodricos,
N, gerados. Quanto maior o valor de N, melhor a eficiéncia e, portanto, melhor a

separacdo. A equacdo 64 mostra a relagdo entre N, tg e wy,.
tr\2
N =16(:) (64)

Em casos de picos mal resolvidos, nos quais wy, ¢ dificil de ser medida, ou
havendo severa variagdo na linha de base, o numero de pratos tedricos pode ser

calculado através da meia altura do pico, wy,:
tr 2
N = 5545 (-X) (65)
h

Diversos fatores afetam o valor de N, tais como: tempo de retengdo,
comprimento da coluna, temperatura da coluna, soluto, fluxo de gas, tamanho da
amostra, técnica de inje¢do e assim por diante. O nimero de pratos pode ser mudado
desde que se variem estas condigdes, o que torna dificil uma comparagdo entre o

numero de pratos de diferentes colunas ou instrumentos (LANCAS, 1993).
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Os parametros operacionais de uma coluna podem ser avaliados por seu
efeito sobre a altura equivalente a um prato tedrico, H, que corresponde a razio entre o

comprimento da coluna, L, e o numero de pratos teoricos, N (LANCAS, 1993). Assim:

H= (66)

L
N
Em que L ¢ medido em centimetros ou milimetros. Portanto, H ¢ o

comprimento necessario de uma coluna para gerar um prato tedrico. Assim, quanto

maior N, menor sera H e mais eficiente serd a coluna (LANCAS, 1993).

Os fatores que determinam a largura dos picos podem ser expressos na

equacdo de Van Deemter:
H=A+§+C+;z (67)

Em que A ¢ a Difusdo de Eddy, B ¢ a Difusdo longtudinal, C s3o os Efeitos

de Transferéncia de Massa e ji € a velocidade linear média do gas de arraste dada por:

i=—= (68)

tMm

A Difusdo de Eddy, representada na figura 14, é calculada através dos
diversos caminhos que um analito pode percorrer na fase estacionaria. Uma vez que os
picos dependem da quantidade de constituinte da amostra que sai da coluna, ao tomarem
diferentes percursos, o pico ¢ alargado. Contudo, em uma coluna capilar, A = 0, posto

que ndo ha particulas, considerando a coluna como um tubo simples (HAWKES, 1983).

Figura 14 - Representagdo esquematica da Difusdo de Eddy.

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Ja o termo B, Difusdo Longitudinal, representado na figura 15, descreve
como as moléculas atravessam a coluna sob a influéncia da fase movel. Devido a
difusdo molecular no interior da coluna, quanto maior o fluxo de gas, menor a dispersdo

do analito e menor sera o valor de H, estreitando o pico (HAWKES, 1983).
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Figura 15 - Representagio esquematica da Difusdo Longitudinal.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Por fim, o termo C, que remete aos Efeitos de Transferéncia de Massas,
representado na figura 16, aumenta devido ao desequilibrio, que n3o ocorre
instantaneamente, entre a fase estaciondria e a fase mével. Consequentemente, parte do
componente na fase movel tende a ser eluido mais rapidamente do que a parte que esta

na fase estacionaria. Isto gera um alargamento do pico (HAWKES, 1983).

Figura 16 - Representag@o esquematica dos Efeitos de Transferéncia de Massas.

Concentracio

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

A representacdo grafica da equagdo de van Deemter € descrita na figura 17.

O minimo da curva representa a menor altura do prato tedrico e o maximo de eficiéncia

da coluna cromatografica.

Figura 17 - Representagdo grafica da equagdo de van Deemter.

Fonte: LANCAS, F. M., 1993.
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Um ultimo conceito a ser introduzido ¢ a resolucdo, Rs. Trata-se de uma

medida quantitativa da separag@o de dois picos consecutivos, sendo descrita como:

Rg = trz—tr1 _ 2Atg (69)

=1 =
Wp1+wpz)  Wh1tWh2

O valor Aty ¢ uma medida da separagdo dos méximos dos picos adjacentes.
Este termo podera ser aumentado reduzindo-se a temperatura, ou escolhendo-se uma
fase mais seletiva, maior a. J4 w, ¢ uma medida de eficiéncia da coluna e esta
relacionada com a velocidade de alargamento da banda, podendo ser medido por N ou

por H (LANCAS, 1993).

Além do numero de pratos tedricos e da seletividade, a resolugdo depende
da posi¢do relativa dos picos no cromatograma. Assim, pode-se reescrever a equacio

anterior na forma:

= (V) () (a2
r= (7)) (F) (70)
Esta equagdo ¢ denominada equagdo mestra da resolucdo (LANCAS, F. M.,
1993).

3.3.2 Instrumentacio

A figura 18 representa, esquematicamente, o sistema de um cromatédgrafo a

gas basico.

Um gés de arraste inerte, provindo de um grande cilindro de gas, flui
continuamente através da porta de injeg¢do, da coluna e do detector. A taxa de fluxo do
gas é devidamente controlada para se assegurar a reprodutibilidade dos tempos de
retengdo e para reduzir os ruidos e desvios gerados pelo detector. A amostra €, entdo,
injetada, com uma microsseringa (caso a amostra seja liquida), na porta de injecdo
previamente aquecida. Realizada a injecdo, a amostra é vaporizada e carregada através
da coluna, comumente capilar de 15 a 30m de comprimento, com um filme fino interno

de 0,2 um de espessura (fase estacionaria). Os componentes da amostra sdo, assim,
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separados pelas fases movel e estacionaria, baseados na solubilidade relativa e pressdo

de vapor relativos (McNAIR, 2009).

Em seguida, o gas de arraste e a amostra passam por um detector, o qual
mede a quantidade de amostra e gera um sinal elétrico. Este sinal € processado, a fim de
gerar um cromatograma correspondente. Na maior parte dos casos, o sistema de
tratamento de dados, comumente um computador com o Software préprio do
cromatdgrafo, integra a area dos picos, realiza os célculos e imprime um relatério com

os resultados quantitativos e tempos de retengdo (McNAIR, 2009).

Figura 18 - Esquema de um tipico cromatografo a gas.
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Fonte: McNAIR, H. M.; MILLER, J. M., 2009.

3.3.2.1 Gasde Arraste

A principal funcionalidade do gas de arraste €, como o préprio nome diz,
“arrastar” a amostra através da coluna, ou seja, agir como a fase movel. Deve ser inerte
e ndo pode interagir quimicamente com a amostra. Sua segunda fung¢do ¢ prover uma
matriz adequada para o detector diferenciar e os componentes da amostra. O quadro 1

mostra quais gases de arraste sdo ideais para cada tipo de detector (McNAIR, 2009).
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Quadro 1 - Gases de arraste ideais para cada detector.

Detector Gas de arraste
Condutividade Térmica Hélio
Chama Ionizante Hélio, Nitrogénio ou Hidrogénio
Captura de Elétrons Nitrogénio muito seco

Fonte: McNAIR, H. M.; MILLER, J. M., 2009.

3.3.2.2 Injetores

Colunas capilares possuem alguns requisitos para inje¢des de amostras: a
inje¢do precisa ser realizada rapidamente e a quantidade de amostra deve ser muito
pequena, geralmente, menor que 1ug. Em uma coluna capilar tipica de 25m, ha cerca de
10mg de fase liquida. Isso mostra que se forem injetadas grandes quantidades de

amostra, a coluna pode ser entupida, ou ocorrer vazamentos (McNAIR, 2009).

Picos provenientes de colunas capilares sdo muito estreitos, havendo
larguras de poucos segundos, por isso, inje¢des rapidas sdo necessarias, a fim de

minimizar o alargamento de banda produzido por uma injecio lenta (McNAIR, 2009).

Os injetores podem ser classificados em split, splitless, on-column, cold on-

column. Os mais comuns s3o os dois primeiros e estdo descritos a seguir.

3.3.2.3 Injecéo Split

A figura 19 mostra uma secc¢éo transversal de um injetor split comum.

A injecdo split ¢ a técnica mais simples e a mais facil a ser usada. O
procedimento envolve, normalmente, a injecdo de 1puL de amostra com uma seringa

padrio através de uma porta de inje¢do aquecida contendo um liner de vidro desativado.
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A amostra ¢ rapidamente vaporizada e apenas uma fragdo, geralmente 1-2%, do vapor
entra na coluna. O restante da amostra vaporizada e um grande fluxo de gas de arraste

passam pela purga do septo.

A técnica ¢ simples, pois o operador precisa apenas controlar a taxa de split
abrindo ou fechando a purga do septo. A quantidade de amostra introduzida na coluna é
muito pequena e a taxa de fluxo até o ponto de split é rapida (soma da taxa de fluxo da
coluna e da ventilacdo). Isto resulta em separagdes de alta resolug@o. Outra vantagem ¢
a introdu¢do de amostras concentradas sem a necessidade de dilui-las, uma vez que se

use uma taxa de split alta.

Uma desvantagem dessa técnica de inje¢do ¢ a limitacdo da andlise de
tracos, posto que apenas uma fracdo € inserida na coluna. Uma segunda desvantagem ¢
que esse modo de injecdo, algumas vezes, discrimina solutos com altos pesos
moleculares na amostra, tornando a amostra que entra na coluna nio representativa da

amostra injetada (McNAIR, 2009).

Figura 19 - Secg¢fo transversal de um injetor split.

Fonte: McNAIR, H. M.; MILLER, J. M., 2009.

3.3.2.4 Injecao Splitless

A figura 20 mostra uma sec¢@o transversal de um injetor splitless comum.
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A injegdo splitless utiliza o mesmo equipamento da inje¢do Split, porém
com a valvula de split inicialmente fechada. A amostra ¢ diluida em um solvente volatil,
como hexano ou metanol, ¢ de 1 a 5uL ¢é injetado na porta de inje¢do aquecida. A
amostra ¢ vaporizada e lentamente (com taxa de fluxo por volta de ImL/min) carregada
até uma coluna fria, na qual amostra e solvente sdo condensados. Apos cerca de 60s,
dependendo da taxa de fluxo da coluna, a valvula de separagdo ¢ aberta e qualquer
vapor residual deixado na porta de injecdo ¢ rapidamente varrido para fora do sistema.

Purga do septo € essencial em injecdes splitless.

A coluna possui temperatura programada e, no inicio, apenas os solventes
volateis sdo vaporizados e levados através da coluna. Enquanto isso, os analitos sdo
concentrados em uma banda estreita do solvente residual. Apds algum tempo, esses
compostos sdo vaporizados pela coluna aquecida e separados cromatograficamente.

Observa-se uma alta resolug¢do dos constituintes com ponto de ebuli¢cdo elevados.

A grande vantagem da injegdo Splitless ¢ a melhora na sensibilidade em
relagdo ao split e, como consequéncia, melhora-se analise de tragos para amostras

farmacéuticas, biomédicas e ambientais.

Por outro lado a inje¢do Splitless tem algumas desvantagens. Consome
muito tempo, ja que se inicia com uma coluna fria, tornando necessaria a programagao
da temperatura. Deve-se diluir a amostra com solvente volatil. Por fim, ndo é uma
injecdo indicada para compostos volateis. Para se obter um bom cromatograma, os
primeiros picos de interesse devem ter pontos de ebuli¢do com 30°C acima do solvente

(McNAIR, 2009).



Figura 20 - Sec¢éo transversal de um injetor splitless.

Fonte: McNAIR, H. M.; MILLER, J. M., 2009.

3.3.2.5 Detectores
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Um detector capta os efluentes de uma coluna e grava uma resposta na

forma de um cromatograma. Os sinais do detector sdo proporcionais a quantidade de

cada analito, tornando possivel uma anélise quantitativa.

O mais comum ¢é o Detector de Ionizagdo em Chama (FID) (do acrénimo

em inglés Flame lonization Detector). Possui alta sensibilidade, linearidade e, além

disso, ¢ relativamente simples e com baixo custo. Outros detectores populares sdo o

TCD (do acrénimo em inglés Thermal Conductivity Detector) ¢ o ECD (do acrénimo
em inglés Electron Capture Detector) (McNAIR, 2009).

3.3.2.5.1 Detector de Ionizagdo em Chama

A figura 21 mostra a seccdo transversal de um tipico detector FID.

Como fora dito, o FID ¢ o mais largamente usado em CG. Os efluentes da

coluna sdo queimados em uma pequena chama de ar sintético-hidrogénio, produzindo

alguns ions no processo. Estes sdo coletados e formam uma pequena corrente que é



Pagina |67

transformada em um sinal. Quando ndo h4 amostras na chama, ocorre pouca ionizagéo e
uma pequena corrente, cerca de 10" *A, proveniente de impurezas do hidrogénio e do ar

sintético.

Conforme mostra a figura 18, os efluentes da coluna sdo misturados com
hidrogénio, ou sdo previamente misturados se H, for usado como géis de arraste, e
levados até a ponta de um pequeno queimador, o qual estd cercado por alto fluxo de ar
sintético, que auxilia a combustdo. A ignicdo da chama ¢ feita automaticamente. O
eletrodo coletor ¢ polarizado em cerca de +300V em relagdo a ponta da chama e a
corrente coletada ¢ amplificada por um circuito de alta impedancia. Posto que ha
formag¢do de dgua no processo de combustio, o detector precisa ser aquecido até pelo
menos 125°C, a fim de evitar a condensacdo da agua e de amostras com alto ponto de

ebuli¢do. Grande parte dos FID funciona em 250°C ou acima (McNAIR, 2009).

Figura 21 - Seccéo transversal de um tipico detector FID.

J‘v'

=

Fonte: McNAIR, H. M.; MILLER, J. M., 2009.

O exato mecanismo da ioniza¢do em chama ainda ndo ¢ conhecido. O FID
responde a todos os compostos organicos que queimam em chama de ar sintético-
hidrogénio. O sinal ¢ aproximadamente proporcional ao contetido de carbono, dando
origem a regra igual por carbono, um fator de resposta constante obtido através da
conversdo de todos os atomos de carbono em um soluto orginico em metano no

processo de combustdo no detector (McNAIR, 2009).

Assim, todos os hidrocarbonetos devem mostrar uma mesma resposta por

atomo de carbono. Se houverem heterodtomos presentes, como oxigénio ou nitrogénio,
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o fator de resposta diminui. Valores relativos sdo tabulados como Numero Efetivo de

Carbonos (NEC) e alguns estdo descritos na tabela 2.

Para uma operacao eficiente, os gases (hidrogénio e ar sintético) devem ser
puros e livres de materiais organicos, para elevar a ionizagdo de fundo. A taxa de fluxo
precisa ser otimizada para cada diferente modelo de detector. A taxa de fluxo de
hidrogénio tem um méaximo de sensibilidade para cada taxa de fluxo de gés de arraste.
Colunas tubulares abertas possuem fluxos por volta de 1mL min™', assim, um gés
auxiliar (make-up) ¢ adicionado ao gas de arraste para elevar o total para 30mL min™

(McNAIR, 2009).

Tabela 2 - Numero Efetivo de Carbonos (relativos ao heptano).

Composto NEC NEC Teoérico

Acetileno 1,95 2
Hexeno 5,82 6
Etanol 2,52 2,5
Butanal 3,12 3
Acido Acético  1.01 1
Acetato de Metila 1,04 2
Acetona 2,00 2

Fonte: McNAIR, H. M.; MILLER, J. M., 2009.

Gas hidrogénio pode ser usado como gas de arraste, desde que avaliados o
fluxo de gas e o modelo do detector. Além de medidas de precaugdo, como uma fonte

separada (em local afastado) de hidrogénio.

A taxa de fluxo de ar possui valores entre 300-400mL min™, o suficiente

para a maioria dos detectores (McNAIR, 2009).

Compostos que ndo contém carbono organico ndo queimam € nio sao
detectados. Os mais importantes estdo listados no quadro 2. O mais significante ¢ a

agua, ja que produz picos largos e assimétricos. A auséncia de picos de dgua permite a
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utilizagdo do FID em andlises de amostras contendo H,O, desde que ndo interfira no

cromatograma. Aplicag¢des tipicas incluem contaminantes organicos em agua, vinho e
outras bebidas alcoolicas e produtos alimenticios (McNAIR, H. M.; MILLER, J. M.,
2009).

Quadro 2 - Compostos que ddo baixa ou nenhuma resposta no FID.

He CS, NH;
Ar Cos CO
Kr H»S CO,
Ne SO, H,O
Xe NO SiCly
0, N,O SiHCls
N» NO, SiF4

Fonte: McNAIR, H. M.; MILLER, J. M., 2009.

Em suma, as vantagens do uso do FID sdo sua boa sensibilidade, grande

linearidade, simplicidade, robustez e adaptabilidade a todos os tamanhos de colunas.

3.3.3 Cromatografia Gasosa Ultrarrapida

Com o passar dos anos, as técnicas cromatograficas evoluiram. O primeiro
aspecto a ser melhorado foi a coluna cromatografica, com o surgimento de novas fases
estacionarias e de colunas capilares. Em seguida, a preparacdo da amostra a ser injetada
no cromatografo. SO entdo, a ateng¢do voltou-se para o tempo de analise. Assim,
surgiram as técnicas de Cromatografia Gasosa Répida, Cromatografia Gasosa Muito

Répida e CG-UR. A evolugdo serd abordada a seguir.

3.3.3.1 Evolucéo

Por volta de 1960, vem surgindo teorias relacionadas a reducéo de tempo de

analise na CG. Nesta época, ainda se utilizavam colunas empacotadas longas, com
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diametro interno reduzido, e capazes de atingir desempenho de 10 pratos efetivos por

segundo.

