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RESUMO

Esse trabalho desenvolveu metodologias analiticas baseadas na andlise
multivariada de dados (classificacdo e regressao) utilizando espectros NIR obtidos
com um espectrometro portétil. O foco foi caracterizar petrleos quanto as suas
propriedades fisico-quimicas, classificar por origem e discriminar adulterantes em
petréleos e combustiveis. Utilizou-se um espectrédmetro NIR portéatil e comparou-se o
desempenho dos modelos obtidos construindo a mesma metodologia em um
espectrometro de bancada. As amostras de petroleos e combustiveis (nafta, gasolina,
diesel e querosene) foram cedidas pelo Cenpes e Transpetro, compreendendo, entéo,
amostras do campo de producéo brasileiro. Os modelos utilizados para resolucéo dos
problemas de classificagdo foram PCA e PLS-DA. Na constru¢do da metodologia para
petréleos, o modelo PCA nédo possibilitou a discriminagdo das trés origens das
amostras de petr6leo, mas obteve-se boa resposta com o modelo PLS-DA. Os
parametros de desempenho (especificidade, sensibilidade e precisdo) na etapa de
predicdo obteve 100% de taxa de classificacdo correta com os dados obtidos com
equipamento portatil, enquanto o equipamento de bancada apresentou taxa de erro
de classificacdo para todas as classes. Para a estimativa das propriedades fisico-
quimicas (°API, TET, TNB, SARA) de um conjunto de 182 petréleos, utilizou-se PLS
e SVR. Com a utilizagdo do SVR a estimativa das propriedades com equipamento
portétil se torna equivalente ao equipamento de bancada, apesar de o espectrometro
NIR portatil ndo adquirir a faixa espectral entre 6.000 e 4.000 cm, aonde estdo
localizadas bandas de absorcdo descritivas sobre a composi¢do quimica das
amostras (combinacdes e primeiros sobretons das ligagdes SH, NH, CH, OH). Por fim,
na discriminacdo e quantificagdo de adulterantes em petréleos e combustiveis, o
modelo PLS-DA conseguiu discriminar petréleos de 6leos de motor usados com
sensibilidade, especificidade e preciséo acima de 94% e conseguiu-se quantificar com
PLS esse adulterante com RMSEP de 4,8 % m/m. Enquanto para combustiveis, o
modelo permitiu taxa de classificagcdo de 100%. Enquanto, para quantificagao, obteve-
se para as misturas de gasolina e nafta, LD € 1,3% m/m e LQ 4,4% m/m com RMSEP
1,4% m/m. Da mesma forma, para as misturas de diesel e querosene, o0 modelo PLS
permitiu a quantificagdo do querosene com LD 2,8 % m/m, LQ 9,3 % m/m com RMSEP
de 11,4 % m/m. Dessa forma, o espectrometro portatil se mostrou eficiente e com
resultados competitivos para todas aplicagdes. Torna-se, assim, uma nova ferramenta
a ser explorada em aplicagOes para o estudo de petréleos e seus derivados.

Texto do resumo.

Palavras-chave: Petréleo. Infravermelho préximo. Portabilidade. Analise multivariada
de dados.
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ABSTRACT

This work developed analytical methodologies based on multivariate data
analysis (classification and regression) using NIR spectra obtained with a portable
spectrometer. The focus was to characterize oils in terms of their physicochemical
properties, classify them by origin and discriminate adulterants in oils and fuels. A
portable NIR spectrometer was used and the performance of the models obtained by
building the same methodology on a benchtop spectrometer was compared. The oll
and fuel samples (naphtha, gasoline, diesel and kerosene) were provided by Cenpes
and Transpetro, thus comprising samples from the Brazilian production field. The
models used to solve the classification problems were PCA and PLS-DA. In the
construction of the methodology for petroleum, the PCA model did not allow the
discrimination of the three origins of the petroleum samples, but a good response was
obtained with the PLS-DA model. The performance parameters (specificity, sensitivity
and precision) in the prediction step obtained a 100% correct classification rate with
the data obtained with portable equipment, while the benchtop equipment presented a
classification error rate for all classes. To estimate the physicochemical properties
(°API, TET, TNB, SARA) of a set of 182 oils, PLS and SVR were used. With the use
of SVR, the estimation of properties with portable equipment becomes equivalent to
benchtop equipment, although the portable NIR spectrometer does not acquire the
spectral range between 6,000 and 4,000 cm-1, where descriptive absorption bands
are located on the chemical composition. samples (combinations and first overtones
of SH, NH, CH, OH bonds). Finally, in the discrimination and quantification of
adulterants in oils and fuels, the PLS-DA model was able to discriminate oils from used
motor oils with sensitivity, specificity and precision above 94% and it was possible to
quantify this adulterant with RMSEP of 4 .8% w/w. While for fuels, the model allowed
a classification rate of 100%. While, for quantification, it was obtained for the mixtures
of gasoline and naphtha, LD is 1.3% m/m and LQ 4.4% m/m with RMSEP 1.4% m/m.
Likewise, for the mixtures of diesel and kerosene, the PLS model allowed the
quantification of kerosene with LD 2.8% m/m, LQ 9.3% m/m with RMSEP of 11.4%
m/m. Thus, the portable spectrometer proved to be efficient and with competitive
results for all applications. It thus becomes a new tool to be explored in applications
for the study of petroleum and its derivatives.

Keyword: Crude oil; Near-infrared; Portability; Multivariate data analysis.
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1. INTRODUCAO

O uso do equipamento portatil de espectroscopia de infravermelho na regido
do préximo (Micronir®) traz qualidades para o estudo e mapeamento de furtos de
petréleos e combustiveis. Além da portabilidade, alia o ndo-preparo das amostras, a
rapidez na obtencéo dos dados e a confiabilidade da quimiometria (O’BRIEN et al.,
2012). Assim, torna-se uma boa ferramenta de campo.

A necessidade de tal aplicacéo se justifica pela grande quantidade de crimes.
Em 2014, apenas um caso foi reportado em territério nacional, porém esse crime
escalonou em anos seguintes. Entre 2016 e 2018, a Transpetro informou que houve
560 casos de furto ou tentativa de furtos em dutos. Sé em 2018 foram registrados 261
casos. Nos ultimos quatro anos as perdas da estatal somaram em torno de R$ 600
milhdes, o equivalente a 42 milhdes de litros de petréleos e derivados (REUTERS,
2019). Em ambito mundial, séo movimentados US$ 133 bilhdes no mercado ilegal
(assalto a navios, roubos em dutos e de caminhdes, adulteragédo de combustiveis) de
petréleos e combustiveis, de acordo com uma pesquisa realizada por
Yale(RAMALHO, 2019).

Em agosto de 2018 foi noticia a “Operagao Bandeira Suja” na qual o Ministério
Pudblico (MP) apurava o roubo de combustiveis da refinaria Gabriel Passos (Regap)
com agdes ocorrendo em Minas Gerais, S8o Paulo e Bahia. Entre os integrantes da
quadrilha presos estavam ex-funcionéarios da Petrobras que tinham o conhecimento
de como burlar o esquema de seguranga da Petrobras — que detecta a diminui¢do de
pressdo — e o robd que faz vistoria nos tubos (RICCI, 2018).J4 em dezembro do
mesmo ano, uma tentativa de furto no oleoduto da Petrobras em Magé, na Baixada
Fluminense, provocou o vazamento de 60 mil litros de 6leo no rio Estrela, que desagua
na Baia de Guanabara (GLOBONEWS, 2018). Mais de 30 noticias sobre casos e

operacdes diferentes foram encontradas nos jornais brasileiros.

Assim, a industria busca estar na vanguarda de tecnologias de processamento
e andlise que sejam mais eficientes: mais rapidas, confiaveis e seguras. A
espectroscopia na regido do infravermelho préximo (NIR) esta consolidada nesse
sentido, contudo se baseia em equipamentos de bancada.(PANTOJA et al., 2017)
Entre os anos de 2016 a 2021 sdo encontrados 256 trabalhos sobre a utilizagéo de

espectroscopia na regido NIR para analise de petréleos e combustiveis. No entanto,
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nas Ultimas décadas, avangos instrumentais permitiram a miniaturizagdo de
espectrdmetros, tornando-o0s ergondmicos, resistentes e adaptaveis para analise de
diferentes tipos de amostras (CAPITAN-VALVLEY; PALMA, 2011; CROCOMBE,
2018). Tamanha versatilidade facilita andlises em campo. Em outros ramos industriais
ja se percebe essa atualizacéo,(TEIXEIRA DOS SANTOS et al., 2013; ZONTOV et
al., 2016) mas no campo do petréleo inicia-se os estudos somente agora (SANTOS et
al., 2021) .

Equipamentos portateis podem ser definidos como vers@es miniaturizadas de
equipamentos laboratoriais que permitam serem transportados até o campo de
trabalho e possibilitem a coleta dos dados.(CROCOMBE, 2018) O primeiro estudo
considerando um sistema portatil se tratava de um sistema em sonda que se
conectava a um notebook para quantificar contaminagdo por hidrocarbonetos em
aguas.(BUERCK et al., 2001) Pela forma como descreveram, o equipamento poderia
ser transportado para diferentes localidades — ou seja, portatil — porém, no estudo, os
autores procederam com a instalacdo de um desvio numa tubulagéo de tratamento de
agua, no qual a sonda era inserida para adquirir os dados das aguas contaminadas e,
para a limpeza do sistema, o desvio era fechado e limpo com agua deionizada — ou
seja, um sistema em linha. Somente ap6s uma década, foi observado o inicio de
trabalhos com equipamentos portateis comerciais, com o estudo de Cooper e
colaboradores (2011) que estimou diferentes parametros de qualidade de mais de 800
amostras de combustiveis de aviagcdo, com a coleta de dados ocorrendo apenas em
dois dias, e adquiriam resultados similares aos obtidos pelos métodos
convencionais.(COOPER et al., 2011)

A Tabela 1.1 traz os estudos refinando a pesquisa para a utilizacdo de
equipamentos portéteis em petrdleos e derivados. A maior parte dos estudos utiliza o
mesmo equipamento MicroNIR ™ Pro 1700 da Viavi Solutions com o método de
analise multivariada por quadrados minimos parciais (do inglés, partial least squares,
PLS) sendo o mais aplicado. Desses estudos, apenas um se concentrou em petréleo
bruto (SANTOS et al., 2021), os outros se concentram em quantificar ou classificar
amostras de combustiveis ou quantificar residuos hidrocarbonetos em solos

contaminados.

Tabela 1.1. Artigos utilizando equipamentos portateis em petréleos e derivados entre 2018 — 2022

16



Referéncia

(SANTOS et al., 2021)

(TOSATO et al., 2020)

(CAVALCANTE DA
SIVLA et al., 2019)

(CORREA PABON;
SOUZA FILHO;
OLIVEIRA, 2019)

(DOUGLAS et al., 2018)

(CAO et al., 2018)

Matriz

Petréleo, gasolina,
nafta, querosene,
diesel

Gasolina, diesel

Gasolina

Solos contaminados

com petréleo

Solos contaminados

com petréleo

Gasolina, diesel

Modelos

PLS-DA,
PLS e
SVM

PCA

PLS

MESMA

PLS, RF

PLS

Equipamento

MicroNIR ™ Pro 1700, Viavi

Solutions Inc

MicroNIR ™ Pro 1700, Viavi
Solutions Inc

MicroNIR ™ Pro 1700, Viavi
Solutions Inc

ASD FieldSpec® 3 Hi-Res
portable spectroradiometer

ASD LabSpec2500® Vis—NIR
spectrophotometer, MaLvern

Panalytical

MicroNIR ™ Pro 1700, Viavi

Solutions Inc

Assim, percebe-se claramente o ganho da utilizagdo da espectroscopia na

regido do infravermelho préximo na caracterizagao de derivados, logo ha espago para

trabalhos utilizando petréleo. Visto que a projecao é que instrumentos portateis sejam
cada vez mais comuns (CAPITAN-VALLVEY; PALMA, 2011; CROCOMBE, 2018).

Esse trabalho desenvolverd metodologias analiticas baseadas na anélise multivariada

de dados obtidos em um espectrémetro portatil focada na caracterizagao de petréleos

e adulteracéo de derivados.
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2. OBJETIVOS
2.1. Objetivo geral
Avaliar petréleos e derivados pela técnica de espectroscopia na regido do

infravermelho préximo utilizando equipamento portatil para criagdo de modelos

guimiométricos.

2.2. Objetivos Especificos

e Otimizar as condi¢Bes instrumentais para andlise de amostras de petroleo e
derivados pela técnica de espectroscopia na regido do infravermelho préximo
utilizando equipamento portatil;

e Construir modelos quantitativos para estimar propriedades fisico-quimicas
(densidade API, SARA, teor de enxofre, teor de nitrogénio basico) com

espectros de infravermelho na regido do proximo;

e Discriminar adulterantes em petréleos e combustiveis através de modelos

qualitativos utilizando espectros de infravermelho na regido do préximo.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1. Espectroscopia naregido do infravermelho préximo

A luz sempre despertou o interesse dos humanos, afinal um dos grandes
marcos na evolucdo da nossa espécie € a descoberta do fogo. Os primeiros filosofos
ja descreviam suas observacoes sobre a interacdo da luz ao passar por materiais
transparentes como a agua e objetos vitreos. Porém, o estudo da luz passou a ser
sistematizado a partir dos anos 1600 com Willebrord Snell, Christiaan Huygens, Isaac
Newton entre outros (BURNS; CIURCZAK, 2007). Assim, surge o ramo da

espectroscopia.

Espectroscopia é o estudo da interacdo entre matéria e energia
eletromagnética. A espectroscopia de infravermelho se refere, entdo, ao estudo do
fendbmeno da matéria interagindo com a radiacéo no intervalo de comprimento de onda
de 780 nm a 1.000 um — ou, em ndmero de onda, 12.800 a 10 cm. Essa regido é
dividida em trés partes, as quais foram nomeadas de acordo com a sua proximidade
do espectro visivel: préximo (12.800 a 4.000 cm-1), médio (4.000 a 400 cm™) e distante
(400 a 10 cm) (BURNS; CIURCZAK, 2007; SPRINGER, 2021).

Diferentes processos ocorrem quando ha a interacdo entre a energia
eletromagnética e a matéria, por exemplo, refracao, difracdo, absorcao, reflexdo. Na
espectroscopia do infravermelho observa-se o fenébmeno da absorcéo de energia que
leva a alteracdo da configuragdo molecular do analito. Na regido NIR se observa
bandas de transigGes eletronicas, assim como também sobretons e bandas de

combinag¢®es dos modos vibracionais.

De forma simplificada, utiliza-se o modelo do oscilador harménico para
compreender a vibrac@o da ligacdo de uma molécula diatbmica. Nesse modelo, um
atomo (com massa mi) se desloca em relagdo ao outro atomo (com massa mz) com
o qual faz ligacdo em uma determinada frequéncia, definida pela for¢a da ligacédo e
pelas massas dos &tomos envolvidos, conforme a Lei de Hooke, demonstrada pelav =

1 k ~
e Equacéo 3.1.
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vV=— |- Equagéo 3.1

onde k é a constante da forga de ligacdo e p a massa reduzida:

mymy

u= Equacgéo 3.2

my+my

Dessa forma, a energia potencial do sistema para a posi¢ao dos 4tomos com a
alteracao na configura¢do molecular (deslocamento dos 4&tomos envolvidos, q) é dada
pela E=1020kq?

Equacdo 3.3. Assim, a energia entre diferentes niveis energéticos seria a
mesma. E ai estd a simplificacdo pois & medida que dois atomos se aproximam
durante o movimento de vibragéo, as forcas de repulsdo de Coulomb ocorreréo entre
0s atomos. Assim, a energia potencial aumenta mais intensamente do que no modelo
do oscilador harménico. Além disso, para 0 movimento oposto, se a distancia
interatdmica aumentar significativamente, havera a dissociacdo da molécula, o que

também acarreta numa distor¢do no modelo do oscilador harménico.

E = %qu Equacdo 3.3

Logo, o modelo que melhor descreve a absor¢éo de energia pelas moléculas € o
modelo do oscilador anarmdnico, no qual a energia dos niveis vibracionais se d& pela
E=hv(v + 1/2) — xpn (v + 1/2)? Equagéo
3.4, naqual h é a constante de Planck, xm a constante de anarmonicidade, v o nimero

guéntico vibracional.

E=hv(v+1/2) = xp(v + 1/2)? Equacéo 3.4
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4. REVISAO

Petr6leos através das lentes da espectroscopia na regido do

infravermelho préximo

4.1. Introdugéo

O estudo de petréleos se deu pela necessidade de compreender o que
ocasionava caracteristicas tao distintas aos 6leos crus, pois se percebia o quanto o
material de partida influenciava as qualidades dos derivados produzidos a partir
destes (ASTM INTERNATIONAL, 1998). Os primeiros estudos quimicos envolvendo
o0 petréleo datam do ano de 1831 quando Robert Christison desenvolveu uma série
de experimentos a fim de examinar a composi¢éo do petréleo originario de Yangon
localizado em Mianmar entre Bangladesh e Tailandia (CHRISTISON, 1835). Vale
ressaltar que técnicas espectroscopicas como a espectroscopia na regido do
infravermelho ainda n&o tinham sido desenvolvidas, portanto, os experimentos
realizados variavam desde experimentos gravimétricos até experimentos de
destilagdo com o intuito de separar e identificar os diferentes componentes presentes
no petréleo. Em um desses estudos, uma das etapas de destilagdo produziu uma
fracdo a qual foi denominada petrolina. Alguns meses depois da apresentacdo do
trabalho, Christison porém teve ciéncia de um estudo desenvolvido pelo Dr.
Reichenbach (1830) com uma fracdo que apresentava as mesmas propriedades da
petrolina, porém com a denominacdo de parafina. Assim, Christison retratou-se
afirmando que a fragcdo descrita por ele correspondia a parafina, nome que perdura

até hoje.

A medida que a exploracéo do petréleo foi se estendendo pelo crescente
interesse econdmico, surge a necessidade de criar procedimentos para prever e
padronizar o comportamento desse material nas diversas etapas de exploragdo, isto
€, extragdo, refino, transporte e armazenamento. Estes procedimentos baseiam-se no
desenvolvimento de métodos analiticos e normas técnicas internacionais que
estruturam o modelo industrial de producdo (ASTM INTERNATIONAL, 1998; RICH,
2019). Desde entdo a producdo e comércio de petréleos tém sido normalizados pela
determinagado de 26 propriedades fisico-quimicas (RIAZI, M., 2007; SPEIGHT, 2015).
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Algumas dessas propriedades (densidade, curva de ponto de ebulicdo verdadeiro,
teor de nitrogénio e teor de enxofre) influenciam diretamente na qualidade e no prego
do 6leo (MORO et al., 2021). Contudo, essas informagdes a respeito das propriedades
fisico-quimicas, embora denotem o comportamento dos petréleos durante o processo
de producéo, ndo sdo suficientes para responder sobre a composicdo quimica da
matriz. Além disso, a determinacéo dessas propriedades fisico-quimicas é trabalhosa
e muitas vezes demanda meses para que algum resultado possa ser encontrado.9
Alternativamente, os métodos espectroscopicos tem sido capazes de trazer
informacdes a respeito do dleo bruto em nivel molecular. Aliada a informagéo obtida,
0s ensaios de espectroscopia na regido do infravermelho demandam pouco ou
nenhum preparo de amostra, alta frequéncia analitica (centenas de espectros podem
ser adquiridos por dia) e exigem um volume amostral bem menor (mililitros) quando

comparados as técnicas classicas (LOVATTI et al., 2019).

As bandas de absor¢éo na faixa do infravermelho séo o registro das mudangas
nos estados vibracionais das ligagdes quimicas das moléculas presentes na amostra
(SILVERSTEIN et al.,, 2014). Assim, contribui com informacdes a respeito da
composicao pela relacdo entre as bandas de absorcdo e as diferentes funces
organicas presentes. O petr6leo é majoritariamente composto por hidrocarbonetos,
mas suas caracteristicas séo fortemente influenciadas, também, por outras classes
de compostos organicos presentes como acidos, nitrogenados e sulfurados
(SPEIGHT, 2015). O registro e criagao de bancos de dados possibilitou a investigacdo
da sinergia das variaveis e assim comecou o trabalho da quimiometria em estimar as
propriedades fisico-quimicas a partir dos dados espectroscopicos, uma das principais
aplicacdes do NIR na avaliacdo do petréleo.’? Pois o sinal analitico instrumental
dificilmente dara informac@o quantitativa de interesse diretamente, dada a
complexidade do petréleo. Dessa forma, seria dificil afirmar a presencga de possiveis
grupos organicos de forma direta, necessitando da estatistica multivariada para extrair
este tipo de informacdo (MORO et al., 2021).

O presente trabalho busca abordar de forma critica temas relevantes e
aspectos modernos do estudo da espectroscopia na regido do infravermelho préximo
(NIR) aplicada, a principio, na elucidagdo do petréleo e comparando as informacdes
obtidas com a espectroscopia na regido do infravermelho médio (MIR), focando no

tratamento de dados e nos avancos instrumentais. Apesar dos fundamentos
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vibracionais do infravermelho serem bem estabelecidos, a quimiometria e a
miniaturizag@o dos equipamentos avancaram de forma rapida em diversas areas de
aplicacdo do NIR, portanto a compilagdo desses resultados e das inovacdes

tecnoldgicas sdo essenciais para pesquisadores da area de petréleo.

4.2. Espectroscopiade Infravermelho

O infravermelho proximo compreende a regido do espectro eletromagnético
entre 4.000 a 12.800 cm™ (Tabela 4.1). A absor¢do de energia nessa faixa
proporciona a observagdo dos sobretons e de bandas de combinacdes que ocorrem
nos niveis energéticos vibracionais das ligagbes quimicas. Para que seja possivel
registrar bandas na regido do infravermelho préximo (NIR), o grupo de atomos da
ligacdo quimica precisa apresentar transicdes fundamentais que absorvem radiagao
infravermelha na faixa entre 2.500 a 3.300 cm~ e que apresentem alteragdo no
momento dipolo (BURNS; CIURCZAK, 2007; SILVERSTEIN et al., 2014).

A regido do infravermelho médio (MIR) esta compreendida entre 200 a 4.000
cm~! e nela sdo observadas as transicées fundamentais, bandas intensas e bem
definidas que possibilitam a relagdo com os grupos funcionais de uma molécula e por

isso téo utilizada na identificacdo de fungdes organicas (SILVERSTEIN et al., 2014).

