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RESUMO 

 

No Brasil, uma das formas de comercialização do etanol combustível é na 

forma hidratada (AEHC - Álcool Etílico Hidratado Combustível). As adulterações 

encontradas nas amostras de AEHC são preocupantes, pois podem gerar prejuízos 

fiscais e à sociedade. Dentro dessa perspectiva, este trabalho propõe o 

desenvolvimento de novas metodologias analíticas baseadas no uso da 

espectroscopia no infravermelho (próximo - NIR e médio - MIR) e Voltametria Cíclica 

(com eletrodo cobre), em conjunto com técnicas quimiométricas de reconhecimento 

de padrões, visando à identificação das adulterações de AEHC com água ou 

metanol. Um total de 184 amostras de AEHC, coletadas de diferentes postos de 

combustíveis foram analisadas. Estas amostras foram divididas em três classes: (1) 

não adulteradas; (2) adulteradas com água (0,5% a 10,0%) e (3) adulteradas com 

metanol (2,0% a 13,0% m.m-1). A análise por componentes principais (PCA) foi 

aplicada aos dados, sendo possível verificar, principalmente, uma tendência à 

formação de agrupamentos das classes de amostras não adulteradas e adulteradas. 

Modelos de classificação  foram baseados na análise discriminante linear (LDA) com 

prévia seleção de variáveis pelos algoritmos: SPA (Algoritmo das projeções 

sucessivas), GA (Algoritmo genético), SW (Stepwise). A técnica de PLS-DA (Análise 

discriminante pelos mínimos quadrados parciais) também foi aplicada nos dados. 

Avaliando os espectros MIR, 100% de acerto de classificação foram alcançados com 

todos os modelos. Para os dados NIR, utilizando SPA-LDA e SW-LDA houve uma 

taxa de classificação correta (TCC) de 84,4% e 97,8%, respectivamente, enquanto 

em PLS-DA e GA-LDA classificaram-se corretamente todas as amostras de teste. 

Na avaliação dos dados voltamétricos, tanto o SPA-LDA como o PLS-DA 

alcançaram uma TCC de 93%, mas os modelos GA-LDA e SW-LDA apresentaram 

melhores resultados, classificando corretamente todas as amostras de teste. 

Portanto, os métodos propostos são alternativas promissoras para a identificação, 

de forma rápida e segura, de adulteração em amostras de AEHC com água ou 

metanol.  

 

Palavras Chave: AEHC; Espectroscopia no Infravermelho; Voltametria; 

Classificação Multivariada; Seleção de Variáveis.   

 



xi 

 

ABSTRACT 

 

 In Brazil, ethanol fuel is marketed in the hydrated form (HEAF– Hydrated Ethyl 

Alcohol Fuel). The adulterations found in HEAF can generate fines, and possible 

risks to society. With this perspective, this work proposes developing new analytical 

methods based on the use of infrared spectroscopy (NIR and MIR), and Cyclic 

Voltammetry (copper electrode), and chemometric pattern recognition techniques, to 

identify HEAF adulterations (with water or methanol). A total of 184 HEAF samples 

collected from different gasoline stations were analyzed. These samples were 

divided in three classes: (1) unadulterated, (2) adulterated with water (0.5% to 

10%mm-1), and (3) adulterated with methanol (2% to 13% mm-1). Principal 

Components Analysis (PCA) was applied, permitting verification of a tendency to 

form clusters for unadulterated and adulterated samples. Classification models based 

on Linear Discriminant Analysis (LDA), with variable selection algorithms: SPA 

(Successive Projections Algorithm), GA (Genetic Algorithm), and SW (Stepwise) 

were employed. PLS-DA (Discriminant Analysis by Partial Least Squares) was 

applied to the data. Assessing the MIR spectra, 100% correct classification was 

achieved for all models. For NIR data, SPA-LDA and LDA-SW achieved a correct 

classification rate (RCC) of 84.4%, and 97.8%, respectively, while PLS-DA and GA-

LDA correctly classified all test samples. In the evaluation of voltammetric data, as 

SPA-LDA as PLS-DA achieved a 93% RCC, but the GA-LDA and SW-LDA models 

showed better results, correctly classifying all test samples. The results suggest that 

the proposed methods are promising alternatives for identifying HEAF samples 

adulterated with water or methanol both quickly and securely. 

 

Keywords: HEAF; Infrared Spectroscopy; Voltammetry; Multivariate Classification; 

Variables Selection. 
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CAPÍTULO I - INTRODUÇÃO 

1. INTRODUÇÃO 

 

 1.1. Etanol combustível 

 

O etanol é frequentemente usado como matéria-prima para bebidas, 

cosméticos, produtos químicos e farmacêuticos, e também como 

combustíveis. [1] A utilização do etanol como combustível para 

automotores traz uma série de vantagens, tais como: redução da 

dependência de combustíveis derivados do petróleo, diversificação da 

matriz energética e, ainda, contribuição para diminuição dos impactos 

ambientais. [2]  

O etanol combustível é produzido em diferentes países com diferentes 

matérias-primas. O Brasil ocupa um lugar de destaque no cenário mundial 

e tem a cana-de-açúcar como sua principal matéria prima. [3-4] O uso da 

cana-de-açúcar como matéria-prima para produção de etanol traz uma 

série de vantagens como: possuir um processo de produção mais 

econômico que outras matérias-primas [5], apresenta um alto rendimento 

em termos de volume percentual de etanol obtido por área plantada, e 

ainda, vantagens em termos de balanço energético de produção quando 

comparado à produção de álcool combustível à base de milho. [6]  

A inclusão do etanol combustível na matriz energética brasileira 

iniciou-se na década de 70, através do Proálcool (Programa Nacional do 

Álcool), como uma alternativa aos combustíveis derivados de petróleo, 

que apresentaram uma alta variação do preço, mediante a crise do 

petróleo ocorrida naquele período. [7-8] 

Boa parte da frota de veículos de carga leve do Brasil tem seu 

funcionamento parcial ou totalmente à base de etanol combustível, o qual 

pode ser encontrado na forma anidra (álcool etílico anidro combustível - 

AEAC), misturado à gasolina com um percentual obrigatório, atualmente, 

de vinte e cinco por cento (25%), ou na forma hidratada (álcool etílico 
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hidratado combustível - AEHC), sendo utilizado em automóveis de motor 

dedicado ou ainda em carros bicombustíveis, que utilizam tanto a gasolina 

quanto álcool como combustível. [9-10] De acordo com a Portaria ANP nº 

45/01 [11], para efeito de comercialização, os teores mínimos de etanol 

para AEHC e AEAC são, respectivamente, 92,5% e 99,3% (m/m). 