Em 1957, Golay introduziu as chamadas colunas capilares, que suprimiram
algumas das limitagcdes relacionadas as colunas empacotadas, tais como aumento de
resolucdo e possibilidade de separacdo de matrizes mais complexas. Estudos posteriores
mostraram a capacidade destas colunas de realizarem separagdes mais rapidas,

conforme o didmetro interno fosse reduzido (GOLAY, 1958).

Com o surgimento e aprimoramento de novas fases estacionarias e colunas
capilares, a resolu¢do cromatografica em CG desenvolveu-se cada vez mais. Contudo,
até 1980, a problematica relacionada ao aumento de velocidade ndo estava atrelada
somente a limitacdes das colunas. Outras varidveis precisavam ser consideradas como
limitacdes do equipamento de €poca e o tempo necessario para preparacdo de uma
amostra e posterior tratamento dos dados obtidos do cromatograma, o que excedia e

muito ao tempo da separagdo cromatografica (SEQUINEL et al, 2010).

Conforme os cromatdgrafos foram evoluindo, juntamente com o surgimento
de novas fases estacionarias e do desenvolvimento de softwares avangados para
tratamento de dados cromatograficos, o estudo do aumento da velocidade em uma
separagdo cromatografica voltou a ser foco de muitos pesquisadores (SEQUINEL et al,

2010).

Os usuarios de cromatografia passaram a questionar algumas das condi¢des
experimentais convencionalmente utilizadas e chegaram a conclusdo que a resolucio
cromatografica poderia ser reduzida para um valor limite que ndo causasse prejuizos
para a identificagdo dos compostos presentes em uma amostra. Isto reduziria o tempo de
analise em CG. Assim, constatou-se que os trés fatores mais importantes para se realizar

uma separag¢ao rapida sdo:

1. Minimiza¢do da resolu¢do cromatografica para um valor apenas suficiente, de
modo a reduzir o nimero de pratos tedricos, N, requeridos para uma dada
separagdo. Pode ser feito reduzindo o comprimento da coluna e empregando
altas velocidades do gas de arraste (conforme visto nas equagdes 59 e 61)

(SEQUINEL et al, 2010);
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2. Maximizacdo da seletividade do sistema cromatografico. Em separagdes rapidas,
as propriedades das colunas sdo essenciais para melhorar a distingdo entre pares
criticos de componentes de uma amostra (com tempos de retengdo proximos)
(SEQUINEL et al, 2010);

3. Proposi¢do de alternativas que reduzam o tempo de andlise, mantendo a
resolucdo constante: determinados pardmetros podem ser explorados caso o
tempo de andlise em uma resolugdo minima aceitavel ainda exceda o tempo
desejavel. Exemplo: reducdo do didmetro interno da coluna, para compensar a
inevitavel perda da resolucdo, quando se diminui o comprimento da coluna

(SEQUINEL et al, 2010).

3.3.3.2 Definicdo

Os conceitos que fundamentam o aumento de velocidade em CG sdo
estabelecidos através de diversos pardmetros, ao invés do tempo de analise somente.
Dagan e Amirav introduziram um fator para quantificar o aumento da velocidade: SEF
(do acréonimo em inglés Speed Enhancement Factor). A partir deste, a CG foi
subdividida em trés categorias: Cromatografia Gasosa Rapida (CG-R), Cromatografia
Gasosa Muito Rapida (CG-MR), e CG-UR, além da CG-C.

O SEF ndo necessariamente reflete a exata redu¢do do tempo de analise,
porém normaliza as separagdes em funcdo da CG-C, que ¢ caracterizada pela utilizagao
de coluna de 30m com didmetro interno reduzido, menor que 0,25mm, de tal forma que
o fluxo de gas de arraste na coluna seja de ImL min" (correspondente a He com
velocidade linear de 34cm s™). Este fator é definido pelo produto do fator de reducio do
comprimento da coluna e do fator que relaciona o aumento da velocidade do gas de
arraste em relacdo a CG-C. Como exemplo, a CG-UR apresenta um fator de aumento de

velocidade na faixa de 400 a 4000 vezes em relagdo a CG-C.

Virios autores apresentaram diferentes defini¢cdes, baseadas nas larguras dos
picos cromatograficos, w, € wy, € no tempo total de analise, para a classificacdo dos
diferentes tipos de CG. Magni et al. apresentaram uma definicdo mais detalhada,

divergindo das apresentadas até o0 momento. Segundo esta nova defini¢@o, fatores como
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dimensdes da coluna e a taxa de aquecimento também foram considerados. Como
apresentado na tabela 3, separagdes ultrarrapidas somente seriam obtidas com colunas
com dimensdes muito reduzidas e altas taxas de aquecimento, resultando em picos com

largura entre 0,05 e 0,2s (SEQUINEL et al, 2010).

Tabela 3 - Principais pardmetros para a caracterizagdo das diversas modalidades de cromatografia gasosa.

Classificacdo segundo Magnietal. CG-UR CG-R CG-CC’ CG-C

Comprimento da coluna / m 2al0 5als 5 25a30
Didmetro interno / mm 0,05a0,10 0,10a0,25 0,25 0,25a0,32
Tempo de analise / min <1 <10 <3al5 <10a60

Taxa de aquecimento / °C min” >60 15260 5a40 lalO
Largura do pico /s 0,05a0,2 0,5a2 las lalo

? Cromatografia Gasosa com Coluna Curta.

Fonte: SEQUINEL et al, 2010

Embora os termos apresentados, CG-UR, CG-R dentre outros, sejam
comumente encontrados na literatura, ndo existe uma posi¢ao académica consolidada a
respeito destas classificagdes. Permitindo, assim, uma classificacdo mais subjetiva por
parte dos usudrios de cromatografia, principalmente em relacdo a CG-UR (SEQUINEL
et al, 2010).

3.3.3.3 Instrumentacéo da CG-UR

O aumento da velocidade ndo necessariamente dependera da substitui¢do ou
mesmo da adaptagdo dos equipamentos convencionais da CG, ja que nem sempre oS
equipamentos convencionais sdo compativeis com a velocidade requerida. Para uma
reducdo de duas a quatro vezes no tempo total de uma andlise cromatografica, a
utilizag¢do de colunas de dimensdes reduzidas acompanhada por simples alteracdes feitas
em alguns pardmetros cromatograficos, tais como aumento na taxa de aquecimento e
otimiza¢do da velocidade do gas de arraste, podem ser suficientes. Contudo, para

separagdes ultrarrapidas, reducdo de dez vezes ou mais no tempo de andlise, pode
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requerer uma adaptagdo significante dos cromatografos convencionais. Para isso, sdo
obrigatorios amostradores automaticos de alta velocidade, sistemas para aquecimento

rapido da coluna e detectores com altas taxas de aquisi¢ao (SEQUINEL et al, 2010).

3.3.3.3.1 Amostradores e Injetores

Sao preferiveis os amostradores automaticos de alta velocidade, a fim de
obter uma maxima diminui¢do do tempo necessario para se completar um ciclo
analitico. A inje¢@o de nanovolumes pode ser uma ferramenta muito util em sistemas
ultrarrdpidos, uma vez que utilizam colunas com menor capacidade de processamento
de amostra. Neste caso, seriam necessarias pequenas adaptacdes nos amostradores
automaticos, como a utilizagdo de seringas com émbolo na agulha (plunger-in-neddle

syringe) (SEQUINEL et al, 2010).

Dos injetores convencionais, todos poderiam ser aplicados em CG-UR em

principio: split/splitless, cold on-column etc. (SEQUINEL et al, 2010).

3.3.3.3.2 Coluna Cromatografica

As colunas capilares utilizadas em CG-UR possuem dimensdes reduzidas,
conforme mostrado na tabela 3. Tais colunas sdo de fundamental importincia, pois
diminuem o tempo de analise e aumentam a resolu¢do dos cromatogramas. A variagao
do didmetro interno em uma coluna cromatografica promove um balango entre dois
fatores: a eficiéncia e a capacidade da coluna. A otimiza¢do de um destes requer a

minimizag¢do do outro.

Em CG-UR, a utilizacdo de colunas com didmetro interno reduzido, as
chamadas narrow bore columns, proporciona um aumento no valor de N, gerando
picos mais estreitos, e surge como alternativa a perda de resolu¢do em decorréncia da

diminui¢do do comprimento da coluna (relago vista na equacdo 66 da se¢do 3.3.1).
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As separagdes ultrarrapidas também sdo facilitadas com o uso de colunas
com deposito fino de fase estaciondria, em que a resisténcia oferecida no processo de
transferéncia de massa nesta fase ¢ praticamente insignificante quando comparada a fase

gasosa (diminuindo, assim o valor de € na equagdo 67 da secdo 3.3.1).

3.3.3.3.3 Sistema de Aquecimento da Coluna

Com relagdo as altas taxas de programacdo de temperatura, descrito na
tabela 3, uma das opg¢des ¢ a utilizacdo de sistemas dedicados ao aquecimento, em que a
coluna narrow bore é colocada no interior de um mddulo ultrarrapido (UFM) (do
acronimo em inglés Ultra Fast Module), conhecido usualmente como “gaiola”. Neste
sistema, a coluna recebe calor por meio de um aquecimento resistivo. Tanto o sensor de
temperatura, quanto a resisténcia elétrica sdo revestidos por uma camada de teflon, ou

fibra ceramica, constituindo um conjunto de pouca massa térmica (SEQUINEL et al,

2010). A figura 22 contém um exemplo do mddulo ultrarrapido.

Figura 22 - Modulo ultrarrapido (“gaiola”) usado em CG-UR. (A) Sistema dedicado de aquecimento
resistivo da coluna (Thermo Fisher Scientific Inc.”). (B) Detalhe do revestimento da coluna capilar: 1-

elemento aquecedor, 2-coluna capilar, 3-fibra ceramica, 4-sensor de temperatura.

Fonte: SEQUINEL et al, 2010.

Assim, nenhum aquecimento do forno ¢é exigido e sdo utilizadas as
interfaces convencionais de injetor e detector do cromatdgrafo convencional. O sistema
modular para aquecimento permite alcancar maiores velocidades de aquecimento, em

relagdo ao forno da CG-C. Em se tratando de CG-UR, este mddulo ¢ imprescindivel
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para a obtengdo de separagdes cromatograficas no limite de alguns segundos

(SEQUINEL et al, 2010).

3.3.4 Alinhamento dos Cromatogramas

Antes de se aplicarem técnicas quimiométricas aos cromatogramas, estes
devem passar por um processo de alinhamento dos picos. Posto que, mesmo havendo
reprodutibilidade das andlises cromatograficas, sempre havera um pequeno desvio entre
os picos (tempos de retencdo) da mesma substincia em diferentes cromatogramas. Isto
pode gerar erros durante a analise com a PCA, com a SIMCA ou qualquer outra

ferramenta.

Assim, faz-se necessaria uma técnica de alinhamento que, ndo s6 adeque os
cromatogramas, quanto o faga com a menor distor¢do possivel. A seguir, serd detalhada
a ferramenta chamada Correlacéo de Deformacgdo Otimizada, comumente utilizada em
alinhamentos cromatograficos, e fundamentada nas teorias de Programacao Dinamica e

Deformacéo Dinamica do Tempo.

As técnicas de alinhamento descritas nesta se¢do podem ser utilizadas para
diferentes tipos de dados. Contudo, certos tipos de sinais, como espectros de
Ressonancia Magnética Nuclear (RMN) e Espectroscopia de Massa (MS) s@o mais
restritos, devido aos seus picos agudos. Este tipo de dados espectrais ¢ melhor alinhados

por bucketing ou por técnicas que utilizem escolha de picos. (JELLEMA, 2009)

3.3.4.1 Programacao Dinamica

A Programagdo Dinamica (DP) (do acrénimo em inglés Dynamic
Programming), em técnicas de alinhamento, ¢ usada para encontrar o menor caminho
cumulativo através de um mapa de busca cumulativa D. Para a construcdo do mapa D,

um mapa de distancias d € construido, contendo as distancias entre todos os possiveis
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pares de intensidades medidos em um sinal x ¢ um sinal y. Essa distancia d pode ser

calculada através da distancia Euclidiana, equagdo 12, para todos os pares de sinais.

Como primeiro passo na constru¢do da matriz D, a distdncia matricial
minima local cumulativa é calculada no primeiro ponto d(1,1). Para cada ponto na
matriz D, que possui 0 mesmo tamanho de d, trés distancias sdo calculadas e o menor
valor € inserido na matriz D. As trés distdncias estimadas sdo calculadas conforme a

equagdo 71 (JELLEMA, 2009).

D(i—1,))+d(,))
D(@i,j) =min{D(G—1,j — 1) +d(, ) (71)
D(,j—1)+d(,))

3.3.4.2 Deformacéo Dinamica do Tempo

O método de Deformag¢do Dinamica do Tempo (DTW) (do acrénimo e
inglés Dynamic Time Warping), foi originalmente concebido para alinhar espectros de
frequéncias de palavras pronunciadas por diferentes emissores de som para propdsitos

de reconhecimento.

No reconhecimento de fala, a velocidade com que um individuo pronuncia
uma palavra, ou uma sentenga composta por diferentes palavras, limita a possibilidade
do reconhecimento automatico do texto falado e a geracdo de sinais correspondentes.

Assim, faz-se necessaria uma nova amostra para adequar-se ao sinal registrado.

A fim de resolver este problema, o método chamado de time warping, que
faz uso da DP, foi implementado. Métodos de deformacédo esticam e comprimem o eixo
do tempo ou frequéncia, resultando numa duragdo longa ou curta respectivamente. Ja o
DTW ¢ um método flexivel que estica ou encolhe o eixo do tempo ou da frequéncia de
um sinal, para se adequar o melhor possivel em um sinal de referéncia. O objetivo ¢
transformar a trajetéria de dois sinais, de forma que os eventos semelhantes
correspondam. A medida para isso pode ser a distancia minima, a alta correlagdo, ou
qualquer outra medida de igualdade que se adapte aos dados sob investigacdo

(JELLEMA, 2009).
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O caminho de deformagdo W procura transformar o eixo do tempo, ou de
frequéncia, de uma amostra de sinal x,de comprimento L,, de tal forma que encaixe em
um sinal de referéncia y, de comprimento L,. Um conjunto comum de pontos k =
1,2 ...K ¢ utilizado para o eixo comum em ambos os sinais. Nestes eixos, os pontos de
tempo correspondentes, n(k) e m(k), representam os indices para a amostra de sinal x
¢ a referéncia de sinal y respectivamente. O k-ésimo elemento de W, [m(k),n(k)],
contém os indices para a amostra e para a referéncia no k-ésimo ponto em comum

(deformado) no eixo do tempo (JELLEMA, 2009). Isto ¢ ilustrado na equacdo 72.

Com DTW, uma nova sequencia de pontos ¢ construida, conforme mostra a
equagdo 73. Cada ponto c(k) ¢ um par de indices m(k) e n(k)que remetem aos sinais

originais x € y.

W = (Im(k),n(k)]|k =1, ...,K) (72)
c(k) = [m(k),n(k)] (73)
W =1{c(1),c(2),...,c(k),..c(K)} (74)

A equagdo 74 ¢ o caminho deformado, resultado combinacao das equagdes
72 e 73. Cada valor de W mostra qual elemento de x e de y, ou seja m(k) e n(k)
combinados em c(k), é posicionado no mesmo elemento. O k-ésimo elemento de W,
[m(k),n(k)], contém os indices para a referéncia da amostra no k-ésimo ponto do eixo

comum ou deformado (JELLEMA, 2009).

O sinal de referéncia € esbocado ao longo do eixo y, enquanto que o sinal da
amostra ao longo do eixo x. Se hd um alinhamento perfeito, a representag¢do da fungao
de deformagdo sera diagonal. Havendo desalinhamentos, a fun¢do desvia da diagonal.
Na figura 23, tem-se que o pico com tempo igual a 11 da amostra x nio corresponde a
nenhum pico no mesmo tempo na referéncia y. Adequando os indices 11 e 13 no
caminho de deformacdo, o sinal da amostra é adequado ao sinal de referéncia. A por¢do
horizontal do caminho representa que a mesma intensidade de referéncia é tomada para
duas intensidades consecutivas da amostra (repetindo o valor), ao passo que as

transi¢des verticais sdo feitas de forma contraria (JELLEMA, 2009).

A fim de encontrar o caminho 6timo através da grade de possibilidades

mostrada na figura 23, s@o necessarias restricdes para a obtencdo de resultados
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sensiveis. A primeira ¢ onde comecam e terminam os pontos a serem fixados,
correspondendo a c(1) igual a (1,1) e ¢(K) = (Lx,Ly). Para restringir o caminho de
deformacdo, indo de tras para frente, uma restri¢do de continuidade local ¢ imposta. Isto
assegura que o caminho é sempre igual com uma inclina¢do nio negativa, expressa por
m(k + 1) = m(k) e n(k + 1) = n(k). A restri¢do global é representada na figura 23,
em que as linhas limitam uma érea de pontos de grade permitidos para a busca de um
caminho 6timo. Desvios maiores que +M pontos de grade da diagonal ou caminho
linear ndo sdo permitidos. A escolha de M depende da troca médxima esperada para o
sinal. Um valor de M muito baixo restringira os picos a serem adequados com os picos
correspondentes da amostra de referéncia, enquanto que um valor de M muito alto
resultard em uma combinacdo incorreta. Apds a construgdo das restricdes, o caminho

otimo ¢ feito através da DP (JELLEMA, 2009).

Figura 23 - Grade mostrando os pontos da amostra original x e o sinal de referéncia y e suas novas

posi¢des nos eixos de deformacéo.

......................

« olpetrl oty - - s
.........

Fonte: JELLEMA, R. H., 2009.