Os atomos presentes nas ligacdes de hidrogénio com o carbono (assim como
as ligagdes entre hidrogénio e enxofre, oxigénio ou nitrogénio) quando absorvem a
radiacao infravermelho se deslocam no movimento de vibragdo produzindo uma
alteracdo no momento dipolar da molécula, por isso é possivel utilizar ambas regides
do espectro infravermelho para o estudo de compostos organicos, como no caso do
petroleo (PANTOJA et al., 2017; SILVERSTEIN et al., 2014).

J& a regido do infravermelho distante (FAR) est4 compreendida entre 200 a 10
cm~ e é largamente aplicada na area medicinal devido a capacidade que essa regiéo
tem como uma modalidade terapéutica para tratamentos que envolvam radiacdo. Os
comprimentos de onda dessa regido sao absorvidos pelo corpo como uma suave
radiacdo que aquece a epiderme (camada mais externa da pele), esse aguecimento
ocorre por meio dos modos de vibragdo e rotagdo das ligagbes quimicas,

principalmente da molécula de 4gua, além de ressoar com as frequéncias das células
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da pele (LARKIN, 2011). Por outro lado, o FAR ndo é largamente aplicado na
estimativa de propriedades fisico-quimicas de petréleos devido a baixa interagéo que

essa matriz tem nessa regido espectral.

Tabela 4.1. Divisdo do espectro infravermelho (BURNS; CIURCZAK, 2007)

Regido Comprimento de onda (nm) Numero de onda (cm™) Frequéncia (Hz)

NIR 780 a 2.500 12.800 a 4.000 3,8x10%a 1,2 x 10
MIR 2.500 a 50,000 4.000 a 200 1,2x 10'*a 6,0 x 10%2
FAR 50,000 a 100,000 200 a 10 6,0 x 102 a 3,0 x 1011

4.3. Utilizagdo da espectroscopia NIR em petrdleo

Um estudo precursor para a area foi o de William Abney e Edward R. Festing
(1881) que pelo interesse em fotografia conseguiram revelar as linhas espectrais de
diferentes compostos em papel fotografico e constataram que os grupos funcionais
gue apresentavam ligacdo com atomo de hidrogénio, com atencdo especial para
grupos hidrocarbonetos, tinham alta absor¢do na regido entre 700 e 1.200 nm,
enguanto outros grupos organicos nédo eram visiveis nessa faixa (ABNEY; FESTING,
1881; ADETUNJI; DRONSFIELD; MORRIS, 2015). Com base nestas observagdes, as
pesquisas buscavam correlacionar as informacgfes espectrais com grupos funcionais,
focando em melhorias na instrumentagéo para ampliar a faixa de trabalho, qualidade
dos resultados e, como consequéncia, surgiram 0S primeiros equipamentos que
registravam espectros, com destaque para os trabalhos de William Coblentz nos anos
1900 (ADETUNJI; DRONSFIELD; MORRIS, 2015; PASQUINI, 2003).

Porém, com o avanco instrumental, identificou-se que a correlagdo com grupos
funcionais era mais apropriada para a espectroscopia na regido do infravermelho
médio, visto que os espectros NIR apresentam bandas alargadas e por vezes
sobrepostas, dessa forma houve um consequente declinio na utilizacdo do
infravermelho préximo (PASQUINI, 2018). Os estudos nas décadas seguintes
passaram a se concentrar na vibracdo de estiramento da ligacdo C-H em torno de
3.000 nm, regido MIR, e buscaram expandir o entendimento sobre petréleo pelo
estudo de misturas de hidrocarbonetos (BROWN; LYNCH; AHMADJIAN, 1975). No
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trabalho de Brattain e colaboradores ha os esforgos da época da tentativa de
quantificar os componentes por modelos baseados na lei de Beer (BRATTAIN;
RASMUSSEN; CRAVATH, 1943). Todavia, observa-se o problema nessa hipotese
pelo trabalho de Hughes e Martin (1957) que descreve divergéncias dos modelos para
a quantificagdo dos grupos metil, metileno, alquilbenzeno em diferentes misturas e

principalmente em situag8es em que havia compostos poliaromaticos (ASTM, 1958).

O trabalho de Hughes e Martin traz ao fim uma discusséo sobre a possibilidade
da solugdo estar na espectroscopia NIR, mas com o adendo de que ndo havia
instrumentacéo que desse 0 suporte necessario para essa investigacdo (ASTM, 1958).
Contemporaneamente, ha o trabalho de Owen Wheeler (1959) que revisou e
catalogou todos os compostos organicos sobre os quais ja haviam sido identificados
0s sobretons — ligacdes CH, OH, NH, C=0, SH, CCI, OOH (WHEELER, 1959). Nele
se observa o pensamento da época em que a técnica de espectroscopia NIR teria
aplicabilidade na identificagdo de compostos e quantificacdo baseada em modelos
univariados. A linha de raciocinio levava em conta estudos recentes sobre corantes,
pois a faixa revisada por Wheeler compreendia de 500 nm a 2.000 nm, regi&o entre o
espectro visivel e infravermelho préximo (VIS-NIR). Por isso, a perspectiva

apresentada por Hughes e Martin é tao interessante.

A espectroscopia NIR ressurge com o setor da agricultura hos EUA, em torno
dos anos 1960, que procurava novos métodos analiticos para analisar amostras
sélidas (NORRIS, K. H.; BUTLER, 1961). Com o estudo para determinar umidade em
alimentos como gréos, verduras e carne, 0s autores provaram empiricamente que a
determinagdo seria mais rapida e confiavel. Em 1996, o trabalho de Karl Norris e Joe
Hart abriu o campo da espectroscopia NIR quando quantificaram umidade em farinha
pela combinagdo da informacdo de duas regides espectrais (a banda do primeiro
sobretom da ligacdo OH em 1.940 nm e a banda de combinacdes da ligacdo CH em
2.080 nm) criando um modelo que evidenciou a utilidade do NIR combinada a analise
multivariada (NORRIS, Karl H.; HART, 1996).

A década de 90 marcou a chegada da espectroscopia NIR no campo industrial
com a disponibilidade de equipamentos que se baseiam em reflectancia difusa, com
a popularizacédo da quimiometria e 0 aumento do numero de computadores pessoais
(GELADI, 2003; PASQUINI, 2018). O primeiro estudo na area de petroleos foi o de
Hidajat e Chong que construiram modelos PLS (do inglés, Partial Least Squares) para
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estimar os pardmetros densidade e curva de Ponto de Ebulicdo Verdadeiro (PEV) e
observaram nos gréaficos de scores a possibilidade de classificar petréleos por sua
origem (HIDAJAT; CHONG, 2000). No estudo de Hoeil Chung e colaboradores (1999)
colocaram como perspectiva futura, a utilizacéo de equipamentos portateis (CHUNG;
CHOI; KU, 1999). Assim chegamos ao século 21, em que o desenvolvimento de
softwares de tratamento de dados tornou a quimiometria mais acessivel,
principalmente por facilitar a utilizacéo dos usuarios sem conhecimento refinado sobre
matematica, estatistica e programacao, possibilitando a criagdo e integracao as linhas
de produgédo (GELADI, 2003).

4.4, Utilizacao da espectroscopia MIR em petréleo

Como descrito no tépico anterior, a regiao MIR encontrou inicialmente mais
aplicacdes devido a resolucéo inerente a essa regido, permitindo a identificacdo de

grupos funcionais com mais facilidade.

A partir de 1927, o Instituto Americano de Petréleo (API) investiu em uma série
de projetos para investigar a composicdo dos petréleos e seus derivados (RICH,
2019). O Projeto 44 tratou da tentativa de catalogar todos os possiveis constituintes
por métodos espectroscépicos. Para a espectroscopia de infravermelho, a faixa
investigada era de 14.000 a 2.000 nm e foram tabelados mais de 500 compostos entre

parafinas, arométicos e ndo-hidrocarbonetos (ROSSINI, 1951).

Ja Williams (1936) utilizou o infravermelho médio para identificar polimeros na
borracha, sendo ainda capaz de observar os efeitos da vulcanizacdo desse material,
o0 autor também destaca que o infravermelho apresenta algumas vantagens
experimentais frente ao RAMAN por ndo haver necessidade de criar solu¢des de
borracha em solventes como o dissulfeto de carbono ou o tetracloreto de carbono
(WILLIAMS, 1936). Gordy e Stanford (1940) utilizaram o infravermelho médio para
evidenciar ligagcdes de hidrogénio a atomos de enxofre e nitrogénio (SH, NH e NH>2)
(GORDY; STANFORD, 1940).

A regido MIR ficou, entéo, conhecida pela capacidade de descrever a estrutura
guimica de uma amostra, tanto na area do petréleo como em outras areas da quimica.

Porém, é na década de 1970 que o MIR se estabelece como uma técnica laboratorial
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rotineira para identificagdo de compostos, devido o surgimento da técnica FTIR que
proporcionou para os aparelhos, rapidez nas analises e aumento da relagéo
sinal/ruido (SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2018). Mais detalhes sobre a

instrumentacdo da espectroscopia de infravermelho séo discutidos na segao 5.

Em 1988, Solomon e colaboradores desenvolveram um trabalho para avaliar
e caracterizar as fragdes mais pesadas do petréleo como os asfaltenos (visto que
essas fracdes sdo fundamentais para prever o comportamento dos hidrocarbonetos
durante o processo de refino) por meio da integragcdo da analise termogravimétrica
(TG) com a espectroscopia FTIR, que permite o estudo da evolugdo dos
hidrocarbonetos mais pesados pela TG e o monitoramento dos produtos gasosos pelo
FTIR (SOLOMON et al., 1988).

Um ano depois, O’Grady e colaboradores (1989) utilizaram o FTIR para estudar
a incluséo de petréleo em minerais. Um fluido incluso € uma bolha microscépica de
liquido ou gas preso no interior de um mineral, essas inclusées trazem consigo
informacgBes a respeito das condi¢bes que existentes durante a formacdo daquele
mineral (O’GRADY et al., 1989). Os autores foram capazes de encontrar bandas em
2337 — 1300 cm que estavam presentes no espectro do fluido incluso, mas estavam
ausentes no espectro do 6leo bruto, essas bandas correspondem, respectivamente,
ao CO2 e CHa. Além disso, bandas acima de 3000 cm™ no espectro incluso indica a
presenca de aromaticos, jA o espectro bruto ndo fornece nenhuma indicacdo da
presenca desses compostos. Os resultados espectroscépicos fornecem informacao a
respeito dos constituintes volateis que, geralmente, sdo perdidos em amostras de 6leo

bruto, mas que quando capturados dentro de um mineral, permanecem no sistema.

A aplicacdo da quimiometria em estudos envolvendo o MIR sé surgiu no inicio
do século 20 e abriu novas portas e aplicagdes dessa técnica. Erade e colaboradores
(2000) aplicaram modelos preditivos como o PLS e o PCR em dados espectrais de
FTIR para avaliar o nimero de octanas de naftas oriundas do refino do petroleo
(GARCIA-MENCIA et al., 2000). O principal objetivo era avaliar a estabilidade dessas
técnicas quimiométricas ao introduzir novas amostras no conjunto de calibracédo
durante nove meses. Os resultados mostraram que os modelos foram capazes de
manter a robustez, cujos valores de erro de predicdo foram um terco da
reprodutibilidade das técnicas ASTM, indicando que a espectroscopia de
infravermelho e a quimiometria podem ser futuras substituicdes das metodologias
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ASTM, visto que essas metodologias demandam muito tempo e alto volume de
amostra (FILGUEIRAS et al., 2014; FOLLI et al., 2020).

Ja em 2010, observamos uma das primeiras aplicagbes de metodologias de
selecéo de variaveis com o trabalho de Parisotto e colaboradores, no qual os autores
determinaram o nimero de acidos totais (TAN) em residuos de destilagao do petréleo,
ou seja, na parte mais pesada do 6leo, a partir de um conjunto de dados de ATR-FTIR
(PARISOTTO et al., 2010). Os modelos de calibracéo forma construidos usando o
iPLS, biPLS e o siPLS (NDRGAARD et al., 2000) e a métrica avaliativa do modelo foi
o RMSEP, porém a aplicagdo dessas técnicas ndo geraram vantagens significativas
frente a utilizacdo do espectro MIR inteiro. Ademais, 0os autores comentam que a
espectroscopia e a quimiometria sdo capazes de determinar o niumero de acidez total
e podem substituir metodologias mais trabalhosas, como a titulagdo potenciométrica,

em andlises rotineiras de residuos de destilacdo do petrdleo.

Em 2014, dois trabalhos se destacam ao utilizar o MIR, o primeiro é o trabalho
de Filgueiras e colaboradores (2014) que determinou o grau API, a viscosidade
cinematica e o teor de agua em petréleo por meio da espectroscopia ATR-FTIR e
calibracdo multivariada (FILGUEIRAS et al., 2014). O trabalho também discute a
respeito da comparagdo em modelos lineares e néo linerares; para a determinacéo de
grau API, o SVR (modelo néo linear aplicado) mostrou-se mais preciso se comparado
ao PLS (modelo linear aplicado). J& para a viscosidade cinematica e teor de agua,
houve a equivaléncia entre os modelos. Por fim, os autores concluem que a
associagdo do ATR-FTIR e da calibragdo multivariada é eficiente na determinagéo de
propriedades fisico-quimicas do petréleo, trazendo simplicidade no preparo de
amostra além de determinar de forma simultanea as trés propriedades com apenas

um espectro, ao contrario do que é esperado para as metodologias ASTM.

O segundo trabalho de 2014 em destaque é o de Hemmateenejad e Dorostkar
(2014) que utilizaram a quimiometria e o FTIR para identificar e classificar o petréleo
conforme a sua origem geografica (HEMMATEENEJAD; DOROSTKAR, 2014). Os
autores discutem que a espectroscopia de infravermelho associada a quimiometria
proporciona uma rapida e confiavel metodologia analitica, principalmente por ser
aplicado em amostras de qualquer estado fisico: solu¢des, filmes finos, sdélidos, gases
etc. E, comparada a outras técnicas, as vantagens aumentam, pois o infravermelho
ndo necessita de técnicas cromatograficas custosas, solventes perigosos e é néo
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destr6i a amostra. Por fim, os autores concluem que a PCA néo foi suficiente para
discriminar as amostras, mas a aplicagdo da técnica ECVA (do inglés, Extended
Canonical Variates Analysis) foi capaz de classificar todas as amostras corretamente,
sendo que a regido de 1281 — 1475 cm™* proporcionou modelos mais robustos, no que

tange a classificacdo das amostras, se comparado ao uso do espectro inteiro.

Por fim, Guzman-Osorio e colaboradores (2021) propuseram uma metodologia
a fim de classificar o petréleo conforme a sua origem e integridade utilizando o FTIR
como método espectroscopico e a quimiometria como forma de analise dos dados
(GUZMAN-OSORIO et al., 2021). Os autores utilizaram a analise hierarquica (HCA)
para agrupar amostras conforme os grupos funcionais, em seguida aplica-se uma
andlise discriminante de conglomerados, afim de encontrar classificagdes candnicas
das fungdes, que poderia gerar um método de classificagdo mais geral. A metodologia
proposta pelos autores associada ao FTIR foi capaz de realizar quatro tipos de
classificacdo de origem/integridade do 6leo: marinho, ndo marinho, degradados e

transformados termicamente, cuja preciséo foi de 100%.

De forma a concluir, a espectroscopia de infravermelho associada a calibragao
multivariada é uma metodologia eficiente na discriminacao e identificagédo do petréleo
devido a regido média e suas caracteristicas citadas nos topicos anteriores, mas
também na quantificacdo de propriedades fisico-quimicas devido a regido média e
préxima como citado no tépico anterior. Além disso, o infravermelho requer pouco ou
nenhum método de preparacdo da amostra, é rapida se comparada com técnicas
convencionais (como as ASTM) para determinar a origem do 6leo e pouca quantidade
de amostra é requerida.

45. Comparacédo entre o MIR e o NIR

De forma a comparar numericamente os trabalhos realizados utilizando a
regido do MIR e do NIR, a Figura 4.1 traz o gréafico da producéo cientifica anual a
partir do inicio do século 21. Nela observamos o crescimento da producao de trabahos
utilizando o NIR e o MIR na area de petréleo. Essa figura faz parte de um estudo
bibliométrico que serd apresentado durante o trabalho. Esse estudo foi construido

conforme a metodologia de Aria e Cuccurullo (2017) utilizando o software R versao
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4.0,5 (R Core Team, 2021) com as palavras-chave “NIR”, “FTIR” e “crude oil” (ARIA;
CUCCURULLO, 2017; R CORE TEAM, 2021).

Estudos sobre a estimativa das propriedades de petréleos, tais como teor das
classes carbonicas, densidade e PEV, expandindo o trabalho de Hidajat e Chong
(2000), por utilizar variagdes no modelo PLS para encontrar as areas espectrais que
apresentavam maior importancia, ganharam espacgo conforme a quimiometria foi
sendo expandida dentro da area de petrdleo (HIDAJAT; CHONG, 2000; LAXALDE et
al., 2011, 2014; PASQUINI; BUENO, 2007).
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Figura 4.1. a) Produgéo cientifica anual entre 2000 a 2021 com os termos de entrada “NIR” e “crude

oil” com um total de 141 artigos. b) Produgéo cientifica anual entre 2000

Por meio das Figura 4.1.a e Figura 4.1.b, podemos comparar a producao
cientifica das técnicas NIR e MIR (Para a regido MIR utilizamos a sigla FTIR que
corresponde ao equipamento mais utilizado, o espectrdbmetro infravermelho com
transformada de Fourier (em inglés, Fourier Transform Infrared), mas que se
popularizou como sinénimo da técnica e mais resultados sdo encontrados utilizando
esse termo.) aplicadas em petr6leo. Notamos que o MIR (Figura 4.1.b) teve um
aumento exponencial a partir de 2006, chegando a 150 artigos em 2020, Este
crescimento pode ser devido a popularizacdo do computador sendo responsavel pela
reducdo do custo no tratamento dos dados através da quimiometria (GELADI, 2003).
Por outro lado, para a espectroscopia NIR, ha poucos artigos publicados no mesmo
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periodo de tempo (141) e ndo ha uma tendéncia clara, ou seja, parece haver uma
variagao aleatoria da quantidade de artigos publicados anualmente. Se levarmos em
conta que o MIR apresenta transicdes fundamentais, as bandas vibracionais estéo
relacionadas com algum grupo funcional e, portanto, permitem a identificacdo da
mistura. Por outro lado, no NIR as absor¢cdes sao devidos a combinagfes de
sobretons, que n&o auxiliam na identificagdo da mistura, mas permitem a
quantificagdo, em particular se associada a analise multivariada (MORO et al., 2021).
Essas aplicagfes do MIR e do NIR ficam mais claras se observarmos a Figura 4.2
que trazem quais as palavras-chave mais utilizadas pelos autores em conjunto com

as palavras-chave “NIR e crude oil” e “FTIR e crude oil”, respectivamente.
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Figura 4.2. a) Palavras-chave mais frequentes de acordo com os termos de entrada “NIR” e “crude oil”.

b) Palavras-chave mais frequentes de acordo com os termos de entrada “FTIR” e “crude oil”.

Pela Figura 4.2.a a afirmacéo dada no paragrafo anterior a respeito do NIR &
corroborada, pois as palavras-chave que o acompanha nos trabalhos sdo NMR,
chemometrics, validation, quantification etc, além disso, notamos uma larga
comparagdo com a técnica de Ressonancia Magnética Nuclear ja que essa técnica
também é conhecida por ser largamente aplicada na quantificacdo das propriedades
fisico-quimicas do petr6leo (BALABIN; LOMAKINA; SAFIEVA, 2011; BALABIN;
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SAFIEVA; LOMAKINA, 2010). Por outro lado, para o MIR, Figura 4.2.b, notamos
palavras-chave que trazem a ideia de identificagdo composicional como Asphaltene,
adsorption, biosurfactant, etc.

Ademais, Chung e colaboradores (1999) previram que o campo dos
equipamentos portateis estava se iniciando (CAPITAN-VALLVEY; PALMA, 2011;
CHUNG; CHOI; KU, 1999; CROCOMBE, 2018). E nesse ponto os equipamentos de
espectroscopia NIR superaram os equipamentos de espectroscopia MIR, ndo por
apresentarem uma melhor resolucdo. Nesse quesito, 0s equipamentos de
espectroscopia de infravermelho com transformada de Fourier ainda apresentam
melhores resultados, dado seu maior aproveitamento da poténcia luminosa e
consequentemente maior precisdo (FRIEDRICH et al., 2014). Por sua vez, a robustez
é mais satisfatéria na instrumentacdo portatii que favoreceu a construgcdo de
espectrometros NIR (CROCOMBE, 2018).

O primeiro estudo considerando um sistema mais préximo do portatil foi o de
Buerck e colaboradores (2001) que construiram um sistema em sonda que se
conectava a um notebook para quantificar contaminagdo por hidrocarbonetos em
aguas (BUERCK et al.,, 2001). Pela forma como descreveram, realmente o
equipamento poderia ser transportado para diferentes localidades — ou seja, portéatil —
porém, no estudo, os autores procederam com a instalacdo de um desvio numa
tubulacéo de tratamento de agua, no qual a sonda era inserida para adquirir os dados
das aguas contaminadas e, para a limpeza do sistema, o desvio era fechado e limpo
com agua deionizada, 0 que caracteriza um sistema em linha. Somente ap6s uma
década, foi observado o inicio de trabalhos com equipamentos portateis comerciais,
com o estudo de Cooper e colaboradores (2011) que estimou diferentes parametros
de qualidade de mais de 800 amostras de combustiveis de avia¢do, com a coleta de
dados ocorrendo apenas em dois dias, e adquiriam resultados similares aos obtidos
pelos métodos convencionais (COOPER et al., 2011). Por fim, Santos e colaboradores
(2021) utilizaram um espectrometro NIR portatil para classificar e quantificar 6leo cru
e combustiveis. O modelo de classificacéo desenvolvido foi capaz de discriminar o
6leo cru de 6leos de motor usados com sensibilidade, especificidade e preciséo acima
de 94%, ja o modelo de regressdo foi capaz de quantificar uma mistura ternaria
contendo 6leos leves e pesados e 6leo de motor com um precisdo de 4,8 % m/m
(SANTOS et al., 2021).
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Por fim, podemos destacar outros fatores da bibliometria como as Figura 4.3 e
Figura 4.4 que trazem informacé@o a respeito das fontes mais relevantes e da
producéo cientifica mundial.
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Figura 4.3.a) Fontes mais relevantes de acordo com os termos de entrada “NIR” e “crude oil”. b) Fontes
mais relevantes de acordo com os termos de entrada “FTIR” e “crude oil”.
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Figura 4.4. a) Produgao cientifica dos paises de acordo com os termos de entrada “NIR” e “crude oil”.
b) Producéo cientifica dos paises de acordo com os termos de entrada “FTIR” e “crude oil”.