No Brasil, a produção de etanol no mês de dezembro de 2012 foi de 

320 milhões de litros de etanol, sendo 50% desse volume referente a 

etanol anidro e a outra metade referente ao etanol hidratado. Outro dado 

que vale a pena salientar é o fato de que, desde o ano de 2007 até o ano 

dezembro de 2012, os carros bicombustíveis têm representado mais de 

80% de veículos leves licenciados no país. [12] 

Mediante a grande demanda de utilização do etanol como 

combustível, os órgãos reguladores têm gerado diretrizes para fiscalizar a 

qualidade do mesmo.  No Brasil, o controle de produção e comercialização 

do etanol combustível é realizado pela agência nacional do petróleo, gás 

natural e biocombustíveis (ANP), que tem a função de proteger os 

interesses dos consumidores quanto ao preço, qualidade e oferta de 

produtos, bem como especificar a qualidade dos derivados de petróleo, 

gás natural e seus derivados e dos biocombustíveis. [13] 

Para comercialização do etanol combustível em suas diferentes 

aplicações é necessário que, em todo o território nacional, os diversos 

agentes econômicos que comercializam o produto sigam as instruções 

contidas na resolução ANP n° 7, de 9 de fevereiro de 2011. [14] Além 

disso, é necessário que o etanol combustível, seja ele anidro ou hidratado, 

esteja dentro das especificações contidas no regulamento técnico ANP n° 

3/2011[14], o qual se baseia em métodos de ensaio nacionais (NBR – 

Normas Brasileiras da ABNT – Agência Brasileira de Normas Técnicas) e 

internacionais (ASTM - American Society for Testing and Materials). 
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1.2. Adulteração de AEHC 

 

A adulteração é o ato criminoso pelo qual se transforma um produto, 

modificando suas características originais, inviabilizando a garantia do 

produto. Em particular, a adulteração dos combustíveis se caracteriza 

principalmente pela adição irregular de qualquer substância, sem 

recolhimento de impostos, com vistas à obtenção de lucro. [15] 

Dentro dessa perspectiva, a ANP mantém dois programas para 

monitorar constantemente a conformidade dos combustíveis líquidos 

(gasolina, etanol e óleo diesel) e dos óleos lubrificantes comercializados: o 

programa de monitoramento da qualidade dos combustíveis líquidos – 

PMQC e o programa de monitoramento da qualidade dos lubrificantes – 

PMQL. Os resultados obtidos no PMQC e no PMQL são importantes 

ferramentas que geram uma política de controle de qualidade de 

combustíveis junto à população, bem como orientam a fiscalização e 

ações de diferentes órgãos. [16] Segundo dados fornecidos pelo PMQC de 

maio de 2013 [17], o etanol e o óleo diesel apresentaram, nos últimos 

anos, as maiores taxas de não conformidades de todos os combustíveis 

monitorados no Brasil (Figura 1.1).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 1.1 - Índices de não conformidade de combustíveis líquidos 
brasileiros. 
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As não conformidades apresentadas pelo AEHC podem está 

relacionadas a adulterações, as quais podem trazer uma série de 

prejuízos, que em termos gerais estão relacionados a danos aos veículos 

automotores, danos ambientais e à saúde, sonegação de impostos e 

tributos. Tais condições violam o dever do fornecedor em garantir a 

qualidade do produto que é comercializado. As principais formas de 

falsificação do AEHC aparecem com a adição ilegal de água ao etanol ou, 

em casos mais graves, a substituição do etanol pelo metanol. 

A adulteração de AEHC por adição de água consiste em misturar este 

solvente, que é mais barato e de fácil acesso, acima do valor máximo 

permitido, que equivale a 4,9% (v/v), segundo regulamento técnico n° 

3/2011, presente na resolução n° 7 da ANP. [14] Este tipo de fraude 

ocorre, pois as propriedades da água e do AEHC permitem que os mesmos 

estejam misturados em diferentes proporções sem que a adulteração seja 

perceptível visualmente. Como danos gerados pela adição de água ao 

AEHC estão: a perda de potência do motor e aumento no consumo de 

combustível. 

A adulteração por substituição do etanol por metanol consiste em 

mascarar a quantidade de etanol do combustível por meio da adição de 

metanol ao mesmo. O valor máximo permitido de metanol equivale a 1% 

(v/v), segundo a resolução n° 7 da ANP. [14] Este tipo de fraude ocorre, 

pois as propriedades físico-químicas do etanol e metanol são bem 

semelhantes, como: ambos são incolores, solúveis em água e com valores 

de densidades próximos. [18] Tais parâmetros permitem que os mesmos 

estejam misturados sem percepção visível, e não ocorra modificação 

expressiva no teor alcoólico do meio, permitindo a diminuição do volume 

de etanol sem que seja perceptível através da avaliação dos métodos 

convencionais. Ainda, não incide sobre o metanol impostos como 

combustível.  
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O metanol é extremamente tóxico, podendo causar sérios problemas 

de saúde, tais como: dor de cabeça, náuseas, vômitos, cegueira e até 

morte. [19] Por isso, é contra a lei utilizá-lo como combustível no Brasil. 

Segundo o regulamento técnico ANP n° 3/2011 [14], os métodos de 

ensaio citados para determinação do teor de água em AEHC são: NBR 

15531[20], NBR 15888 [21] e ASTM E203 [22], os quais se baseiam no 

método de Karl Fisher, tanto volumétrico quanto coulométrico.  No que diz 

respeito à determinação do teor de metanol em amostras de AEHC, as 

seguintes normatizações foram propostas recentemente para esse fim: 

ABNT NBR 16041[23] e ASTM D5501 [24], as quais propõem o uso de 

cromatografia gasosa para determinação dos teores de metanol. 

Apesar de bastante difundidos, os métodos de ensaio apresentados 

para determinação de água ou metanol em AEHC possuem alguns 

inconvenientes, como: complexidade dos reagentes para o método Karl 

Fischer, e ainda, aparecimento de reações de competição durante as 

determinações. [25] Já o método de cromatografia gasosa requer que a 

amostra esteja isenta de impurezas, o equipamento é de alto custo, com 

demanda de tempo, e especialistas para execução dos ensaios. 

 Em face do exposto, torna-se importante o desenvolvimento de 

métodos analíticos rápidos e precisos que identifiquem com segurança a 

autenticidade em amostras de AEHC, bem como a detecção de 

adulteração com metanol e/ou água. 

A espectroscopia na região no infravermelho próximo (NIR: near 

infrared) associada aos métodos de análise multivariada vem sendo 

bastante utilizada no desenvolvimento de novas metodologias analíticas 

que possam substituir os métodos convencionais de análise,  auxiliando 

no controle de qualidade de amostras de biocombustíveis / combustíveis. 

[26-29] Trata-se de uma técnica eficiente, rápida, não destrutiva, com baixo 

uso reagente, e que se diferencia dos métodos clássicos que normalmente 
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necessitam de padrões e reagentes caros, apresentam complexidade nas 

determinações e alto custo de operação e manutenção. 

Mendes et. al. (2003) [26] utilizaram as espectroscopias NIR e RAMAN 

em combinação com a regressão pelos mínimos quadrados parciais (PLS: 

Partial Least Square) para determinar o teor de álcool etílico em amostras 

de AEHC. Segundo os autores, o modelo construído com espectros NIR 

apresentou um desempenho equivalente ao método de referência (ASTM 

D4052). 

A espectroscopia NIR foi também utilizada para a determinação 

simultânea de etanol e metanol em amostras de gasolinas. [27] Para esse 

propósito, os autores utilizaram a faixa de 1105 a 1682 nm para a 

aplicação dos modelos PLS. Segundo os autores os resultados foram 

satisfatórios. Na literatura consultada existem poucos trabalhos 

envolvendo a espectroscopia no infravermelho e análise multivariada para 

propósito de investigação de adulteração de amostras de AEHC com 

metanol e/ou água. [28-29] Destaca-se o trabalho de Carneiro e 

colaboradores [28], o qual as espectroscopias MIR (mid infrared) e NIR 

foram utilizadas, em combinação com modelos PLS, para determinação 

desses solventes em amostras de AEHC. Os autores fizeram uso de uma 

técnica multivariada quantitativa (PLS), mas nenhum estudo envolvendo 

métodos de reconhecimento de padrões/classificação e/ou seleção de 

comprimentos de ondas representativos foi apresentado. 