3.3.4.3 Correlacdo de Deformacéo Otimizada

O método COW (do acronimo em inglés Correlation Optimized Warping) ¢
uma extensio da DTW. Enquanto que a DTW trata cada ponto de tempo

individualmente, o algoritmo COW trabalha com segmentos de dados, mantendo pontos
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consecutivos proximos. A forma de operagdo, semelhante a DTW, ¢ feita em dados
vetoriais completos e, assim, ndo necessita de um algoritmo para detec¢do de picos para
decompor o sinal. DTW sem restri¢des ¢ muito flexivel e, portanto, inadequada para o

pré-processamento de dados cromatograficos.

Em COW, dois parametros precisam ser estabelecidos: o comprimento de
segmento s ¢ o comprimento de slack (ou folga) [. Dado o tamanho de s, os sinais de
referéncia e de amostra sdo subdivididos em regides locais, ou janelas, que sdo
iterativamente esticados e comprimidos para maximizar [ via interpolagdo,
maximizando, portanto, a correlacdo entre os sinais da amostra e da referéncia. A
selecdo do comprimento de segmento ¢ de folga pode ser realizado através de um

esquema de otimizacao.

O algoritmo COW adequa todos os sinais em torno de um sinal de
referéncia comum. Como apenas um sinal de referéncia ¢ envolvido, é importante a

escolha de um sinal com muitas semelhancas entre as amostras.

O sinal da amostra x, de tamanho L, ¢ dividido em se¢des de comprimento
s, em que o numero de secdes N ¢é dado pela equacao 75.

N = [~ (75)

N

Em que N ¢ um valor inteiro positivo. O sinal de referéncia y, de tamanho
L,, € dividido em N sec¢Oes também. Os segmentos sdo deformados em comprimentos
maiores ou menores, de tal forma que melhor se encaixardo no sinal de referéncia. Com
COW, a interpolagdo linear € utilizada para realizar a deformagao. A interpolagdo linear
de um segmento com posicdo inicial t; e posicdo final t, para um novo conjunto de

posicdes t's e t',, € feita através da equagdo:

wj = —~ o (te = t) + (76)

tre

Emque j=0,..,t', —t';. A figura 24 mostra o resultado de um segmento
esticado da posicdo 50 a 100 até a posicdo 40 a 110. O ponto original t; = 50 ¢
deformado para a posi¢do t'y =40, de acordo com o célculo

w; = [0/(110 — 40)](100 — 50) + 40 = 40.
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Figura 24. Exemplo de alongamento de um segmento na dire¢do de uma nova linha do tempo. Este ¢ um
exemplo exagerado para mostrar que COW foi desenvolvido de tal forma que segmentos que estdo
ligados, permanecem conectados. Um segmento que requer encurtamento ou deslocamento para a
esquerda para melhor adequacdo com o sinal de referéncia precisa harmonizar-se com seu segmento

vizinho, que também precisara tornar-se maior ou deslocar-se para a esquerda.

ts fe

50 100

40 110

Fonte: JELLEMA, 2009.

Os pontos finais de cada segmento sdo chamados nodos, em que a posi¢do
do ponto inicial do segmento i, depois de deformado, ¢ denotado ¢t;. O nodo 0 ¢ o ponto
inicial da primeira se¢do ¢ o nodo M ¢ o ponto final do sinal completo. Ja que o sinal da
amostra ¢ deformado através de um sinal de referéncia, apds o alinhamento, ambos os

sinais terdo o mesmo comprimento L, do sinal de referéncia y e, portanto, o

comprimento x'y, ¢ igual a L.

Considera-se que apenas certa quantidade de alongamento e compressdo em
cada segmento é necessaria ¢ é controlada pelo tamanho do slack . A restri¢do nessa
quantidade acelera o calculo, enquanto que limitam as possiveis instancias de
deformacdo. Da mesma forma, alongamentos e compressdes extremas sdo contidos, o

que resultaria em grandes deformagdes dos picos.

A qualidade de alinhamento de cada segmento depende da escolha da
quantidade de alongamento e compressdo. A qualidade de alinhamento, p, ¢ uma
correlagdo entre os sinais da amostra e de referéncia. Seu célculo € realizado para todas
as possiveis combinag¢des de segmentos deformados, permitidas pelos parametros de
deformacio s e l. Essa relagdo é mostrada na equacdo 77.

_ covly(n),x/(n)]
pn) = Jvar[y(m)]var[x/(n)] (77)
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O vetor n contém os pontos do tempo, selecionados do sinal de referéncia
original, y, e do sinal deformado, x’. Uma vez que as correlagdes sdo obtidas para todos
os possiveis segmentos, a fun¢do de deformagdo pode ser determinada para um valor
global 6timo, em que a teoria da DP ¢ usada. No caso da COW, o método de encontrar o
caminho 6timo comega ao se determinar o caminho 6timo de deformacao para o ultimo
segmento e caminhar até o primeiro segmento. Essa variante ¢ chamada de DP inversa.
Para cada segmento, as combinagdes subotimas de caminhos de deformacgdo sdo
descartadas. Por fim, as funcdes de deformacdo locais sdo combinadas, a fim de
produzir um caminho global 6timo de deformacdo para x, resultando no sinal

deformado x'.

Por exemplo, se um tamanho de slack de 2 ¢ escolhido, haverdo cinco
possiveis pontos iniciais para o segmento, definidos por —2,—1,0,1,2. Apds usar
interpolagdo linear para corrigir o comprimento dos segmentos esticados (2,1) e
comprimidos (—2,—1) do sinal da amostra x, o coeficiente de correlagdo entre o sinal
deformado e o segmento de referéncia correspondente do sinal y é computado. Cinco
diferentes coeficientes de correlagdo sdo encontrados. No segundo passo, os segmentos
N—1em x e em y sdo considerados ¢ a mesma aproximagdo ¢ usada para a
deformacdo nesta secdo. Assim, para as 5 novas condi¢des, existirdo 25 coeficientes de

correlagdo. Os principios da DP sdo empregados novamente como na técnica de DTW.

O 6timo para um segmento deformado predecessor € igual ao 6timo global.
O caminho o6timo ¢ encontrado pelo célculo do 6timo global e de todos os seus
predecessores. As correlacdes dtimas calculadas podem ser somadas (seja soma simples,
seja soma ponderada), ou multiplicadas. O caminho 6timo das posi¢cdes de fronteira dos
segmentos € entdo aplicado e os pontos entre os limites sdo interpolados, resultando na
melhor adequacdo da amostra pré-processada para os pré-determinados tamanhos de

dlack e segmento (JELLEMA, 2009).
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4 MATERIAISE METODOS

4.1 Resumo do Procedimento Experimental

Para rapido entendimento, a figura 25 representa o resumo do procedimento

experimental realizado neste trabalho.

Figura 25 - Resumo do procedimento experimental realizado neste trabalho.

Coleta mensal das amostras de diversas revendedoras
Banco I -julho/2011 a set/2011, Banco II - nov/2011 a abril/2012

Selecao das amsotras representativas por HCA

= 1j =
Anélise por CG-UR

Alinhamento dos piéos cromatograficos
Através do algoritmo COW

Investigacio do pré-tratamento otimo
Pelo uso da PCA

Classificacio por SIMCA, quanto a conformidade
Segundo ANP e MAPA

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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4.2 Armazenamento

As diversas amostras de gasolina utilizadas foram coletadas mensalmente de
varios postos revendedores de combustiveis na regido centro-oeste de Sdo Paulo pelo

CEMPEQC, localizado no Instituto de Quimica da Unesp de Araraquara.

As gasolinas foram coletadas em frascos PET ambar e brancos com 1L de
capacidade e armazenadas a 10°C ao abrigo da luz. Apoés a realizagdo dos ensaios fisico-
quimicos, o volume remanescente foi adulterado, se a amostra fora classificada como
ndo conforme, com pelo menos um solvente entre os descritos na se¢do Adulterantes, e,
entdo, foram armazenados em frascos dmbar de 100mL a fim de se repetirem as analises
se necessario. Para amostras com volume superior a 1L, usou-se um galdo, ou bomba,

com 20L de capacidade e este foi devidamente etiquetado.

Figura 26 - Frascos de armazenamento de amostras de gasolina.

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

4.3 Solventes e Adulterantes
Os solventes usados para analise cromatografica estdo relacionados a seguir:

» n-heptano 99,5% P.A. Marca: Vetec Quimica Fina. Frasco de vidro ambar de

1L;



seguir.
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n-hexano 95% P.A. Marca: Vetec Quimica Fina. Frasco de vidro ambar de

1L;
octano 99,0% P.A. Marca: Fluka Analytical. Frasco ambar de 1500mL;
n-tridecano 99,0%. Marca: Acros Organics. Frasco &mbar de 100mL.

Os solventes utilizados para adulteragdo da gasolina estdo relacionados a

Solvente ecologico A-90. Marca: Carbosolv. Frasco de vidro ambar de 1L (Figura
27a);

Aguarras. Marca: Thinsol Quimica. Frasco de aluminio de 900mL (Figura 27b);
Solvente alifatico leve DT. Marca: Carbosolv. Frasco de vidro ambar de 1L (Figura
27c¢);

Solvente alifatico leve SB. Marca: Carbosolv. Frasco de vidro &mbar de 1L (Figura
27d);

Solvente alifatico médio AR. Marca: Carbosolv. Frasco de vidro ambar de 1L
(Figura 27¢);

Solvente aromatico AB-9. Marca: Carbosolv. Frasco de vidro ambar de 1L (Figura
2719);

Benzolum Crystallisabile P.A. Marca: Reagentes ECIBRAS. Frasco dmbar de 1L
(Figura 27g);

Solvente A 4070. Marca: Carbosolv. Frasco de vidro ambar de 1L (Figura 27h);
Cicloexano 99% P.A. Marca: Vetec Quimica Fina. Frasco de vidro dmbar de 1L
(Figura 271);

Eter de petroleo (30-60) P.A. Marca: Isofar. Frasco de vidro 4mbar de 1L (Figura
27));

Etilbenzeno 99,80%. Marca: Acros Organic. Frasco de vidro ambar de 1L (Figura
27k);

Etilenoglicol 99,5% P.A. Marca: Carlo Erba. Frasco de vidro &mbar de 1L (Figura
270);

n-heptano 99,5% P.A. Marca: Vetec Quimica Fina. Frasco de vidro &mbar de 1L
(Figura 27m);

n-hexano 95% P.A. Marca: Vetec Quimica Fina. Frasco de vidro &mbar de 1L
(Figura 27n);

NAFTA (solvente cedido por fornecedores). Frasco de vidro ambar de 1L (Figura
270);
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» Querosene (solvente cedido por fornecedores). Frasco de vidro &mbar de 1L (Figura
27p);

» Solvente para borracha (solvente cedido por fornecedores). Frasco de vidro ambar
de 1L (Figura 27q);

» Tolueno 99,90%. Marca: J.T. Baker. Frasco ambar de 1L (Figura 27r);

» Xileno 98%. Marca: Vetec Quimica Fina. Frasco ambar de 1L (Figura 27s);

Figura 27 - Solventes utilizados para adulteragdo das amostras de gasolina: (a) Solvente ecoldgico A-90,
(b) Aguarras, (c) Solvente alifatico leve DT, (d) Solvente alifatico leve SB, (e) Solvente alifatico médio
AR, (f) Solvente aromatico AB-9, (g) Benzolum Crystallisabile, (h) Solvente A 4070, (i) Cicloexano, (j)
Eter de petroleo, (k) Etilbenzeno, (1) Etilenoglicol, (m) n-heptano, (n) n-hexano, (0) NAFTA, (p)
Querosene, (q) Solvente para borracha, (r) Tolueno, (s) Xileno.

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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4.4 Equipamentos

Os equipamentos utilizados estdo relacionados a seguir.

Destilador automatico. AD-6. Tanaka Scientific Limited (Figura 28a);
Densimetro eletronico. DMA 4500. Anton Paar (Figura 28b);

Infravermelho. Irox 2000. Grabner Instruments (Figura 28c);

YV V VYV V

Cromatografo a gas com modulo ultrarrapido acoplado e detector FID. Trace
CG Ultra. Thermo Fisher Scientific Inc. (Figura 28d);

» Amostrador automatico. TriPlus. Thermo Fisher Scientific Inc. (Figura 28e).
Figura 28 - Equipamentos utilizados para analises das amostras: (a) Destilador automatico, (b)

Densimetro eletronico, (¢) Irox, (d) Cromatégrafo a gas com modulo ultrarrapido acoplado, (e)
Amostrador automatico.

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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4.5 Softwares Utilizados

Os softwares utilizados neste trabalho foram o ChromQuest”, para analises
cromatograficas, o MATLAB®, para alinhamento dos picos cromatograficos e o

Pirouette”, analises quimiométricas.

> ChromQuest” 5.0. Version 3.2.1. Build 3.2.1.837. © 2008 Thermo Fisher
Scientific Inc.;

MATLAB®. Version 7.5.0.342. 1984-2007, “The MathWorks Inc.;
Microsoft Excel®. Version 14.0.4760.1000 (32 bits)

Microsoft Word®™. Version 14.0.4760.1000 (32 bits);

Pirouette”®. Version 3.11. ©1990-2003, “Infometrix, Inc.

YV V V V

4.6 Analises Cromatograficas

A Figura 29 representa o equipamento utilizado na andlise cromatografica
de gasolina comercial. A coluna cromatografica capilar empregada foi a PHS, da
Thermo Fisher Scientific Inc., cujas caracteristicas sdo: 5,00m de comprimento, 0,40pum
de espessura do filme e 0,10mm de didmetro interno. O detector usado foi o FID e sua
temperatura foi fixada em 270°C. Os gases utilizados pelo detector foram o hidrogénio,
com fluxo de 45mL min'l, gas nitrogénio, 30mL min'l,como make-up e ar sintético,
350mL min”. O injetor empregado foi o Split/Splitless e sua temperatura foi mantida
em 270°C. As amostras foram injetadas com uma seringa de capacidade de 10uL e o

volume de amostra injetado foi de 0,1 pL.

As analises cromatograficas foram realizadas com temperatura inicial de 40
°C, mantida por 0,60 min, e elevada até 250°C, mantido por 0,15min, em uma taxa de
100 °C min'. O fluxo de gis de arraste (hidrogénio) foi mantido constante em

0,5mL min™ e a taxa de split foi de 1:500.
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Figura 29 - Médulo ultrarrapido acoplado em um cromatdgrafo a gas.

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

4.7 Andlises Quimiométricas

O alinhamento de picos cromatograficos pelo algoritmo COW foi realizado
no software MATLAB®. Version 7.5.0.342. As analises quimiométricas HCA, PCA e
SIMCA foram realizadas no software Pirouette”. Version 3.11. Por limitacdo da versdo

do programa, os valores de intensidade foram divididos por 1000.

4.8 Descarte

Os residuos gerados foram rotulados como descarte gasolina, adulterada ou
ndo, e descarte solventes e encaminhados para o Deposito de Residuos do Instituto de
Quimica da Unesp de Araraquara/SP. Posteriormente, foram levados para incineracio

com continua emissdo de gases de pequenas quantidades, realizada pela empresa

AMBICAMP®.
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5 RESULTADOSE DISCUSSOES

5.1 Anédlise Fisico-quimica das Amostras Coletadas

As analises fisico-quimicas foram realizadas no mesmo més de coleta das
amostras de gasolinas comerciais das distribuidoras. As andlises realizadas foram

realizadas foram:

> Teor de etanol, segundo a ABNT NBR 13992 (ASSOCIACAO..., 2003);

» Massa especifica, pelo Densimetro eletronico. DMA 4500, da ©Anton Paar;

» Temperatura de 10%, 50% e 90% gasolina destilada, ponto final de ebuli¢do e
residuo de destilacdo, pelo Destilador automatico. AD-6, da “Tanaka Scientific
Limited;

» Indice de MON, RON, IAD, quantidade hidrocarbonetos saturados, olefinicos,
aromaticos e de benzeno, por infravermelho pelo Irox 2000, da “Grabner

I nstruments.

Todas as analises foram realizadas segundo as especificagdes da Resolugdo
n°® 57 de 2011 da ANP e as Portarias n° 143 e 678 do MAPA. Relembrando que, apos o
més de setembro de 2011, a percentagem de AEAC na gasolina comercial brasileira C
passou a ser de 20+1%. Por isso, as amostras coletadas de julho de 2011 a setembro de
2011 foram denominadas de Banco I e as amostras coletadas de novembro 2011 a abril

de 2012 de Banco 1I. No més de outubro de 2011 nio houve coleta de amostras.

Desta forma, os resultados de cada amostra dos dois bancos foram
comparados com as especificacdes da ANP e do MAPA, tabela 1 (AGENCIA..., 2013a;
BRASIL, 2013a; BRASIL, 2013b). Caso houvesse um ou mais pardmetros diferentes
dos especificados, a amostra era classificada como ndo conforme e seu codigo era
acrescido por ‘~NC’. Por exemplo, a amostra 1107231 possui um valor de MON de
81,8, por isso ¢ classificada como ndo conforme e seu cddigo passa a ser 1107207-NC.
Se a amostra estiver em concordancia com os pardmetros da tabela 1 (AGENCIA...,
2013a e BRASIL, 2013a; BRASIL, 2013b), ¢ classificada como conforme e seu codigo

¢ acrescido por ‘—C’.
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5.2 Classificagdo das Amostras Quanto a Conformidade

Os resultados das andlises fisico-quimicas estdo apresentados nas tabelas em

anexo deste trabalho (arquivo Ensaios_Fisico-quimicos.xIsx).