Pelas Figura 4.3.a e Figura 4.3.b, notamos que a Energy e Fuels e a Fuel apresentam
a maior quantidade de trabalhos publicados tanto no MIR quanto no NIR. E pelas
Figura 4.4.a e Figura 4.4.b, notamos que os paises com maiores publica¢bes na
espectroscopia de infravermelho aplicado a petréleo sdo a China, o Brasil, os EUA e
o Ird por apresentarem grandes quantidades de trabalhos publicados para o NIR e
para o MIR.

4.6. Quimiometria

A quimiometria surge devido a necessidade de se estudar as técnicas quimicas
(espectroscopia, cromatografia e espectrometria) que traziam consigo uma maior
quantidade de informacdo e complexidade nas suas medi¢cdes. Esse estudo
guimiométrico é feito por meio da estatistica multivariada, visto que a estatistica
univariada se mostra ineficiente e muito trabalhosa, quando estamos tratando dados
de centenas ou até milhares de amostras (FERREIRA, 2015).

Na revisdo de Moro e colaboradores (2021) estdo tabeladas todas propriedades
fisico-quimicas de petréleos que ja foram modeladas com dados NIR e MIR. Os
modelos quimiométricos mais aplicados para petr6leo sdo modelos de regressao
(MORO et al., 2021).

4.6.1. Modelos de Regressao

Para esses modelos, o objetivo é encontrar a principio uma reta que seja capaz
de descrever e prever o comportamento do petréleo conforme a propriedade fisico-
guimica avaliada. Inicialmente os modelos aplicados em petréleo foram modelos
lineares como o PLS, cujos resultados se mostraram promissores principalmente

porque essa técnica é de rapida e facil aplicagdo. Andersson (2009) desenvolveu um
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trabalho afim de comparar nove algoritmos diferentes do PLS, nos préximos

paragrafos discutiremos uma forma geral de calcula-lo (ANDERSSON, 2009).

Partirmos da forma geral de um modelo linear:

Y=Xb+e Equagédo 4.1

E comum em dados espectrais haver covariancia entre as variaveis, logo é uma

boa ideia escrever a matriz X em funcéo da seguinte combinag&o linear:

T= XV Equacgéo 4.2

V=1[vyv,..v,] Equacéo 4.3

Onde, os vetores v; representam os pesos e T representa os escores. T pode

ser utilizado na calibracéo do vetor y:

y=Tq" +e Equac3o 4.4

Onde, q é o vetor de pesos para o vetor y. Se combinarmos a Y =Xb+e

Equacdo 4.1 T=

XV Equacéo 4.2
y=TqT+e Equacéo

4.4, obtemos:

y=XVq' +e Equagdo 4.5

b=Vq" Equacao 4.6

Os vetores residuais e das equagbes Y = Xb + e

Equagdo 4.1, Equagédo 4.4 ey =XVq' +e
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Equacédo 4.5 séo
equivalentes. Dessa forma, ao invés de resolvermosaY = Xb + e
Equacdo 4.1 para b, isto é,
encontrar o coeficiente angular da reta que descreve a relagao entre a matriz X e a
matriz Y, podemos resolver a Equacgao 4.5 para q, visto que um modelo PLS busca
minimizar eTe dada as caracteristicas dos vetores v;. Para um modelo contendo A
fatores, ou seja, A vetores v, a T= XV
Equacdao 4.2 seria uma matriz de rank maximo I x A e g um vetor
1xA e como o sistema é sobredeterminado, isto é, A<, a solucdo € feita
determinando o valor de q, por outro lado, se resolvéssemosaY = Xb + e
Equacdo 4.1 direta,
deveriamos resolver um sistema indeterminado que possui infinitas solug¢des. Logo, a

partir da abordagem de resolver para q, o problema se torna a especificagéo de V.

Ha varias formas de resolver a Equac&o 4.5, a primeira é caso VTXTXV tem
uma estrutura relativamente simples, podemos simplesmente utilizar a sua inversa,

ou seja, a inversa pode ser calculada sem problemas de arredondamento:

q" = (VTXTXV)"lvTXTy Equacdo 4.7

Outra abordagem para resolver a Equacéo 4.5 é utilizar a pseudoinversa, que

é definida da seguinte forma:

AT =(ATA) AT Equagéo 4.8

Onde, o sobrescrito + indica a pseudoinversa da matriz em questéo. Portanto,
aq’ = WTXTxv)"WwTxTy Equacéo
4.7 pode ser descrita da seguinte forma se considerarmos A = XV:

q" = (XV)*y Equac&o 4.9
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A pseudoinversa pode facilmente ser calculada por meio de pacotes de
softwares, que geralmente é construida com uma funcdo interna padrdo desse
software. Dessa forma, podemos generalizar as equagdes para fazer o célculo de

regresséo como:

b=VWTXTXV)"WTXTy Equac&o 4.10

b=V(XV)'y Equacédo 4.11

Além disso, os valores previstos podem ser calculados da seguinte forma:

y=XV)XV)*y Equagdo 4.12

Um algoritmo que é muito utilizado para célculos do PLS é o NIPALS (do inglés,

Nonlinear Iterativa Partial Least Squares), as equacdes desse método estédo descritas

abaixo:

v=XTy Equag3o 4.13
w= v/\/ﬁ Equacédo 4.14
t=Xw Equacdo 4.15
p=X"t/t"t Equacao 4.16
q=t"y/t"t Equagéo 4.17
b=W(P'W)q Equacgéo 4.18

Inicialmente, calculamos o vetor peso v por meio dav = XTy
Equacédo 4.13 de forma que
esse vetor seja o coeficiente de regressdo de y em X, em seguida normalizamos esse
vetor peso (w), vide w = v/\/ﬁ
Equacéo 4.14. Depois calculamos, pela t = Xw

Equacéo 4.15, o vetor de
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escorest de tal forma que esse vetor seja o coeficiente de regresséo de w em X.
Utilizando esse vetor t podemos calcular o vetor de pesos p pelap = XTt/tTt
Equagao 4.16e o]
coeficiente de regresséo q pela g = tTy/t"t
Equacéo 4.17. Em seguida, podemos calcular o vetor de
regresséo b utilizando a b = W(PTW) 1q
Equacéo 4.18, note que W e P representam matrizes dos vetores

w e p, respectivamente, visto que esse processo € repetido para n variaveis latentes.

Por fim, a importancia desse algoritmo se da devido a facilidade que ha em

calcular a inversa de PTW, pois essa matriz é bidiagonal superior.

Wilt e colaboradores (1998) utilizaram o PLS associado com o MIR para estimar o teor
de asfaltenos no petréleo (WILT; WELCH; RANKIN, 1998). Alguns anos depois, ha a
primeira aplicacdo do NIR associado a quimiometria para estimar propriedades fisico-
guimicas do petréleo com o trabalho de Aske e colaboradores (2001) que estimou o
teor de SARA (saturados, aromaticos, resinas e asfaltenos) em petréleo com o auxilio
do MIR, do NIR e do PLS (ASKE; KALLEVIK; SJOBLOM, 2001). Os erros de predi¢éo
para o modelo construido a partir dos dados de NIR foram 2,8; 2,4; 1,4 e 1,0 %(m/m)
para saturados arométicos, resinas e asfaltenos, respectivamente. Esses valores
estdo na mesma faixa dos valores reportados pela determinacdo direta utilizando o
HPLC, mostrando que o NIR é uma alternativa rapida e confiavel para estimar o teor

de SARA em petréleo.

Moro e colaboradores (2021) destacaram que a relagdo entre a propriedade
fisico-quimica e a resposta espectral permitiu que houvesse uma estimativa de
diversas propriedades como a densidade na escala API (ou °API), mas por outro lado,
propriedades fisico-quimicas com o teor de metais nédo séo facilmente exploradas pela
espectroscopia por ndo haver uma correlacdo direta ou indireta com a resposta
espectral (BAIRD; OJA, 2016; MORO et al., 2021). E interessante também que nessa
revisdo sistematica, os autores tabelam todos o0s artigos que utilizaram espectroscopia
MIR e NIR em petréleos. Entre os 19 artigos presentes na tabela, apenas um trabalho
ndo constréi modelos PLS (FALLA et al., 2006). Para todos os outros artigos citados

é utilizado esse algoritmo seja como metodologia principal ou para comparagdo com
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o algoritmo alvo. Ou seja, confirma o algoritmo PLS como principal estratégia para

estimativa de propriedades fisico-quimicas em petréleos.

Os métodos OPLS, iPLS, siPLS e CarsPLS também sdo modelos lineares
aplicados em estudos de petréleo associado ao NIR, porém, além da construgdo do
modelo em si, ha inicialmente, um processo de selecdo de variaveis que busca
encontrar uma regido ou quais as variaveis mais adequadas para aquela propriedade
fisico-quimica especifica. Sendo assim, os modelos matematicos ficam mais simples,
mais rapidos de serem executados e mais robustos. Balabin e colaboradores (2011)
fizeram uma comparagdo de 16 métodos distintos de selecdo de variaveis (além de
entrarem em detalhes sobre o funcionamento de cada técnica aplicada) em estudos
envolvendo o NIR aplicado em dados de biodiesel, utilizando dois modelos lineares
para comparar os resultados: PLS e MLR (do inglés, Multiple Linear Regression)
(BALABIN; SMIRNQV, 2011). Os autores também compararam o0s resultados com
outras técnicas espectroscopicas como a RMN, o Raman e o UV-Vis. Por fim, ha,
também, a comparacéo com outros tipos de combustiveis como a gasolina, o diesel e

o bioetanol.

Laxalde e colaboradores (2011) utilizaram o algoritmo genético (do inglés, Genetic
Algorithm, GA) para estimar o teor de SARA em petréleo associado a espectroscopia
NIR (LAXALDE et al., 2011). Os erros de predicdo foram, respectivamente, para
saturados, aroméaticos, resinas e asfaltenos: 1,51; 1,59; 0,77 e 1,26 % m/m. Para o
teor de saturados, aromaticos e resinas, os resultados se mostraram superiores aos

da literatura, apenas para asfaltenos que os resultados foram equiparaveis.

Conforme a area foi se estabelecendo e se desenvolvendo, a aplicagdo de
modelos ndo-lineares ganhou espaco, principalmente o modelo SVR (do inglés,
Support Vector Regression). Filgueiras e colaboradores (2014) comparou o PLS com
0 SVR na predicéo de propriedades fisico-quimicas do petréleo com o auxilio do MIR.
Os resultados mostraram que um estudo ndo-linear desenvolveu melhores resultados
na modelagem de °API, porém para viscosidade cinematica e teor de &agua, o0s
resultados do modelo linear e nao-linear foram equivalentes (FILGUEIRAS et al.,
2014).

Folli e colaboradores (2020) fizeram uma comparacéo entre o MIR, o NIR e a

RMN com o auxilio da combinacdo do algoritmo ASA (do inglés, Angular Search
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Algorithm), VIF (do inglés, Variable Inflation Factor) e do SVR para estimar nimero de
acidez total (TAN), teor de nitrogénio basico (TNB) e teor de enxofre (SC) (FOLLI et
al., 2020). A validacéo do SVR foi feita a partir dos valores de erro quadratico médio
de calibracéo (do inglés, Root Mean Square Error of Calibration, RMSEC). Os autores
comentam que a eliminacdo de outliers (amostras que destoam da resposta média)
melhorou a performance do SVR, além disso o modelo de selecdo ASA-VIF foi capaz
de selecionar 0,3% do espectro do MIR, 0,4% do espectro para a RMN de *H e 0,9%
para o espectro de NIR. Frente aos resultados, os autores concluiram que para o teor
de enxofre, todas as trés técnicas (NIR, MIR e RMN) apresentaram resultados
semelhantes, para o teor de nitrogénio bésico, o NIR mostrou-se superior e, por fim,

para o TAN, o MIR apresentou os melhores resultados.

4.6.2. Modelos de Classificagéo

Para estudos de classificacdo do petroleo conforme as propriedades fisico-
guimicas, comecamos a atingir uma defasagem de estudos; na literatura foi
encontrado apenas um artigo que trata desse tipo de classificacdo: Mohammadi e
colaboradores (2020) realizaram um estudo a respeito da classificacéo do 6leo a partir
do grau API, o modelo utilizado foi o PLS-DA e os resultados foram promissores
atingindo 100% de precisdo, sensibilidade e especificidade, porém os autores
utilizaram o MIR (como discutido nos tdpicos anteriores, o MIR apresenta transi¢des
fundamentais que favorece a identificagdo de grupos funcionais e posterior
classificagao do 6leo), sendo assim o NIR ainda ndo apresenta aplicagdes diretas para
a classificacéo do 6leo (MOHAMMADI et al., 2020).

O PLS-DA, modelo utilizado pelos autores, tem a mesma premissa que o
modelo PLS: reduzir a informacédo quimica em variaveis latentes que maximizam a
covariancia entre informacéo espectral e a informagdo das propriedades fisico-
quimicas, porém para a matriz y (ou vetor y caso a avaliagdo seja feita com uma
propriedade de cada vez) os valores séo discretos (0, 1, 2, etc) que descrevem a

classes que aquela amostra se encontra (FERREIRA, 2015).

Essa divisdo de classes pode ser feita por meio de probabilidades, mas nos

estudos de petréleo é mais comum que essa divisdo seja feita pelo proprio analista
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seguindo os limites impostos pelas refinarias, por exemplo, para teor de enxofre,
amostras contendo valores acima de 0,5 %(m/m) s&o considerados prejudiciais, pois
podem causar problema como corrosdo e/ou contaminacdo de -catalisadores,
portanto, h4 uma divisdo clara entre duas classes: uma contendo valores abaixo de
0,5 (chamada de doce) e a outra contendo valores acima ou iguais a 0,5 (chamada de
azedo) (MORO et al., 2021). Lovatti e colaboradores (2019) e Lovatti e colaboradores
(2020) utilizaram essa premissa para separar classes (LOVATTI et al., 2020, 2019).
No trabalho de 2019, os autores classificaram o petr6leo conforme o ponto de fluidez
maximo, essa divisao foi feita separando as amostras cujos valores eram menores ou
iguais que -9 °C e valores maiores que 9 °C. Ja no trabalho de 2020, os autores
classificaram o petréleo conforme o TAN e essa divisdo foi feita separando as
amostras com valores menores ou iguais a 0,3 mgKOH-g~! e valores maiores que 0,3
mgKOH-g-1.Enquanto no segundo trabalho, os autores utilizaram dois métodos de
reconhecimento de padrdes: a andlise por componentes principais (PCA) e o k
vizinhos préximos (do inglés, k Nearest Neighbors, kNN) para identificar e separar em
grupos amostras similares (LOVATTI et al., 2020). A PCA foi utilizada para diminuir as
dimensBes do conjunto de dados e o kNN foi utilizado para identificar amostras
semelhantes a partir do espectro MIR. Os autores ainda conseguiram encontrar
relagbes entre as propriedades fisico-quimicas a partir do plot duplo de escorese
pesos da PCA, ou seja, a partir da disposi¢cdo das amostras, 0s autores encontraram
relacdo diretas ou indiretas entre as propriedades fisico-quimicas. Por fim, a

compatibilidade entre os dois modelos foi de 66,7% em média.

4.7. Instrumentacao

A instrumentacéo da espectroscopia de infravermelho pode ser dividida em trés
grupos: espectrdmetros dispersivos (também chamados de espectrofotdmetros),
espectrdmetros com transformada de Fourier (FTIR) e fotdmetros de filtro. Os dois
primeiros sdo utilizados para a constru¢éo do espectro de infravermelho e posterior
identificacdo qualitativa da amostra, j& o terceiro é empregado em trabalhos

guantitativos, porém ndo é largamente utilizado em petréleo (SKOOG et al., 2014).
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Do ponto de vista histérico, o infravermelho foi a primeira espectroscopia
estrutural utilizada pelos quimicos organicos. Nas décadas de 1930 e 1940, essa
técnica era experimentalmente desafiadora e apresentava poucos trabalhos. O
desenvolvimento de aparelhos IV disponiveis comercialmente teve inicio no ano de
1946 quando a American Cyanamid Stamford colaborou com uma empresa
especializada em aparelhos 6éticos chamada Perkin-Palmer, o espetrdmetro IV

desenvolvido apresentava um prisma de distancia focal curta (LARKIN, 2011).

Trabalhos inicias que procuravam encontrar bandas referentes as ligacdes que
caracterizavam uma fungdo quimica como o de Gordy e Stanford (1940) beneficiaram
0 avanco da espectroscopia de infravermelho, principalmente por contribuirem para a
construcdo de um quadro que descreve as bandas mais importantes e quais 0s
intervalos de comprimento de onda que as bandas estdo presentes (GORDY;
STANFORD, 1940). Esse quadro é utilizado como base para o ensino da técnica,
sendo encontrada em todos os livros de espectroscopia de infravermelho (LARKIN,
2011).

Porém, a exploséo de trabalhos s6 aconteceu nas décadas de 1950 e 1960
qgquando os aparelhos se tornaram cada vez mais baratos e comercialmente
disponiveis, principalmente a instrumentacéo que continha um feixe duplo (LARKIN,
2011). No préximo tépico haverd uma discuss@o mais detalhada a respeito da técnica,
contemplando desde a instrumentacédo que compreende o NIR até a instrumentagéo

que compreende o MIR (FTIR).

4.7.1. Instrumentos Dispersivos

Um espectroscépio € um instrumento ético empregado na identificagcdo visual
de linhas atdbmicas. O aparelho consiste na presenca de um monocromador € 0
comprimento de onda da radiacdo emitida é calculado a partir do angulo formado pelo
feixe incidido e o feixe dispersado. Ja um fotdmetro consiste numa fonte, num filtro,
num transdutor elétrico e num detector que ira ler e processar o sinal recebido. Um
espectrdmetro é caracterizado como um instrumento capaz de fornecer informacéo a
respeito da intensidade da radiacéo em fungao da frequéncia e/ou do comprimento de

onda. Sendo assim, um espectrofotdmetro é definido como um equipamento equipado
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com uma ou mais fendas e um transdutor fotoelétrico que permite a determinacéo da
razdo entre dois feixes de luz em fungédo do comprimento de onda e/ou frequéncia.
Vale ressaltar que todos esses equipamentos utilizam dispersores ou filtros para isolar
uma sec¢do do espectro. Para o infravermelho préximo, os instrumentos sdo
caracterizados como instrumentos dispersivos e de feixe duplo (LARKIN, 2011;
SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2018). A esquematizacdo dessa técnica encontra-se

na Figura 4.5.
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Figura 4.5. Diagrama de um espectrofotdmetro de feixe duplo. A aplicagcdo do feixe duplo favorece a
deteccédo de forma simultanea da amostra em questdo e da referéncia utilizada, portanto, qualquer erro
do tipo aleatério presente no sistema é compensado.

A fonte desse instrumento é composta de lampadas capazes de emitir radiagéo
na regido do infravermelho (SKOOG et al., 2014). Na Tabela 4.2 esta descrito as
principais fontes continuas utilizadas para o infravermelho. Essas fontes sdo
construidas a partir de sélidos inertes que passarao por um processo de aguecimento,
como a fonte do tipo Globar que ao sofrer um aquecimento a 1.500 °C por meio da

eletricidade, emite radiacédo no infravermelho.

Tabela 4.2.Fontes utilizadas na espectroscopia de infravermelho (SKOOG et al., 2014)

Fonte Comprimento de Regido do infravermelho
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onda (nm)

Lampada de . .

. . 240 a 2.500 Compreende o infravermelho préximo
tungsténio/halogénio
Lampada de tungsténio 350 a 2.200 Compreende o infravermelho préximo
Fonte de Nernst 400 a 20,000 Compreende todas faixas do infravermelho
Fio de niquel-cromio 750 a 20,000 Compreende todas faixas do infravermelho
Globar 1.200 a 40,000 Compreende todas faixas do infravermelho

Como descrito na Tabela 4.2, a radiagdo é emitida em uma janela muito ampla,
portanto os aparelhos trazem uma metodologia capaz de selecionar ou restringir a
radiacao que chega no analito. Essa metodologia € empregada por um monocromador
ou filtro. Os monocromadores selecionam o comprimento de onda por meio de uma
rede de difragdo ou um prisma (equipamentos mais antigos empregavam o uso do
prisma), essa rede apresenta ranhuras para gerar diferente reflexdes da radiagéo e
pode ser movida horizontalmente para manipular a selecdo dos comprimentos de
onda (SKOOG et al., 2014; SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2018).

Ja um filtro para regido do infravermelho é composto de uma camada fina de
um material dielétrico recoberto em ambos os lados com um filme metalico fino. As
reflexdes que ocorrem dentro do filtro podem gerar interferéncias construtivas ou
destrutivas, selecionando ou eliminando diferentes comprimentos de onda, por isso o
nome filtro de interferéncia € empregado. Por outro lado, os filtros, se comparados
com os monocromadores, encontram uma aplicacao limitada no infravermelho, pois é
empregada em desde o ultravioleta até o infravermelho em 14 ym, compreendendo a
regido do proximo inteira e proximo da metade da regido do médio. Portanto, essa
metodologia encontra aplicagdo apenas para instrumentos de infravermelho na regiao
do préximo (LARKIN, 2011; SKOOG et al., 2014; SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2018).

Assim que a radiacdo emitida atravessa e interage com o analito, o que foi
emitido ou absorvido é detectado por um detector, que é definido como um dispositivo
gue indica a ocorréncia de algum fendmeno fisico. Para os instrumentos modernos, o
detector codifica a informagdo em sinais elétricos; o termo aplicado para esses
detectores é transdutor. Essa informac&o pode ser de diferentes naturezas como: pH,

massa, temperatura, intensidade da luz. Na Tabela 4.3 estd representado os
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diferentes tipos de detectores que atuam na regido do infravermelho (SKOOG et al.,
2014).