Outra técnica que merece destaque é a voltametria cíclica, sobretudo 

quando empregada como ferramenta para estudos fundamentais, 

fornecendo informações qualitativas sobre os processos eletroquímicos. 

Na voltametria cíclica, a espécie eletroativa em solução é oxidada ou 

reduzida na superfície do eletrodo de trabalho quando um potencial 

apropriado é aplicado para forçar a transferência de elétrons, resultando 

em uma corrente que é registrada. A partir de um potencial inicial, o 

potencial é variado com velocidade constante até um potencial final, e 
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então retorna com a mesma velocidade ao potencial inicial. A corrente é 

registrada em função do potencial elétrico aplicado entre os eletrodos de 

trabalho e referência, e dessa forma, sua ilustração gráfica corresponde 

ao voltamograma. [30] 

À medida que os equipamentos foram se aperfeiçoando, as técnicas 

eletroanalíticas ganharam uma grande importância no contexto da 

Química Analítica [31]. Contudo, estas técnicas apresentam, em sua 

grande maioria, aplicações voltadas à análise univariada. Um perfil 

voltamétrico, por exemplo, que apresenta sobreposições de picos 

analíticos que, em geral, parece ser um problema na analise univariada, 

podem ser úteis quando métodos baseados em análise multivariada 

(classificação ou calibração multivariada, por exemplo) são utilizados para 

extrair o máximo de informações relevantes. 

Na literatura, poucos trabalhos são encontrados envolvendo métodos 

eletroanalíticos com ou sem quimiometria com o intuito de identificação 

de adulteração de amostras de AEHC com metanol [32] e/ou água [33], 

sendo que, apenas uma referência para cada tipo de adulteração pode ser 

destaca. O trabalho apresentado por Pereira e colaboradores [32], visou 

determinar metanol em etanol por meio do uso de voltametria cíclica 

empregando eletrodo de ouro em meio alcalino. Os valores de correntes 

obtidas em dois potenciais distintos foram selecionados para construção 

de duas curvas de calibração univariadas. Já Bueno e colaboradores [33] 

buscaram discriminar adulteração de AEHC com água para o 

desenvolvimento de um eletrodo interdigitado de cobre e medidas de 

capacitância associados a ferramentas quimiométricas de reconhecimento 

de padrões não supervisionadas (PCA e HCA). Ainda, os scores da PCA 

foram utilizados para construção de uma curva de calibração univariada 

para quantificação das adulterações. Nenhum dos trabalhos apresentados 

na literatura propôs o uso de métodos eletroanalíticos e quimiometria para 

reconhecimento de padrões supervisionado e/ou seleção de potenciais 

representativos para classificar amostras adulteradas de AEHC. 
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1.3. Objetivos Gerais 

 

Desenvolver novas metodologias analíticas baseadas em medidas no 

infravermelho (NIR e MIR) e por voltametria cíclica em conjunto com 

técnicas de reconhecimento de padrão, para a identificação de não 

conformidades em álcool etílico hidratado combustível (AEHC).  

 

1.3.1. Objetivos Específicos 

 

 Realizar um estudo exploratório empregando a análise de 

componentes principais (PCA) aplicada aos dados espectrais NIR e 

MIR e de voltametria cíclica com intuito de identificar padrões de 

amostras de AEHC não adulteradas e adulteradas. 

 Construir modelos de classificação a partir dos espectros e 

voltamogramas usando análise discriminante pelos mínimos 

quadrados parciais (PLS-DA), e em  análise discriminante linear (LDA) 

com diferentes estratégias de seleção de variáveis (comprimentos de 

onda ou potenciais) utilizando: algoritmo das projeções sucessivas 

(SPA), algoritmo genético (GA) e stepwise (SW). 

 Comparar o desempenho dos modelos construídos com seleção de 

variáveis (SPA-LDA, GA-LDA e SW-LDA) com aqueles obtidos através 

dos espectros NIR e MIR ou voltamograma completo (PLS-DA) em 

função da taxa de classificação correta (TCC) para o conjunto de 

Teste. 
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2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

2.1. Espectroscopia no infravermelho 

 

A espectroscopia na região do infravermelho é uma técnica analítica 

que as frequências das transições vibracionais das moléculas. [34] A região 

do espectro eletromagnético para transições vibracionais compreende a 

faixa de 12.800 a 10 cm-1, a qual compreende: próximo (NIR), médio 

(MIR) e distante (FIR), como apresentado na Figura 2.1. [34] 

 

Figura 2.1 – Espectro de radiação eletromagnética e distribuição do 

infravermelho. 

 

O modelo mais simples para estudar vibrações de moléculas 

diatômicas é considerar que o comportamento vibracional é similar ao de 

um oscilador harmônico (Figura 2.2) que, pela mecânica quântica, 

apresenta os níveis de energia vibracional quantizados, conforme a 

Equação 2.1: [34-36] 

        (  
 

 
)  (2.1) 

Onde: em que      é a energia vibracional,   é a constante de Plank,   é a 

freqüência vibracional clássica e n é o número quântico vibracional. 
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Figura 2.2- Curvas de energia potencial de uma molécula 
diatómica: modelo do oscilador harmônico. 

 

Na equação 2.1 observa-se um resultado importante da mecânica 

quântica, para n=0 o valor da energia não é zero, mas tem o valor    /2, 

conhecido como energia do estado fundamental ou energia do ponto zero. 

Existe ainda uma regra de seleção para o oscilador harmônico, que são os 

níveis de energia equiespaçados, permitindo apenas transições para ∆   é 

± 1. [35] 

O modelo do oscilador harmônico (Figura 2.2) é simplificado, 

apresentando alguns inconvenientes, como o fato de não prevê a 

dissociação da molécula, e não apresentar a existência de transições com 

∆   de ± 2, ± 3,... que é um fenômeno  observado em alguns espectros. 

Dentro dessa perspectiva, a vibração molecular diatômica pode ser 

comparada com o oscilador anarmônico (Figura 2.3), que apresenta os 

níveis de energia vibracional, conforme a Equação 2.2: 

        (  
 

 
)      (  

 

 
)
 
  (2.2) 

Onde: onde      é a energia vibracional,   é a constante de Plank,   é a 

freqüência vibracional clássica e n é o número quântico vibracional e   a 

constante de anarmonicidade. [35-38] 
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Figura 2.3- Curvas de energia potencial de uma molécula 
diatómica: (1) modelo do oscilador harmônico e (2) modelo do oscilador 

anarmônico. Adaptado de: SKOOG, D. A., et. al (2009)[36] 

 

No modelo do oscilador anarmônico (Figura 2.3) a regra de seleção 

muda para ∆   = ±1, ±2, ±3..., ainda, é possível observar que ao 

aumentando no número quântico vibracional  , a energia dos níveis 

diminui. Além disso, nota-se neste modelo, uma energia de dissociação, 

não existente no oscilador harmônico.  

Quando a molécula vibra, pode haver transição para outros estados 

energéticos, sendo a diferença de energia observada nestas transições 

que origina as bandas espectrais. A absorção no infravermelho é um 

fenômeno no qual só ocorre absorção de radiação que tenha exatamente 

a mesma energia da transição dos níveis energéticos. No caso das 

moléculas diatômicas, a condição para que haja absorção da radiação 

infravermelha é que uma molécula apresente uma variação no momento 

de dipolo, tal fenômeno não ocorre em moléculas homonucleares, como 

O2, N2 ou Cl2.
 [36-37] 

O número de possíveis modos de vibração normais para uma 

molécula linear é 3N - 5, e para uma molécula não linear é 3N - 6, em que 

N é o número de átomos na molécula. Não surpreendentemente, os 

espectros de infravermelho muitas vezes mostram um número 

considerável de bandas de absorção. [36-38] Quando o número de bandas 
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obtidas é menor que o número esperado, podem está ocorrendo vibrações 

sem variação do momento de dipolo ou a presença de energias de 

vibrações idênticas. Caso contrário, existam mais bandas que o esperado, 

pode está ocorrendo a presença de sobretons e bandas de combinação. 