Como se pode observar, a maioria das amostras ndo conformes possui
apenas o parametro AEAC em discorddncia com a tabela 1 (AGENCIA..., 2013a ¢
BRASIL, 2013a; BRASIL, 2013b). Deste modo, fez-se necessaria a adulteragdo das
amostras conformes selecionadas com os solventes descritos na tabela 4. Por
conseguinte, as amostras adulteradas possuem um novo codigo, substituindo o ‘—C’ pelo
‘~A’. Apesar de terem esta nova classificacdo, as amostras adulteradas parte do grupo

das amostras ndo conformes.

Por fim, para as amostras adulteradas provindas da mesma matriz de
gasolina, seu codigo € distinto das demais e estd descrito na tabela 4. Lembrando que a
amostra codificada como JF S 00 ¢ conforme e ndo possui nenhum adulterante em sua

composi¢ao.
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Tabela 4 - Caracteristicas e codificagdo das amostras provindas de uma mesma matriz de gasolina.

Solventes Cédigo do solvente  Percentagem /%  Cédigo da amostra
2 JFS012%
A-90 S 01 5 JFS015%
10 JFS0110%
2 JFS022%
aguarras S 02 5 JF S 02 5%
10 JFS0210%
2 JFS032%
alifatico leve DT S 03 5 JF S 03 5%
10 JFS0310%
2 JFS042%
alifatico leve SB S 04 5 JF S 04 5%
10 JFS 0410%
2 JFS052%
alifatico médio AR S 05 5 JFS055%
10 JFS 0510%
2 JF S 062%
aromatico AB-9 S 06 5 JF S 065%
10 JF S 0610%
2 JFS072%
benzeno S 07 5 JF S 07 5%
10 JFS0710%
2 JF S 082%
Carbosolv A4070 S 08 5 JF S 085%
10 JF S 0810%
2 JFS092%
cicloexano S 09 5 JFS095%
10 JFS0910%
2 JFS102%
éter de pertoleo S 10 5 JFS105%
10 JFS1010%
2 JFS112%
etilbenzeno S11 5 JFS115%
10 JFS1110%
2 JFS122%
etilenoglicol S 12 5 JFS125%
10 JFS1210%
2 JFS132%
heptano S 13 5 JFS135%
10 JFS1310%
2 JFS142%
hexano S 14 5 JF S 14 5%
10 JFS1410%
2 JFS152%
NAFTA S15 5 JFS155%
10 JFS1510%
2 JFS162%
querosene S 16 5 JFS165%
10 JFS1610%
2 JFS172%
SO{)V:r‘;;eCE:ra S 17 5 JFS175%
10 JFS1710%
2 JFS182%
tolueno S 18 5 JFS185%
10 JFS1810%
2 JFS192%
xileno S19 5 JFS195%
10 JFS1910%

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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5.3 Selecdo de Amostras

A selecdo das amostras foi realizada através da ferramenta quimiométrica
HCA, utilizando-se distancia Euclidiana, visto que € o célculo mais apropriado para
vetores, mantendo suas caracteristicas, € conex@o incremental (conexdo centroide que
emprega uma soma de quadrados no célculo da distancia entre grupos), com a finalidade

de formar o maior nimero de agrupamentos possiveis.

Um dendograma caracteristico pode ser observado na figura 30. E possivel
observar a separagdo do conjunto de amostras em cerca de 6 subconjuntos, cada qual
com cor distinta, obtido através da fixacdo da similaridade em 0,5. Neste valor, ha um
equilibrio entre a obten¢do de muitos agrupamentos (obtidos com similaridade menor
que 0,5) e pouca distingdo entre as amostras (poucos grupos, obtidos com similaridade

maior que 0,5).

Figura 30 - Dendograma das amostras de gasolina comercial brasileira tipo C coletadas em julho de

2011.

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Do total mensal, foram selecionadas 50 amostras. O numero de amostras a

serem escolhidas por grupo é encontrado através de um célculo proporcional:
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50.quantidade de amostras no grupo

amostras selecionadas no grupo = (78)

quantidade de amostras totais no més

Por exemplo, no més de julho de 2011 foram obtidas 584 amostras de
diferentes distribuidoras de gasolina comercial. Apds a construcdo do dendograma,
encontraram-se 5 grupos. No grupo 1, existem 266 amostras similares. Desta forma, a

quantidade de amostras a serem selecionadas sera:

50.266
584

amostras do grupo 1 = = 22,7 = 23 amostras (79)

Realizando este célculo, obtém-se para os grupos 2 (181 amostras), 3 (9
amostras), 4 (8 amostras) e 5 (120 amostras) tém-se 15, 1, 1 ¢ 10 amostras selecionadas
respectivamente. Totalizando em 23 + 15+ 1+ 1+ 10 = 50 amostras selecionadas

no més de julho de 2011.

De semelhante forma, este céalculo foi realizado para todos os meses, de

julho de 2011 a abril de 2012.

E importante lembrar que as amostras escolhidas sdo representativas do
proprio grupo. Ou seja, as amostras selecionadas possuem as mesmas informagdes que

0 grupo como um todo.

Além disso, a selecdo foi realizada, de tal modo que fossem obtidas as
amostras mais distintas entre si no grupo. Prosseguindo com o exemplo dado acima, o
grupo 3 do dendograma do més de julho de 2011 ¢ mostrado na figura 31. A amostra
selecionada sera uma das duas destacadas em vermelho. Deste modo, a amostra
escolhida ¢ a mais distinta, porém mantém as mesmas caracteristicas do grupo a que

pertencem.

Uma das ferramentas a ser considerada para a sele¢do das amostras
representativas foi a PCA. Contudo, conforme mostra a figura 32, ndo ha uma boa
separacdo de grupos. Isto dificulta a escolha das amostras representativas. Desta forma,

por ser uma técnica mais visual, a HCA mostrou-se superior nesta etapa.

Vale ressaltar que, as amostras selecionadas (inclusive as conformes
adulteradas) entre os meses de julho de 2011 e setembro de 2011 passaram a se chamar
de Banco I e entre novembro de 2011 e abril de 2012, bem como as amostras citadas na

tabela 4, de Banco II.
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Figura 31 - Exemplo de selecdo de amostras em um mesmo grupo. Dendograma de julho/2011. As

amostras selecionadas estio circuladas em vermelho.

T

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Figura 32 - Distin¢do entre HCA (a) e PCA, sendo (b) PC1 e PC2, (c) PC1 e PC3 e (d) PC2 ¢ PC3,

ambos de julho de 2011, quanto a selegdo de amostras.
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Figura 32 - Distingo entre HCA (a) e PCA, sendo (b) PC1 ¢ PC2, (¢) PC1 ¢ PC3 ¢ (d) PC2 ¢ PC3,

ambos de julho de 2011, quanto a selecdo de amostras (continuacdo).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Por fim, os dendogramas dos meses de julho de 2011 a abril de 2012 estao
exibidos na figura 33. As relagdes das amostras que compdem os Bancos I e II sdo

apresentadas nos quadros 3 e 4 respectivamente.
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Figura 33 - Dendogramas obtidos através da coleta mensal de amostras de gasolinas comerciais

brasileiras do tipo C na regido centro-oeste do estado de Sdo Paulo, sendo (a) agosto/2011, (b)
setembro/2011, (c) novembro/2011, (d) dezembro/2011, (e) janeiro/2012, (f) fevereiro/2012, (g)
mar¢o/2012, (h) abril/2012.
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Figura 33 - Dendogramas obtidos através da coleta mensal de amostras de gasolinas comerciais
brasileiras do tipo C na regido centro-oeste do estado de Sdo Paulo, sendo (a) agosto/2011, (b)
setembro/2011, (c) novembro/2011, (d) dezembro/2011, (e) janeiro/2012, (f) fevereiro/2012, (g)
mar¢o/2012, (h) abril/2012 (continuag¢?o).

(€3]

()

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Quadro 3 - Relagdo das amostras do Banco I, com 25+1% de AEAC e selecionadas de julho/2011 a
setembro/2011.

Banco
1107204-C | 1108070-NC | 1108892-NC | 1109488-C | 1110283-NC | 1110807-NC | 1107738-A | 1110138-A
1107240-C | 1108097-NC | 1108925-NC | 1109514-NC | 1110299-NC | 1110810-C | 1107996-A | 1110207-A
1107247-C | 1108140-C | 1108968-NC | 1109520-C | 1110308-C | 1110854-C | 1108140-A | 1110222-A
1107249-NC | 1108160-NC | 1108993-C | 1109581-NC | 1110318-NC | 1110884-C | 1108311-A | 1110308-A
1107259-C | 1108178-NC | 1109029-NC | 1109646-NC | 1110322-NC | 1110908-NC | 1108383-A | 1110513-A
1107274-C | 1108192-NC | 1109042-C | 1109670-C | 1110392-C | 1110930-C | 1108540-A | 1110604-A
1107280-C | 1108207-NC | 1109044-NC | 1109679-NC | 1110430-NC | 1110934-NC | 1108576-A | 1110665-A
1107304-NC | 1108228-NC | 1109047-NC | 1109814-NC | 1110446-C | 1110956-NC | 1108803-A | 1110671-A
1107404-C | 1108245-NC | 1109077-NC | 1109861-C | 1110458-NC | 1110964-C | 1108993-A | 1110714-A
1107451-C | 1108257-C | 1109081-C | 1109873-C | 1110473-NC | 1110974-C | 1109119-A | 1110734-A
1107489-C | 1108269-NC | 1109119-C | 1109883-C | 1110507-NC | 1110990-C | 1109143-A | 1110776-A
1107494-NC | 1108311-C | 1109143-C | 1109891-C | 1110509-NC | 1111003-NC | 1109339-A | 1110803-A
1107497-NC | 1108345-C | 1109196-NC | 1109908-C | 1110513-C | 1111011-NC | 1109352-A | 1110810-A
1107540-NC | 1108351-NC | 1109214-NC | 1109928-C | 1110552-NC | 1111037-NC | 1109377-A | 1110854-A
1107543-C | 1108367-NC | 1109248-NC | 1109932-NC | 1110604-C | 1111047-NC | 1109440-A | 1110884-A
1107580-C | 1108383-C | 1109309-NC | 1109946-C | 1110641-NC | 1111059-C | 1109488-A | 1110930-A
1107607-C | 1108442-NC | 1109314-C | 1109954-NC | 1110665-C | 1111079-C | 1109520-A | 1110976-A
1107621-NC | 1108540-C | 1109324-C | 1109956-NC | 1110671-C | 1111085-NC | 1109670-A | 1110990-A
1107720-NC | 1108576-C | 1109339-C | 1110035-NC | 1110674-C | 1107204-A | 1109861-A | 1111059-A
1107726-C | 1108594-C | 1109341-NC | 1110105-C | 1110705-NC | 1107240-A | 1109883-A | 1111079-A
1107738-C | 1108635-NC | 1109352-C | 1110121-C | 1110714-C | 1107247-A | 1109891-A
1107755-NC | 1108637-C | 1109374-NC | 1110138-C | 1110734-C | 1107280-A | 1109908-A
1107787-NC | 1108644-NC | 1109375-NC | 1110207-C | 1110736-NC | 1107451-A | 1109928-A
1107911-NC | 1108652-NC | 1109377-C | 1110222-C | 1110773-NC | 1107489-A | 1109946-A
1107996-C | 1108803-C | 1109440-C | 1110247-NC | 1110776-C | 1107580-A | 1110105-A
1108017-NC | 1108825-NC | 1109452-NC | 1110254-NC | 1110803-C | 1107726-A | 1110121-A

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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Quadro 4 - Relagio das amostras do Banco II, com 20+£1% de AEAC e selecionadas de novembro/2011 a

abril/2012, incluindo as amostras adulteradas e o branco da mesma matriz de gasolina.

Banco 11
1113508-NC | 1114966-C | 120590-NC | 121907-NC | 123365-C | 1113250-A | 122748-A | JF S 03 10%
1113561-NC | 1114970-NC | 120618-C | 121922-NC | 123400-NC | 1113287-A | 122777-A JFS042%
1113569-C | 1114994-C | 120633-C | 121938-NC | 123405-NC | 1113374-A | 122790-A JF S 045%
1113578-C | 1115080-C | 120705-NC | 121988-NC | 123417-NC | 1113569-A | 122813-A | JF S04 10%
1113593-NC | 1115105-NC | 120736-NC | 122070-NC | 123435-C | 1113578-A | 122822-A JFS052%
1113631-NC | 1115109-C | 120737-NC | 122077-NC | 123489-C | 1113655-A | 123022-A JFS055%
1113655-C | 1115130-NC | 120758-NC | 122084-NC | 123524-NC | 1113664-A | 123077-A | JF S 0510%
1113664-C | 1115140-NC | 120777-C | 122092-NC | 123537-C | 1113706-A | 123080-A JF S 062%
1113706-C | 1115175-NC | 120780-C | 122102-NC | 123576-NC | 1113717-A | 123097-A JFS065%
1113717-C | 1115182-NC | 120782-NC | 122292-C | 123579-NC | 1113833-A | 123153-A | JF S 06 10%
1113819-NC | 1115204-C | 120794-NC | 122321-NC | 123584-NC | 1113855-A | 123216-A JFS072%
1113833-C | 1115228-C | 120795-NC | 122348-NC | 123585-NC | 1113903-A | 123225-A JFS075%
1113835-NC | 1115237-NC | 120802-NC | 122350-NC | 123620-C | 1113977-A | 123251-A | JF S 07 10%
1113851-C | 1115248-NC | 120831-C | 122354-NC | 123628-NC | 1113979-A | 123255-A JFS082%
1113855-C | 1115258-C 120850-C | 122372-NC | 123707-NC | 1113988-A | 123329-A JF S 085%
1113884-C | 1115265-NC | 120853-C | 122380-NC | 123710-C | 1114019-A | 123362-A | JF S 08 10%
1113903-C | 1115267-C | 120856-C | 122386-C | 123719-C | 1114101-A | 123365-A JFS092%
1113944-NC | 1115271-NC | 120871-C | 122395-C | 123785-C | 1114124-A | 123400-A JF S 095%
1113956-NC | 1115309-C | 120892-C | 122411-NC | 123833-NC | 1114178-A | 123405-A | JF S 09 10%
1113971-NC | 1115324-NC | 120899-C | 122427-NC | 123855-NC | 1114413-A | 123435-A JFS102%
1113977-C | 1115327-NC | 120934-NC | 122459-NC | 123862-C | 1114484-A | 123489-A JFS105%
1113979-C | 1115359-C 120937-C | 122474-NC | 123871-C | 1114538-A | 123537-A | JFS1010%
1113988-C | 1115386-C | 120942-C | 122491-C | 123875-NC | 1114600-A | 123620-A JFS112%
1114012-NC | 1115394-NC | 120971-C | 122563-NC | 124004-NC | 1114649-A | 123710-A JFS115%
1114019-C | 1115396-C | 120979-C | 122576-NC | 124062-C | 1114700-A | 123719-A | JFS1110%
1114061-NC | 1115398-NC | 120995-C | 122595-C | 124140-C | 1114752-A | 123785-A JFS122%
1114101-C | 1115456-C | 121055-C | 122614-C | 124183-C | 1114878-A | 123862-A JFS125%
1114124-C | 1115490-NC | 121060-NC | 122635-NC | 124214-C | 1114889-A | 123871-A | JF S 12 10%
1114167-NC | 1115492-NC | 121080-C | 122641-NC | 124239-C | 1114907-A | 124062-A JFS132%
1114178-C | 1115504-NC | 121183-C | 122653-NC | 124244-C | 1114966-A | 124140-A JFS135%
1114288-NC | 120034-NC | 121242-C | 122660-NC | 124294-C | 1114994-A | 124183-A |JFS1310%
1114317-NC | 120064-NC | 121246-NC | 122686-C | 124319-NC | 1115109-A | 124214-A JFS142%
1114332-NC | 120095-NC | 121300-NC | 122730-C | 124329-NC | 1115204-A | 124239-A JFS145%
1114341-NC | 120126-C 121325-C | 122748-C | 124334-C | 1115228-A | 124244-A | JFS1410%
1114413-C 120128-C 121332-C | 122762-NC | 124364-C | 121041-A 124294-A JFS152%
1114417-NC | 120161-NC | 121388-NC | 122777-C | 124369-NC | 121044-A 124334-A JFS155%
1114469-NC | 120184-NC | 121421-C | 122790-C | 124376-C | 121055-A 124364-A | JF S1510%
1114481-NC | 120194-NC | 121452-C | 122791-NC | 124393-C | 121468-A 124376-A JFS162%
1114484-C | 120200-NC | 121460-C | 122813-C | 124434-C | 121559-A 124393-A JFS165%
1114493-NC | 120212-C 121468-C | 122816-NC | 124448-NC | 121610-A 124434-A | JF S 16 10%
1114538-C | 120222-NC | 121505-NC | 122822-C | 124460-NC | 121611-A 124481-A JFS172%
1114549-NC | 120235-C | 121532-NC | 122870-NC | 124481-C | 121657-A 124489-A JFS175%
1114568-NC | 120249-C 121559-C | 122971-NC | 124485-NC | 121663-A 124498-A | JF S 17 10%
1114595-NC | 120282-C 121610-C | 123022-C | 124489-C | 121790-A 124531-A JFS182%
1114600-C 120291-C 121611-C | 123077-C | 124498-C | 121808-A 124546-A JFS185%
1114649-C 120294-C | 121631-NC | 123080-C | 124517-NC | 121843-A 124573-A | JF S 18 10%
1114653-NC | 120305-NC | 121657-C | 123090-NC | 124531-C | 122169-A 124593-A JFS192%
1114700-C 120341-C | 121660-NC | 123097-C | 124543-NC | 122194-A JF S 00 JFS195%
1114752-C 120360-C 121663-C | 123146-NC | 124545-NC | 122292-A | JFS012% |[JFS1910%
1114797-NC | 120377-C | 121679-NC | 123153-C | 124546-C | 122386-A | JF S 01 5%
1114872-NC | 120428-C | 121736-NC | 123216-C | 124573-C | 122395-A | JF S 01 10%
1114876-NC | 120486-NC | 121757-NC | 123225-C | 124593-C | 122491-A | JFS022%
1114878-C 120515-C 121790-C | 123251-NC | 124613-NC | 122595-A | JF S 025%
1114889-C | 120533-NC | 121808-C | 123255-C | 1113025-A | 122614-A | JF S 02 10%
1114899-C 120566-C 121843-C | 123329-NC | 1113140-A | 122686-A | JF S03 2%
1114907-C | 120587-NC | 121859-NC | 123362-C | 1113225-A | 122730-A | JF S 03 5%

Fonte:

Elaborado pelo autor (2013).
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5.4 Analise Cromatografica Ultrarrapida

Apds a devida selecdo, foram avaliadas as condigdes cromatograficas
necessarias para a analise das amostras, sendo estas executadas para todas as amostras

de gasolina comercial brasileira do tipo C.