Tabela 4.3. Detectores utilizados na espectroscopia de infravermelho (SKOOG et al., 2014)

. Comprimento de . .
Tipo Regido do infravermelho
onda (nm)

Detectores térmicos

Termopares 600 a 20,000 Infravermelho préximo e parte do médio
Células pneumaticas 600 a 40,000 Infravermelho préximo e grande parte do médio
Células piroelétricas 1000 a 20,000 Parte do infravermelho préximo e médio

Em geral, para o infravermelho, sdo empregados os detectores térmicos, pois
estes sdo capazes de trabalhar com mais facilidade na regido do infravermelho. Os
detectores térmicos apresentam uma superficie negra capaz de absorver a radiacéo
infravermelha e aquecer, esse aquecimento é detectado pelo transdutor e
transformado em sinal elétrico. A variacdo de temperatura é muito pequena, sendo
assim o ambiente de trabalho deve ser controlado para que erros provenientes do
ambiente sejam introduzidos ao sistema (LARKIN, 2011; SKOOG et al., 2014;

SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2018).

Por fim, para que o sinal proveniente do detector seja ampliado e manipulado,
0s instrumentos mais modernos trazem consigo processadores de sinais e
dispositivos de leitura, que podem alterar o sinal, filtr4-lo etc. Os laboratérios que
apresentam um espectrdmetro na regido do infravermelho, geralmente, contém um
computador acoplado ao sistema que, por meio do software fornecido pela empresa
fabricante do espectrofotdmetro, é capaz de realizar operagGes matematicas como a
diferenciacgao, integragdo etc (LARKIN, 2011; SKOOG et al., 2014; SKOOG; HOLLER;
CROUCH, 2018).

4.7.2. Instrumentos FTIR
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Até a década de 1970, os espectrOmetros dispersivos eram os Unicos
instrumentos manufaturados que faziam medi¢cbes na regido do infravermelho. A
principio, os espectrdmetros FTIR ndo possuiam bom custo/beneficio, ndo eram
instrumentos de bancada (inviabilizando o seu uso em laboratério) e requeriam ajustes
do ponto de vista mecéanico de forma frequente, portanto, a sua aplicagdo, incialmente,
era muito restrita a estudos nas quais as caracteristicas do FTIR eram necessarias
(alta velocidade, alta resolucao, confiabilidade e raz&o sinal/ruido).Esses instrumentos
s6 encontraram uma aplicacdo mais ampla a partir da década de 1990, cujos
espectrdmetros sofreram uma reducao espacial, mais robustos e o pre¢co dos modelos
mais simples se tornou competitivo com instrumentos dispersivos (SKOOG; HOLLER;
CROUCH, 2018).

Os instrumentos com transformada de Fourier ndo apresentam nenhum
elemento dispersivo, logo todos os comprimentos de onda sdo medidos
simultaneamente por meio de um interferdmetro. Para a obtengéo do espectro de uma
amostra, primeiro é obtido um espectro de fundo (ou branco), normalmente é utilizado
o solvente em questdo, d&gua do ambiente ou dioxido de carbono. Em seguida é obtido
0 espectro da amostra, a razao entre o espectro de fundo e o espectro amostral é
calculada e a absorbancia (ou transmitancia) versus comprimento de onda (é também
utilizado o numero de onda, definido pelo inverso do comprimento de onda) é
reportada. Para evitar a absor¢édo de umidade e COz2, alguns instrumentos purgam o
ambiente do aparelho com gases inertes ou ar seco livre de CO2 (SKOOG et al., 2014;
SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2018).

O FTIR apresenta diversas vantagens inerentes ao instrumento. A primeira é a
chamada vantagem de Jacquinot, que é derivada do entendimento que h& pouca
aparelhagem compondo um instrumento FTIR, portanto, a intensidade da radia¢éo
gue chega no detector é alta se comparada a aparelhos de dispersdo, gerando uma
relagdo sinal/ruido elevada. A segunda é a capacidade de resolucdo e
reprodutibilidade para diferentes comprimentos de onda do equipamento, que
encontra aplicagdes em sistemas cuja sobreposicdo de bandas dificultaria a
identificacdo das fungdes presentes na amostra — comum para petréleo (SKOOG;
HOLLER; CROUCH, 2018). De forma a exemplificar essa alta resolucdo, Thorne
(1991) apresenta um espectro de emissdo do a¢co e, em um intervalo de apenas

299,85 — 300,75 nm, é possivel observar linhas bem separadas para trés elementos
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distintos: Cr, Ni e Fe, sendo ainda possivel distinguir os elementos conforme o nimero
de oxidacao i.e. Fe(l), Fe(ll), Cr(l), Cr(ll), Ni(l) e Ni(ll) (THORNE, 1991). A terceira, e
ultima, vantagem ocorre devido ao alcance simultaneo das medicdes de radiagdo no
detector, sendo assim é possivel obter um espectro completo em 1 segundo ou menos
(SKOOG et al., 2014; SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2018).

Na Figura 4.6 estd expresso um esquema de funcionamento de um
espectrometro com interferémetro de Michelson que, aliado a construgdo matematica
da transformada de Fourier, permitiu o surgimento dos instrumentos FTIR. O
interferdbmetro produz um sinal que varia de forma senoidal no detector, conforme o
espelho se move a partir de uma luz monocromatica e pela combinagdo de diversos
comprimentos de onda, produz um sinal que pode ser decomposto em uma soma de
senoides cujas frequéncias séo conhecidas (SKOOG et al., 2014; SKOOG; HOLLER,;
CROUCH, 2018).

Espelho fixo
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Monocromador ]
m Interferémetro
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Figura 4.6. Diagrama de um espectrdometro com Transformada de Fourier. Um feixe de uma fonte de
luz é divido em dois feixes pelo interferdmetro. Esses dois feixes percorrem em caminhos distintos até
se encontrarem na mesma regido espacial do detector, formando um padré&o de interferéncia. O espelho
movel é responsavel pela modulacéo do sinal éptico a partir do seu deslocamento horizontal que altera

o padrédo de interferéncia
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Comparando o funcionamento dos aparelhos dispersivos (Figura 4.5) e
aparelhos FTIR (Figura 4.6) fica clara a vantagem de Jacquinot que os instrumentos
FTIR apresenta. Vemos a existéncia de apenas uma fonte e um detector, os outros
componentes sdo espelhos, diferente de um aparelho dispersivo que apresenta

diversos componentes.

Por outro lado, como citado anteriormente, apesar da existéncia do
interferdbmetro ja datar quase um século e a metodologia matematica datar de dois
séculos, a aparelhagem s6 ganhou espaco em estudos rotineiros quando alguns
avangos aconteceram, tais como: o baixo custo de computadores de alta velocidade
e métodos computacionais apropriados para lidar com o enorme volume de célculos
gue ocorrem dados espectrais brutos. Por fim, pacotes de programas como o MATLAB
e até mesmo o Excel favorecem a analise de dados provenientes dessa
técnica(SKOOG et al., 2014; SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2018).

Por fim, vale ressaltar que os instrumentos com transformada de Fourier ndo
sdo largamente aplicados para outras regibes espectrais como a regido do UV, do
visivel e do infravermelho proximo (NIR), pois as limita¢cdes sinal/ruido presente
nessas regides ndo sdo oriundas do ruido do detector, mas sim devido ao ruido de
disparo do feixe e da cintilagdo da fonte. Em contrapartida ao ruido do detector, as
magnitudes do ruido de disparo de cintilagdo aumentam conforme a intensidade da

radiacao aumenta (NIKI et al., 1978).

A espectroscopia de infravermelho com transformada de Fourier encontrou as
suas primeiras aplicagdes, na quimica, como um meio para entender a cinética e o
mecanismo de reacdo e elucidacdo estrutural (HOLLE-MORITZ; STACH; HOLE-
MORITZ, 1980; NIKI et al., 1978; SENICH; MACKNIGHT, 1980).

Ademais, a portabilidade desses instrumentos é de bastante interesse para a
andlise rapida e de baixo custo. Pasquini e colaboradores (2018) trazem uma tabela
contendo 18 instrumentos manufaturados por diversas empresas explorando as
vantagens de cada um deles (PASQUINI, 2018).

4.8. Conclusao
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A utilizacédo da espectroscopia na regido do infravermelho préximo se consolidou
na estimativa de propriedades fisico-quimicas de petroleos. A associacdo da
qguimiometria por meio do PLS e do SVR forneceram resultados satisfatérios para
estimar grau API, ponto de fluidez, teor de enxofre, TAN e viscosidade. Métodos de
selegdo de variaveis auxiliam nesses estudos, pois excluem variaveis ndo relevantes
ou selecionam variaveis que séo relevantes, facilitando a captura da regido espectral
para estudar a propriedade de interesse. Além disso, como o NIR ndo apresenta
transicdes fundamentais e, por consequéncia, muita sobreposi¢cdo de bandas, essa
técnica ndo é indicada para estudos qualitativos do petréleo. Por fim, a projecéo é que
instrumentos portateis sejam cada vez mais comuns, pois conforme fica evidente na
historia, os estudos comecam com a analise de derivados e esses estdo delimitando
seu espago com modelos competitivos na predi¢édo de diferentes propriedades fisico-
guimicas em combustiveis de aviacéo, diesel, gasolina, e ja temos sinais de que sera

possivel expandir esse campo para petroleos.
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5. APLICACAO 1

Comparacao entre equipamento portatil e de bancada na classificacdo

de petréleos

5.1 Introducéo

Petréleos sdo misturas complexas de hidrocarbonetos e compostos organicos
com heterodtomos de diferentes pesos moleculares que fornecem heterogeneidade
ao produto que varia de acordo com a sua natureza e origem (PASQUINI; BUENO,
2007; RIAZI, M. R., 2005). O monitoramento do petréleo bruto é essencial para que o
processamento da matéria ao longo de toda cadeia ocorra com alto grau de qualidade
e segurancga. A inddstria busca estar na vanguarda de tecnologias de processamento

e analise que sejam mais eficientes: mais rapidas, confidveis e seguras.

A espectroscopia de infravermelho préximo (NIR) apresenta tais vantagens.
Combina rapidez nas analises, com espectros sendo coletados em questdo de
segundos e pouco ou nenhum preparo das amostras, baixo custo de manutencéo de
equipamentos, minima producdo de residuos e confiabilidade dos resultados pela
combinagdo com a quimiometria (PANTOJA et al., 2017; PASQUINI, 2018). E o
avanco dos diodos emissores de luz permitiu a miniaturizacdo dos equipamentos
conferindo portabilidade e resisténcia aos equipamentos (CAPITAN-VALLVEY;
PALMA, 2011; CROCOMBE, 2018). Além do mais, equipamentos portateis
apresentam a vantagem de uma variedade de dispositivos para leitura, dependendo
da caracteristica da amostra (TEIXEIRA DOS SANTOS et al., 2013; ZONTOV et al.,
2016). Essa versatilidade facilita analises em campo e o uso da tecnologia nos tltimos
anos esta em ascensdo (CROCOMBE, 2018).

Os espectrofotdmetros de bancada apresentam maior resolugdo espectral e por
isso geralmente ganham em avaliaces de desempenho quando comparados aos
equipamentos portateis (CROCOMBE, 2018; MALEGORI et al., 2017). Logo, néo
pretendem substituir tais equipamentos, mas serem complementares. Sabendo de
suas diferencas € importante a construcéo e otimizagdo das metodologias adaptando

para 0s equipamentos portateis. Assim, encontramos estudos como de Sun et al.
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(2016) (SUN et al., 2016) que utilizou seis espectrometros NIR portateis para avaliar
0 poder de classificagdo de tais instrumentos para diferentes medicamentos de
diferentes lotes e marcas utilizando diferentes modelos de classificagéo lineares e ndo
lineares e comprovando néo s6 o grau de exatidao de tais instrumentos para farmacos,
mas a facilidade na transferéncia de modelos entre diferentes aparelhos. Enquanto,
Hoffmann et al. (2016) comprovou a eficiéncia na transferéncia de modelos obtidos
com dados de equipamentos de bancada para um equipamento portatil para a
guantificacdo de solventes em misturas terndrias, assim como para a classificagédo de
diferentes polimeros. J4 Malegori et al. (2017) compararam a performance de um
equipamento portétil e um equipamento de bancada para analise de dois parametros
de acidez de acerolas, um tipo de fruta nativa do Brasil, utilizando os frutos inteiros ao
longo de 14 dias de amadurecimento. Os autores obtiveram resultados considerados
satisfatérios com o uso do algoritmo nao linear Support Vector Machine com R2 maior
que 0,7 e comprovaram que nao havia diferencas estatisticas significativas entre os
dois instrumentos (MALEGORI et al., 2017).

Nesse artigo mostramos o desenvolvimento da metodologia para analise de
petréleos em um espectrdmetro portatil e comparamos com os dados obtidos em
equipamento de bancada, um espectrédmetro de infravermelho com transformada de
Fourier (FT-IR). Utilizamos 93 amostras de petréleos de trés origens distintas
(Petrdleo A, B e C). Os dados foram discutidos com base na PCA e nos modelos PLS-
DA.

5.2. Metodologia

5.2.1. Amostras

As amostras foram obtidas com empresas do setor de energia e se referem a
amostras de petréleos da bacia sedimentar brasileira. Foram utilizadas 93 amostras
de petroleos de trés origens distintas (30, 33 e 30 amostras de petroleos das refinarias
A, B e C, respectivamente).Todo o procedimento de amostragem e manuseamento
ocorreu de acordo com a ASTM D5854 (ASTM INTERNATIONAL, 2019). A

amostragem ocorreu em triplicata.
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5.2.2. Ensaios de infravermelho préximo

5.2.2.a. Equipamento portétil

O instrumento utilizado foi um espectrédmetro modelo MicroNIR™ Pro 1700
(Figura 5.1.a) com softwares MicroNIR™ Pro verséo 2.1 e 3.0 da Viavi Solutions Inc.
(FRIEDRICH et al., 2014).

Este equipamento dispde de diferentes acessérios para se adaptar as
amostras, de forma que estas ndo sejam destruidas para a aquisicao dos espectros,
e para facilitar a utilizagdo do equipamento em campo (CORREIA et al., 2018). Em
nosso estudo, avaliamos a utilizacdo dos dois acessérios, Droplet e Vial Holder, que
permitem andlise no modo reflectancia para liquidos. Estes acessorios sdo acoplados
sobre o MicroNIR (Figura 5.1.b,c).

O acessorio Droplet se refere a um acessoério prateado que permite a
amostragem de uma pequena aliquota (aproximadamente 0,2 mL) (Figura 5.1.b),
enquanto o Vial Holder corresponde a um acessario metélico coberto por verniz preto

no qual sdo encaixados vials de 4 mL (Figura 5.1.c).

b)
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Figura 5.1. a) Espectrometro MicroNIR e acessoérios acoplados sobre ele: b) Droplet e c¢) Vial Holder
(com frasco de 4 mL inserido).

Para a aquisicao de espectros, primeiramente é necessario a aquisi¢éo do sinal
na auséncia de radiagdo (corrente escura) e espectro da referéncia (material que
reflita 99.9% da luz). No inicio do projeto, o software que tinhamos a nossa disposi¢gédo
era o MicroNIR™ Pro 2.1. Nele a corrente escura é feita com as lampadas de
tungsténio acesas. Assim, executamos os procedimentos aqui denominados Gota 1 e
Vial. Depois, porém, nos foi disponibilizado a versdo 3.0 do software. Assim,

adaptamos as configuragBes com o acessorio Gota criando o procedimento Gota 2.

A forma de aquisi¢cao dos espectros para os acessorios Droplet e Vial Holder

estdo ilustradas nas Figura 5.2 e Figura 5.3, respectivamente.

Para o modo Gota 1, eram adquiridos, a cada 10 min de analise, os espectros
da corrente escura e de referéncia - com painel refletor (polimero branco com 99% de
reflectancia difusa) que se encontra inserido na tampa do acessério (Figura 5.2.a) -
com as duas tampas do equipamento fechadas (Figura 5.2.b) e com as luzes acesas.
Apods, as tampas eram abertas e a amostra era colocada, com auxilio de micropipeta,
sobre a janela do equipamento (Figura 5.2.c). Era posicionada, entdo, a tampa
transparente, que impede que a amostra entre em contato com o painel refletor
(Figura 5.2.d) e, depois, a segunda tampa que retorna o sistema completamente
fechado. Os espectros eram entdo adquiridos. A faixa de trabalho do equipamento
estd entre 1676 nm (5967 cm™) e 908 nm (11013 cm). Outros parametros
importantes: tempo de integrac@o de 8 ms, aquisi¢do de 100 varreduras e 125 pontos
por varredura pelo software versdo 2.1. Para o modo Gota 2, a amostragem e
aquisicéo dos espectros ocorre da mesma maneira, porém com o software MicroNIR™
versdo 3.0 a corrente escura passou a ser adquirida com as luzes apagadas.

Aumentou-se também o nimero de varreduras para 200, de forma a minimizar ruidos.
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Figura 5.2.a) Visao superior do acessorio (painel refletor na tampa a direita, janela amostral retangular
com tampa transparente protetora sobre ela a esquerda); b) Visdo lateral do sistema fechado; c)
Amostragem; d) Visao lateral da janela amostral coberta apenas pela tampa protetora.

No Modo Vial utilizou-se os mesmos parametros com 100 varreduras. A
corrente escura adquirida com acessorio vazio — Figura 5.3.a — e luzes acesas. O
espectro de referéncia foi feito com as luzes acesas com painel refletor fornecido pelo
fabricante, um disco do polimero de 10 mm de altura e 12.5 mm de diametro dentro
de um vial de 4 mL de vidro transparente (Figura 5.3.b). A corrente escura e de
referéncia eram adquiridas a cada 10 min. Os espectros das amostras eram
adquiridos com vials de 4 mL de vidro transparente preenchidos completamente com

as amostras (Figura 5.3.c).
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Figura 5.3. Modo Vial : a) Acessorio vazio acoplado sobre MicroNIR; b) Painel refletor em vial de vidro
transparente de 4 mL; c) Vial de 4 mL com tampa rosqueada preenchido com amostra de petroleo e
inserido dentro do acessorio Vial .

5.2.2.b. Equipamento de bancada

Espectrémetro de infravermelho FT-IR/FT-NIR Spectrum 400 Perkin Elmer com
acessorio de refletancia total atenuada (UATR - IR), Figura 5.4.a. Parametros
utilizados: faixa de 12.300 a 4.000 cm™, resolugdo de 8 cm™ e 32 varreduras. Os
espectros de referéncia eram adquiridos com cela de vidro de 35mm de didmetro em
vidro transparente com peca metalica transflectora (Figura 5.4.b,c), posicionando-os
sobre a saida do feixe de infravermelho e fechando o sistema com cupula do
equipamento. Apods, o sistema era aberto para se adicionar uma aliquota de 0,2 mL
de amostra na cela, com auxilio de micropipeta, entdo, posicionava-se o transflector

sobre a amostra, o sistema era novamente fechado e o espectro era adquirido.
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Figura 5.4.a) Espectrémetro de infravermelho FT-IR/FT-NIR Spectrum 400 Perkin ElImer com acessorio
de refletancia total atenuada (UATR — IR) e b) Cela de vidro de 35 mm vazia e com c) peca transflectora
utilizadas na anélise

5.2.3. Andlise dos dados

Investigou-se os pré-tratamentos mais utilizados para dados NIR (PANTOJA et
al., 2017) (isolados e combinados) e o que apresentou melhor correcéo foi escolhido
e discutido nesse trabalho. Os conjuntos de espectros foram pré-processados com
primeira derivada pelo algoritmo de Savitzky-Golay (SAVITZKY; GOLAY, 1964) com
janela de sete pontos e ajuste polinomial de segundo grau. Inicialmente conduziu-se
a andlise exploratdria com PCA. A aplicacdo da classificagdo se conduziu a seguir
pelos modelos PLS-DA. As amostras foram separadas em subconjuntos de
treinamento e teste para constru¢do do modelo de classificacdo e validacdo dele,
respectivamente. O modelo PLS-DA foi avaliado de acordo com os parametros de

desempenho: sensibilidade, especificidade e exatiddo.

Sensibilidade = ——100 Equaco 5.1
TP+FN
e TN N
Especificidade = WIOO Equacéo 5.2
Exatidio = ——>™__100 Equacéo 5.3

TP+TN+FP+FN
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onde FP e FN sdo os numeros de amostras falso positivo e falso negativo
respectivamente; TP e TN s@o os numeros de amostras verdadeiro positivo e
negativo, respectivamente (BALLABIO; CONSONNI, 2013c).

A sensibilidade representa a capacidade do modelo construido em identificar a
amostra de uma determinada origem sabendo que a amostra realmente pertence a
esta origem, ou seja, capacidade em identifica verdadeiros positivos. A especificidade
€ a capacidade do teste em identificar os verdadeiros negativos e a exatiddo

representa a concordancia entre o valor esperado e o adquirido no teste.

5.3. Resultados e discusséao

5.3.1. Andlise exploratéria para os diferentes modos de aquisicdo dos

espectros

Como descrito na metodologia, foram testados trés diferentes procedimentos
(Modo Vial, Gota 1 e Gota 2). Para todos espectros brutos (Figura 5.5.a, c, €) é
observada uma grande variagdo da linha de base espectral, caracteristica comum em
espectros NIR de petréleos pela presenca dos asfaltenos (PANTOJA et al., 2017).
Nao necessariamente ha informacdo quimica relevante nessas diferencas de
intensidade entre as amostras, sendo sempre necessario o pré-processamento dos
espectros afim de corrigir os efeitos de espalhamento de luz (PANTOJA et al., 2017,
PASQUINI, 2018). Ainda assim, é interessante notar duas amostras (amostras 6 e 7)
dos petrdleos A, estas apresentam espectros com menor intensidade do que o

restante do conjunto para o Vial (Figura 5.5.a) e Gota 2 (Figura 5.5.e).

Mas mais grave é a qualidade espectral para o modo Vial (Figura 5.5.a) que
apresenta muito ruido, sofrendo tanto o efeito do espalhamento da luz que dificulta a
a andlise clara das bandas e se assemelha mais aos espectros de solos (DOUGLAS
et al., 2018; NG; MALONE; MINASNY, 2017).

Os espectros para o0 modo gota 1 apresentaram valores de absorbancia mais
intensos, em torno de 1.5, e ndo mantém um perfil constante entre os espectros
(Figura 5.5.c), 0 que ndo ocorre com 0s espectros para 0 modo gota 2 (Figura 5.5.e).

Nesses dois conjuntos de espectros, observa-se o perfil de bandas largas
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caracteristico da regido do infravermelho préximo. Pontua-se que as faixas entre 900
e 1000 nm, proximo de 1200 nm e proximo a 1400 nm. Nessas faixas encontram-se,
respectivamente, o segundo sobretom da ligacdo O-H e as bandas de combinagéo do
primeiro sobretom da ligacdo O-H, o segundo sobretom C-H, e primeiro sobretom O-
H e as bandas de combinac&o do primeiro sobretom C-H (CORREA PABON; SOUZA
FILHO, 2019; LAMMOGLIA; FILHO, 2011; PANTOJA et al., 2017).