[37-39] 

A espectroscopia no infravermelho (IR) é uma técnica analítica não 

destrutiva que permite a determinação direta, rápida e com confiança de 

várias propriedades da amostra sem pré-tratamento. Cada região do IR 

apresentam características específicas, como é o caso do MIR e NIR. 

No MIR (4000 a 200 cm-1) ocorrem às vibrações fundamentais, que 

ocorrem quando as variações nos níveis vibracionais (∆  ) são iguais a 

±1. Normalmente essas variações são intensas, com melhor coeficiente de 

absorção e definição de bandas, que permite a boa análise das estruturas 

das moléculas. Já o NIR (12.800 a 4000 cm-1) está relacionado aos 

sobretons e combinações. Os sobretons ocorrem quando as variações nos 

níveis vibracionais (∆  ) são diferentes de ±1, e apresentam intensidades 

cerca de 10 a 1000 vezes menores que as observadas para as transições 

fundamentais. Já as combinações ocorrem quando um fóton excita 

simultaneamente dois estados vibracionais diferentes. A frequência da 

banda de combinação é aproximadamente igual à soma ou à diferença 

entre as duas frequências das bandas fundamentais que interagem para a 

sua formação. Nesse sentido o NIR apresenta menor definição de bandas, 

com um perfil mais voltado à análise quantitativa. [35-39] 

Os sinais de baixa intensidade gerados por matrizes complexas, a 

dificuldade em se elaborar uma correlação satisfatória entre grupos de 

átomos envolvidos na molécula, bandas de interpretação difícil e de alta 

complexidade, dentre outros; [38] fazem com que o uso da espectroscopia 

no infravermelho, sobretudo na região do NIR, dependa da utilização de 

métodos quimiométricos multivariados na maioria das aplicações 

analíticas. 
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2.2. Voltametria cíclica e uso do eletrodo de cobre 

 

A voltametria cíclica (VC) é uma técnica amplamente utilizada para 

identificação de sistemas redox, compreensão de intermediários de reação 

e para verificar estabilidade de produtos de reação. [40]  

Um conjunto de vantagens é apresentado pela voltametria cíclica, 

como: determinações diretas e com baixo consumo de amostra, curto 

tempo na realização das análises, baixo custo da instrumentação e dos 

materiais utilizados, robustez diante da presença de partículas de sólidos 

dispersas. [41] 

Os métodos voltamétricos são caracterizados, em geral, pela 

aplicação de um potencial (E) a um eletrodo de trabalho, sendo que o 

potencial varia sistematicamente com o tempo, enquanto a resposta de 

corrente é medida. Diferentes condições de variação do potencial no 

tempo podem ser utilizadas, as quais são conhecidas como sinais de 

excitação. [42]  

Na voltametria cíclica, a forma de controlar o potencial no tempo é a 

forma triangular. [42] Nesse tipo de sinal de excitação, o potencial aplicado 

em um eletrodo varia linearmente entre um valor inicial e um valor final, 

retornando para o valor inicial em certa velocidade de varredura, 

enquanto um voltamograma (perfil de corrente que evolui no sistema em 

função do potencial) é registrado (Figura 2.4). Através da avaliação do 

voltamograma é possível extrair características e informações qualitativas 

importantes sobre as espécies analisadas.  
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Figura 2.4 – (a) Sinais de excitação de tensão versus tempos 

empregados na voltametria cíclica, (b) registro da corrente versus 
potencial (voltamograma). 

 

Na literatura é possível encontrar trabalhos que utilizam a voltametria 

cíclica para identificar o mecanismo associado à oxidação de etanol e 

compostos orgânicos em superfície do eletrodo de cobre, para diferentes 

amostras, como: açúcares, polióis e ácidos carboxílicos [43-44], etanol em 

bebidas [45], álcool na respiração [46], etanol em amostras de gasolina 

[47], demanda química de oxigênio [48], glicerol em biodiesel [49].   

No trabalho de Silva, et al. (2009)[48] é apresentado o voltamograma 

cíclico típico obtido com eletrodo de cobre em meio alcalino, o mesmo 

pode ser visualizado na figura Figura 2.5. 

 

Figura 2.5 – Voltamograma cíclico para eletrodo metálico de cobre em 

solução de 0.1 mol/L de NaOH, faixa de potencial -1,0 a 0,70 V vs Ag / 
AgCl (3,0 mol L-1 de KCl)  

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2009) [48] 
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 Na Figura 2.5 é possível observar picos que estão relacionados à 

diferentes estágios de oxidação do cobre. O pico anódico 1 que aparece 

em aproximadamente 0.3 V, corresponde a formação de óxido de cobre 

(I), na forma de Cu2O. Já o pico 2, que surge com a maior intensidade de 

corrente, aproximadamente em -0.1 V, está relacionado à formação de 

cobre (II), principalmente nas formas de CuO e Cu(OH)2. Avaliando o 

sentindo inverso da varredura, é possível observar o pico catódico 3 por 

volta de -0.55 V, e está ligado à redução do Cu(II) à Cu(I). Já, no 

potencial de aproximadamente -0.84 V, o pico 4 provavelmente esteja 

relacionado à mudança de Cu(I) a Cu(0). [48]  

 Dentre os diferentes estados de oxidação apresentados pelo cobre 

durante o processo de varredura utilizando a voltametria cíclica em meio 

alcalino, o pico apresentado em potenciais de aproximadamente 0.7V, que 

pode ser visto na Figura 2.5, está ligado à formação da espécie livre 

solúvel de Cu (III), que é a porção ativa que medeia à oxidação de 

compostos orgânicos. [45-48] Tal fato já postulado por voltametria com 

RRDE (Eletrodo rotatório de disco-anel) [50], e por isso, tem sido sugerido 

para explicar o bom desempenho de eletrodos de cobre aplicados na 

identificação de diferentes compostos orgânicos. [45-47] A seguir é 

apresentada a Equação 2.3 e 2.4 com a representação do um 

mecanismo proposto Silva et al. (2009) para oxidação de compostos 

orgânicos. [48] 

      ( )    (   )
            ( )   

       (2.3) 

          ( )          (   )   
   ( )          (    )      (2.4)  

 

 Mecanismo semelhante para oxidação de álcoois são encontrados na 

literatura, como é o caso da oxidação de metanol proposto por Heli et al. 

(2004) [51]. Ainda, Paixão et al. (2002) [45] propuseram a Equação 2.5 e 

2.6, referentes á oxidação de etanol: 
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         ( )    (   )
            ( )   

    (2.5) 

           ( )          (   )    
   ( )  [      ]        (2.6) 

Mesmo com o conhecimento da capacidade de detecção de moléculas 

orgânicas, em principal de álcool, por meio da oxidação utilizando eletrodo 

de cobre em meio alcalino, a identificação de adulteração de AEHC, 

principalmente por metanol utilizando voltametria pode ser uma tarefa 

difícil, pois as moléculas de etanol e metanol possuem propriedades 

químicas bem semelhantes, podendo apresentar sinais sobrepostos. Desse 

modo, uso de técnicas baseadas em análise multivariada aplicadas aos 

dados voltamétricos torna-se importante para auxiliar no processo de 

detecção de adulteração de amostras de AEHC. 