5.4.1 Avaliacido das Condicées Cromatograficas

Utilizou-se como base para encontrar os parametros a Application Note
10131 da Thermo Fisher Scientific Inc de autoria de CADOPPI e FACCHETTI. Neste
trabalho, ¢ feita a separacdo cromatografica de uma mistura de hidrocarbonetos, desde
propano até n-pentadecano, como mostra a figura 34. A andlise foi feita em um
cromatografo a gads com modelo ultrarrdpido acoplado, cuja coluna capilar era RTX-1
1,5m X 0,32mm X 0,1mm, injetor split/splitless, mantido a 225°C, detector FID,
mantido a 320°C, e usando hélio como gas de arraste, com 0,5mL min”' a fluxo
constante. A corrida cromatografica foi realizada com temperatura programada de 40°C,
mantendo por 6s, até 300°, mantendo também por 6s, com taxa de 180°C min”. O
volume de amostra injetado foi de 20nL ¢ a taxa de split foi de 1:1000. Duas analises
foram realizadas neste trabalho: a primeira foi mistura padrdo, descrita pela ASTM
D3710 de 2009, e a segunda foi a amostra ndo diluida de gasolina (CADOPPI, 2004)
(AMERICAN..., 2009). Ambas estdo representadas na figura 34.
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Figura 34 - Separacdo cromatografica da mistura padrdo descrita pela ASTM D3710 (a) ¢ de uma
amostra de gasolina ndo diluida (b) obtidas no modulo Ultra Fast (injegdo de 20nL).
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Fonte: CADOPPI, A.; FACCHETTIL, R., 2004.

Baseado neste método, realizou-se uma analise cromatografica ultrarrapida
de uma mistura de padrdes de hidrocarbonetos: n-hexano, n-heptano, n-octano, n-
decano. As condi¢des foram as mesmas da Application Note, exceto que o volume de
amostra injetado foi de 0,1uL, a coluna utilizada fo1 a PHS, e o gés de arraste utilizado

foi o hidrogénio. A figura 35 mostra a andlise feita destes padrdes.



Pagina | 101

Figura 35 - Analise cromatografica ultrarrapida dos padrdes n-hexano (0,370min), n-heptano (0,482min),

n-octano (0,598min) e n-decano (1,113min).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Para andlise cromatografica de gasolina, selecionou-se uma amostra
aleatéria conforme (14889-C), ndo diluida, no sentido de avaliar os pardmetros
cromatograficos. Embora, tenha havido uma boa resolucdo entre os picos dos padrdes, o

mesmo nao foi observado para a amostra de gasolina. Como mostra a figura 36(a).

Assim, alguns parametros foram alterados. A taxa de Split foi reduzida de
1:1000 para 1:500, a taxa de aquecimento foi reduzida de 180°C min™ para 100°C min™".
A temperatura final também foi reduzida: de 300°C, mantida por 6s, para 250°C, por 9s.
Esta reducdo foi feita, ao se perceber que a todos os constituintes do padrdo eram
separados antes de se alcangar a temperatura final de 300°C. A fim de se evitar

gradientes de temperatura, tanto o FID quanto o injetor foram mantidos a 270°C.

Feitos estes ajustes, obteve-se o cromatograma da amostra conforme, como
mostrado na figura 36(b). Nota-se uma melhor resolu¢do entre os picos apos as
modificagdes descritas acima. O tempo total de andlise foi de 2,85 minutos (171

segundos).
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Portanto, as condi¢des cromatograficas encontradas (também descritas na

se¢do 4.6) sdo citadas a seguir.

» Coluna capilar PH5 da Thermo Fisher Scientific Inc. Dimensdes:
5,00m de comprimento, 0,40um de espessura de filme, 0,10mm de

didmetro interno;

» H; como gas de arraste, com fluxo de 0,5 mL min'l;

» Detector FID com temperatura fixada em 270°C e os gases utilizados
foram o H, a 45mL min'l, o N, como make-up a 30mL min” e o ar

sintético a 350mL min'l;

» Injetor Split/Splitless com temperatura fixada em 270°C;

» Injecdo de 0,1puL de amostra através de uma seringa com capacidade

de 10uL, com taxa de Split de 1:500.

Durante as anélises cromatograficas, a temperatura inicial do forno foi de 40
°C, mantida por 0,60 min, e elevada até 250°C, mantido por 0,15min, em uma taxa de
100 °C min™". O fluxo de gas foi mantido constante em 0,5 mL min™' e a taxa de split foi

de 1:500.

Com estas condi¢cdes em maos, realizaram-se as analises cromatograficas
para todas as amostras. Por se tratar de uma matriz muito complexa e o intuito deste
trabalho ¢ a andlise qualitativa da gasolina comercial brasileira do tipo C, ndo serdo

identificados todos os picos.

Para  melhor visualizagio da  figura 36, ver o anexo
Comparacdo_entre Pardmetros Cromatograficos.xlsx, o qual compara os perfis
cromatograficos com os parametros da Application Note e os otimizados descritos
acima. Os cromatogramas das amostras de gasolina estio no anexo
Cromatogramas_das Amostras_de Gasolinas.xlsx (Amostras com asterisco

apresentaram perfis cromatograficos distinto dos demais).
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Figura 36 - Analise cromatografica ultrarrapida de uma amostra aleatéria conforme com (a) parametros

da Application Note e com (b) pardmetros ajustados para maxima resolugio entre constituintes.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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5.5 Alinhamento dos Picos Cromatogr&ficos

Para o alinhamento dos picos cromatograficos, foi utilizado o software

MATLAB®. O comando utilizado esta descrito a seguir.
[Warping, X\Warped, Diagnos| = cow(T, X, Seg, Slack, Options)

Em que X ¢ a matriz de dados com 643 amostras e 1712 variaveis,
XWarped ¢ a matriz de dados alinhada, T ¢ a matriz contendo apenas as 1712
variaveis, Seg ¢ o tamanho do segmento, Slack é o tamanho do slack, Diagnos ¢
Options sdo as op¢des para uso no MATLAB® e, por isso, ndo serdo descritos aqui (nas

linhas abaixo, Options esta representado por [], que significa ndo altera¢do das opgdes).

Antes de se calcular a matriz XWarped, precisou-se definir os valores de
Seg e Slack. Para isso, realizou-se um teste com diferentes valores de tamanho de

segmento, mantendo o tamanho de slack fixo. O comando inserido foi:

(1) fori = 1:20;

(2) [Warping, XWarped, Diagnos] = cow(X(:,2)’,X(:,2,644)’,50,i,[]);
(3) s = svd(XWarped, 0);

@) sv(i,:) = s./sum(s) * 100;

(5) plot(sum(sv(:,1:2)")");

(6) end

Em que X(:,2)" representa apenas as variaveis, X(:,2,644)" representa o
conjunto de dados completo, s é o desvio padrdo. Assim, foi obtido um grafico de

tamanho de segmento por tamanho de slack, como mostra a figura 37.
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Figura 37 - Pesquisa dos valores 6timos de tamanho de segmento e de tamanho de slack para

alinhamento dos cromatogramas.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Do grafico, ¢ possivel perceber que os tamanhos 6timos de segmento e de
slack sdo, respectivamente, iguais a 4 e 33. Com estes dados em maos, realizou-se um

novo calculo:
(1) [Warping, X\Warped, Diagnos| = cow(X(:,2)',X(:,2,644)',33,4,[]);
(2) plot(XWarped").

Deste modo, os novos valores dos cromatogramas alinhados sdao dados pela
matriz XWarped. A figura 38 mostra alguns picos antes e apos o alinhamento pelo

algoritmo COW.
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Figura 38 - Cromatogramas das amostras de gasolina antes (a) e depois (b) do alinhamento pelo
algortimo COW.
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Figura 38 - Cromatogramas das amostras de gasolina antes (a) e depois (b) do alinhamento pelo
algortimo COW (continuacdo).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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5.6 Andlise de Componentes Principais dos Bancos| el

Antes de se realizar a classificagdo pelo método quimiométrico SIMCA,
fez-se necessaria a investigacdo dos pré-processamentos e transformadas otimos. Para
1sso, realizou-se a Anadlise de Componentes Principais, para os Bancos I (amostras com
25% de AEAC e coletadas de julho/2011 a setembro/2011) e II (amostras com 20% de
AEAC e coletadas de novembro/2011 a abril/2012 e, além das amostras descritas no
tabela 4), e averiguaram-se quais pré-tratamentos corresponderiam a uma melhor
descricdo do respectivo banco de dados e com o menor nimero de componentes

principais.

5.6.1 Avaliacido do Pré-processamento e Transformacio para o Banco I

Para o Banco I, realizou-se a PCA, verificando a descri¢do do conjunto de

dados por 3, 7 ¢ 10 componentes principais, com os seguintes pré-tratamentos:

» Pré-processamento: nenhum, auto-escalado, escalado pela média, escalado pela
amplitude e escalado pela variancia;
» Transformadas: nenhuma, primeira e segunda derivadas, logaritmo na base 10,

MSC, SNV e smoothing.
Os resultados estdo descritos na tabela 5.

Em seguida, fez-se uma nova PCA com validagdo cruzada, removendo 5
vetores de amostras para cada andlise, com os cinco pré-tratamentos que melhor
descreveram a matriz original de dados. As tabelas 6 e 7 fornecem o resultado dessa

analise.

Pela tabela 5, ¢ possivel visualizar que o conjunto de dados pode ser
descrito por apenas 3 componentes principais sem a necessidade de pré-tratamento. Isto
se deve ao fato da realizagdo do alinhamento dos cromatogramas, descrito na se¢do 5.5.
Além disso, o pré-processamento de melhor resultado foi o escalamento pela variancia,

uma vez que esse da a mesma influéncia no modelo para todas as variaveis.
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J& as transformadas 6timas foram por logaritmo na base 10, por SNV e por
smoothing. Conforme visto na se¢do de pré-tratamentos, a transformada por logaritmo
na base 10 foi utilizada com o intuito de enfatizar os picos cromatograficos de baixa
intensidade. O SNV minimiza as interferéncias causadas pelas diferencas de intensidade
entre os mesmos picos cromatograficos. O smoothing aumenta a relag@o sinal/ruido dos

cromatogramas.

Com isso, os cinco pré-tratamentos que melhor descrevem o Banco 1 sdo:
sem pré-processamento e transformada por logaritmo na base 10, escalada pela
variancia e sem transformada, escalada pela variancia e transformada por logaritmo na
base 10, escalada pela variancia e transformada por SNV e escalada pela variancia e

transformada por smoothing.
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Tabela S - Investigacdo do melhor pré-tratamento, através da Analise de Componentes Principais, do

Banco I. Os cinco pré-tratamentos que obtiveram as melhores respostas estdo em destaque.

Pré-processamento Transformadas 3PC/ % TPC/ % 10PC/ %
Nenhuma 95,2140 97,3723 98,0676
Primeira Derivada 92,3084 96,0189 97,1155
Segunda Derivada 87,3897 93,1324 94,9121
Nenhum Logaritmo Base 10 99,9260 99,9671 99,9760
MSC 92,0097 96,1508 97,4299
SNV 93,1279 96,0201 97,2545
Smoothing 95,8252 97,8532 98,5008
Nenhuma 76,8575 88,1745 91,6472
Primeira Derivada 50,2456 66,5258 73,3614
Segunda Derivada 47,1199 61,9562 68,2104
Auto-escalado Logaritmo Base 10 84,4812 92,6640 94,7289
MSC 69,0031 81,6165 85,9970
SNV 73,6387 84,1018 87,3156
Smoothing 76,8538 88,1985 91,6801
Nenhuma 75,9186 85,7987 89,4855
Primeira Derivada 68,9718 82,2358 87,2360
Segunda Derivada 62,7903 78,0406 83,3964
Centrado na Média Logaritmo Base 10 84,6985 91,4549 93,4146
MSC 61,1807 77,8147 85,1123
SNV 54,5786 72,9776 81,4684
Smoothing 78,5891 88,0996 91,6324
Nenhuma 95,3870 97,4725 98,1749
Primeira Derivada 95,9433 97,3365 97,8275
Segunda Derivada 95,2830 96,6785 97,2028
Escala de Amplitude Logaritmo Base 10 97,9373 99,0457 99,3390
MSC 96,2511 98,0778 98,5522
SNV 94,7679 97,2243 97,8121
Smoothing 95,4754 97,5547 98,2799
Nenhuma 98,7804 99,4130 99,5837
Primeira Derivada 82,3867 87,9050 90,5625
Segunda Derivada 80,5524 85,8149 88,2501
Escala de Variancia Logaritmo Base 10 99,9825 99,9921 99,9943
MSC 97,1051 98,5012 98,8613
SNV 98,9916 99,4087 99,5364
Smoothing 98,7746 99,4130 99,5846

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Tabela 6 - Porcentagem da informagéo descrita para cada componente principal na investigag¢do do pré-
tratamento 6timo para a PCA, realizada com validag¢do cruzada removendo 5 vetores de amostras, do
Banco I. O pré-tratamento com a melhor resposta esta em destaque.

. Escala de Escala de Escala de Escala de
Pré-processamento Nenhum o o on o

Variancia Variancia Variancia Variancia

Transformada Log 10 Nenhuma Log 10 SNV Smoothing
1PC/ % 99,8328 97,3510 99,9498 98,1325 97,3367
2PC/ % 0,0642 1,0642 0,0257 0,6112 1,0716
3PC/ % 0,0290 0,3654 0,0071 0,2479 0,3663
4PC/ % 0,0231 0,2616 0,0043 0,1411 0,2657
5PC/ % 0,0074 0,1634 0,0029 0,1075 0,1635
6PC/ % 0,00061 0,1129 0,0013 0,0838 0,1140
TPC / % 0,0044 0,0947 0,0011 0,0847 0,0952
8PC/ % 0,0043 0,0790 0,0010 0,0484 0,0795
IPC/ % 0,0026 0,0559 0,0007 0,0436 0,0558
10PC / % 0,0019 0,0358 0,0006 0,0357 0,0363

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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Tabela 7 - Percentagem cumulativa da informacgdo descrita para cada componente principal na
investigagdo do pré-tratamento 6timo para a PCA, realizada com validacdo cruzada removendo 5 vetores

de amostras, do Banco I. O pré-tratamento com a melhor resposta estd em destaque.

. Escala de Escala de Escala de Escala de
Pré-processamento Nenhum A A n n

Variancia Variancia Variancia Variancia

Transformada Log 10 Nenhuma Log 10 SNV Smoothing
1PC/ % 99,8328 97,3510 99,9498 98,1325 97,3367
2PC/ % 99,8970 98,4151 99,9754 98,7437 98,4083
3PC/ % 99,9260 98,7804 99,9825 98,9916 98,7746
4PC /% 99,9491 99,0421 99,9867 99,1327 99,0404
S5PC/ % 99,9565 99,2055 99,9896 99,2402 99,2038
6PC/ % 99,9626 99,3184 99,9910 99,3240 99,3178
TPC / % 99,9671 99,4130 99,9921 99,4087 99,4130
8PC/ % 99,9714 99,4920 99,9930 99,4570 99,4925
IPC/ % 99,9740 99,5479 99,9938 99,5006 99,5482
10PC / % 99,9760 99,5837 99,9943 99,5364 99,5846

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Realizando a PCA com os cinco pré-tratamentos citados acima e com
validagdo cruzada, obtiveram-se as figuras de 39 a 43, que mostram o0s SCOres, os
loadings e os residuos de cada analise. Os pontos azuis representam amostras conformes

e os vermelhos, amostras ndo conformes.

De acordo com a tabela 6 e 7, o pré-tratamentos otimo ¢ escalado pela
variancia e com transformagdo matematica por logaritmo na base 10. Isto se deve ao
fato do escalamento pela variancia igualar os efeitos de todas as variaveis, enquanto que
a transformada por logaritmo enfatiza os picos de baixa intensidade e lineariza as

amostras sem afetar o resultado final.

Nota-se que no quarto caso, escalado pela varidncia e transformado por
SNV, ha loadings de valores nulos, tornando possivel a remogéo destas variaveis e, por
conseguinte, ndo alterando o resultado da classificacdo do Banco I pelo SIMCA. Esta
eliminagdo esta representada na figura 44 e a alteracdo no cromatograma, usando a

amostra 1111079-C como exemplo, na figura 45.
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Figura 39 - Representagdo de (a) scores, (b) loadings e (¢) residuos da PCA do Banco I, sem pré-

processamento e transformada por logaritmo na base 10.
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Figura 40 - Representagdo de (a) scores, (b) loadings e (c) residuos da PCA do Banco I, escalada pela

variancia e sem transformada.
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Figura 41 - Representagdo de (a) scores, (b) loadings e (c) residuos da PCA do Banco I, escalada pela

varidncia e transformada por logaritmo na base 10.
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Figura 42 - Representagdo de (a) scores, (b) loadings e (c) residuos da PCA do Banco I, escalada pela

varidncia e transformada por SNV.
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Figura 43 - Representagio de (a) scores, (b) loadings e (c) residuos da PCA do Banco I, escalada pela

variancia e transformada por smoothing.