O método de Savitzky-Golay da primeira derivada foi aplicado para a corre¢gdo
da variagdo aleatdria e deslocamento na linha de base nos espectros brutos (Figura
5.5.b, d, f). Os conjuntos de espectros pré-tratados apresentam menor variagdo nas
intensidades das absorbancias (Figura 5.5.a, c, e). No entanto, duas amostras de
petréleos A para o modo Vial continuam distintas das demais (Figura 5.5.b). Observa-
se também que 0s espectros para 0 modo gota 1 continuaram apresentando grande
dispersédo na faixa entre 900 e 1000 nm (Figura 5.5.d). Enquanto os espectros para o

modo gota 2 apresentaram maior homogeneidade no conjunto (Figura 5.5.f).

Ainda que espectros NIR ndo tragam um detalhamento de informacdes que
possibilite a resolugdo de problemas quimicos pela observagdo dos espectros,
ressalta-se a importancia da andlise espectral pois pode sinalizar amostras anémalas
e mudancas na aquisicdo dos espectros, conforme ocorreu em nosso estudo. O

desempenho dos modelos é consequéncia da qualidade na aquisi¢cdo dos dados.
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tratados com primeira derivada (b) Vial ; (d) Gota Antigo; (f) Gota Novo.

Dado o nivel de informacédo obtidas nos espectros, realizamos a analise

exploratéria com a construcdo dos modelos PCA para investigar aonde estaria a
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informacé&o que possibilitasse a discrimina¢éo das amostras por origem. Investigamos
as combinagbes com as cinco primeiras componentes principais. Discutimos
anteriormente que os espectros no modo gota 1 apresentaram um perfil muito mais
semelhante a espectros de petréleos (Figura 5.5.c,d) quando comparados ao modo
vial (Figura 5.5.a,b). Logo foi uma surpresa ndo ser possivel observar a menor
separacdo entre os grupos das amostras para o modo gota 1 (Figura 5.6.d,e).
Enquanto que, apesar da ma qualidade dos espectros (ruidos e declive nos espectros)
para o modo Vial , parte das amostras do grupo Petréleo A é distinguivel para PC3
>2, assim como parte das amostras do grupo Petréleo B em PC3< -2 (Figura 5.6.a,b).
Observa-se também que o comportamento andmalo das amostras 6 e 7 se preserva
com a constru¢do do modelo PCA, localizadas em PC1< -0,02. Enquanto todas as
outras amostras se localizam em PC1 > -0,02 (Figura 5.6.a,b). Nos gréaficos de scores
do conjunto modo gota 1, Figura 5.6.d,e, observa-se também algumas amostras
separadas do resto do conjunto, porém conforme sinalizado ndo correspondem as

mesmas amostras.

0.015 (@) b
%103 -
6 8
001} %6
4 6
06
0.005 %7 4 o
& <
o7 g 5
o | 6 8
e 0 o Q2 ‘%6 5
04 04f
‘ 2% g
00051 o A o % = Sl osll e PC 1 (70.59)
A B 4l 5 0 " ===-PC 2 (15.09)
A R SO 7 PC 3(2.94)
201L%.C ) 0.01 s 0.0i%% 08 !
006 -0.04 002 0 0.02 001 008 1000 1200 1400 1600
oc 1 PC2 PC1 Wavelength (nm)
, (d) €|
0.3 . &(' ) 0s )
69 -
0.25 .
0.2 0.08 ® 69
bt 67 0.04
0.15 *67

e8n 967
76

PC 2 (9.56)
o
S
5 =
PC3
S &
s o
£ 8 o
:’
Loadings

0.08 [7— e PG 1 (88.37)
° A $76
005 A B 0.08 sofg7s ===-PC 2 (856
¢ C 080634 g 02 PC 3(1.26)
0.1 B o - 0.1 -0.5
08 06 04 02 0 02 0 1000 1200 1400 1600
PC 1(88.37) PC1 PC2 Wavelength (nm)

Figura 5.6.Gréficos dos modelos PCA construidos a partir dos espectros adquiridos para o modo vial
(a—c) com 88.62% da variancia explicada (E.V.), e para 0 modo gota 1 com 99.19% E.V. (d - f) para
os grupos (e) Petréleo A, (A) Petroleo B e (#) Petrdleo C; Gréfico dos escorespara (a,d) PC1 versus
PC2, (b,e) PC1 x PC2 x PC3; (c,f) Pesos das variaveis (comprimentos de onda) para as trés PC.
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Ainda que a analise dos graficos de scores néo tenha sido esclarecedora para
a discriminagcdo dos grupos de amostras, € interessante que na Figura 5.6.c,f as
variaveis que apresentam o maior peso estédo na faixa entre 900-1100 nm, regido que
sofre com o efeito do espalhamento de luz pelos asfaltenos (LAMMOGLIA; FILHO,
2011; PASQUINI; BUENO, 2007). Por conta desse problema é que chegamos a forma
de aquisicdo gota 2. Pois os espectros de referéncia eram adquiridos com as luzes
acesas para o modo vial e gota 1. Assim ao analisar as amostras, 0s sinais analiticos
poderiam estar sendo sobrepostos pelos ruidos e apds o pré-tratamento estar sendo
suprimidos, uma consequéncia ao se fazer o alisamento dos espectros (FERREIRA,
2015). Nesse novo modo, aumentamos também a quantidade de corridas para
diminuir ruidos. Nao apresentamos também um ‘modo vial 2’ pois para a aquisi¢ao
de espectros com esse acessorio, o efeito do espalhamento continuou prejudicando a
gualidade dos espectros, o que resultava no mesmo perfil ao ja apresentado na Figura
5.5.a,b e, assim, ndo continuamos as analises. Para esse novo conjunto de espectros

também construimos o modelo PCA (Figura 5.7).

Na Figura 5.7.a se observa que a otimizagdo no modo de analise possibilitou
a discriminagédo do Petroleo B e C pelo grafico de scores do modelo PCA com 99,6%
da E.V. para as duas primeiras componentes (Figura 5.7.a). E assim como observado
na Figura 5.6, o grafico dos loadings (Figura 5.7.c) traz a informacé@o de que as
variaveis responsaveis por essa separacdo séo influenciadas pela regido inicial do
espectro, abaixo de 1100 nm. Porém, mesmo analisando todas as outras
componentes principais — como no caso da Figura 5.7.b em que confrontamos PC1
x PC2 X PC3 — néo é possivel separar o grupo do Petréleo A. Além disso, na Figura
5.7.a observa-se duas amostras deste grupo afastadas do restante do conjunto, estas
amostras sao as mesmas de menor viscosidade (amostras 6 e 7) que foram pontuadas

na observacgao dos espectros Figura 5.5.e.
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Nao sendo possivel a discriminagdo quanto as trés origens com o método ndo
supervisionado, construiu-se entdo o modelo PLS-DA com os espectros obtidos pelo
modo Gota 2. Foi construido com cinco variaveis latentes e foi aplicado ao conjunto
teste. A probabilidade de cada amostra pertencer a cada classe é mostrada na Figura
5.8. A linha horizontal pontilhada em vermelho refere-se ao limite de decisdo para a

amostra pertencer ou ndo a determinada classe calculada pelo teorema de Bayes.

Na Figura 5.8.a aparentemente uma amostra do grupo teste do Petréleo A ndo
foi classificada como pertencente, enquanto uma amostra de treinamento do Petréleo
B é classificada como pertencente. Porém, o modelo ndo conseguiu prever essas
amostras dentro de nenhuma das classes, de acordo com a matriz de confuséo. O

mesmo acontece na Figura 5.8.b e c.

De acordo com o0 modelo apenas uma amostra de treinamento do Petréleo B é
classificada incorretamente como Petréleo C, a qual pode ser vista na Figura 5.8.b,
amostra abaixo da linha de decisdo. Isso se traduz como uma taxa de erro na

calibracéo de 0,01 e exatiddo de 0,98.
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Figura 5.8.Gréfico dos scores do modelo PLS-DA construido com dados NIR obtidos no equipamento
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(b) B (amostras em vermelho); (c) C (amostras em verde). Amostras de treinamento (0) e teste (A).

A Tabela 5.1 traz os valores para os parametros de desempenho avaliados no

modelo. A amostra do Petréleo B classificada erroneamente como Petréleo C se

traduz na sensibilidade de 95% para 0 modelo classificar a classe do Petrdleo B e na

especificidade de 97% da classe do Petréleo C, o que prejudica a exatiddo, 95%, do

modelo em classificar a classe Petr6leo C. Porém, ndo prejudicou os valores de

predicdo com sensibilidade, especificidade e exatiddo igual a 100% para todas as

classes.

Tabela 5.1.Parametros de desempenho do modelo PLS-DA com 5 variaveis latentes.

Parametros Petréleo A Petréleo B Petréleo C
Especificidade 100% 100% 97%
Treinamento Sensibilidade 100% 95% 100%
Exatidéo 100% 100% 95%
Validagio Espe_cif_i_cidade 100% 100% 97%
Cruzada Sens_lblhdade 100% 95% 100%
Exatiddo 100% 100% 95%
Especificidade 100% 100% 100%
Teste Sensibilidade 100% 100% 100%
Exatiddo 100% 100% 100%

Assim, o modelo PLS-DA se mostrou eficiente na resolugdo do problema em

comparacgdo com a PCA como ja havia sido avaliado em relatérios anteriores.
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5.3.2. Comparacdo com instrumento de bancada para a classificacdo das

amostras de petréleos

Outra problemaética levantada foi se a sensibilidade do instrumento portatil era
responsavel pela dificuldade na resolugdo de problemas com a matriz petroleo, se
comparado com o instrumento de bancada. Isso pois sdo adquiridos menos pontos
por corrida (125 versus 4151) e a faixa de andlise é mais estreita (11.013 — 5.967
versus 13.300 — 4000 cm™).

Assim, os espectros adquiridos no equipamento de bancada tiveram modelos

PCA e PLS-DA construidos de trés formas diferentes:

Modo 1) Alta resolu¢cdo com a faixa completa (4151 pontos entre 13.300 —
4.000 cm™): Figura 5.9.3;

Modo 2) Espectros cortados na faixa correspondente ao MicroNIR - Alta

resolucdo com faixa estreita (2524 pontos entre 11.013 — 5.967 cm™): Figura 5.9.b;

Modo 3) Espectros cortados na faixa correspondente ao MicroNIR com
interpolacéo aplicada para que o numero de variaveis fosse também correspondente

ao MicroNIR - Baixa resolugdo (125 pontos entre 11.013 — 5.967 cm™): Figura 5.9.c.

(a) Modo 1 (b) Modo 2 (©) Modo 3

Absorbéncig
o N o

=3
o

ol— 2 ob—= . " N . N ) Pe— . N . .
4000 8000 8000 10000 12000 6000 7000 8000 9000 10000 110006000 7000 8000 9000 10000 11000
Namero de onda (cm"]

Figura 5.9.a -c. Espectros de infravermelho na regido do infravermelho préximo adquiridos pelo
instrumento de bancada para os Modos 1, 2 e 3, respectivamente.
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E possivel observar que (Figura 5.9.a-c) acima de 10.000 cm™* ha muito ruido,
isso porque esta acima da faixa 6tima de trabalho do equipamento. Também ha

grande variacdo na linha de base espectral, a qual foi corrigida com primeira derivada.

Ao fazer o corte dos espectros para coincidir com a faixa de trabalho do
MicroNIR s&o eliminadas as bandas de estiramento CH (em torno de 4.608 cm™),
primeiro sobretom do estiramento CHz e das combinacdes dos estiramentos CH2 e
CHs (entre 6.024 — 5.586 cm™) para os Modos 2 e 3 (Figura 5.9.b e c). Porém isso
ndo interferiu de forma significativa na classificagdo pela PCA entre os trés modos,
como podemos ver nos graficos de scores e loadings (Figura 4.6.a-f). As duas
primeiras componentes, as quais apresentam a maior variancia explicada, foram as
gue mostraram melhor a separagdo dos grupos (Figura 4.6.a-c). Porém, em nenhum
dos trés casos foi possivel classificar de acordo com as trés origens. Apenas foi
possivel separar Petréleo B e C.

E interessante observar que para o Modo 3, o gréafico dos scores e loadings
(Figura 4.6 c e f) é muito semelhante ao observado nos dados de MicroNIR, o que
confirma que dentro das condi¢bes do equipamento portatil a faixa que promove a
separacao esté concentrada abaixo de 1100 nm.
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Figura 5.10.Gréfico dos scores e loadings, respectivamente, dos modelos PCA construidos para o (a,d)
Modo 1, (b,e) Modo 2 e (c, f) Modo 3. (o) Petréleo A; (o) Petréleo B e; (A) Petréleo C.
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Os modelos PLS-DA foram construidos com 7 variaveis latentes. Esse foi o
ndmero 6timo, de acordo com a menor taxa de erro e menor quantidade de amostras
nao classificadas. De forma a facilitar a compreenséo, para os modelos PLS-DA dos
Modos 1,2 e 3 é apresentada apenas a Tabela 4.2 que traz os valores dos parametros
de desempenho. Porém, observa-se que os resultados ndo apresentaram exatiddo
comparavel aos obtidos no equipamento portatil. Os pardmetros de calibragdo para
0s Modos 1 e 2 foram bem inferiores a 100%. Isso pode ser estar relacionado ao
espalhamento da informacéo por topo espectro da regido do infravermelho. Com a
“selegcédo de variaveis” que ocorre no Modo 3, regides que tem menor intensidade,
passam a carregar maior volume de variancia explicada e a ter importancia na
separacgao das classes. Além disso, a interpolacdo pode ter suavizado regifes de

ruido.

Tabela 5.2.Pardmetros de desempenho dos modelos PLS-DA para os Modos 1, 2, 3 para espectros
NIR obtidos com equipamento de bancada.

Parametros Petréleo A Petréleo B Petréleo C
Especificidade 100% 100% 100%
Treinamento Sensibilidade 100% 100% 100%
Exatiddo 100% 100% 100%
Especificidade 92% 94% 79%
Modo 1  Validagédo Cruzada Sensibilidade 48% 95% 87%
Exatiddo 77% 91% 59%
Especificidade 90% 88% 80%
Teste Sensibilidade 80% 100% 88%
Exatiddo 80% 88% 100%
Especificidade 100% 100% 100%
Treinamento Sensibilidade 100% 100% 100%
Modo 2
Exatidéo 100% 100% 100%
Validacdo Cruzada Especificidade 88% 83% 78%
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Sensibilidade 18% 100% 67%

Exatiddo 38% 79% 57%
Especificidade 73% 40% 100%
Teste Sensibilidade 100% 100% 25%
Exatiddo 100% 54% 100%
Especificidade 100% 100% 97%
Treinamento Sensibilidade 100% 95% 100%
Exatiddo 100% 100% 95%
Especificidade 95% 97% 85%
Modo 3  Validacédo Cruzada Sensibilidade 65% 100% 89%
Exatidéo 87% 95% 74%
Especificidade 100% 82% 100%
Teste Sensibilidade 67% 100% 100%
Exatiddo 100% 75% 100%

5.4. Concluséo

Com base nos modelos PCA foi possivel entender que a discriminagdo entre
Petroleo A, B e C ndo estavam ligadas a uma menor eficiéncia do equipamento
portatil, visto que os modelos PCA construidos com equipamento de bancada também
ndo conseguiram discriminar as amostras em trés distintos agrupamentos. Além de
evidenciar que o melhor modo de andlise para petrdleos realmente foi a metodologia
Gota 2 que obteve espectros com menos ruidos e modelos com maior variancia

explicada.

Ja os modelos PLS-DA demonstraram ser um método mais apropriado para a
resolucdo da problematica. Para os trés grupos, na etapa de predi¢cdo, as amostras
conseguiram ser 100% corretamente classificadas. O modelo PLS-DA também
evidencia a eficiéncia do equipamento portétil, pois apesar de ter menor resolucdo
espectral e faixa espectral obteve melhor desempenho quando comparados aos

modelos PLS-DA em trés condi¢6es distintas com o equipamento de bancada. Para o
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modo 1, 2 e 3 houveram erros de classificagdo de amostras na etapa de predicéo.
Dessa forma, fechamos uma metodologia eficiente para utilizacdo de um

espectrometro NIR portatil para andlise de petroleos.
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6. APLICACAO?2

Caracterizacédo de petréleos com espectrometro NIR portatil

6.1. Introducéo

Petréleos sdo caracterizados por suas propriedades fisico-quimicas,
determinadas por normas internacionais. Em substituicdo aos métodos tradicionais de
andlise, muitos estudos tém proposto métodos alternativos utilizando técnicas
espectroscopicas associadas a analise multivariada de dados. (CORREA PABON;
SOUZA FILHO, 2019) Propriedades que ja foram estimadas com dados de
infravermelho préximo (NIR): densidade, gravidade API (°API), teor de saturado (Sat),
aromatico (Aro), resinas (Res) e asfaltenos (Asf), ponto de ebuli¢édo verdadeiro curva,
teor de nitrogénio total, teor de nitrogénio basico (TNB), teor de enxofre total (TET) e
ndmero de acidez total. (MORO et al, 2021) A espectroscopia na regido do
infravermelho préximo é uma das mais utilizadas para esse fim, ndo apenas para
petréleos, mas em diversas outras matrizes. (PASQUINI, 2018) Espectrometros NIR
portateis ja foram utilizados, por exemplo em estudos com alimentos, (TEIXEIRA DOS
SANTOS et al., 2013) controle de qualide de combustiveis, (BROUILLETTE et al.,
2016; CORREIA et al., 2017; DA SIVLA, Neirivaldo Cavalcante et al., 2017a; PAIVA
et al., 2015; SANTOS et al., 2021) andlise de medicamentos (DEIDDA et al., 2019) e
investigacdes forenses.(SILVA, Carolina S.; BRAZ; PIMENTEL, 2019) Esse tipo de
equipamento proporciona analises rapidas e ndo destrutivas que dispensam o preparo
de amostras e o uso de reagentes. No entanto, possui uma resolu¢gdo menor (niUmero
de pontos adquiridos por espectro) do que um instrumento de bancada. Em geral, os
dispositivos portateis tém resolugdo de 10 nm, SNR abaixo de 10.000:1 e funcionam
em apenas parte da faixa NIR (geralmente, operam na faixa entre 900 e 1700
nm).(PASQUINI, 2018) Isso pode afetar o desempenho dos modelos construidos para
estimar as propriedades fisico-quimicas em matrizes complexas como petréleos.

Avancos tecnoldgicos como os filtros de interferéncia variavel (do inglés, linear
variable filter — VLF) possibilitaram o desenvoVLimento de componentes Opticos
miniaturizados e, consequentemente, a dispositivos portateis com alta robustez.

(CROCOMBE, 2018) Os espectrometros NIR portateis podem ser implementados in
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situ, permitindo a flexibilidade de medigbes no local e fornecendo instrumentos de
dados em tempo real. Os primeiros espectrometros NIR ficaram disponiveis nos anos
2000,(CAPITAN-VALLVEY; PALMA, 2011; CROCOMBE, 2018) Nessa época, a
estimativa das propriedades fisico-quimicas de petr6leos em espectrdmetros de
bancada também se iniciava.(HIDAJAT; CHONG, 2000) Porém, em equipamento
portatil, o primeiro trabalho encontrado é de 2010, Além disso, ndo trata exatamente
da estimativa de propriedades fisico-quimicas em petréleos, mas sim da quantificagdo
de contaminantes hidrocarbonetos proveniente de solos impregnados com
petréleo.(CHAKRABORTY et al., 2010) Os autores conseguem um modelo PLS com
R? equivalente a 0,64. Nosso estudo se propde a ser o primeiro trabalho tratando da
estimativa de propriedades fisico-quimicas em amostras de petréleos. O objetivo
principal é avaliar a aplicabilidade de um espectrometro NIR portatil para predizer
parametros fisico-quimicos de caracterizagdo de petréleos brutos. Para isso, foram
utilizados os métodos PLS e de regressédo de vetores-suporte (SVR). Estimamos sete
propriedades (densidade API, SARA, teor de enxofre total e teor de nitrogénio total)
com um espectrébmetro NIR portatil, bem como com um espectrémetro de bancada

para comparar as respostas.

6.2. Metodologia

Figura 6.1 resume a metodologia contruida nesse trabalho. As amostras de
petréleo foram primeiramente caracterizadas pelos métodos de referéncia e, em
seguida, adquiridos os espectros nos equipamentos de bancada e portatil. Com esses
dois conjuntos de dados espectrais construimos cinco diferentes matrizes, altereo
entre elas a resolucdo e faixa espectral: FT-NIR I, FT-NIR II, FT-NIR IlI, Micronir | e
Micronir 1I). Com essas cinco matrizes foram construidos os modelos PLS. Além disso,

também construiu-se modelos SVR para a matriz Micronir I.
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Figura 6.1. Resumo das principais etapas da metodologia construida

6.2.1. Amostras

O conjunto amostral refere-se a 182 6leos brutos da bacia sedimentar brasileira
fornecidos pelo Centro de Pesquisa e DesenvoVLimento da Petrobras (CENPES). O
procedimento de amostragem e manuseio seguiu as diretrizes do ASTM
D5854.(ASTM INTERNATIONAL, 2019) A amostragem ocorreu em triplicata. Os
métodos para a caracterizagao das amostras (ou seja, as analises de referéncia) estéo
na Tabela 6.1, além da média dos resultados e as medianas. Esses resultados

ressaltam a variabilidade do conjunto amostral.

Tabela 6.1. Informacdes sobre as anélises de referéncia utilizadas para caracterizacdo das amostras
de petréleo

Prop Unidade Norma Valor médio  Mediana
°APl  Grau API (ISO 12185, 1996) 11.4-57.5 29.0
TET % m/m ASTM D4294 (ASTM INTERNATIONAL, 2008) 0,0044 -1.97 0,33
TNB % m/m UOP 269(UOP LLC, 2010) 0-0,47 0,10
Sat % m/m 29.2-90,6 57.1
Aro % m/m 7.00-37.2 23.4
Res % m/m ASTM D2549(ASTM INTERNATIONAL, 2002) 0-428 18.0
Asf % m/m 0-10,3 0,65

6.2.2. Espectroscopia NIR
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O espectrometro portatil utilizado foi um MicroNIR® Pro 1700 com software
para analise versao 3.0 da Viavi Solutions (Micronir). As condi¢des de operac¢édo: modo
reflectancia difusa, faixa espectral de 11.013 a 5.967 cm~ com resolucéo de 40 cm™
e 100 varreduras. O espectro de referéncia para 100% de reflectancia utilizou um
Spectralon™. Mais informacdo pode ser encontrada em um trabalho
anterior.(SANTOS et al., 2021)

O instrumento de bancada utilizado foi um FT-IR Spectrum 400 com acessorio
externo de reflectancia para NIR (FT-NIR) com software para analise da Perkin Elmer.
As condi¢cbes de operacdo: modo reflectancia difusa, faixa espectral de 10.000 a 4.000

cm~t com resolugdo de 2 cm™ e 32 varreduras.