 

2.3. Quimiometria 

 

Os conceitos de quimiometria começaram a ser aplicados a partir dos 

anos 70 com o intuito de descrever a aplicação de modelos matemáticos e 

de estatística à química. [52] A quimiometria possui uma série de 

aplicações específicas, entre estas: planejamento e otimização de 

experimentos, reconhecimento de padrões, métodos de resolução de 

curvas, calibração multivariada, transferência de calibração, entre outros. 

[53] 

A evolução dos computadores é um dos motivos da facilitação e 

divulgação das técnicas quimiométricas. Os cálculos multivariados 

passaram a ser realizados de forma mais rápida, possibilitando a análise 

de resultados de técnicas analíticas que geram um grande conjunto de 

dados, como é o caso da quimiometria aplicada às técnicas de 

infravermelho [54-56] e eletroanalíticas [57-59].  

Diante desta realidade, a quimiometria passou a auxiliar na aquisição 

respostas analítica rápidas, que podem contribuir a tomada de decisões 
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por meio do uso de métodos alternativos, o que se conhece por analise 

screening. 

A necessidade de respostas analíticas rápidas e confiáveis é uma 

prática comum nos laboratórios de pesquisa e de analise de rotina. 

Métodos laboratoriais convencionais fornecem informações qualitativas e 

quantitativas detalhadas sobre as amostras. Na maioria das vezes, tais 

métodos são demorados, demandam de uma grande quantidade de 

amostra, uso de reagentes caros e específicos. Contudo, métodos 

baseados na análise screening são mais simples e rápidos, podendo 

proporcionar resolução de questões como: sim ou não? Continue ou pare? 

Pertence ou não pertence? Adulterada ou não adulterada? Dessa maneira, 

algumas vantagens importantes podem ser alcançadas, incluindo a 

redução dos custos, a rapidez e simplificação de metodologias. [60-62] 

As técnicas de reconhecimento de padrão podem ser aplicadas a 

dados espectrais e voltamétricos com intuito de construir e validar 

metodologias baseadas na análise screening, para identificar e classificar a 

presença ou não de adulteração em amostras de AEHC. Essas técnicas 

podem ser realizadas de forma não supervisionada e supervisionada. No 

primeiro caso, uma avaliação exploratória é realizada com objetivo de 

identificar semelhanças e diferenças em conjuntos de amostras que foram 

analisadas.  

A PCA [63] é uma poderosa ferramenta amplamente utilizada para 

esse propósito. Nos métodos de reconhecimento de padrão 

supervisionado, uma informação adicional sobre os membros das classes é 

utilizada para a elaboração de modelos que possam classificar amostras 

desconhecidas.  

Nesse contexto, os métodos baseados na LDA e no PLS-DA vêm se 

destacando em diversos problemas analíticos de classificação. [64-67] As 

bases teóricas da PCA, LDA e PLS-DA são discutidas nas próximas seções.  
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2.3.1 Analise por componentes principais (PCA) 

 

A análise de componentes principais (PCA) é um método de análise 

multivariada de dados muito usado para análise exploratória. Ela permite 

redução de dimensionalidade, verificação do comportamento das amostras 

baseando-se na variância, e também, serve como base para métodos 

classificatórios e de regressão. [63] 

 A PCA normalmente realizada sob uma matriz de dados X(n x m), 

sendo que, nas linhas encontram-se os n objetos (amostras) e, nas 

colunas, as m variáveis. No caso de dados espectrais, as variáveis 

correspondem aos valores de absorbância nos respectivos números de 

onda, já para os dados voltamétricos, as variáveis correspondem aos 

valores de correntes referentes aos potenciais.  

Para realização da PCA, a matriz X é fatorada em dois subespaços, o 

de escores (t) e o de pesos (l). Nesse processo, a fatoração é realizada de 

forma sequencial, sendo que, cada par (t, l) recebe o nome de 

“componente principal (PC)”. 

Considerando a soma dos quadrados da matriz X, que representa a 

variância total dos dados, receberá o nome de primeira componente 

principal (PC1), a que explicar a maior fração possível da variância. A 

segunda componente principal (PC2) será ortogonal a primeira e deve 

possuir a segunda maior fração da variância explicada. E, assim, 

sucessivamente, até que um número ótimo de componentes principais 

(PCn) seja obtido, sendo a matriz E (resíduo) correspondente a variância 

não explicada que apresenta o ruído amostral. O sistema de fatoração em 

componentes principais pode ser representado pela Equação 2.7 e 2.8 

apresentadas a seguir: 

      
      

      
        (2.7) 
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 Em que:    é uma matriz instrumental,    equivale ao vetor de 

escores da PCn,   
  corresponde ao vetor de pesos da PCn,    equivale ao 

resíduo (Variância não explicada). 

                     (2.8) 

 

 Em que:    é uma matriz instrumental,   equivale a matriz de 

escores da PC1 a PCn,  
 

 corresponde a matriz de pesos da PC1 a PCn, 

   equivale a variância total não explicada (resíduo total). 

 

 Na Figura 2.6 é possível observar o plano bidimensional para duas 

variáveis x1 e x2 com dados centrados na média, com as duas primeiros 

componentes principais representados em negrito. [63, 68 e 69] 

 

Figura 2.6 – Plano bidimensional com duas variáveis e representação dos 
dois primeiros Componentes Principais 

 
Fonte: Adaptado de Beebe, et. al (1998) 

[68]
 

 

Na Figura 2.6, as coordenadas das amostras com relação às PC’s 

correspondem aos escores (t) e são matematicamente definidos como as 

projeções das amostras no eixo das PC’s. A contribuição de cada variável 

para as PC’s são considerados os pesos (l) e é calculado como o cosseno 

do ângulo entre o eixo da variável e o eixo da PC, ou seja, as variáveis 
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originais com maior peso na combinação linear das primeiras 

componentes principais são as mais importantes. [68, 69 e 70] 

 

2.3.2 Análise Discriminante pelos Mínimos Quadrados Parciais 

(PLS-DA) 

 

 A análise discriminante pelos mínimos quadrados parciais (PLS-DA) é 

um método de reconhecimento de padrão supervisionado baseado no 

algoritmo PLS, técnica de calibração inversa que busca a relação entre a 

resposta instrumental e propriedades de interesse. No contexto da 

calibração multivariada, esta relação é estabelecida por meio de uma 

matriz contendo as repostas instrumentais, X (n × m), com um vetor ou 

uma matriz contendo a (s) propriedade (s) de interesse, Y(n × M). No 

caso do PLS-DA à matriz X permanece com os dados instrumentais e a 

matriz Y recebe a designação da classe a qual a amostra pertence. [71, 72] 

 Para o estudo com duas classes A e B, o vetor y é uma variável 

indicadora que recebe os valores de 0 ou 1, em que, as amostras da 

classe A recebem o valor 0 e as da classe B o valor 1. Neste caso, em que 

apenas duas classes são modeladas, o cálculo é efetuado usando o 

método de calibração pelos Mínimos Quadrados Parciais (PLS1). [72] Na 

Figura 2.7 apresenta-se um esquema de organização das matrizes para o 

cálculo do PLS-DA com duas classes. 
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Figura 2.7 – Representação da organização dos dados para realização de 

PLS-DA para duas classes. 
 