-
(a)
S| W © ;
& %
g
- -3 P
o ol e
1V K | B ]
Bl 8 - | |
- X Ly %
| ﬁ 3 *%u I * ’ |
J e i
= ' ll |
_ " 2 | v, >
|
H L
Factart Factor? Factard Factord
0.04 ®)
002+
i 5 L
E =
w
0.00- : 3
: o
5 & g e
. ]
) . s i, 4 !:'.?.“
. o e : “ L 5
002 & o ; . 3._,.‘ -
ot y -
0.00 ' Y .0z ' 003 0.04 ’ 0.08
Factort
08 | e
0.6
]
: --
-
B 04
@ Ty
o8
ot
0.3 o
!
0 100 150
Mahalanobis Distance
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Figura 44 - Remocdo das varidveis, em destaque, com peso nulo da andlise de componentes principais
escalada pela variancia e transformada por SNV, do Banco 1.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Figura 45 - Cromatograma da amostra 1111079-C antes (a) e apds a remoc¢do de loadings nulos (b). As

areas cinza representam as variaveis a serem removidas.
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Figura 45 - Cromatograma da amostra 1111079-C antes (a) e ap6s a remogao de loadings nulos (b). As

areas cinza representam as variaveis a serem removidas (continuagio).

l’ (b)

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

5.6.2 Avalia¢ao do Pré-processamento e Transformac¢ao para o Banco 11

De semelhante modo, foi realizada a investigacdo do melhor pré-tratamento
para a PCA do Banco II. A tabela 8 mostra os valores das percentagens cumulativas
para 3, 7 e 10 componentes principais. Posteriormente, para os cinco pré-tratamentos
que melhor descreveram o a matriz original de dados, realizou-se a PCA com validagio
cruzada, removendo 5 vetores de amostras para cada andlise, a fim de se confirmarem

os resultados obtidos anteriormente. Resultado exibido nas tabelas 9 e 10.

Similar ao Banco I, a PCA sem pré-processamento e escalada pela variancia

apresentaram descri¢do maxima do Banco II.

Além disso, as transformadas foram similares as do Banco I. Os pré-
tratamentos que melhor descrevem o Banco II s3o: sem pré-processamento e
transformada por logaritmo na base 10, escalada pela variancia e sem transformada,
escalada pela variancia e transformada por logaritmo na base 10, escalada pela variancia

e transformada por SNV e escalada pela variancia e transformada por smoothing.
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Tabela 8 - Investigacdo do melhor pré-tratamento, através da Analise de Componentes Principais, do

Banco II. Os cinco pré-tratamentos que obtiveram as melhores respostas estdo em destaque.

Pré-processamento Transformadas 3PC/ % TPC /% 10PC / %
Nenhuma 92,2495 95,7526 97,0336
Primeira Derivada 88,7961 93,7344 95,5806
Segunda Derivada 84,1407 90,1146 92,8035
Nenhum Logaritmo Base 10 99,8706 99,9463 99,9617
MSC 89,7747 94,8129 96,2317
SNV 90,6518 94,9927 96,3205
Smoothing 92,8841 96,3269 97,5725
Nenhuma 71,6082 85,2098 88,9539
Primeira Derivada 49,8034 63,9254 69,5284
Segunda Derivada 48,2559 60,7288 65,4968
Auto-escalado Logaritmo Base 10 75,0925 89,8129 92,5905
MSC 68,9496 81,4445 84,7411
SNV 69,2784 81,7509 84,7695
Smoothing 71,3837 85,0467 88,7893
Nenhuma 77,2875 86,8120 90,2421
Primeira Derivada 69,6863 82,4103 87,1905
Segunda Derivada 62,8209 76,2981 82,3099
Centrado na Média Logaritmo Base 10 85,0681 92,5025 94,3382
MSC 56,6787 73,6197 80,9628
SNV 57,4469 72,9512 79,7974
Smoothing 79,0000 88,5335 91,8584
Nenhuma 94,6062 97,5452 98,2465
Primeira Derivada 97,7270 98,4772 98,6956
Segunda Derivada 97,3394 98,1052 98,3259
Escala de Amplitude Logaritmo Base 10 97,7436 99,0958 99,3505
MSC 98,6289 99,2727 99,4421
SNV 95,8922 97,8034 98,3118
Smoothing 94,7761 97,6643 98,3561
Nenhuma 98,8094 99,3961 99,5488
Primeira Derivada 72,2240 80,4804 83,7581
Segunda Derivada 71,1535 78,6288 81,4547
Escala de Variancia Logaritmo Base 10 99,9694 99,9879 99,9912
MSC 95,6382 97,6257 98,1059
SNV 98,2839 98,9986 99,1754
Smoothing 98,7865 99,3832 99,5373

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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Tabela 9 - Percentagem da informagio descrita para cada componente principal na investigagdo do pré-
tratamento otimo para a PCA, realizada com validagdo cruzada removendo 5 vetores de amostras, do

Banco II. O pré-tratamento com a melhor resposta esta em destaque.

. Escala de Escala de Escala de Escala de
Pré-processamento | Nenhum A A A n

Variancia Variancia Variancia Variancia

Transformada Log 10 Nenhum Log 10 SNV Smoothing
1PC/ % 99,5656 96,9332 99,9074 97,2976 96,8930
2PC/ % 0,2409 1,5873 0,0467 0,6563 1,6014
3PC/ % 0,0641 0,2888 0,0152 0,3299 0,2921
4PC / % 0,0358 0,2149 0,0078 0,2739 0,2196
S5PC/ % 0,0172 0,1514 0,0055 0,1804 0,1560
6PC/ % 0,0145 0,1314 0,0033 0,1659 0,1315
TPC/ % 0,0081 0,089 0,0018 0,0945 0,0958
8PC/ % 0,0066 0,0604 0,0012 0,0815 0,0611
IPC/ % 0,0045 0,0507 0,0011 0,0501 0,0512
10PC/ % 0,0042 0,0415 0,0009 0,0452 0,0418

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Tabela 10 - Percentagem cumulativa da informagdo descrita para cada componente principal na
investigacdo do pré-tratamento 6timo para a PCA, realizada com validago cruzada removendo 5 vetores

de amostras, do Banco II. O pré-tratamento com a melhor resposta esta em destaque.

, Escala de Escala de Escala de Escala de
Pré-processamento | Nenhum A A A A

Variancia Variancia Variancia Variancia

Transformada Log 10 Nenhum Log 10 SNV Smoothing
1PC/ % 99,5656 96,9332 99,9074 97,2976 96,8930
2PC/ % 99,8065 98,5206 99,9542 97,9539 98,4943
3PC/ % 99,8706 98,8094 99,9694 98,2839 98,7865
4PC / % 99,9064 99,0243 99,9772 98,5578 99,0061
5PC/ % 99,9237 99,1757 99,9827 98,7382 99,1621
6PC /% 99,9382 99,3071 99,9861 98,9041 99,2936
TPC |/ % 99,9463 99,3961 99,9879 98,9986 99,3832
8PC/ % 99,9529 99,4566 99,9891 99,0801 99,4443
IPC / % 99,9574 99,5072 99,9902 99,1302 99,4955
10PC / % 99,9617 99,5488 99,9912 99,1754 99,5373

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Semelhante ao Banco I, as andlises com os cinco pré-tratamentos citados
acima e com validagdo cruzada sdo ilustradas nas figuras de 46 a 50, que mostram os
scores, os loadings e os residuos de cada analise. E, de modo similar, ao se escalar pela
variancia e transformar por SNV, o Banco II obteve loadings de valores nulos. Por isso,
também se fez uma remocao destas varidveis. A eliminagdo esta descrita na figura 51 e

a altera¢do no cromatograma, usando a amostra 114889-C como exemplo, na figura 52.

De acordo com as tabelas 9 e 10, o pré-tratamentos 6timo ¢ escalado pela
variancia e com transforma¢do matematica por logaritmo na base 10. Isto se deve ao

fato do escalamento pela variancia igualar os efeitos de todas as varidveis, enquanto que
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a transformada por logaritmo enfatiza os picos de baixa intensidade e lineariza as

amostras sem afetar o resultado final.
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Figura 46 - Representacdo de (a) scores, (b) loadings e (¢) residuos da PCA do Banco II, sem pré-

processamento e transformada por logaritmo na base 10.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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Figura 47 - Representagdo de (a) scores, (b) loadings e (c) residuos da PCA do Banco 11, escalada pela

variancia e sem transformada.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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Figura 48 - Representagdo de (a) scores, (b) loadings e (c) residuos da PCA do Banco 11, escalada pela

varidncia e transformada por logaritmo na base 10.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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Figura 49 - Representagdo de (a) scores, (b) loadings e (c) residuos da PCA do Banco 11, escalada pela

varidncia e transformada por SNV.
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Figura 50 - Representagdo de (a) scores, (b) loadings e (c) residuos da PCA do Banco 11, escalada pela

variancia e transformada por smoothing.
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Figura 51 - Remogao das variaveis, em destaque, com peso nulo da analise de componentes principais,

escalada pela varidncia e transformada por SNV, do Banco II.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Figura 52 - Cromatograma da amostra 114889-C antes (a) e apos a remogdo de loadings nulos (b). As

areas cinza representam as variaveis a serem removidas.
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Figura 52 - Cromatograma da amostra 114889-C antes (a) e apds a remoc¢do de loadings nulos (b). As

areas cinza representam as variaveis a serem removidas (continuagio).

(b)

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

5.7 Classificacdo quanto a Conformidade dos Bancos| el por SIMCA

Por fim, realizou-se a classificagdo das amostras de gasolinas comerciais do
tipo C quanto a conformidade ou ndo segundo a Resolugdo n° 57 de 2011 da ANP ¢ a

Portaria n° 143 e 678 do MAPA.

De semelhante modo a PCA, a SIMCA foi realizada para os Bancos I e II
separadamente. A analise foi feita com os cinco pré-tratamentos, averiguando qual o

melhor método de classificagdo das amostras.

Antes da andlise classificatoria, cada banco foi divido em dois grupos:
grupo de treinamento, consistindo em 80% das amostras ¢ grupo de previsdo, 20% das
amostras. O modelo de classificag¢do é calculado através das caracteristicas das amostras

do grupo de treinamento e validado através do grupo de previsao.

A porcentagem de cada grupo ¢ proporcional a quantidade de amostras
conformes e ndo conformes existentes no banco. O calculo da quantidade de amostra em

cada grupo para cada banco ¢ descrito a seguir.
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No Banco I, ha um total de 202 amostras, sendo 112 conformes e 90 néo
conformes. Desta forma, no grupo de treinamento hd 162 amostras e no de previsdo ha

40 amostras.

Assim sendo, somando-se 80% do numero de amostras conformes ¢ 80%

das ndo conformes obtém-se o total do grupo de treinamento:
N_cpr-0,8+n_ycp- 0,8 =112.0,8 +90.0,8 = 89,6 + 72 = 162 amostras (80)

Em que n_; g; é o nimero de amostras conformes para o Banco [ € n_y¢ p;
¢ o nuimero de amostras ndo conformes para o Banco I. Assim, das 112 amostras
conformes 90 fardo parte do grupo de treinamento e 112 — 90 = 22 do grupo de
previsao e das 90 ndo conformes, 72 serdo do grupo de treinamento ¢ 90 — 72 = 18 do

grupo de previsdo.

De semelhante modo, no Banco II ha um total de 441 amostras, 142
conformes ¢ 299 ndo conformes. Desta maneira, no grupo de treinamento ha 353

amostras e no de previsdo 88 amostras. Portanto:
N_¢ pir- 0,8 + N_yc p- 0,8 = 142.0,8 + 299.0,8 = 113,6 + 239 = 353 amostras  (81)

Em que n_cp; € o nimero de amostras conformes para o Banco II e
N_nc g € 0 numero de amostras ndo conformes para o Banco II. Deste modo, das 142
amostras conformes do Banco Il 114 fardo parte do grupo de treinamento e 142 —
114 = 28 do grupo de previsdo e das 299 amostras ndo conformes do Banco II, 239
estdo contidas no grupo de treinamento e 299 — 239 = 60 amostras estdo contidas no

grupo de previsao.

5.7.1 Analise Classificatoria por SIMCA para o Banco |

A tabela 11 mostra o resultado da classificagdo pela SIMCA para o grupo de
treinamento do Banco 1. As predig¢des para a classe conforme mostraram um acerto de
94% (sem pré-tratamento e transformada por logaritmo na base 10), enquanto que para a

classe ndo conforme o acerto foi de 90% (escalado pela varidncia e transformada por
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SNV). Isto se deve a similaridade entre algumas amostras ndo conformes e as amostras

conformes.

A tabela 12 mostra o resultado da classificacdo pela SIMCA para o grupo de
previsdo do Banco 1. As percentagens de acerto de classificagdo foram de 59%, para as
amostras conformes (sem pré-processamento e transformada por logaritmo na base 10),
e de 72% para as amostras ndo conformes (sem pré-processamento e transformada por

logaritmo na base 10).

Como fora dito, houve uma necessidade de adulteragdo das amostras
conformes para ampliagdo e variabilidade do banco de dados totais, uma vez que
algumas das amostras que foram classificadas como ndo conformes, segundo os
resultados das andlises fisico-quimicas, por possuirem percentagem de AEAC proxima
da permitida, como, por exemplo, 27% no caso do Banco I, ou 22% no caso do Banco
II. Além disso, os métodos de pré-tratamentos e algoritmos de alinhamento de picos
cromatograficos podem reduzir ainda mais as diferengas entre as classes, devido a

aproximacdes matematicas.

Entretanto, a classificagdo ¢ eficiente para amostras adulteradas por
solventes, principalmente os comerciais de facil acesso publico, como alguns dos
listados na tabela 4. A figura 53 mostra a classificacdo pela SIMCA, com os cinco pré-
tratamentos, do grupo de treinamento do Banco I. E dificil distinguir amostras
conformes de amostras ndo conformes, entretanto ¢ visivel a separacdo entre amostras

adulteradas e o aglomerado de amostras conformes e ndo conformes.

Outrossim, no grupo de previsdo € notada a tendéncia para a classificacdo de
ndo conformidade. Poucas amostras sdo preditas como conformes, devido a menor
quantidade destas e as pequenas diferengas, quase proximas, das caracteristicas entre as
duas classes. A figura 54 exibe a classificagdo pela SIMCA, com os cinco pré-
tratamentos, do grupo de previsdo do Banco I. Desta vez, ¢ possivel distinguir as
amostras conformes e ndo conformes. Isto se deve a maior presenca de amostras

adulteradas no grupo das amostras ndo conformes.

A tabela 13 exibe os resultados da SIMCA, escalada pela variancia e

transformada por SNV, com selecdo de varidveis. Nota-se que ndo houve muita
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diferenga entre a mesma SIMCA sem remocdo. Isto corrobora com a possibilidade da

eliminacdo das varidveis de peso nulo.

Tabela 11 - Resultado da classifica¢@o pela SIMCA para grupo de treinamento (90 amostras conformes e
72 amostras ndo conformes) para o Banco 1. As melhores classificagdes estdo destacadas.

Pré-processamentos | Transformadas Classe’ | Previsio C  Previsio NC  Sem classe  Acerto/%
Nenhum Logl0 NC C 21;;5) 652 8 gg
Escala de Variancia Nenhuma I\? C 891 693 8 3(7)
Escala de Variancia Logl0 I\? C Zg ég 8 gg
Escala de Variancia SNV I\?C 872 685 8 g(l)
Escala de Variancia Smoothing NC C 891 693 8 2(7)

3 =
C — amostras conformes, NC — amostras ndo conformes

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Tabela 12 - Resultado da classificag@o pela SIMCA para grupo de previsdo (22 amostras conformes e 18

amostras nio conformes) para o Banco I. As melhores classifica¢des estdo destacadas.

Pré-processamentos | Transformadas | Classe’ | Previsio C  Previsio NC  Sem classe  Acerto/%
Nenhum Logl0 NCC 103 173 i gg
Escala de Variancia Nenhuma I\?C 3 160 ; gé
Escala de Variancia Logl0 NCC 102 182 2 247‘
Escala de Variancia SNV I\?C 110 2 163 ;g
Escala de Varidncia Smoothing I\?C g 160 ; ;%

7 .~
C — amostras conformes, NC — amostras ndo conformes

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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Figura 53 - Representacdo tridimensional da classificacdo do grupo de treinamento, quanto a conformidade para o
Banco I, sendo (a) sem pré-processamento ¢ Logl0 (b) escalada pela variancia e sem transformada (c) escalada pela

varidncia e Logl0 (d) escalada pela varidncia e SNV (e) escalada pela varidncia e smoothing. Os pontos azuis

representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam amostras ndo conformes.
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Figura 53 - Representacdo tridimensional da classificacdo do grupo de treinamento, quanto a conformidade para o
Banco I, sendo (a) sem pré-processamento ¢ Logl0 (b) escalada pela variancia e sem transformada (c) escalada pela
varidncia e Logl0 (d) escalada pela varidncia e SNV (e) escalada pela varidncia e smoothing. Os pontos azuis

representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam amostras ndo conformes (continuago).
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Figura 53 - Representacdo tridimensional da classificacdo do grupo de treinamento, quanto a conformidade para o
Banco I, sendo (a) sem pré-processamento ¢ Logl0 (b) escalada pela variancia e sem transformada (c) escalada pela
varidncia e Logl0 (d) escalada pela varidncia e SNV (e) escalada pela varidncia e smoothing. Os pontos azuis

representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam amostras ndo conformes (concluséo).