6.2.3. Andlise de dados

Como mostrado pela Figura 6.1 organizamos os dados espectrais obtidos em
cada um dos equipamentos (FT-NIR e Micronir) em cinco diferentes matrizes (FT-NIR
I, FT-NIR II, FT-NIR Ill, Micronir | e Micronir 1l). A diferenca entre elas esta na
guantidade de pontos e numeros de onda por espectro. FT-NIR | contém 3.001
variaveis e faixa espectral entre 10.000 e 4.000 cm (Xis2x3001); FT-NIR Il contém
2.001 variaveis e faixa entre 10.000 e 5.967 cm™ (X1s2x2001); FT-NIR Il contém 110
variaveis e faixa entre 10.000 e 5.967 cm™ (X1s2x110); Micronir | contém 125 variaveis
e faixa entre 11.013 e 5.967 cm™ (X1s2x125) € Micronir Il contém 110 varidveis e faixa
entre 10.000 e 5.967 cm™ (X1s2x110). Organizamos os dados nestes cinco conjuntos
para observar o desempenho dos modelos para a configuragdo padrdo de cada
instrumento (FT-NIR | e Micronir ), na faixa espectral comum aos dois instrumentos
(FT-NIR II e Micronir 1) e igualeo a resolugdo espectral (FT-NIR 1ll). Usamos um
algoritmo de interpolacdo para reduzir a matriz de 3.001 pontos obtidos em FT-NIR
para os mesmos 110 nameros de onda do conjunto de dados Micronir Il.

Os espectros NIR foram pré-tratados (pretrat) com diferentes algoritmos (um
por um e combinados). Apresentamos na discussdo apenas 0os modelos com 0s
melhores parametros de desempenho. Os algoritmos utilizados foram o algoritmo de
primeira derivada com um polinémio de segunda ordem e uma janela de 7 pontos
(Der),(SAVITZKY; GOLAY, 1964) centralizacéo (Center) e variagdo normal padréo (do
inglés, steard normal variate — SNV). Posteriormente, modelos de regresséo foram
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construidos useo algoritmos PLS e SVR. Todos os calculos foram realizados no
software Mathworks MATLAB 7.0 (R2013a) (Eigenvector Research, Inc.).

As amostras foram separadas por ranqueamento pelo método Kennard-Stone
(LIANG et al., 2016) nos subconjuntos calibragdo (70% das amostras) e predi¢éo (30%
restantes). Na construcdo dos modelos PLS, o nimero de variaveis lantes (VL) foi
otimizado. A otimizacédo foi executada com validacdo cruzada pelo método Monte
Carlo e as amostras anémalas (outliers) retiradas pela andlise do grafico de
residuos.(LI; XU; LIANG, 2014) Os modelos SVR foram construidos conforme
metodologia de Folli e colaboradores (2020).(FOLLI et al., 2020)

O desempenho dos modelos foi determinada pelos parametros média da raiz
do erro quadratico de predicdo (do inglés, root mean square error of prediction —

RMSEP) e coeficiente de determinacéo de predicdo (Rp?) calculados pelas RMSEP =

1 d N B

\[npredZ?er i —9)? Equacdo 6.1 e
$:)2
R2 =1 L i) Equacio
i imyd? quag

6.2, respectivamente:
RMSEP = \/npied Z?ﬂm i —90? Equacdo 6.1
R2 =1— 2t i=9)* Equaéo 6.2

i 0imy)?
onde npred é o nimero de amostras no subconjunto de predicéo, y;, ¥; e y; sdo,

respectivamente, os valores de referéncia, predito, e média observados pelo modelo.
6.3. Resultados e discusséo

Os espectros para as amostras de petrdleo podem ser vistos na Figura 6.2
para o equipamento portatil (Figura 6.2.a) e para o equipamento de bancada (Figura
6.2.b). Na faixa espectral que compreende os dois instrumentos, de 11.013 cm™ a
4.000 cmt, estdo localizadas as seguintes bandas de absorcdo: em torno de 11.000
cm?, segundo sobretom OH e terceiro sobretom CH; Em torno de 10.000 cm?,
segundo sobretom NH; Entre 9.000 e 8.300 cm?, segundo sobretom CH; Entre 7.700
e 7.100 cm?, primeiro sobretom OH e combinagdes dos modos vibracionais CH; em
torno de 6.600 cml, primeiro sobretom NH; entre 6,200 e 5,500 cm, primeiro
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sobretom SH, segundo sobretom C=0 e primeiro sobretom CH; entre 5.000 e 4.000
cmt, combinacGes dos modos vibracionais das ligacdes OH, NH, C-C e CH.(XIAOBO
etal., 2010) Acima de 6.000 cm™! ha intense espalhamento de radiacdo causado pelos
asfaltenos,(PANTOJA et al., 2017) porisso na Figura 6.2.a aparentemente ha apenas
uma banda larga. Todas as bandas de absorcdo descritas nessa regido estédo
sobrepostas. Na Figura 6.2.b essa larga banda também é vista, porém também é
possivel observar entre 4.500 e 4.000 cm™ as combinagdes dos modos vibracionais
das ligacdes CH e o primeiro sobretom CH entre 5.500 e 6.250 cm™.

Devido ao intenso espalhamento da radiacdo, para todos os modelos
apresentados nas tabelas abaixo, informamos quais pré-tratamentos induzem o
melhor desempenho. O pré-tratamento reduz os efeitos ndo informativos nos

espectros.(PANTOJA et al., 2017)
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Figura 6.2. Espectros brutos das amostras de petréleos adquiridos com os espectrémetros (a) Micronir

e (b) FT-NIR

Primeiramente, mostramos a comparagao entre o instrumento de bancada e o
portatil. Na Tabela 6.2 estdo os parametros de desempenho dos modelos PLS para

as sete propriedades dos conjuntos de dados FT-NIR | e Micronir I. Considerando que
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R? acima de 0,5 indica uma correlagdo moderada e acima de 0,7 uma correlagéo
forte,(MOORE; NOTZ; FLIGNER, 2017) os modelos °APl, TNB e TET foram
satisfatérios em ambos instrumentos. Sat e Res foram satisfatorios apenas em FT-
NIR | e apenas Asf teve melhor desempenho com Micronir | do que com FT-NIR | (R%
0,72; RMSEP 0,34 % m/m versus R% 0,60; RMSEP 0,42 % m/m, respectivamente).
Os modelos Aro ndo foram satisfatérios para ambos instumentos (R? micronir 1 0,34; R?
Fr-niR 1 0,44).

Tabela 6.2. Desempenho dos modelos PLS para as sete propriedades construidos com os dados NIR

dos instrumentos portatil e de bancada, respectivamente.

Micronir | FT-NIR |
Prop  Pré -trat RMSEP RZp VL  Pré-trat RMSEP R2p VL
°API Center 2,45 0,80 19 SNV 1,44 0,94 10
TET Der 0,11 % m/m 0,62 5 Der 0,07 % m/m 082 8
TNB Der 0,02 % m/m 0,73 5 Der 0,01 % m/m 0,86 7
Sat SNV+Der 7,37 % m/m 0,34 10 Der 5,77 % m/m 058 7
Aro Der 3,69 % m/m 0,34 9 SNV+Der 3,37 % m/m 044 5
Res Center 5,80 % m/m 033 4 Der 4,84 % m/m 055 6
Asf Center 0,34 % m/m 0,72 5 Der 0,42 % m/m 060 6

Densidade e °AP| sdo as propriedades que mais foram estimadas para
petréleos e seus derivados.(BAIRD; OJA, 2016; MORO et al., 2021) E comum que
sejam a propriedade usada inicialmente para o teste de um novo modelo com dados
de infravermelho, por causa do comportamento linear dessas propriedades.(BAIRD;
OJA, 2016) A correlagao forte acontece pois a informacgéo esté distribuida por todo o
espectro.(DE PAULO et al., 2022; RAINHA et al., 2019) Assim, ndo é surpreendente
gue os modelos °AP| tenham apresentado o melhor desempenho. O modelo °API para
FT-NIR | apresentou R%, 0,94 e RMSEP 1,44 °API. Esse ndo é o melhor resultado na
literature, ha trabalhos com R?%, acima de 0,98 e RMSEP abaixo de 1,00 °API.
(PASQUINI; BUENO, 2007; RAINHA et al., 2019) Porém, eles nao utilizam a mesma
faixa spectral, 10.000 cm* a 4000 cm™. Eles utilizam faixas mais estreitas por remover
a faixa acima de 9000 cm, por conta do espalhamento de radiagdo nessa regido.
Apenas Pabon e colaboradores (2019) usam a mesma faixa espectral.(CORREA
PABON; SOUZA FILHO, 2019) Eles obtiveram R2 0,99 e RMSEP 1,11 °API. Porém,

utilizam um conjunto amostral muito menor, apenas 37 amostras de petroleo.
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N&o obstante, o modelo °AP| para o conjunto Micronir | obteve RZ, 0,80 e
RMSEP 2,45 °API. Apesar de ndo obter o mesmo desempenho dos trabalhos
previamente discutidos, é o Unico que trabalha com um espectrdmetro portatil. A
condicdo mais proxima talLvez esteja no trabalho de Lammoglia e Souza Filho
(2011).(LAMMOGLIA; FILHO, 2011) Os autores utilizaram um espectrorradidbmetro
VIS-NIR e obtiveram para o modelo PLS para °API, R%, 0,997 e RMSEP 0,597 °API.
Entretanto, a faixa espectral difere, 28.571 a 4.000 cm™, e o conjunto amostral é de
apenas 17 petréleos na faixa °API entre 13 e 40,2. Ou seja, 0 espectrdmetro NIR
utilizado em nosso estudo coleta uma regido menor, logo menos bandas de absorcéo,
além de nosso conjunto amostral apresentar maior variabilidade, o que significa
resultados mais robustos. A menor quantidade de informagédo vibracional coletada
pode ter influenciado o nimero de VL (19). Um nimero alto, mas que esta dentro do
permitido de acordo com a ASTM E1655.(ASTM E1655-05, 2012) Além disso, pelas
métricas ndo ha superajuste em nosso modelo e por isso consideramos 0 modelo
estatisticamente satisfatorio. (MOORE; NOTZ; FLIGNER, 2017)

Para TET, FT-NIR | apresentou R% 0,82 e RMSEP 0,07 % m/m. Enquanto,
Micronir | apresentou R?, 0,62 e RMSEP 0,11 % m/m. O primeiro sobretom da ligag&o
SH esté localizado na regido entre 6,200 e 5,500 cm. Quase toda essa regio néo é
adquirida pelo instrument portatil. Trés trabalhos estimaram o teor de enxofre em
petréleos. O primeiro, Long e colaboradores (2019) usaram 153 petréleos com teores
de enxofre entre 0,3 e 3,8 % m/m e um FT-NIR opereo na faixa entre 4.599-7.500 cm"
1(LONG et al., 2019) Eles ndo apresentam os parametros de desempenho da etapa
de validacdo externa, apenas da calibragdo, R% 0,93 e RMSEC 0,37 % m/m. O
segundo estudo, Folli e colaboradores (2020) usaram 93 amostras de petréleos com
TET entre 0,0044 e 1, 97 % m/m e um espectrometro FT-NIR na faixa 4.000-10.000
cmL.(FOLLI et al,, 2020) O melhor resultado foi obtido com um modelo PLS
combinado a funcédo kernel (k-PLS), R% 0,60 e RMSEP 0,08 % m/m. Finalmente,
8asié e colaboradores (2021) usaram 1.300 petréleos com TET entre 0,7 e 3,0 % m/m
e também um equipamento FT-NIR. Os autores apresentam seis modelos PLS, cada
um construido numa faixa espectral diferente contida na regido entre 8.000 e 4.600
cm*. Ndo é apresentado o valor de R?,, mas os valores para RMSEP estavam todos
em torno de 0,1 % m/m. Assim, os resultados de nossos modelos ficaram similares

aos resultados prévios destes autores.
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Para TNB, FT-NIR | apresentou R?, 0,86 e RMSEP 0,01 % m/m. Enquanto
Micronir | apresentou R?, 0,73 e RMSEP 0,02 % m/m. Rainha e colaboradores (2019)
usaram 194 amostras de petr6leo com TNB entre 0,0006 e 0,26 % m/m e um
espectrometro FT-NIR. O melhor resultado obtido pelos autores utilizou o modelo PLS
combinado a selegdo de variaveis amostragem reponderada adaptativa competitiva
(do inglés, competitive adaptive reweighted sampling - CARS), o qual selecionou 197
variaveis na faixa 8.460-4.006 cm™® e obteve R% 0,92 e RMSEP 0,01 % m/m.
Enquanro, Folli e colaboradores (2020) usou 92 amostras de petréleo com TNB entre
0,0005 e 0,26 % m/m e obtiveram o melhor resultado com modelo k-PLS,. R%, 0,83 e
RMSEP 0,02 % m/m (FOLLI et al., 2020) Apesar do R%, para os nossos modelos ser
menor do que desses estudos, 0s erros sdo similares. Assim, consideramos que 0s
resultados sdo competitivos.

Finalmente, os modelos Sat, Aro, Res e Asf, respectivamente. Para FT-NIR [:
R?, 0,58 e RMSEP 5,77 % m/m; R%, 0,44 e RMSEP 3,37 % m/m; R%, 0,55 e RMSEP
4,84 % m/m; R% 0,60 e RMSEP 0,42 % m/m. J4, para Micronir: R% 0,34 e RMSEP
7,37 % m/m; R% 0,34 e RMSEP 3,69 % m/m; R% 0,33 e RMSEP 5,80 % m/m; R%
0,72 e RMSEP 0,34 % m/m. O Unico outro estudo gque estimou essas propriedades
em petréleos com dados NIR foi Aske e colaboradores (2001)(ASKE; KALLEVIK;
SJOBLOM, 2001). Eles utilizaram 18 petréleos e adquiriram 0s espectros com um
equipamento de bancada na regido entre 9.009 a 4.545 cm?. Todos modelos
apresentaram R? de 0,99 e RMSEP, para Sat 2,8 % m/m; Para Aro, RMSEP 2,4 %
m/m; Para Res, RMSEP 1.4 % m/m e para Asf, RMSEP 1,0 % m/m. Novamente,
apesar de os resultados serem melhores, a variabilidade das amostras usada pelos
autores € menor com isso € mais facil encontrar uma solugéo linear que se ajuste aos
dados.

E mais notavel, porém, o déficit de estudos para o estudo do SARA com
espectroscopia NIR. Isso ocorre, pois, a regido de impresséo digital esta contida no
MIR (entre 1750 a 650 cm™) e é a mais apropriada para estudo dessas propriedades,
dado que contém bandas de absor¢do mais intensas e com menos sobreposigao
referentes as cadeias alifaticas e aromaticas (RILEY et al., 2016). Assim, compreende-
se os modelos Aro — tanto para FT-NIR I, quanto para Micronir | — terem baixa
correlagdo (R?% < 0,5), pois a regido de maior importancia ndo estad contida nos
espectros e a informacéo presente dentro da faixa NIR é sobreposta por outros sinais.

Também por isso a resposta de Sat e Res apresentam correlacdo moderada para FT-
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NIR | e insatisfatéria para Mlcronir | — que ainda por cima ndo contém boa parte da
regido do primeiro sobretom e combinacgées das ligagdes CH (6.200-4.000 cm1).

Os altos valores de absorbancia na regido entre 11.013 a 5.967 cm estdo
relacionados a presenca de compostos poliaromaticos, especialmente asfaltenos —
principalmente acima de 10.000 cm.(MULLINS, 1990; PASQUINI; BUENO, 2007)
Assim, de forma oposta a estimativa das outras fragdes (Sat, Aro e Res), o modelo
Asf para Micronir | (R% 0,72 e RMSEP 0,34 % m/m) apresentou por esse motivo o
melhor desempenho em comparagdo com FT-NIR-I (R% 0,60 e RMSEP 0,42 % m/m).
Para todos outros seis modelos PLS, os modelos Micronir | obtiveram R2, entre 0,33
a 0,80, enquanto FT-NIR | apresentou R?» entre 0,44 e 0,94. A Figura 6.3 e Figura
9.1 demonstram esse ponto com as curvas de calibrac@o para esses modelos PLS.
Na Figura 6.3.(a-c) e Figura 9.1.(a-d) observa-se o ajuste dos dados a linha de
referéncia, ha maior variagdo entre os dados dos modelos Micronir | do que nos dados
FT-NIR | (Figura 6.3.(d-f) e Figura 9.1.(e-h)). (DA SILVA, Neirivaldo Cavalcante et
al., 2017b) apresenta resultados similares. Os autores utilizaram um espectrometro
NIR portétil e de bancada para estimar propriedades fisico-quimicas em gasolinas e
obtiveram para os modelos com instrumento portatil R%, entre 0,65 e 0,97, enquanto
para o equipamento de bancada R? 0,80 — 0,99. Ainda assim, os autores pontuam a

relevancia da portabilidade e que os resultados sdo, entéo, satisfatérios.
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Figura 6.3. Curvas de calibracdo dos modelos PLS °API, TET e TNB, respectivamente, para (a-c)
Micronir | e (d-f) FT-NIR |
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A diferenca no desempenho poderia estar relacionada as diferencas entre faixa
e resolucdo espectral dos equipamentos. Entéo, conforme descrito na metodologia,
construiu-se os conjuntos Micronir I, FT-NIR Il e FT-NIR Il que apresentam a mesma
faixa espectral 10.000 — 6,000 cm™. Além disso, Micronir Il e FT-NIR IIl tém os
mesmos 110 pontos por espectro — FT-NIR Il tem 2.001 pontos. O desempenho dos

modelos PLS para esses trés conjuntos de dados estdo apresentados na Tabela 6.3.

Tabela 6.3. Parametros de desempenho dos modelos PLS para estimar sete propriedades fisico-
guimicas em petréleos com os conjuntos de dados NIR na faixa espectral de 10.000 cm-! a 6.000 cm
(Micronir II, FT-NIR Il e FT-NIR 1II).

Micronir Il FT-NIR Il FT-NIR I
Prop Pre RMSEP R?, VL Pre RMSEP R?% VL Pre RMSEP R2 VL
°API  Center 2,01 0,86 20 SNvV+Der 3,10 0,68 7 Der+SNV 2,49 0,80 20
TET Der+SNV 0,11 060 6 Center 0,11 0,64 12 Center 0,10 0,66 8
TNB SNV 0,02 0,79 10 Center 0,02 0,63 12 Der+SNV 0,02 0,72 9
Sat SNV 6,48 0,49 10 Der+SNV 6,60 047 3 Center 7,04 0,40 8
Aro Der+SNV 3,61 036 9 SNV+Der 4,06 019 7 Center 3,88 027 8
Res  Center 5,59 0,36 13 Der 6,01 028 6 Center 5,52 0,37 13
Asf SNV+Der 0,40 059 2 Der 0,46 049 5 Der 0,43 051 5

Como ja mencionado, a regido entre 11.000 e 10.000 cm™ esta relacionada
aos grupos poliaromaticos. A remocao dessa regido afetou fortemente o modelo PLS
para a propriedade Asf. Para os trés conjuntos (Micronir Il: RMSEP 0,40% m/m e R?%
0,59; FT-NIR Il: RMSEP 0,46% m/m e R?, 0,49; FT-NIR lll RMSEP 0,43% m/m e R%
0,51) observa-se desempenho menor do que os discutidos anteriormente com o0s
conjuntos Micronir | (RMSEP 0,34 % m/m e R% 0,72) e FT-NIR | (RMSEP 0,42 % m/m
e R?% 0,60). Além disso, observa-se que o desempenho foi semelhante para esses
trés conjuntos. Ou seja, a resolucdo spectral ndo afetou os modelos como o corte de
parte da faixa espectral.

O oposto é observado em Micronir Il para estimar °API e Sat. O modelo °API
apresentou R%, 0,86 e RMSEP 2.01% m/m, enquanto o modelo Sat apresentou R%
0,49 e RMSEP 6.48 % m/m. Como 0s grupos poliaromaticos causam espalhamento
da luz com um declive/deslocamento na linha de base, removendo parte dessa regido
ha a diminuicédo da interferéncia causada aos sobretons das ligacdes CH ao longo da
faixa espectral (PASQUINI; BUENO, 2007). Para os outros modelos Micronir Il: TET
(R? 0,60 e RMSEP 0,11 % m/m), TNB (R?» 0,79 e RMSEP 0,02 % m/m), Aro (R?, 0,36
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e RMSEP 3.61 % m/m) e Res (R% 0,36 e RMSEP 5.59 % m/m) ndo houve diferencas
expressivas pela remocédo dessa regido. O mesmo n&o pode ser dito para os outros
seis modelos, exceto Asf, obtidos em FT-NIR Il e FT-NIR Ill. A remocéao da faixa entre
6.000 cm™ e 4.000 cm~ piorou todos os modelos quando comparados aos resultados
de FT-NIR I. Isso ocorre pois nessa regido estdo o primeiro sobretom SH, segundo
sobretom C=0, primeiro sobretom CH e combina¢fes dos modos vibracionais das
ligagdes OH,NH, C-C e CH (XIAOBO et al., 2010).

A Figura 6.4 mostra os modelos PLS para a propriedade TET (% m/m) para
cada um dos conjuntos de dados (Micronir I, Micronir I, FT-NIR I, FT-NIR Il, FT-NIR
lll, respectivamente). Figura 6.4.(a,b) mostra uma distribuicdo dos dados similar,
Micronir | (RMSEP 0,11 % m/m e R%,0,62) e Micronir Il (RMSEP 0,11 % m/m e R?%,
0,60), respectivamente. O melhor ajuste esta em Figura 6.4.(c) para FT-NIR |, RMSEP
0,07 % m/m e R?,0,82. Com a remocdo da faixa espectral entre 6.000 cm~ e 4.000
cm~! os modelos para FT-NIR Il (RMSEP 0,11 % m/m e R%,0,64) e FT-NIR lll (RMSEP
0,10 % m/m e R?,0,66), Figura 6.4.(d) e Figura 6.4.(e), tem exatid3o similar a Micronir
| e Micronir Il. Assim, novamente, isso demonstra que a piora no desempenho dos
modelos esté relacionada a faixa espectral e ndo a resolucéo. Isso é coerente pois 0
primeiro sobretom SH, como ja mencionado, esta localizado na faixa 6.200 a 5.500

cml,
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Figura 6.4. Curvas de calibragdo dos modelos PLS para estimar TET (% m/m) com os dados (a)
Micronir 1, (b) Micronir II, (c) FT-NIR I, (d) FT-NIR Il e (e) FT-NIR III.