 Casos em que a modelagem inclui a presença de três ou mais 

classes, utiliza-se o método PLS2. A variável indicadora é uma matriz Y 

com um número de colunas igual ao número de classes. Valores 0 e 1 são 

utilizados nas colunas que correspondem a cada uma das classes, sendo 

que, as amostras pertencentes à essa classe recebem o valor 1, enquanto 

as demais recebem o valor 0 (Figura 2.8). 

 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 

 
 

 
 

 
Figura 2.8 – Representação da organização dos dados para realização de 

PLS-DA para três ou mais classes. 

n 

m 

n 

n 

m 

n 



24 
CAPÍTULO II – FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

Os valores previstos pelo modelo PLS-DA serão idealmente entre zero 

e um. Um limiar entre 0 e 1 deve ser estabelecido para indicar qual classe 

a amostra pertencerá. Então, a amostra que apresentar um valor previsto, 

em módulo, maior que o valor limiar adotado, será considerado não 

membro; já um valor previsto, em modulo, menor que o limiar, 

pertencerá à classe. 

  

2.3.3 Análise Discriminante Linear (LDA) 

 

Análise discriminante é uma técnica comumente utilizada para 

classificar um grupo de observações em classes pré-definidas. [68] Dentro 

dessa perspectiva, Fisher (1936) [73] propôs a resolução do problema da 

discriminação entre dois ou mais grupos, visando posterior classificação. A 

proposta de Fisher consiste em obter funções matemáticas capazes de 

classificar uma amostra x em um dos vários grupos (populações) µi, (i=1, 

2,..., g), variando da classe 1 até a classe g, com base na combinação 

linear de características (variáveis) medidas, de forma a maximizar a 

razão da distância entre as classes pela distância no interior da classe. [69, 

74]
 

Para um maior entendimento, a Figura 2.9 apresenta um esquema 

de discriminação entre duas classes (A e B), considerando duas variáveis 

(y1 e y2) medidas.  

 

Figura 2.9 – Esquema de discriminação entre duas classes (A e B), 
baseando-se nas variáveis originais (y1 e y2), ou na linha discriminatória. 
 

Fonte: Adaptado de Brereton (2003) 
[74]  
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 Como pode ser visto na Figura 2.9 as variáveis originais (y1 e y2), 

quando avaliadas individualmente, não conseguem discriminar as classes 

A e B. Porém, quando combinadas, a separação entre as duas classes é 

observada, estando demarcada pela Linha 1, em que as amostras da 

classe A ficam acima e da classe B, abaixo. Adicionalmente, é possível 

representar a discriminação das classes por meio da linha 2. As amostras 

podem ser projetadas sobre a mesma, e as classes poderão ser 

determinadas por distância. Os valores menores equivalem à classe A e 

valores maiores podem ser pertencentes a classe B. Caso sejam 

calculadas as médias das classes, as amostras que tiverem valores mais 

próximos a média da classe A, pertencerão à mesma, e o mesmo se dará 

para amostras com valores próximos à média da classe B.  

 A LDA baseia-se, para o propósito de classificação, no cálculo da 

distância de Mahalanobis [68, 69, 74]. Sendo uma amostra descrita por x= 

[x1, x2 ... xm]T , em que [x1, x2 ... xm] corresponde as variáveis referentes 

à técnica aplicada, como as medidas de absorbância em diferentes 

comprimentos de onda, ou valores de corrente para cada potencial 

aplicado. Teremos que, o quadrado da distância de Mahalanobis r2(x,µj) 

entre x e o centro da j-ésima classe (j=1,2,.... c), será definido conforme 

a equação 2.9: 

 

   (    )   (    )
  ∑  (    )

  
    (2.9) 

 

Em que:    é um vetor linha de uma observação,    e ∑    são 

respectivamente a medida da média (centro) e matriz de variância-

covariância para a classe j-ésima classe.  

Uma dificuldade encontrada com o uso dessa distância de 

Mahalanobis é que o número de objetos (amostras) deve ser maior que o 

número de variáveis. Se houver m variáveis deve haver pelo menos m + 
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2 amostras, caso contrário, a matriz de variância-covariância será 

singular. [69, 74] 

Dados provenientes da espectroscopia no infravermelho ou da 

voltametria cíclica possuem, normalmente, um número de variáveis maior 

que o número de amostras. Assim procedimentos de seleção de variáveis 

e/ou redução de dimensionalidade são requeridos.    

 

2.3.3.1 Seleção de variáveis 

 

 As técnicas de seleção de variáveis têm sido utilizadas para diferentes 

propósitos de classificação. Entre elas, destacam-se: algoritmo das 

projeções sucessivas (SPA) [75-77], algoritmo genético (GA) [78-79] e o 

stepwise (SW). [80-81] 

 O SPA, foi proposto inicialmente por Araújo et al. (2001) [75] e tem 

como objetivo buscar subconjuntos de variáveis que contenham 

informação minimamente redundante, minimizando a colinearidade dos 

dados. Para tanto, o SPA baseia-se num método de inclusão, no qual, 

inicia-se com uma variável, e incorpora-se outra variável a cada iteração, 

até que a quantidade de N (número de variáveis necessárias) seja 

atingida. A essência do SPA consiste em operações de projeção efetuadas 

na matriz de dados, cujas linhas e colunas correspondem, 

respectivamente, às amostras de treinamento e variáveis (número de 

onda, potenciais, entre outros.). Cadeias de variáveis são geradas e 

avaliadas por meio do risco médio G (Equação 2.10) de uma 

classificação incorreta pela LDA, calculada com base nas amostras do 

conjunto de validação. O subconjunto de variáveis que expressar o menor 

valor de G será, então, selecionado. [75-77] 

 

    
 

  
∑   
  
            (2.10) 
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Em que:    (risco de uma classificação incorreta do objeto xk da k-

ésima amostra de validação) é definido como na equação 2.11: 

     
  (       )

         
 (       ) 

 (2.11) 

Na equação anterior, o numerador   (       ) é o quadrado da 

distância de Mahalanobis entre o objeto    (com índice de classe   ) e a 

média de sua classe (   ). O denominador da Equação 2.11 corresponde 

ao quadrado da distância de Mahalanobis entre o objeto    e o centro da 

classe errada mais próxima. Idealmente,    deverá ser tão pequeno 

quanto possível, ou seja, o objeto    deverá estar perto do centro da sua 

verdadeira classe e distante dos centros das demais classes. 