(e

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Figura 54 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de previsdo, quanto a conformidade
para o Banco I, sendo (a) sem pré-processamento e Log10 (b) escalada pela varidncia e sem transformada
(c) escalada pela variancia e LoglO (d) escalada pela varidncia e SNV (e) escalada pela varidncia e
smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam amostras néo

conformes.

(2)
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Figura 54 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de previsdo, quanto a conformidade
para o Banco I, sendo (a) sem pré-processamento ¢ Logl10 (b) escalada pela variancia e sem transformada
(c) escalada pela variancia e LoglO (d) escalada pela varidncia e SNV (e) escalada pela varidncia e
smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam amostras néo

conformes (continuago).

(b)

(©)
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Figura 54 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de previsdo, quanto a conformidade
para o Banco I, sendo (a) sem pré-processamento ¢ Logl10 (b) escalada pela variancia e sem transformada
(c) escalada pela variancia e LoglO (d) escalada pela varidncia e SNV (e) escalada pela varidncia e

smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam amostras néo

conformes (conclusio).

(d)

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).



Pagina | 137

Tabela 13 - Resultado da classificacdo pela SIMCA, escalada pela varidncia e transformada por SNV, do

Banco I com remogdo de loadings iguais a zero.

Grupo Classe’ | Previsio C_ Previsio NC Sem classe Acerto/%
Treinamento ¢ 82 8 0 o1
NC 7 65 0 90
Previsdo ¢ 10 8 4 45
NC 0 6 12 33

3 C — amostras conformes, NC — amostras nio conformes

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

5.7.2 Analise Classificatoria por SIMCA para o Banco II

Por fim, os resultados das SIMCA para os grupos de treinamento para o
Banco II sdo exibidos na tabela 14. Para o grupo de treinamento, a predi¢do de acerto
foram de 75% para as amostras conformes (sem pré-processamento e transformada por
logaritmo na base 10) e 92% para as amostras ndo conformes (escalada pela variancia e

transformada por SNV).

Ja os resultados das SIMCA para os grupos de previsdo para o Banco II sdo
exibidos na tabela 15. Para o grupo de treinamento, a predi¢do de acerto foram de 14%
para as amostras conformes (sem pré-processamento e transformada por logaritmo na
base 10) e 95% para as amostras ndo conformes (escalada pela variancia e transformada
por SNV). E, semelhante ao Banco I, ha um grande erro na classificacdo entre conforme
e ndo conforme. A tabela 16, analise escalada pela variancia e transformada por SNV,

também corrobora o que fora descrito para o Banco I, quanto a eliminagio de variaveis.

A figura 55, para o grupo de treinamento do Banco II, ¢ similar a figura 53.
As amostras adulteradas estdo visivelmente separadas do aglomerado conforme/nio
conforme. No grupo de previsdo, na figura 56, ¢ mais visivel a separacdo das classes,
posto que mais amostras adulteradas que n3o conformes foram usadas no célculo,

semelhante ao descrito para a figura 54.
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Tabela 14 - Resultado da classificag@o pela SIMCA para grupo de treinamento (114 amostras conformes

e 239 amostras ndo conformes) para o Banco II. As melhores classificacdes estdo destacadas.

Pré-processamentos  Transformadas Classe’ Previsio C_ Previsio NC  Sem classe  Acerto/%
Nenhum Logl0 I\?C 22 12781 (3) ;g
Escala de Variancia Nenhuma NCC g; 24078 (5) gg
Escala de Variancia Logl0 NCC ;g 13957 (5) gg
Escala de Variancia SNV NCC ?é 25119 ; g;
Escala de Variancia Smoothing I\(I: C gg 24078 (6) 23

¢ C — amostras conformes, NC — amostras ndo conformes

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Tabela 15 - Resultado da classificag@o pela SIMCA para grupo de previsio (28 amostras conformes e 60

amostras nio conformes) para o Banco II. As melhores classificagdes estdo destacadas.

Pré-processamentos | Transformadas Classe’ | Previsdo C  Previsio NC  Sem classe  Acerto/%
Nenhum Logl0 NCC j ?2 g é;
Escala de Variancia Nenhuma NCC ; gg (1) 942
Escala de Variancia Logl0 I\?C } ?g (1) 945
Escala de Variancia SNV I\?C 2 i; (6) 708
Escala de Variancia Smoothing I\?C ; ?2 8 943

7 C — amostras conformes, NC — amostras ndo conformes

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Tabela 16 - Resultado da classificacdo pela SIMCA, escalada pela variancia e transformada por SNV, do

Banco II com remogio de loadings iguais a zero.

Grupo Classe’ | Previsdo C Previsio NC Sem classe Acerto/%
Treinamento ¢ 70 43 ! 61
NC 32 204 3 85
Previsdo ¢ 0 27 ! 0
NC 5 51 5 85

8 C — amostras conformes, NC — amostras nio conformes

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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Figura 55 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de treinamento, quanto a
conformidade para o Banco II, sendo (a) sem pré-processamento e Logl0 (b) escalada pela varidncia e
sem transformada (c) escalada pela variancia e Log10 (d) escalada pela varidncia e SNV (e) escalada pela
varidncia e smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam

amostras ndo conformes.
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Figura 55 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de treinamento, quanto a
conformidade para o Banco II, sendo (a) sem pré-processamento ¢ Logl0 (b) escalada pela variancia e
sem transformada (c) escalada pela variancia ¢ Logl0 (d) escalada pela variancia e SNV (e) escalada pela
varidncia e smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam

amostras nio conformes (continuagio).
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Figura 55 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de treinamento, quanto a
conformidade para o Banco II, sendo (a) sem pré-processamento ¢ Logl0 (b) escalada pela variancia e
sem transformada (c) escalada pela variancia ¢ Logl0 (d) escalada pela variancia e SNV (e) escalada pela
varidncia e smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam

amostras ndo conformes (conclusio).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Figura 56 - Representacgdo tridimensional da classificagdo do grupo de previsdo, quanto a conformidade
para o Banco II, sendo (a) sem pré-processamento e LoglO (b) escalada pela varidncia e sem
transformada (c) escalada pela varidncia e Logl0 (d) escalada pela varidncia ¢ SNV (e) escalada pela
varidncia e smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam

amostras ndo conformes.
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Figura 56 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de previsdo, quanto a conformidade
para o Banco II, sendo (a) sem pré-processamento ¢ LoglO (b) escalada pela varidncia e sem
transformada (c) escalada pela varidncia e Logl0 (d) escalada pela varidncia ¢ SNV (e) escalada pela
varidncia e smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam

amostras nio conformes (continuagio).

(b)
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Figura 56 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de previsdo, quanto a conformidade
para o Banco II, sendo (a) sem pré-processamento ¢ LoglO (b) escalada pela varidncia e sem
transformada (c) escalada pela varidncia e Logl0 (d) escalada pela varidncia ¢ SNV (e) escalada pela
varidncia e smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam

amostras nio conformes (conclusio).

(d)

3.

&

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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5.8 Anélise Classificatéria das Amostras Conformes e Adulteradas

Conforme fora explicitado na secdo 5.7, as amostras conformes e ndo
conformes diferem muito pouco em suas caracteristicas fisico-quimicas. Portanto, as
amostras ndo conformes foram removidas dos Bancos I e Il e a as andlises
quimiométricas, PCA e SIMCA, foram aplicadas somente as amostras conformes e
adulteradas de cada grupo. Para fécil entendimento, o Banco I, excluindo suas amostras
nao conformes, chamar-se-a Banco I-A e o Banco II, de semelhante modo, de Banco 1I-

A.

5.8.1 Analise de Componentes Principais das Amostras Conformes e Adulteradas

Em ambos os Bancos, realizou-se a investiga¢do dos pré-tratamentos 6timos

pela PCA, assim como fora descrito na se¢io 5.6.

Os cinco pré-processamentos e transformadas que apresentaram maior
percentagem de descricdo do Banco I-A foram: sem pré-processamento e transformada
por logaritmo na base 10, escalada pela varidncia e sem transformada, escalada pela
variancia e transformada por logaritmo na base 10, escalada pela varidncia e
transformada por SNV e escalada pela variancia e transformada por smoothing. Estes
mesmos cinco pré-tratamentos também melhor descreveram o Banco II-A. Isto ¢

comprovado pelas tabelas 17, Banco I-A, e 18, Banco II-A.
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Tabela 17 - Investigag¢do do melhor pré-tratamento, através da Analise de Componentes Principais, do

Banco I-A. Os cinco pré-tratamentos que obtiveram as melhores respostas estdo em destaque.

Pré-processamento Transformada PC3/% PC7/% PC10/%
Nenhuma 94,5292 97,0665 97,9351

Primeira Derivada 91,4644 95,5824 96,9774

Segunda Derivada 85,9990 92,6852 94,8791

Nenhum Logl0 99,9220 99,9671 99,9759
MSC 91,0711 96,1318 97,6306

SNV 91,8539 95,6954 97,3115

Smoothing 95,2000 97,6263 98,3938

Nenhuma 82,1564 90,9518 93,4233

Primeira Derivada 56,2217 71,5229 76,9687

Segunda Derivada 52,4858 66,6593 72,2563

Auto-escalado Logl0 87,0220 93,9748 95,6248
MSC 72,6645 84,0202 87,9595

SNV 76,0313 85,3226 88,6081

Smoothing 82,0885 90,8465 93,3247

Nenhuma 79,8312 88,2472 91,6012

Primeira Derivada 71,8590 84,4429 89,3488

Segunda Derivada 66,5136 81,1046 86,4145

Escalado pela Média Logl0 86,8769 92,4418 94,3782
MSC 63,7230 81,8231 88,8867

SNV 55,2233 76,1734 85,1900

Smoothing 66,5065 90,3186 93,3448

Nenhuma 95,0542 97,5200 98,2511

Primeira Derivada 95,4065 97,1581 97,7289

Segunda Derivada 94,7603 96,4569 97,0708

Escalado pela Amplitude Logl0 97,5823 98,9759 99,2865
MSC 96,4971 98,2685 98,7208

SNV 94,7907 97,2700 97,8988

Smoothing 95,1020 97,6049 98,3393

Nenhuma 99,0050 99,5311 99,6570

Primeira Derivada 80,9794 87,8961 90,4519

Segunda Derivada 78,8902 85,3251 87,9310

Escalado pela Variancia Logl0 99,9840 99,9930 99,9950
MSC 97,3482 98,6320 98,9665

SNV 98,8785 99,3554 99,5023

Smoothing 98,9984 99,5246 99,6516

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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Tabela 18 - Investigag¢do do melhor pré-tratamento, através da Analise de Componentes Principais, do

Banco II-A. Os cinco pré-tratamentos que obtiveram as melhores respostas estdo em destaque.

Pré-processamento Transformada PC3/% PC7/% PC10/%
Nenhuma 91,5125 95,5459 96,8557

Primeira Derivada 87,8130 93,2610 95,4506

Segunda Derivada 82,9940 89,4697 92,4281

Nenhum Logl0 99,9060 99,9534 99,9659
MSC 89,3117 94,9161 96,3879

SNV 89,9742 94,8736 96,3050

Smoothing 92,2029 96,1721 97,3934

Nenhuma 73,1530 86,9220 90,0130

Primeira Derivada 49,1871 65,0289 71,2106

Segunda Derivada 47,7737 61,3788 66,9370

Auto-escalado Logl0 79,0951 89,7885 92,2026
MSC 69,1488 81,5258 84,8364

SNV 69,4274 81,7025 84,9669

Smoothing 73,0727 86,9717 90,0802

Nenhuma 76,7350 86,5356 90,1304

Primeira Derivada 68,7253 81,7855 87,3492

Segunda Derivada 61,0042 75,1928 82,1163

Escalado pela Média Logl0 77,3838 87,8984 90,9140
MSC 56,4425 74,8207 82,0977

SNV 56,6192 73,2824 80,5522

Smoothing 78,4866 88,3325 91,6708

Nenhuma 929117 96,5321 97,4139

Primeira Derivada 97,3649 98,2476 98,5154

Segunda Derivada 96,9659 97,8705 98,1284

Escalado pela Amplitude Logl0 96,5501 98,5203 98,9379
MSC 96,5541 98,1749 98,5913

SNV 95,3617 97,4454 98,0192

Smoothing 93,0797 96,6791 97,5444

Nenhuma 98,9334 99,4911 99,6120

Primeira Derivada 70,9055 80,3420 84,1795

Segunda Derivada 69,9662 78,4329 81,7145

Escalado pela Variancia Logl0 99,9834 99,9922 99,9941
MSC 96,0013 97,8704 98,2690

SNV 98,3369 99,0443 99,2198

Smoothing 98,9264 99,4917 99,6138

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Do mesmo modo que descrito na secdo 5.6, fez-se uma nova PCA com
validag@o cruzada, removendo 5 vetores de amostras para cada andlise, com os cinco
pré-tratamentos que apresentaram que melhor descreveram os Bancos I-A e II-A. As
respostas destas andlises estdo discorridas nas tabelas 19 e 20, para o Banco I-A, e nas

tabelas 21 e 22, Banco II-A.
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Tabela 19 - Percentagem da informacédo descrita para cada componente principal na investigagdo do pré-

tratamento 6timo para a PCA, realizada com validagdo cruzada removendo 5 vetores de amostras, do

Banco I-A. O pré-tratamento com a melhor resposta estd em destaque.

. Escala de Escala de Escala de Escala de
Pré-processamento Nenhum A A a n

Variancia Variancia Variancia Variancia

Transformada Log 10 Nenhum Log 10 SNV Smoothing
1PC/% 99,8164 97,5068 99,9506 97,8835 97,4875
2PC/ % 0,0674 1,1485 0,0262 0,7250 1,1568
3PC/% 0,0382 0,3496 0,0072 0,2701 0,3541
4PC/ % 0,0277 0,2500 0,0045 0,1614 0,2528
S5PC/% 0,0071 0,1316 0,0026 0,1486 0,1282
6 PC/ % 0,0056 0,0777 0,0010 0,0962 0,0778
TPC/ % 0,0047 0,0668 0,0009 0,0707 0,0674
SPC/ % 0,0032 0,0575 0,0008 0,0535 0,0579
IPC/ % 0,0030 0,0395 0,0007 0,0501 0,0399
10 PC/ % 0,0026 0,0290 0,0006 0,0433 0,0292

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Tabela 20 - Percentagem cumulativa da informagdo descrita para cada componente principal na

investigacdo do pré-tratamento 6timo para a PCA, realizada com validagdo cruzada removendo 5 vetores

de amostras, do Banco I-A. O pré-tratamento com a melhor resposta esta em destaque.

. Escala de Escala de Escala de Escala de
Pré-processamento Nenhum n A . .

Variancia Variancia Variancia Variancia

Transformada Log 10 Nenhum Log 10 SNV Smoothing
1PC/% 99,8164 97,5068 99,9506 97,8835 97,4875
2PC/ % 99,8838 98,6553 99,9768 98,6085 98,6443
3PC/% 99,9220 99,0050 99,9840 98,8785 98,9984
4PC/ % 99,9496 99,2550 99,9885 99,0399 99,2513
5PC/% 99,9568 99,3866 99,9911 99,1884 99,3794
6PC/% 99,9624 99,4643 99,9921 99,2847 99,4572
TPC/ % 99,9671 99,5311 99,9930 99,3554 99,5246
SPC/% 99,9703 99,5886 99,9938 99,4089 99,5825
I9PC/ % 99,9733 99,6281 99,9945 99,4590 99,6224
10 PC/ % 99,9759 99,6570 99,9950 99,5023 99,6516

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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Tabela 21 - Percentagem da informacédo descrita para cada componente principal na investigagdo do pré-

tratamento 6timo para a PCA, realizada com validagdo cruzada removendo 5 vetores de amostras, do

Banco II-A. O pré-tratamento com a melhor resposta esta em destaque.

. Escala de Escala de Escala de Escala de
Pré-processamento Nenhum A A a n

Variancia Variancia Variancia Variancia

Transformada Log 10 Nenhum Log 10 SNV Smoothing
1PC/% 99,7884 97,0863 99,9461 97,0774 97,4226
2PC/ % 0,0780 1,5162 0,0315 1,5170 0,6103
3PC/% 0,0397 0,3310 0,0058 0,3320 0,3040
4PC/ % 0,0177 0,2143 0,0040 0,2177 0,2895
S5PC/% 0,0146 0,1502 0,0024 0,1541 0,1735
6 PC/ % 0,0080 0,1181 0,0015 0,1183 0,1575
TPC/ % 0,0071 0,0751 0,0010 0,0753 0,0868
SPC/ % 0,0053 0,0506 0,0007 0,0511 0,0705
IPC/ % 0,0043 0,0378 0,0007 0,0382 0,0564
10 PC/ % 0,0029 0,0326 0,0005 0,0328 0,0487

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Tabela 22 - Percentagem cumulativa da informagdo descrita para cada componente principal na

investigacdo do pré-tratamento 6timo para a PCA, realizada com validagdo cruzada removendo 5 vetores

de amostras, do Banco II-A. O pré-tratamento com a melhor resposta esta em destaque.

. Escala de Escala de Escala de Escala de
Pré-processamento Nenhum n A . .