Figura 9.2 a Figura 9.7 contém a comparagéo entre todos conjuntos para cada
uma das outras seis propriedades fisico-quimicas (°API, TNB, Sat, Aro, Res e Asf,
respectivamente). Em todos os casos, os piores resultados foram obtidos por FT-NIR
Il. Essa piora nos modelos informa que a regido entre 6.000 a 4.000 cm~! contém
variaveis importantes sendo perdidas. Ainda mais interessante, porém, é que 0s
modelos FT-NIR Il ttm melhor desempenho do que FT-NIR II. Ou seja, uma resolugao
spectral ndo necessariamente contribui para a exatiddo do modelo. Esse € o principio
dos algoritmos de selec&o de variaveis, um conjunto de variaveis menor que aprimora
o desempenho dos modelos por remover variaveis ndo informativas e minimizar
ruidos.(XIAOBO et al., 2010) Além disso, as figuras também mostram que os modelos
FT-NIR IIl ttm desempenho semelhante aos modelos Micronir Il. Isso demonstra que
a construcdo do dispositivo portatil € realmente robusta e competitiva.
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Por fim, como vimos, os resultados dos modelos PLS para os dados Micronir |
ndo apresentaram forte correlacdo para TET, Sat, Aro e Res. Assim, construiu-se
modelos SVR com esse mesmo conjunto de dados, pois em trabalhos anteriores o
algoritmo SVR foi indicado capturar melhor a variabilidade de amostras de petréleos.
(BALABIN; LOMAKINA, 2011; FILGUEIRAS et al., 2016; SANTOS et al., 2021) Os
resultados desses modelos estdo na Tabela 6.4. Todos os modelos SVR (R%, 0,46 —
0,90) aprimoraram o desempenho da estimativa das propriedades fisico-quimicas em

comparacdo com os modelos PLS, R?, 0,33 — 0,80.

Tabela 6.4. Parametros de desempenho dos modelos de regresséo (PLS e SVR) para a estimativa das
propriedades fisico-quimicas construidos com os dados Micronir I.

PLS SVR
Prop Pré-trat RMSEP R?p Pré-trat RMSEP R?p
°API Center 2,45 °API 0,80 SNV + Der 1,69 °API 0,90
TET Der 0,11% m/m 0,62 SNV + Der 0,06% m/m 0,75
TNB Der 0,02% m/m 0,73 SNV + Der 0,01% m/m 0,81
Sat SNV+Der 7,37% m/m 0,34 Der 5,07% m/m 0,62
Aro Der 3,69% m/m 0,34 Der 3,18% m/m 0,50
Res Center 5,80% m/m 0,33 SNV + Der 3,57% m/m 0,46
Asf Center 0,34% m/m 0,72 SNV 0,32 0,76

Individualmente comparando cada modelo obtido com estudos da literatura,
comecando com TET e TNB temos o estudo de (FOLLI et al., 2020). Os autores
usaram modelos SVR e SVR combinado com algoritmo de busca angular e fator de
inflagdo de variancia (ASA-VIF-SVR) e obtiveram para TET com SVR R?% 0,43 e
RMSEP 0,11 % m/m, enquanto para ASA-VIF-SVR R?%, 0,55 e RMSEP 0,09 % m/m.
O nosso modelo SVR para TET obteve melhor desempenho, R?, 0,75 e RMSEP 0,06
% m/m. Para TNB, os modelos SVR e ASA-VIF-SVR obtiveram, respectivamente, R%,
0,77, R%, 0,71 e RMSEP 0,02 % m/m para ambos modelos. Enquanto o nosso modelo
SVR para TNB também é melhor, R%, 0,81 e RMSEP 0,01 % m/m.

Para as outras propriedades (°API, Sat, Aro, Res e Asf - SARA) ndo ha estudos
com petréleos e dados NIR, assim a comparacgéo sera feita com estudos considerados

mais proximos que utilizam a faixa MIR. Em (FILGUEIRAS et al., 2014), os autores
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estimaram °API de 68 petréleos usando um espectrometro de bancada e modelo SVR
obteve R?%, 0,98 e RMSEP 0,25, enquanto nosso modelo SVR apresentou R?p 0,90 e
RMSEP 1,7. Para SARA, (MOHAMMADI et al., 2021) construiram modelos SVR
combinados com algoritmo genético com 12 amostras de petréleo. Os modelos
obtiveram R?%, 0,8 — 0,94 e RMSEP 0,78 — 2.8 % m/m, enquanto nossos modelos
SARA R%, 0,46 — 0,76 e RMSEP 0,32 — 5.1 % m/m. Como j4& mencionado, a regido de
impresséo digital (1.750 a 650 cm™) contém bandas de absorgédo de cadeias alifaticas
e aromaticas mais intensas e com menos sobreposi¢do, por isso ndo é surpreendente
que os resultados sejam melhores que os nossos. Porém, apesar de nossos
resultados ndo serem superiores tanto para °APIl, quanto para SARA, eles sdo
estatisticamente satisfatorios (R% > 0,5). Além de enfatizar a robustez dos resultados
pela variabilidade do conjunto amostral utilizado e pela inovagéo da utilizagdo de um
instrumento portati — uma tecnologia que ainda estd mais disponivel em
espectrometros na faixa NIR, do que na faixa MIR.(CROCOMBE, 2018)

E com a utilizacdo do algoritmo SVR a estimativa das propriedades com
equipamento portatil (dados Micronir 1) obtém desempenhos muito similares aos
obtidos com os modelos PLS para os dados do equipamento de bancada (FT-NIR 1) -
Tabela 6.5. Para Sat, Aro e Asf, respectivamente, os resultados Micronir | (RMSEP
5,07% m/m e R?,0,62; RMSEP 3,18% m/m e R?,0,50; RMSEP 0,32% m/m e R%, 0,76)
foram melhores que FT-NIR | (RMSEP 5,77% m/m e R% 0,58; RMSEP 3,37% m/m e
R?%,0,44; RMSEP 0,42% m/m e R?p 0,60). Enquanto para °API, TET, TNB e Res, FT-
NIR | (RMSEP 1,44 °API e R%, 0,94; RMSEP 0,07% m/m e R%, 0,82; RMSEP 0,01%
m/m e R%, 0,86; RMSEP 4,84% m/m e R%, 0,55) ainda supera Micronir | (RMSEP 1,69
°AP| e R?% 0,90; RMSEP 0,06% m/m e R? 0,75; RMSEP 0,01% m/m e R?, 0,81;
RMSEP 3,57% m/m e R?%, 0,46). Afinal, como ja discutido, a regido entre 6.000 a 4.000
cm~! contém variaveis importantes que ndo estio disponiveis para a construcéo dos
modelos com equipamento portétil. Mas esse problema é contornado com SVR pois
sendo uma técnica de regressdo ndo-linear consegue captar melhor a variabilidade
de amostras complexas como petréleos (BALABIN; LOMAKINA, 2011a) .

Tabela 6.5. Parametros de desempenho dos modelos de regressdo SVR (Micronir I) e PLS (FT-NIR 1)
para a estimativa das sete propriedades fisico-quimicas.

Micronir | (SVR) FT-NIR I (PLS)
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Prop Pré-trat RMSEP R? Pré-trat RMSEP R?p

°API SNV + Der 1,69 °API 0,90 SNV 1,44 °API 0,94
TET SNV + Der 0,06% m/m 0,75 Der 0,07 % m/m 0,82
TNB SNV + Der 0,01% m/m 0,81 Der 0,01 % m/m 0,86
Sat Der 5,07% m/m 0,62 Der 5,77 % m/m 0,58
Aro Der 3,18% m/m 0,50 SNV+Der 3,37% m/m 0,44
Res SNV + Der 3,57% m/m 0,46 Der 4,84 % m/m 0,55
Asf SNV 0,32% m/m 0,76 Der 0,42 % m/m 0,60

6.4. Concluséo

O espectrometro NIR portéatil ndo adquire a faixa espectral entre 6.000 e 4.000 cm-
1, aonde estdo localizadas as combinacées e primeiros sobretons das ligagdes SH,
NH, CH, OH importantes para constru¢do dos modelos PLS para estimar as
propriedades investigadas nesse estudo. Porém, com a utilizagdo do modelo SVR
esse problema é superado. Com isso o desempenho do equipamento se torna
equivalente ao do equipamento de bancada. Deveras, o modelo para estimar Asf teve
o melhor desempenho no equipamento portatil (RMSEP 0,32 % m/m e R%, 0,76). Além
disso, quando igualamos a faixa espectral (10.000 cm~t a 6,000 cm™) e resolucédo
(110 pontos por espectro) o equipamento portatil supera o equipamento de bancada.
Assim, a combinagdo do instrumento portatil com algoritmo SVR é a metodologia
acertada para trabalhar com petréleos.
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7. APLICACAO 3

Discriminagdo de petréleos e combustiveis utilizando um
espectrometro NIR portatil

7.1. Introducéo

A industria de energia recebe um grande volume de dinheiro e transa¢des em
todo o mundo. Isso a torna aVLo de grupos criminosos. (RAMALHO, 2019) Assim,
investigacdes forenses de furtos, adulteracdes e vazamentos sdo necessarias para
mitigar os problemas e tornar o processo seguro. A grande dificuldade esta na
complexidade das matrizes. Combustiveis e 6leos fésseis sdo predominantemente
hidrocarbonetos. Os 6leos brutos sdo misturas complexas que podem conter centenas
a milhares de compostos, enquanto os combustiveis fésseis sdo subprodutos obtidos
por cragueamento térmico em diferentes faixas de temperatura (KHANMOHAMMADI;
GARMARUDI; DE LA GUARDIA, 2012). No entanto, como as diferengas fisico-
quimicas influenciam na qualidade final dos produtos, € muito comum misturar 6leos
brutos para obter produtos com as melhores qualidades. Assim, embora os 6leos
brutos de diferentes localidades tenham certas caracteristicas distinguiveis (RILEY et
al., 2016b), esta informagédo pode tornar-se mais dificil de ler em misturas. Além disso,
em casos de acidentes com vazamento, a resposta a acdo deve ser rapida para que
os danos causados néo cologuem em risco a sociedade e o meio ambiente.

No Brasil, a Agéncia Nacional do Petrdleo, Gas Natural e Biocombustiveis —
ANP, regulamenta a atividade das empresas autorizadas e os limites para cada
propriedade importante nos produtos, a fim de manter um padrdo de qualidade e
seguranca no processo e nos produtos (ANP, 2001). No entanto, as refinarias de
reprocessamento de Oleos usados compram 6leos roubados e derivados, com o
objetivo de obter produtos de melhor qualidade e vender combustiveis
clandestinamente para obter maiores lucros. Esse mercado ilegal, nos ultimos quatro
anos, desviou 42 milhdes de litros de petrdleo bruto e derivados da rede de dutos no
Brasil (RAMALHO, 2019).

Assim, a classificacdo de petréleos e combustiveis tem grande importancia.
Métodos cromatograficos como em Camada Delgada (em inglés, thin layer (TLC)),
Liquida de Alta Performance (em inglés, high-performance liquid (HPLC)), gasosa

(GC), e permeacdo a gel (em inglés, gel permeation (GPC)) sdo os métodos mais
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utilizados para andlise composicional de petréleos e combustiveis (VANINI et al.,
2018). A resposta dessas técnicas traz informagdo detalhada sobre a composigdo
quimica de cada classe de hidrocarbonetos presente, a chamada impressao digital
(COUTINHO et al., 2018; RILEY et al., 2016b; VANINI et al., 2018). Entretando, esses
métodos séo destrutivos, laboriosos e geram residuos pela utilizacdo de soLventes
guimicos. Outras técnicas analiticas podem ser utilizadas para 0 mesmo propésito
mantendo a confiabilidade e exatiddo, como no caso das técnicas espectroscopicas
Raman (FORTUNATO et al., 2017), NIR (CARNEIRO et al., 2008; DUPUY et al., 2015;
FERNEES et al., 2008) e MIR (BAIRD; OJA, 2016; DALY et al., 2016; DOS SANTOS,
Victor Hugo J.M. et al., 2017).

Entre essas, a espectroscopia NIR tem sido aplicada para o controle de
qualidade de combustiveis como quantificacdo de agua e metanol em amostras de
etanol e gasolina, (CARNEIRO et al., 2008; CHO et al., 2005; FERNEES et al., 2008;
GUCHARDI; PASQUINI, 2001; SIVLA et al., 2012) teor de biodiesel e teor de enxofre
total em amostras de diesel,(ALVES; POPPI, 2013; CORREIA et al., 2017; DA SIVLA
et al,, 2017b; PAIVA et al.,, 2015; PONTES et al., 2011) e caracterizagdo de
propriedades fisico-quimicas como viscosidade, teor de enxofre, densidade, entre
outros para diferentes combustiveis (BROUILLETTE et al., 2016; DA SILVA, Vitor
Hugo et al.,, 2015; KHANMOHAMMADI; GARMARUDI; DE LA GUARDIA, 2012;
LAXALDE et al., 2014; ROCHA et al., 2016). A espectroscopia MIR também ja obteve
sucesso ao ser aplicada (CROCOMBE, 2018; DALY et al., 2016; KHANMOHAMMADI;
GARMARUDI; DE LA GUARDIA, 2012; MALDONADO et al., 2018; MAZIVILA, 2018;
MOURA et al., 2019). A regido MIR apresenta bandas com maior raz&o sinal-ruido do
gue a NIR. Porém, espectrémetros MIR para andlises em campo e portateis ainda ndo
sdo tdo comuns pois apresentam elementos Opticos sensiveis. Além de que a
interacao no sistema NIR entre o feixe de luz e a amostra é mais efetiva (PASQUINI,
2018).

A portabilidade nos espectrébmetros NIR é uma recente inovagdo. Algumas
vantagens sao alta frequéncia analitica, design ergondmico, baixo custo de operacéo,
baixo consumo de energia e facil manuseio com pouca ou nenhuma preparacéo de
amostra (CROCOMBE, 2018; GALUSZKA; MIGASZEWSKI; NAMIESNIK, 2015;
PASQUINI, 2018). Em menos de 10 segundos, os espectros NIR podem ser coletados
e enviados pela internet, uma vantagem fascinante em casos de vazamentos e

acidentes, por exemplo. Espectrébmetros portateis combinam portabilidade com uma
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variedade de acessérios que permitem a analise de diferentes produtos (CORREIA et
al., 2018; CROCOMBE, 2018; PASQUINI, 2018).

Modelos quimiométricos de classificacdo e quantificacdo sdo Uteis no estudo
de matrizes complexas, pois permitem a afiliacdo de uma amostra desconhecida a um
conjunto conhecido de amostras (GELADI, 2003). A técnica de espectroscopia portatil
combinada com ferramentas quimiométricas tem sido uma poderosa ferramenta
analitica para a industria e no controle de qualidade de alimentos e produtos quimicos
(CRAIG; FRANCA; IRUDAYARAJ, 2015).

Diferentes métodos qualitativos multivariados tém sido desenvoVLidos para a
classificagdo de amostras ou controle de qualidade. Dentre eles, destacam-se os
modelos supervisionados como andlise discriminante por minimos quadrados parciais
(PLS-DA) e analise discriminante linear (LDA) (BALABIN; SAFIEVA, 2011; BALABIN;
SAFIEVA; LOMAKINA, 2011; DA SIVLA et al., 2014; GALTIER et al., 2011; MILANEZ
et al., 2016; PONTES et al.,, 2011) e ndo supervisionados, como a analise por
componentes principais (PCA) e andlise para agrupamentos hierarquicos (HCA)
(BALABIN; SAFIEVA, 2011; BALABIN; SAFIEVA; LOMAKINA, 2010; BARBOSA et al.,
2013). Enquanto em estudos quantitativos, PLS é o método mais aplicado
(KHANMOHAMMADI; GARMARUDI; DE LA GUARDIA, 2012; PANTOJA et al., 2017),
mas SVR, um método nédo linear, pode prover uma resposta mais adequada para
matrizes complexas como petréleos (BALABIN; LOMAKINA, 2011b; DA SIVLA et al.,
2014; DEVOS et al., 2009; FILGUEIRAS et al., 2014; THISSEN et al., 2004).

Modelos PLS construidos com dados obtidos em equipamentos portateis
mostraram resultados competitivos ou melhores aos obtidos em equipamentos de
bancada (DA SIVLA et al., 2017b; KIRCHLER et al., 2017; MALEGORI et al., 2017).
Ha publicagdes utilizando espectrdmetros NIR portateis para analisar diferentes
combustiveis e parametros de caracterizagdo (BROUILLETTE et al., 2016; COOPER
et al., 2011; CORREIA et al., 2017; DA SIVLA et al., 2017b; DE ARAUJO et al., 2018;
DOUGLAS et al., 2018; LUTZ et al., 2014; MAQUINA et al., 2019; PAIVA et al., 2019).
Assim, um espectrometro NIR portatil foi utilizado neste estudo para resolLver
problemas de classificagdo e quantificacdo em 6leos brutos e combustiveis. Para a
classificagdo foi utilizado o modelo PLS-DA e os parametros de desempenho
avaliados foram sensibilidade, especificidade e precisdo. As amostras de petréleos
foram discriminadas de 6leo de motor usado (visualmente semelhante a um petréleo

e por isso um potencial adulterante). Os combustiveis foram classificados de acordo
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com seu tipo (nafta, gasolina, diesel e querosene). Na secéo de quantificagcdo, foram
construidos modelos PLS e SVR e comparados para quantificar misturas ternarias
(variando de 0 a 80 % m/m) de 6leo leve (densidade API 56,0 °API), 6leo pesado
(densidade API 19,9 °API) e 6leo de motor ( densidade APl de 29,1 °API). Os
parametros utilizados para esta avaliac@o foram o erro quadratico médio de calibragao
(RMSEC), erro quadratico médio de predigdo (RMSEP), coeficiente de determinacéo
dos conjuntos de calibragdo (R?) e coeficiente de determinagdo dos conjuntos de
predicdo (R?%). Por fim, também foram construidos modelos PLS para quantificar
misturas binarias de combustiveis (nafta e gasolina, diesel e querosene) variando de

0 a 100 % m/m o volume de cada componente da mistura.

7.2. Metodologia

Todas amostras de petréleos e combustiveis foram cedidas pelo Cenpes e
Transpetro. Portanto, referem-se a amostras dos campos de produc¢éo do territério
brasileiro. O 6leo de motor usado é um residuo retirado da troca de 6leo dos carros e
armazenado em barris de metal para descarte ambiental correto. As amostras de 6leo

de motor usado foram doadas por postos de gasolina locais.

7.2.1. Espectroscopia NIR

Os espectros NIR foram adquiridos com um espectrdmetro portatil modelo
MicroNIR ™ Pro 1700 com software 3.0 da Viavi Solutions. Alguns parametros de
andlise: faixa espectral de 908 a 1676 nm, 200 varreduras, tempo de integragdo de 8
ms e aquisicao de 125 pontos por espectro. Mais informacdes sobre o funcionamento
desse equipamento podem ser encontradas em (O’BRIEN et al., 2012). Para a anélise
de petréleos foi utilizado o acessorio do equipamento Gota e para combustiveis Vial
Holder. Ambos acessoérios sdo conectados sobre a fonte de luz, de forma ao feixe
incidir sob a amostra para coleta dos dados. O espectro de referéncia para 100% de
reflectancia foi obtido utilizando Spectralon® e para 0% de reflectancia utilizou-se a
cela vazia e as luzes auxiliares apagadas. Esses espectros de referéncia foram

coletados a cada dez minutos corridos de analise.
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7.2.2. Modelo qualitativo

Dois conjuntos de amostras foram estudados: o primeiro contendo 275
amostras de petréleos e 70 amostras de 6leo de motor usado (denominado Oleo de
motor). As amostras foram preparadas em ftriplicata e os espectros NIR foram
adquiridos em ordem aleatéria, amostrando uma gota na janela de safira do acessorio.
Usamos a média da triplicata para construgdo dos modelos. Portanto, um conjunto de
dados Xassxizs. O segundo conjunto de dados foi formado com amostras de nafta,
gasolina, diesel e querosene transferidas para frascos de vidro transparente com
capacidade volumétrica de 4 mL. Cada conjunto de combustivel continha 40 frascos

cheios. Logo, essa segunda matriz tinha dimensdo Xaieox12s.

Todos os espectros foram pré-processados usando a primeira derivada pelo
algoritmo de Savitzky-Golay (SAVITZKY; GOLAY, 1964) com polindmio de segunda
ordem e janela de sete pontos. Para ambos 0s conjuntos de amostras, 0s espectros
NIR foram divididos em conjuntos de calibracdo e teste para construir o modelo e
avaliar a capacidade discriminatéria. O conjunto de calibracédo continha 70% de todas
as amostras e os 30% restantes formaram o conjunto de dados de teste. O modelo

PLS-DA foi avaliado quanto a sensibilidade, especificidade e preciséo,
respectivamente (BALLABIO; CONSONNI, 2013a, b).

7.2.3. Modelo quantitativo

Para avaliar a capacidade dos em quantificar o 6leo de motor usado adicionado
em amostras de petrdleo foi construido uma curva de calibragdo contendo uma
mistura de trés componentes: uma amostra do conjunto Oleo de motor e duas
amostras de petrdleo, a amostra com densidade APl de 56,0 °API foi denominada
Oleo leve e outra com densidade API de 19,9 °AP| denominada de Oleo pesado. A
curva analitica elaborada teve as proporc¢des, em massa, variadas nas misturas de 0
a 100 % m/m, gerando 53 amostras. As medidas foram realizadas em triplicata,

totalizando 159 espectros NIR adquiridos.

Para a quantificagdo do combustivel, dois modelos de calibragdo multivariada

foram construidos a partir de misturas binarias variando o teor de 0 a 100 % m/m em
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um intervalo de 5-5 % m/m. O primeiro modelo era composto por nafta e gasolina e o

segundo por diesel e querosene.