 O algoritmo genético (GA) foi proposto John H. Holland na década de 

60. Trata-se de uma técnica de otimização e busca aleatória baseada no 

princípio da biologia de evolução e genética natural. [78] O GA assimila-se 

ao processo evolutivo natural, pois sua estrutura permite que as variáveis 

do sistema em estudo sejam codificadas de forma binária, ficando com 

uma estrutura análoga aos dos cromossomos biológicos. Por meio de um 

gerador aleatório uma população de cromossomos é gerada 

aleatoriamente, de forma a evitar influências tendenciosas externas. Em 

seguida, testa-se a aptidão do indivíduo, verificando, matematicamente, 

quais apresentam melhor resposta para o sistema. Nessa dissertação, a 

aptidão usada para o GA foi considerada como o inverso do risco G 

(Equação 2.10) calculado usando os números de onda ou potenciais 

codificados no cromossomo. Os indivíduos que gerarem as melhores 

respostas irão ter seus parâmetros cruzados para geração de novas 

combinações, descendentes. Alguns indivíduos descendentes podem ainda 

receber características diferentes dos pais e sofrerem mutações. Gerações 

e mutações ocorrem até que a condição de avaliação seja alcançada. [79] 

 O algoritmo stepwise (SW) baseia-se no método de inclusão ou 

exclusão de variáveis. Em outras palavras, o algoritmo verifica a 
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importância das variáveis, incluindo-as ou excluindo-as do modelo com 

base no potencial discriminatório das mesmas.  A variável com maior grau 

de discriminabilidade xi é selecionada, enquanto um procedimento de 

validação cruzada leave-one-out, é executado e o número de erros é 

verificado. Antes da próxima etapa, as variáveis que são altamente 

correlacionadas com a variável xi são descartadas com base em um 

coeficiente de correlação indicado pelo analista. O procedimento é 

repetido até que o conjunto de variáveis que apresentar menor número de 

erros de validação cruzada seja escolhido. [80-81] 
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3. EXPERIMENTAL 

 

3.1 Amostras 

  

As amostras utilizadas neste estudo foram fornecidas pelo Laboratório 

de Combustíveis (LAC) da Universidade Federal de Pernambuco (UFPE), e 

tiveram suas coletas realizadas em diferentes postos de combustíveis 

localizados nos estados de Alagoas, Pernambuco e Sergipe. O LAC é 

responsável pelo monitoramento dos combustíveis/biocombustíveis, 

incluindo o AEHC, comercializados nesses estados. Todas as amostras 

utilizadas para esse trabalho encontravam-se dentro de especificação da 

ANP. 

Um total de 184 amostras de AEHC foram utilizadas nesse trabalho, 

as quais foram divididas em três conjuntos, cada conjunto com 

aproximadamente 60 amostras. Cada conjunto de amostra compôs uma 

classe, da seguinte forma: (1): amostras que não passaram por 

adulterações - não adulteradas (60); (2) amostras em que foi adicionado 

alíquotas de água – adulteradas com água (60) e (3) amostras que 

tiveram adição de metanol - adulteradas com metanol (60). As 

adulterações foram realizadas em laboratório por meio da adição de 

metanol e água nos níveis de 1,9-13,0% m.m-1 e 0,5-10,0% m.m-1, 

respectivamente. Para incluir uma maior variabilidade na composição das 

amostras adulteradas, as adulterações foram realizadas com diferentes 

amostras e de forma aleatória.  

 

3.2 Aquisição dos espectros no infravermelho (NIR e MIR) 

 

Um espectrofotómetro FTIR da Bomem (FTLA 2000-160) (Figura 

3.1) equipado com uma célula de quartzo com percurso óptico de 1,0 mm 

foi utilizado para obter espectros NIR (15800 a 370 cm-1).  Um 
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espectrofotómetro FTIR Varian 640 (Figura 3.2) equipado com um 

acessório de amostragem ATR foi utilizado para obter os espectros na 

faixa do MIR (4000 a 698 cm-1). 

Todos os espectros foram registados com uma média de 32 

varreduras, e uma resolução espectral de 8 cm-1. Os espectros do branco 

foram obtidos usando uma célula vazia limpa ou o acessório de ATR. A 

temperatura foi controlada a 23 
 
 1 ºC durante todo o processo de 

aquisição espectral. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.1 – Espectrofotômetro FT-IR da Bomem (FTLA 2000-160) 
utilizado para o registro dos espectros NIR.  

 

 

Figura 3.2 – Espectrofotómetro FTIR Varian 640 utilizado para o 

registro dos espectros do MIR. 
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3.3 Aquisição dos voltamogramas 

 

A aquisição dos voltamogramas foi realizada em um potenciostato 

Autolab PGSTAT 101 (Eco Chemie) (Figura 3.3) com o software de 

aquisição de dados (Nova 1.7). Uma configuração de três eletrodos foi 

utilizada, compreendendo um eletrodo de Ag/AgCl (KCl saturado) como de 

referência , um fio de platina como contra-eletrodo, e um fio de cobre de 

área planar e circular (d = 2,0 mm) recoberto por uma vareta de vidro, 

como eletrodo de trabalho. Uma solução de 1,0 mol L-1 de hidróxido de 

sódio (Vetec) foi usada como eletrólito de suporte. 

 

 
Figura 3.3 – Potenciostato Autolab PGSTAT 101 (Eco Chemie) 

utilizado para aquisição dos voltamogramas. 
 

Antes da realização das medidas voltamétricas, visando à remoção de 

sujeiras e contaminantes, o eletrodo de cobre passou por um processo de 

polimento mecânico em uma superfície de feltro utilizando pasta de 

alumina com 3,0 µm. Depois o mesmo foi lavado abundantemente com 

água deionizada até que a superfície lisa e com aparência espelhada. Em 

seguida, visando obter uma maior formação de espécies de Cu(III) em 

solução, assim como proposto por Paixão et. al (2004) [46], o eletrodo foi 

polarizado no eletrólito de suporte pela aplicação de um potencial de -0,1 

V vs Ag / AgCl por 5 segundos. Todos os voltamogramas foram registados 

após a adição de 100 µ L de etanol em 10 mL de solução de NaOH. A 
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janela de potencial avaliada foi de um potencial inicial (Ei) de -0.89 V para 

o potencial final (Ef) de 0,8 V vs Ag / AgCl, sentido anódico, com os 

seguintes parâmetros:  taxa de incremento potencial e velocidade de 

varredura de 5 mV e 50 mV/s, respectivamente.  

Os parâmetros voltamétricos utilizados nesse trabalho foram 

baseados em diferentes trabalhos encontrados na literatura que utilizaram 

o eletrodo de cobre em meio alcalino para determinação de compostos 

orgânicos, em especial, álcool em outras matrizes. [45, 48, 51] Ainda, o 

parâmetro velocidade de varredura foi avaliado em dois níveis: 10 mV/s e 

50mV/s. Porém, a velocidade de varredura de 50mV/s foi utilizada, pois 

não apresentou diferenças significativas, e ao mesmo tempo, permite que 

a medida fosse realizada mais rapidamente. 

 

3.4 Procedimentos Quimiométricos e Software 

 

Antes da construção dos modelos quimiométricos, as amostras de 

cada uma das classes de AEHC foram divididas em três subconjuntos 

(treinamento, validação e teste) utilizando o algoritmo Kennard-Stone 

(KS) [82]. O algoritmo KS foi aplicado separadamente para cada classe, 

como reportado por Pontes et. al [76]. É importante destacar que, para o 

estudo envolvendo a espectroscopia IR, três classes foram estudadas: (1) 

Não adulteradas; (2) adulteradas com metanol e (3) adulteradas com 

água. Para os dados voltamétricos, foram consideradas apenas as classes 

de amostras não adulteradas e aquela composta por amostras adulteradas 

com metanol. O número de amostras em cada em cada conjunto para 

cada banco de dados, após a remoção de amostras anômalas, é 

apresentado nas Tabelas 3.1 e 3.2.  
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Tabela 3.1 – Número de amostras de treinamento, validação e teste 

em cada classe para os dados de espectroscopia no Infravermelho. 

Classe 
Dados NIR   Dados MIR  

Treinamento Validação Teste   Treinamento Validação Teste 

Não 

Adulteradas 
30 15 15   28 15 15 

Adulteradas 
com água 

31 15 15   28 16 16 

Adulteradas 
com metanol 

30 15 15   28 14 14 

 
              

Total 91 45 45   84 45 45 

 

Tabela 3.2 – Número de amostras de treinamento, validação e teste 

em cada classe para os dados de voltametria. 