Variancia Variancia Variancia Variancia

Transformada Log 10 Nenhum Log 10 SNV Smoothing
1PC/% 99,7884 97,0863 99,9461 97,0774 97,4226
2PC/ % 99,8663 98,6024 99,9776 98,5944 98,0329
3PC/% 99,9060 98,9334 99,9834 98,9264 98,3369
4PC/ % 99,9237 99,1478 99,9873 99,1441 98,6265
5PC/% 99,9383 99,2979 99,9897 99,2982 98,8000
6PC/% 99,9463 99,4160 99,9912 99,4165 98,9575
TPC/ % 99,9534 99,4911 99,9922 99,4917 99,0443
SPC/% 99,9587 99,5416 99,9930 99,5428 99,1147
I9PC/ % 99,9630 99,5795 99,9936 99,5810 99,1712
10 PC/ % 99,9659 99,6120 99,9941 99,6138 99,2198

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

A partir destas analises, obtiveram-se as figuras 57 a 61. Estas representam

os scores, loadings e residuos para as PCA do Banco I-A, com seus cinco pré-

tratamentos Otimos. Os pontos azuis representam as amostras conformes e o0s

vermelhos, as amostras adulteradas. Pelos scores, nota-se uma melhor distingdo entre os

grupos de amostras do que o observado na PCA do Banco 1. Ja os loadings e os residuos

sdo semelhantes aos vistos nas figuras 37 a 42.
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Figura 57 - Representagdo de (a) scores, (b) loadings e (c) residuos da PCA do Banco I-A, sem pré-

processamento e transformada por logaritmo na base 10.
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Figura 58 - Representagio de (a) scores, (b) loadings e (c) residuos da PCA do Banco I-A, escalada pela

variancia e sem transformada.
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Figura 59 - Representagio de (a) scores, (b) loadings e (c) residuos da PCA do Banco I-A, escalada pela
varidncia e transformada por logaritmo na base 10.
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Figura 60 - Representagio de (a) scores, (b) loadings e (c) residuos da PCA do Banco I-A, escalada pela

varidncia e transformada por SNV.
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Figura 61 - Representagio de (a) scores, (b) loadings e (¢) residuos da PCA do Banco I-A, escalada pela

variancia e transformada por smoothing.

- ©
B . ;
el *
E :
& o o ik
o e
2 " N 5 i
fa, W v e
e — e - - H .
v - o o
3; o Jemp Fv!‘é?* I - |
™ - | ’
| |
Factart Facter? Factar3 Factord
0.04 ] (b)
b ST EERNE
o':'ﬁ :w&" B‘M !
e 3 -l:-""""zf 3 ".h" .
- e o
- g,
w & ; :
lg': 2
& ¥ *
0.00 ; et
; -y B o % : :_'t‘, . @
, ¥ 0 %'“1
: & : P gﬁ'« %h"'t
g0z “ _ o
" -'E;'.' ¢ S 5
, P i
000 om 002 003 0.04 008
Factort
' G
06
i
< 04
§ |
“ |
. Ve |
02 &
i
o 40 80 120 ' 160 |
Mahalanobis Distance

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).



Pagina | 154

De mesmo modo, geraram-se as figuras 62 a 66, que indicam os SCOres,
loadings e residuos para as PCA do Banco II-A, com seus cinco pré-tratamentos otimos.
Os pontos azuis representam as amostras conformes e os vermelhos, as amostras
adulteradas. Semelhante ao Banco I-A, os scores apresentam uma melhor distingdo
entre os grupos de amostras do que o observado na PCA do Banco II. Tanto os loadings

como os residuos sdo semelhantes aos vistos nas figuras 44 a 48.
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Figura 62 - Representagio de (a) scores, (b) loadings e (c) residuos da PCA do Banco II-A, sem pré-

processamento e transformada por logaritmo na base 10.
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Figura 63 - Representagio de (a) scores, (b) loadings e (c) residuos da PCA do Banco 11-A, escalada pela

variancia e sem transformada.
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Figura 64 - Representagio de (a) scores, (b) loadings e (c) residuos da PCA do Banco II-A, escalada pela
varidncia e transformada por logaritmo na base 10.
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Figura 65 - Representagio de (a) scores, (b) loadings e (c) residuos da PCA do Banco 11-A, escalada pela

varidncia e transformada por SNV.
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Figura 66 - Representagio de (a) scores, (b) loadings e (c) residuos da PCA do Banco II-A, escalada pela
variancia e transformada por smoothing.
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5.8.2 Classificacio das Amostras Conformes e Adulteradas por SIMCA

Similar ao que fora descrito na secdo 5.7, a andlise pela SIMCA foi feita
para os Bancos I-A e II-A. Os pré-tratamentos utilizados foram os cinco descritos na

secdo 5.8.1.

Os grupos de treinamento e previsdo foram calculados baseados nas

equacoes 80 e 81.

Para o Banco I-A, o total de amostras ¢ de 166, sendo 112 conformes e 54
adulteradas. Assim, o grupo de treinamento sera composto de 112.0,8 = 89,6 = 90
amostras conformes e 54.0,8 = 43,2 = 43 amostras adulteradas, totalizando 90 + 43 =
112.0,8 + 54.0,8 = 133 amostras. Ja4 o grupo de previsdo contém 112.0,2 = 22,4 =
22 amostras conformes e 54.0,2 =10,8 = 11 amostras adulteradas, totalizando

22+ 11 =112.0,2 + 54.0,2 = 33 amostras.

J& para o Banco II-A, o total de amostras ¢ de 305, sendo 142 conformes e
163 adulteradas. Deste modo, o grupo de treinamento sera composto de 142.0,8 =
113,6 = 114 amostras conformes e¢ 163.0,8 = 130,4 = 130 amostras adulteradas,
totalizando 114 + 130 = 142.0,8 + 163.0,8 = 244 amostras. J4 o grupo de previsdo
contém 142.0,2 = 28,4 = 28 amostras conformes ¢ 163.0,2 = 32,6 = 33 amostras
adulteradas, totalizando 28 + 33 = 142.0,2 + 163.0,2 = 61 amostras.

As tabelas 23 e 24 exibem o resultado da classificagdo pela SIMCA dos
grupos de treinamento dos Bancos I-A e II-A respectivamente. Nota-se que o erro de
previsdo no Banco I[-A é menor que no Banco I, devido a remog¢do das amostras nio
conformes, as quais apresentavam grande influencia na classificagdo, por serem

semelhantes as amostras conformes.

Apesar de maior que o apresentado pelo Banco I-A, o erro gerado na

classificagdo do Banco II-A ainda é menor que o do Banco II pelo mesmo motivo.

As figuras 67 e 68 mostram uma melhor distingdo de classes para o grupo
de treinamento dos Bancos I-A e II-A, do que o exposto pelas figuras 53, Banco I, e 55,
Banco II. Comprovando, assim a alta similaridade com as amostras conformes, o que

gerou o erro na classifica¢do pela SIMCA.
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Tabela 23 - Resultado da classificacdo pela SIMCA para grupo de treinamento (90 amostras conformes e

43 amostras adulteradas) para o Banco I-A. As melhores classificagcdes estdo destacadas.

Pré-processamentos | Transformadas | Classe’ | Previsio C Previsio A Sem classe  Acerto/%
Nenhum Logl0 ,(_i 808 413 (1) 19080
Escala de Variancia Nenhuma l(i 809 403 (1) 19090
Escala de Variancia Logl0 /(i 808 413 (1) 19080
Escala de Variancia SNV i 809 403 (l) 19090
Escala de Varidncia Smoothing i 809 403 (1) 19()9()

° C — amostras conformes, A — amostras adulteradas

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Tabela 24 - Resultado da classificagdo pela SIMCA para grupo de treinamento (114 amostras conformes

e 130 amostras adulteradas) para o Banco II-A. As melhores classificagdes estdo destacadas.

Pré-processamentos | Transformadas Classe”” | Previsio C  Previsio A Sem classe  Acerto/%
Nenhum Logl0 i 923 12218 8 gé
Escala de Variancia Nenhuma g 923 12218 8 gé
Escala de Variancia Logl0 i 925 11298 8 g;
Escala de Variancia SNV g: 958 11255 (1) gg
Escala de Variancia Smoothing i 932 12227 8 gé

19 C — amostras conformes, A — amostras adulteradas

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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Figura 67 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de treinamento, quanto a
conformidade para o Banco I-A, sendo (a) sem pré-processamento ¢ Logl0 (b) escalada pela varidncia e
sem transformada (c) escalada pela variancia ¢ Logl0 (d) escalada pela variancia e SNV (e) escalada pela
varidncia e smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam

amostras ndo conformes.
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Figura 67 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de treinamento, quanto a
conformidade para o Banco I-A, sendo (a) sem pré-processamento ¢ Logl0 (b) escalada pela varidncia e
sem transformada (c) escalada pela variancia ¢ Logl0 (d) escalada pela variancia e SNV (e) escalada pela
varidncia e smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam

amostras nio conformes (continuagio).
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Figura 67 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de treinamento, quanto a
conformidade para o Banco I-A, sendo (a) sem pré-processamento ¢ Logl0 (b) escalada pela varidncia e
sem transformada (c) escalada pela variancia ¢ Logl0 (d) escalada pela variancia e SNV (e) escalada pela
varidncia e smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam

amostras ndo conformes (conclusio).

(e

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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Figura 68 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de treinamento, quanto a
conformidade para o Banco II-A, sendo (a) sem pré-processamento ¢ Logl0 (b) escalada pela variadncia e
sem transformada (c) escalada pela variancia ¢ Log10 (d) escalada pela variancia e SNV (e) escalada pela
varidncia e smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam

amostras ndo conformes.
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Figura 68 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de treinamento, quanto a
conformidade para o Banco II-A, sendo (a) sem pré-processamento ¢ Logl0 (b) escalada pela variadncia e
sem transformada (c) escalada pela variancia ¢ Log10 (d) escalada pela variancia e SNV (e) escalada pela
varidncia e smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam

amostras nio conformes (continuagio).
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Figura 68 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de treinamento, quanto a
conformidade para o Banco II-A, sendo (a) sem pré-processamento ¢ Logl0 (b) escalada pela variadncia e
sem transformada (c) escalada pela variancia ¢ Log10 (d) escalada pela variancia e SNV (e) escalada pela
varidncia e smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam

amostras ndo conformes (conclusio).

©

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Por fim, as tabelas 25 e 26 exibem o resultado da classificacdo pela SIMCA
dos grupos de previsdo dos Bancos I-A e II-A respectivamente. Segundo a tabela 25,
para o grupo de treinamento, a predi¢do de acerto foi de 81% para as amostras
conformes (sem pré-processamento e transformada por logaritmo na base 10, escalada
pela variancia e transformada por logaritmo na base 10) e 54% para as amostras ndo

conformes (sem pré-processamento e transformada por logaritmo na base 10).

Para o Banco I-A, o grupo de previsdo gerou resposta, apesar das ndo
classificagdes altas. Isto pode ter sido gerado por meio de amostras outliers, ou seja, de
valores atipicos as do mesmo grupo. Desta forma, por haverem poucas amostras no

grupo de previsdo, o erro gerado pode se tornar elevado.

No caso do Banco II-A, tabela 26, para o grupo de treinamento, a predi¢ao
de acerto foi de 18% para as amostras conformes (escalada pela varidncia e
transformada por SNV) e 97% para as amostras ndo conformes (sem pré-processamento
e transformada por logaritmo na base 10, escalada pela variancia e transformada por

logaritmo na base 10).
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Os resultados apresentados na tabela 26 foram semelhantes aos do grupo de

previsdo do Banco II. Isto se deve a semelhanca das amostras utilizadas no mesmo

calculo. A maioria das amostras ndo conformes pertencentes ao grupo de previsdo do

Banco II eram adulteradas de mesma matriz (ver tabela 4). Deste modo, o erro gerado

deve provir destas amostras.

Apesar disso, ¢ possivel distinguir amostras conformes de adulteradas nos

grupos de previsdo, de acordo com as figuras 69, Banco I-A, e 70, Banco II-A. Embora,

neste ultimo, seja impossivel distinguir no caso ‘a’ (sem pré-processamento € com

transformada por logaritmo na base 10).

Tabela 25 - Resultado da classificagdo pela SIMCA para grupo de previsdo (22 amostras conformes e 11

amostras adulteradas) para o Banco I-A. As melhores classificagdes estdo destacadas.

Pré-processamentos | Transformadas Classe'’ | Previsio C  Previsio A Sem classe  Acerto/%
Nenhum Logl0 g 108 (5) 2 241‘
Escala de Variancia Nenhuma i 1(;5 (2) g ?z
Escala de Variancia Logl0 g 108 (5) 2 i;
Escala de Variancia SNV ,S: 106 g g ;?
Escala de Varidncia Smoothing i 113 (1) g 599

' C — amostras conformes, A — amostras adulteradas

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).

Tabela 26 - Resultado da classificagdo pela SIMCA para grupo de previsdo (28 amostras conformes e 33

amostras adulteradas) para o Banco II-A. As melhores classificacdes estdo destacadas.

Pré-processamentos | Transformadas Classe’” | Previsio C  Previsio A  Semclasse Acerto/%
Nenhum Logl10 C 3 25 0 11
A 1 32 0 97
Escala de Variancia Nenhuma C 4 24 0 14
A 4 29 0 89
Escala de Variancia Logl0 C 2 26 0 7
A 1 32 0 97
Escala de Variancia SNV C 5 23 0 18
A 2 29 2 89
Escala de Variancia Smoothing C 4 24 0 14
A 4 29 0 89

12 C — amostras conformes, A — amostras adulteradas

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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Figura 69 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de previsdo, quanto a conformidade
para o Banco I-A, sendo (a) sem pré-processamento e¢ LoglO (b) escalada pela varidncia e sem
transformada (c) escalada pela varidncia e Logl0 (d) escalada pela varidncia ¢ SNV (e) escalada pela
varidncia e smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam

amostras ndo conformes.
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Figura 69 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de previsdo, quanto a conformidade
para o Banco I-A, sendo (a) sem pré-processamento e¢ LoglO (b) escalada pela varidncia e sem
transformada (c) escalada pela varidncia e Logl0 (d) escalada pela varidncia ¢ SNV (e) escalada pela

varidncia e smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam
amostras nio conformes (continuagio).
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Figura 69 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de previsdo, quanto a conformidade
para o Banco I-A, sendo (a) sem pré-processamento e¢ LoglO (b) escalada pela varidncia e sem
transformada (c) escalada pela varidncia e Logl0 (d) escalada pela varidncia ¢ SNV (e) escalada pela
varidncia e smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam

amostras nio conformes (conclusio).

©

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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Figura 70 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de previsdo, quanto a conformidade
para o Banco II-A, sendo (a) sem pré-processamento ¢ LoglO (b) escalada pela varidncia ¢ sem
transformada (c) escalada pela varidncia e Logl0 (d) escalada pela varidncia ¢ SNV (e) escalada pela
varidncia e smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam

amostras ndo conformes.
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Figura 70 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de previsdo, quanto a conformidade
para o Banco II-A, sendo (a) sem pré-processamento ¢ LoglO (b) escalada pela varidncia ¢ sem
transformada (c) escalada pela varidncia e Logl0 (d) escalada pela varidncia ¢ SNV (e) escalada pela
varidncia e smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam

amostras nio conformes (continuagio).
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Figura 70 - Representagdo tridimensional da classificagdo do grupo de previsdo, quanto a conformidade
para o Banco II-A, sendo (a) sem pré-processamento ¢ LoglO (b) escalada pela varidncia ¢ sem
transformada (c) escalada pela varidncia e Logl0 (d) escalada pela varidncia ¢ SNV (e) escalada pela
varidncia e smoothing. Os pontos azuis representam amostras conformes e pontos vermelhos indicam

amostras nio conformes (conclusio).

(e

Fonte: Elaborado pelo autor (2013).
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6 CONCLUSAO

A HCA mostrou-se superior na selecdo mensal de amostras de gasolinas,
quando comparado com a PCA. A HCA apresentou uma melhor distin¢gdo visual de

cada elemento.

A CG-UR tornou possivel andlises cromatograficas com tempo de duragdo
de 2,85 minutos, 171 segundos. Foi observada uma clara distincdo dos picos
cromatograficos dos constituintes da mistura, mostrando boa resolu¢do do
cromatograma final. Com isso, € possivel realizar uma corrida semelhante a obtida em

um cromatografo a gas convencional em tempo muito reduzido.

O algoritmo COW ¢ uma ferramenta poderosa para o alinhamento dos picos
cromatograficos. Assim, os possiveis erros que seriam gerados pela PCA foram
minimizados. Através da PCA foi possivel descrever os bancos de dados I e II com
apenas duas componentes principais, sendo que a andlise escalada pela variancia e
transformada por logaritmo na base 10 obteve a maior percentagem de descricdo do
banco de dados. A andlise sem pré-processamento obteve uma resposta acima de 98%,

reafirmando o uso do COW.

Através da SIMCA, ndo foi possivel distinguir completamente as amostras
conformes e ndo conformes dos Bancos I e II, de acordo com os resultados obtidos
pelos ensaios e com a Resolucdo n°® 57 de 2011 da ANP e com as Portarias n° 143 e 678
do MAPA, visto que estas amostras eram muito similares entre si e, que durante o
alinhamento e os pré-tratamentos realizados, as aproximagdes matematicas reduziram
ainda mais suas diferencas. Deste modo foram observados erros nas classificacdes das
amostras. Contudo, a classificagdo foi satisfatéria para os Bancos I-A e II-A, com
apenas amostras conformes e amostras adulteradas com solventes comerciais. Desta
forma, foi possivel a separacdo e classificagdo de amostras de gasolinas através da

ferramenta SIMCA, quanto a conformidade com as especificacdes da ANP e do MAPA.
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