Diferentes pré-tratamentos foram testados nos espectros NIR: primeira derivada
com um polinémio de segunda ordem e uma janela de 7 pontos (SAVITZKY; GOLAY,
1964), airPLS (ZHANG; CHEN; LIANG, 2010), centralizacdo, SNV e MSC. Nos
resultados mostramos os melhores modelos e sinalizamos quais pré-tratamentos
foram usados para tais modelos. Em seguida foram construidos os modelos PLS e
SVR. Todos célculos foram executados com o software Matlab R2013a (Eigenvector
Research).

As amostras foram separadas pelo método k-fold em conjuntos de dados de
calibracéo e teste para cobrir todas as faixas percentuais das misturas. Na construcao
dos modelos PLS, o nimero de variaveis latentes foi otimizado. E nos modelos SVR,
0s parametros custo (C), margem (€) e gama (y) da funcéo kernel foram otimizados.
A otimizacéo dos modelos foi realizada pelo procedimento de validagéo cruzada de 5-
fold. Os modelos foram avaliados pelas métricas RMSEC, RMSEP, R% e R?.
(MARTENS; NAES, 1990)

7.3. Resultados e discusséao

7.3.1. Conjunto de dados 1: Petréleos e Oleo de motor

7.3.1.1. Modelo qualitativo

O espectro médio para o conjunto de petréleos e 6leo de motor € mostrado na
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Figura 7.1. E possivel observar uma grande variacdo da linha de base

espectral nos dados nao tratados (
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Figura 7.1.a) que ocorre devido ao efeito de espalhamento da radiagdo

(PANTOJA et al.,, 2017). Ele é corrigido apés aplicagdo da primeira derivada (
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Figura 7.1. Espectro NIR médio dos petroleos e 6leo de motor (a) bruto e (b) pré-tratado com primeira
derivada

Na Figura 7.1.b, é possivel ver bandas de absor¢do em torno de 900 nm
(segundo sobretom OH), 1200 nm (Segundo sobretom de CH2) e 1400 nm
(combinagBes e primeiro sobretom CH2) que se relacionam a natureza
majoritariamente composta por hidrocarbonetos para essas matrizes (CORREA
PABON; SOUZA FILHO, 2019). A regido com maior disting&o entre petréleo e 6leo de
motor é a da faixa entre 900 e 1000 nm. Essa regido é influenciada por asfaltenos
(LAXALDE et al.,, 2014; PASQUINI; BUENO, 2007). Entretando, quando muitos
espectros de petréleos e 6leos de motor sdo sobrepostos essa clara distingéo se perde
pela variacéo entre espectros.

O PLS-DA identifica as variaveis latentes que permitem a maior discriminagado
entre dois grupos distintos de amostras com base em seus espectros (matriz X) e de
acordo com sua covariancia maxima para uma classe alvo estabelecida na matriz Y
(BALLABIO; CONSONNI, 2013b). Para minimizar os erros foi selecionado o numero
de VL, de acordo com a taxa de erro de classificacé@o, prevista pelo processo de
validacéo cruzada, neste caso, nove VL.

O modelo PLS-DA foi aplicado ao conjunto de teste e a probabilidade de cada
amostra pertencer a cada uma das classes € mostrada na Figura 7.2.a,b. A linha
pontilhada horizontal refere-se ao limite de decisdo para a amostra pertencer a
determinada classe. As amostras dos conjuntos de calibragdo e teste sé&o

representadas pelos simbolos (0) e (A), respectivamente.
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Os nUumeros presentes em algumas amostras (Figura 7.2) referem-se as
amostras classificadas erroneamente, 53 e 115. Essas amostras foram classificadas
fora da classe Petréleo (Figura 7.2.a) e dentro da classe Oleo de motor (Figura 7.2.b).
Eles ndo podem ser considerados outliers, pois ndo possuem altos valores de
[residuos[. Estas amostras tém densidade API acima de 30 °API e, portanto, baixo teor
de asfaltenos. No entanto, o conjunto de petréleos apresenta muitas outras amostras
com caracteristicas semelhantes. Assim, deve haver outras caracteristicas de
composicao dessas amostras que se assemelhem a sua resposta aos 6leos de motor
usados.

Em contraste, nenhuma das amostras de 6leo de motor usado foi classificada
incorretamente, Figura 7.2. Dessa forma, o espectrdmetro portatili € capaz de

discriminar amostras de petréleo e de 6leo de motor usado.
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Figura 7.2. Resposta calculada para a probabilidade das amostras pertenceram a classe (a) Petréleo,
(b) Oleo de Motor dos modelos PLS-DA.

Os parametros de desempenho do modelo PLS-DA sdo mostrados na Tabela
7.1. Nao ha referéncias usando um espectrdmetro portatil na regido do NIR para
discriminar a origem de amostras de petroleo bruto ou para diferenciar produtos que
podem ser usados para confundir a composi¢ao quimica do petréleo bruto éleo (como
no caso do 6leo de motor usado no estudo). Mas usando um instrumento de bancada
e analisando a impresséo digital da regido MIR-FTIR (BAGHERI GARMARUDI et al.,
2019) classificou 251 amostras de sete campos iranianos e trés tipos de misturas de
petréleo bruto com modelagem independente suave de analogia de classe (SIMCA)
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com precisdo de 96,7%, RMSEP de 1,41% m/m e R? de 0,957.(RILEY et al., 2016a)
obtiveram espectros MIR de asfaltenos de 11 amostras (oito de petréleos de diferentes
localizagGes e duas de 6leos combustiveis pesados). Foi possivel diferenciar todas as
amostras com comparacdes de razdo de altura de pico com desvio relativo de 20%
como limite de decisé@o para avaliar a semelhanca amostral. (GALTIER et al., 2011)
classificaram a origem de 36 amostras de petr6leo de quatro regides diferentes
usando espectros MIR combinados aos modelos SIMCA, PLS-DA e PLS-DA-SIMCA.
Todos os modelos obtiveram 100% de classificag&o correta.

Em comparagdo com os resultados das publicagbes mencionadas e
ressaltando que nosso estudo foi realizado com um espectrometro portatil, a
sensibilidade do modelo PLS-DA do petrdleo teve capacidade discriminatéria
semelhante. Devido as duas amostras de petréleo classificadas erroneamente no
conjunto de calibracéo, a sensibilidade do petrdleo bruto esta abaixo de 100% na
calibracéo e validagao cruzada. Isso leva a perda de especificidade e precisdo para
6leo de motor. No entanto, cumpre o objetivo de discriminar 6leos de motor usados

de petréleos com o modelo apresentando sensibilidade de 100%.

Tabela 7.1. Parametros de desempenho do modelo PLS-DA para as classes Petréleo e Oleo de motor.

Parametros Petréleo Oleo de motor
Especificidade 100% 99%

Calibragéo Sensibilidade 99% 100%
Preciséo 100% 96%
Especificidade 100% 98%

Validagéo cruzada Sensibilidade 98% 100%
Precisédo 100% 94%
Especificidade 100% 100%

Teste Sensibilidade 100% 100%
Preciséo 100% 100%

7.3.1.2. Modelo quantitativo

Os espectros para as 53 amostras, compostas por uma mistura ternaria de 6leo
leve, 6leo pesado e éleo de motor variando o teor de 0 a 100% m/m, sdo mostrados
na Figura 7.3.a. Para o modelo PLS, foram utilizadas seis variaveis latentes e a
centralizacdo na média provou ser a melhor metodologia para correcdo de espectros

(Figura 7.3.b), enquanto para o modelo SVR, a melhor foi a primeira derivada seguida
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de normalizacéo (Figura 7.3.c) . Como pode ser visto na Figura 7.3 todas as amostras

tém o mesmo perfil e ndo é possivel distingui-las apenas observando os espectros.
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Figura 7.3. Espectros NIR dos 53 blends (a) sem tratamento e pré-tratados com (b) centralizagéo e (c)
primeira derivada e normalizac&o.

Os resultados dos modelos com os melhores valores médios de precisdo sdo
apresentados na Tabela 7.2. Para Oleo Leve e Pesado, os melhores resultados foram
obtidos com 0 modelo SVR. No caso do Oleo Leve, os valores de RMSEC, RMSEP,
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R2%: e R?, foram 5,1 % m/m, 4,0 % m/m, 0,97 e 0,99, respectivamente. Por outro lado,
melhores valores foram obtidos para o Oleo Pesado (RMSEC = 2,7 % m/m; RMSEP
=0,9 % m/m, R% = 0,99 e R%, = 0,99). Por fim, para Oleo de Motor, pode-se dizer que
0 PLS é o melhor modelo, pois o desempenho foi muito similar entre PLS e SVR, mas
0 modelo PLS é uma ferramenta muito mais simples de utilizar com mais trabalhos na
literatura pra comparacdo (BALABIN; LOMAKINA, 2011b). Os modelos PLS
apresentaram erros inferiores a 10% m/m (valor do incremento a cada amostra) com
coeficiente de correlacdo superior a 0,96, portanto, os dados estdo bem ajustados e
por isso recomenda-se utilizar este modelo para atender este tipo de aplicagéo.

(CIPULLO et al., 2019) avaliaram 21 regides de cinco solos contaminados com
petréleo, um total de 105 amostras, e estimaram a quantidade total e biodisponivel
(mg/kg) de compostos hidrocarbonetos de petréleo. Os espectros de infravermelho
proximo-visivel (VIS-NIR) foram obtidos na faixa de 350-2500 nm e o modelo aplicado
foi RF, os resultados para R? ficaram entre 0,40 e 0,75. (DOUGLAS et al., 2018)
também utilizou equipamento VIS-NIR para prever a quantidade total de
hidrocarbonetos de petréleo (mg/kg) em 85 amostras de solo. Foram construidos os
modelos RF e PLS, os resultados de R? encontrados foram 0,68 e 0,54,
respectivamente. Um valor de RMSEP abaixo de 15% m/m indica que o modelo é
preciso (CIPULLO et al., 2019). Dessa forma, nossos modelos sdo precisos e ainda
gue ndo seja exatamente a mesma probleméatica construida por esses estudos citados

€ 0 N0SS0, NOSSOs resultados sdo superiores.

Tabela 7.2. Parametros de desempenho para os modelos SVR e PLS para quantificar éleo leve, éleo
pesado e 6leo de motor nas misturas ternarias.

Componente Pré-tratamento Modelo RMSEC (% m/m) RMSEP (% m/m) R2 R%

Oleo leve Der + Norm SVR 51 4,0 0,97 0,99
Oleo leve Centralizagdo PLS (6)* 6,1 6,2 0,96 0,98
Oleo pesado Der + Norm SVR 2,7 0,9 0,99 0,99
Oleo pesado Centralizacéo PLS (6) 4,6 2,9 0,98 0,98
Oleo de motor  Der + Norm SVR 53 6,2 0,97 0,99
Oleo de motor  Centralizagéo PLS(6) 5,9 4,8 0,97 0,99

*Valor entre parénteses se refere ao nimero de VL.

A Figura 7.4 mostra os valores de referéncia e estimados dos modelos PLS
(Figura 7.4.a,c,e) e SVR (Figura 7.4.b,d,f) para o teor de Oleo leve (Figura 7.4.a,b),
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Oleo pesado (Figura 7.4.c,d) e Oleo de motor (Figura 7.4.e,f). Resumidamente,

nenhuma diferenca pode ser observada entre os resultados dos modelos PLS (a

esquerda) e SVR (a direita), mas observa-se bom ajuste dos dados para ambos

modelos. Porém, como visto na Tabela 7.2 os parametros de desempenho (RMSE e

R?) foram melhores para os modelos SVR, quando comparados aos modelos PLS.

(ALVES; POPPI, 2013) avaliaram amostras de diesel, onde os modelos SVR tiveram

valores de RMSEP variando de 21 a 54% abaixo dos valores obtidos nos modelos

PLS. De forma semelhante, em nosso estudo o modelo SVR foi superior ao PLS. No

entanto, quando os parametros de desempenho obtidos entre 0 PLS e SVR séo

préximos, é melhor optar por utilizar o PLS.

Preditos - Oleo leve (% m/m)

Preditos - Oleo de motor (% m/m)

Figura7.4.
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7.3.2. Conjunto de dados 2: Combustiveis

7.3.2.1. Modelo qualitativo

Os espectros para 0s quatro combustiveis (nafta, gasolina, diesel e querosene)
apresentam grande similaridades (Figura 7.5). Como a diferenga entre esses
produtos esta na faixa de temperatura de ebulicdo no processo de destilagédo, ha
similaridade composicional, o que explica a similaridade nos espectros
(BROUILLETTE et al., 2016; SPEIGHT, 2002). Depois de pré-tratados com a primeira
derivada, algumas regides espectrais apresentam diferengas sutis: em torno de 1250
e 1510 nm. Estas bandas estdo relacionadas as combinagcGes e segundo sobretom
CH, respectivamente (BROUILLETTE et al., 2016).
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Figura 7.5. Espectros (a, b) brutos e (c,d) pré-tratados com primeira derivada para (a,c) nafta e gasolina
e (b,d) diesel e querosene.

A especificidade, sensibilidade e precisdo foi 100% para o modelo PLS-DA, néo
houve nenhuma amostra sendo erroneamente classificada para nenhuma das quatro classes (
Tabela 7.3).
Sobre estudos na literatura, para a classificagdo com PLS-DA de combustiveis.
Para gasolinas, (BALABIN; SAFIEVA; LOMAKINA, 2010) usaram um espectrometro
NIR de bancada para trés problemas de classificacdo de gasolinas: processadas em

trés diferentes refinarias, obtidas por seis diferentes modos de processamento e tipos
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de gasolina. Os erros de classificagdo de cada um desses trés modelos utilizando o
PLS-DA foram 9%, 20% e 10%, respectivamente. Enquanto, (DA SILVA et al., 2014)
usou PLS-DA para classificar 125 amostras de gasolina em dois grupos: com ou sem
aditivos e apenas 2 amostras com aditivos foram classificadas errado.

Para amostras de lubrificante, (BALABIN; SAFIEVA; LOMAKINA, 2011) usaram
um espectrdmetro NIR de bancada para trés problemas de classifica¢do tipos de
lubrificantes, e para dois pardmetros de caracterizagdo. Os erros de classificacéo para
cada um desses modelos foi 36%, 59% e 52%.

Para amostras de diesel, (PONTES et al., 2011) utilizou 0 modelo PLS-DA para
o controle de qualidade desse combustivel com adicdo de biodiesel, ou seja,
classificando-as como conformes ou ndo-conformes. Eles utilizaram 140 amostras e
o erro de classificagdo foi de 3%.

Por fim, apesar de n&o utilizar espectroscopia NIR, pontuamos o trabalho de
(MALDONADO et al., 2018) por ser o unico utilizando um equipamento portatil, no
caso utiliza um espectrémetro MIR. Outra semelhanca esté no problema que também
era a classificacdo de diferentes combustiveis (gasolina, diesel e diferentes tipos de
alcool). Eles ndo utilizam PLS-DA, utilizam a analise de variancia multivariada e
obtiveram 100% de classificacdo correta.

Com base nesses estudos, observa-se que nossos resultados foram superiores
e a consisténcia da técnica NIR para resolucdo desse tipo de problema, a qual tem
sido cada vez mais implementada em plantas industriais (BALABIN; LOMAKINA,
2011b; PANTOJA et al., 2017). Os trabalhos de Balabin, Safieva e Lomakina (2010 e
2011) apesar de apresentarem 0s maiores erros tém importancia por terem trabalhado
em escala industrial, seus conjuntos amostrais apresentam maior variabilidade e por
isso os modelos lineares como PLS-DA ndo conseguem um bom ajuste (BALABIN;
LOMAKINA, 2011b). Para o trabalho de Maldonado e colaboradores (2018) é
principalmente interessante a utilizacdo de um equipamento portatil, porém, a faixa
MIR apresenta bandas de absor¢éo intensas e com pouca sobreposi¢do, por isso
podem ser mais facilmente correlacionados aos grupos funcionais. Mas o0s
espectrdmetros NIR ainda sdo mais comuns e robustos para utilizag6es in situ e em
linha (CROCOMBE, 2018).

Tabela 7.3. Parametros de desempenho para o modelo PLS-DA para as classes Nafta, Gasolina, Diesel
e Querosene.
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Parametros Nafta Gasolina Diesel Querosene

Especificidade 100% 100% 100% 100%
Calibracéo Sensibilidade 100% 100% 100% 100%
Precisdo 100% 100% 100% 100%
validagio Espepifi_cidade 100% 100% 100% 100%
bt N Sens_lbllldade 100% 100% 100% 100%
Precisdo 100% 100% 100% 100%
Especificidade 100% 100% 100% 100%
Teste Sensibilidade 100% 100% 100% 100%
Preciséo 100% 100% 100% 100%

A Figura 7.6 mostra visualmente que nenhuma das amostras foi classificada
incorretamente. Mas além disso, observa-se a distancia entre as naftas (Figura 7.6.a)
e gasolinas (Figura 7.6.b) para os combustiveis que ndo pertencem a classe
referente. Apesar de os espectros desses quatro combustiveis, como vimos, ndo
poderem ser distintos, o algoritmo PLS-DA maximiza as diferencas sem dificuldade
para, pois o perfil entre amostras da mesma classe é bem definido. J& para diesel
(Figura 7.6.c) e querosene (Figura 7.6.d) observa-se maior dispersdo entre as
amostras, ou seja, ha maior variabilidade nesses conjuntos amostrais. Dessa forma,
se aumentassemos o conjunto amostral provavelmente comecgariamos a ver erros de
classificagdo (BALABIN; LOMAKINA, 2011b).
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Figura 7.6. Resposta calculada para a probabilidade das amostras pertecerem a cada classe (a) nafta,

(b) gasolina, (c) diesel, (d) querosene para o modelo PLS-DA com 5 VL.

7.3.2.2. Modelo quantitativo
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Foram preparadas misturas de nafta e gasolina e diesel e querosene. 20 blends
para cada conjunto, variando o teor entre amostras em 5 % m/m, atingindo uma faixa
de 0 a 100 % m/m. O problema de quantificacdo foi construido definindo nafta e
querosene como adulterantes aos outros dois combustiveis, uma extrapolagédo
coerente com a realidade pois adulterantes em combustiveis, em geral, sdo fragbes
mais baratas (VEMPATAPU; KANAUJIA, 2017). Os valores de RMSEC e RMSEP
foram semelhantes para ambos os modelos, com valores de RMSEP inferiores a trés
vezes maiores que 0 RMSEC. Esses resultados indicam que ndo ha sobreajuste dos
modelos PLS (Tabela 7.4). Os modelos apresentaram linearidade acima de 90% na
estimativa das amostras (Figura 7.7). As amostras com 0% de nafta e querosene
foram previstas com teor abaixo dos valores medidos. Esse erro pode estar
relacionado a similaridade quimica desses combustiveis, intrinseca ao processo de

destilagéo.

Tabela 7.4. ParAmetros de desempenho para os modelos PLS para estimar teor de nafta em gasolina
e querosene em diesel.

Parametros Nafta Querosene
RMSEC (% m/m) 2,9 31,7
RMSEP (% m/m) 1,4 11,4

RZ% 0,99 0,92

R% 0,99 0,94

LD (% m/m) 1,3 2,8

LQ (% m/m) 4,4 9,3

Esses resultados mostram que é possivel detectar nafta na gasolina acima de
1,3% m/m e quantificar acima de 4,4% m/m com RMSEP de 1,4% m/m. Para as
misturas de diesel com querosene, é possivel detectar e quantificar acima de 2,8 e

9,3 % m/m, respectivamente, com RMSEP de 11,4 % m/m.

Embora nenhum estudo quantifique as mesmas misturas de combustivel, é
importante observar os estudos que utilizaram espectrdmetros NIR portateis para
guantificar o teor de combustivel. Para amostras de diesel, (PAIVA et al., 2015) obteve
LD de 0,31% v/v para teor de biodiesel e RMSEP 0,22 % v/ve LD de 0,40% v/v para
teor de 6leos vegetais no diesel com RMSEP de 0,34 % v/v. No entanto, eles
avaliaram uma faixa estreita de concentragdo (0-15% v/v). J4 (CORREIA et al., 2017)
avaliar 133 amostras de biodiesel/diesel na faixa de 0-100 % m/m e valores obtidos

para prever a concentracdo de biodiesel de LD = 0,5 % m/m, LQ = 1,8 % m/m e

101



RMSEP = 1,8 % m/m. Para amostras de gasolina, (LUTZ et al., 2014) obtiveram LD e
LQ para concentracéo de etanol na gasolina de 0,68 e 2,04 % m/m, respectivamente,
com RMSEP de 0,21 % m/m em misturas contendo 0-10 % m/m. Enquanto,
(CORREIA et al., 2017) resultados para gasolina, etanol e concentragdes de metanol
em amostras de gasolina (com faixa de concentracdo de 0,0-75,0 % m/m gasolina,
25,0-75,0 % m/m etanol e 0,0-50,0 % m/m metanol), respectivamente foram LD de
0,55% m/m, 0,75% m/m, 0,85% m/m; LQ de 1,84% m/m, 2,5% m/m, 2,84% m/m; e
RMSEP de 0,81% m/m, 3,81% m/m e 1,80% m/m. Os resultados para o modelo
construido para prever o teor de nafta estdo proximos de outras publicagbes. O
modelo de previsédo do diesel obteve resultados superiores, mas as misturas aqui
estudadas apresentam maior composicao quimica. Ainda sdo valores interessantes.
Caso estes modelos sejam utilizados em casos de adulteracdo de combustivel, sdo
aplicaveis. Porque a adulteragdo acontece com a adicdo de grandes volumes de
adulterante.
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Figura 7.7. Curvas de calibracdo dos modelos PLS para estimativa do teor de (a) nafta e (b) querosene
construidos com 4 VL em um intervalo de confianga de 95%.

7.4. Concluséo

O espectrometro NIR portatil é eficiente para classificar e quantificar amostras de
petréleo e seus derivados. O modelo PLS-DA conseguiu discriminar petréleos de
6leos de motor usados com sensibilidade, especificidade e precisao acima de 94%. O
modelo PLS também foi eficiente em quantificar o teor de 6leo de motor de uma

mistura ternaria com dois petréleos e éleo de motor usado (Oleo leve, Oleo pesado e
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Oleo de motor) com precisdo média de 4,8 % m/m. Sobre os combustiveis, nafta,
gasolina, diesel e querosene, o PLS-DA permite a identificacdo destes produtos com
taxa de classificagdo de 100%. Para as misturas de gasolina e nafta, LD é 1,3% m/m
e LQ 4,4% m/m com RMSEP 1,4% m/m. Da mesma forma, para as misturas de diesel
e querosene, o modelo PLS permite a quantifica¢@o do querosene com LD 2,8 % m/m,
LQ 9,3 % m/m com RMSEP de 11,4 % m/m.
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8. CONCLUSOES
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