Classe 
Dados Voltametria 

Treinamento Validação Teste 

Não Adulteradas 30 15 15 

Adulteradas com metanol 30 15 15 

        

Total 60 30 30 

 

É importante mencionar que, tanto as amostras de treinamento 

quanto as de validação foram utilizadas nos procedimentos de modelagem 

em todas as técnicas de classificação. As amostras de teste, no entanto, 

só foram utilizadas na comparação do desempenho de classificação dos 

diferentes modelos construídos. Todos os dados foram centrados na média 

antes de procedimentos de modelagem. 

Os espectros e voltamogramas obtidos foram inicialmente avaliados 

com o intuito de determinar a faixa de trabalho a ser utilizada, bem como, 

a necessidade de pré-processamentos. 

Os espectros IR foram avaliados sem pré-processamentos e pré-

processados com a primeira derivada pelo método de Savitzky–Golay 

(variando o número de janelas em 7, 11, 15 e 21). O desempenho desses 
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dados (originais e pré-processados) foi avaliado em função da taxa de 

classificação correta para o conjunto de teste. Para os dados 

voltamétricos, apenas os voltamogramas originais (sem pré-

processamento) foram empregados.   

 Uma análise exploratória baseada na PCA foi realizada com o intuito 

de verificar a formação natural de agrupamentos baseadas na variância 

dos dados, tanto voltamétricos, quanto no infravermelho (NIR e MIR).  

Na elaboração dos modelos de classificação, quatro métodos foram 

avaliados: análise discriminante pela regressão por mínimos quadrados 

parciais (PLS-DA); análise discriminante Linear com prévia seleção de 

variáveis pelo algoritmo das projeções sucessivas (SPA-LDA), algoritmo 

genético (GA-LDA) e stepwise (SW-LDA). No processo de modelagem, as 

amostras de treinamento e validação foram utilizadas. Todos os dados 

foram centrados na média antes de procedimentos de modelagem. 

Para avaliação final dos modelos, a taxa de classificação correta 

(TCC) das amostras de teste foi utilizada.  

   ( )  (
                                  

                        
)               (3.1) 

A rotina de GA foi executada para 50 gerações com 100 

cromossomos em cada geração. Cruzamento e mutação foram definidos 

com probabilidades de 60% e 10%, respectivamente. Devido à natureza 

estocástica do algoritmo GA-LDA, a rotina foi repetida dez vezes (a partir 

de diferentes populações iniciais aleatórias) e a melhor solução 

encontrada durante estas 10 execuções foi mantida. 

A metodologia do stepwise (SW) utilizada no presente trabalho 

adotou o critério apresentado por Caneca et al. (2006) [80]. Para tanto, 

sete valores (0,10, 0,30, 0,50, 0,70, 0,90, 0,95 e 0,99) de coeficientes de 

correlação foram testados no modelo SW-LDA, a fim de decidir quais as 
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variáveis deveriam ser descartadas. O melhor valor foi selecionado com 

base nos erros de classificação no conjunto de validação. 

Na execução do PLS-DA, as classes foram codificadas com os valores 

0 e 1, e foi adotado como limiar o valor de 0.5. 

O pré-processamento dos dados, a PCA e PLS-DA foram realizados 

utilizando Unscrambler ® X.1 (CAMO SA). Os algoritmos KS, SPA-LDA, 

GA-LDA e SW-LDA foram executados em Matlab 6.5 (Mathworks, EUA). 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

4.1.  Estudo com Espectroscopia no Infravermelho 

 

4.1.1. Avaliação dos espectros NIR e MIR 

 

Os espectros das amostras de AEHC foram registrados nas regiões do 

NIR (15800 a 370 cm-1) (Figura 4.1a) e do MIR (4000 a 698 cm-1) 

(Figura 4.1b), conforme apresentado a seguir. 

 

 

Figura 4.1 – Espectros registrados na região (a) NIR e (b) MIR 

 

As regiões sombreadas encontradas na Figura 4.1, não foram 

utilizadas no tratamento quimiométrico. De fato, tais regiões apresentam 

ou um sinal de absorbância muito baixo (15800-7500 cm-1 na Figura 

4.1a) ou saturação do detector com um sinal ruidoso (3800 a 370 cm-1 na 

Figura 4.1a, e nas faixas de 4000 a 3500 cm-1 e 2000 cm-1 a 1200 cm-1 

na Figura 4.1b). 
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Os espectros NIR originais registrados na faixa de 7449–3769 cm-1 

para as três classes: não adulteradas (Figura 4.2a), adulteradas com 

água (Figura 4.2b) e adulteradas com metanol (Figura 4.2c).  

 

Figura 4.2 – Espectros na região do NIR (7449 a 3769 cm-1) para as 
classes de amostras: (a) não adulteradas, (b) adulteradas com água e 

(c) adulteradas com metanol. 
 

Na Figura 4.2 (a, b e c) é possível observar uma grande semelhança 

entre os espectros de absorção na região do NIR para as amostras não 

adulteradas e adulteradas com água ou com metanol. Os picos 

encontrados podem ser associados ao primeiro sobretom (5.000-6.000 

cm-1) e às regiões de combinação (4.600-4.000 cm-1) de estiramento C-H. 

[84] Além disso, o primeiro sobretom do OH da água, etanol e do metanol 

ocorre em torno de 6.870 cm-1. Bandas de combinação de extiramento e 

flexão angular do OH na água ocorrem na região próxima de 5.128 cm-1. 

[85-86]  

Na Figura 4.3, observa-se em sequencia, os espectros MIR na faixa 

de 3500 cm-1 a 698 cm-1 para as três classes estudadas, as quais 

apresentaram perfis espectrais semelhantes. Em particular, os valores de 

absorbância encontrados em torno de 1180-840 cm-1 correspondem aos 
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modos de deformação axial C-O e deformação simétrica C-C-O para 

álcoois primários. Deformação axial O-H pode ser observado em torno de 

3500 cm-1 e os picos também de estiramento C-H, C-H2 e CH3 também 

podem ser observados em torno de 2.900 cm-1. [87] Ainda, os picos 

apresentados em torno de 2345 cm-1 podem, possivelmente, podem ser 

atribuídos às vibrações de grupos nitrilas (C≡N) [36], que, por sua vez, 

podem estar relacionados aos aditivos adicionados ao AEHC, previstos no 

artigo 9 clausula §5, da resolução n° 7 da ANP.[14] 

 

Figura 4.3 – Espectros MIR (3500 a 698 cm-1) para as classes de 

amostras: (a) não adulteradas, (b) adulteradas com água e (c) 
adulteradas com metanol. 

 
 

4.1.2. Análise Exploratória dos dados de Infravermelho 

 

O comportamento natural dos dados em termos de variância para as 

amostras não adulteradas e adulteradas, foi avaliado com a aplicação de 

uma PCA ao conjunto completo dos espectros, sendo avaliados os gráficos 

dos escores e pesos para NIR (Figura 4.4 e 4.5) e MIR (Figura 4.6 e 

4.7). 
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Figura 4.4 – Gráfico dos escores da PCA aplicada aos espectros NIR. (a) 
PC1xPC2 e (b) PC2xPC3. (■: amostras não adulteradas, ●: amostras 

adulteradas com água,▲: amostras adulteradas com metanol) 

 

Para a distribuição de escores apresentada na Figura 4.4, não é 

observada a formação de agrupamentos das classes estudadas. A 

dispersão nos valores de escores pode estar relacionada à variabilidade 

inerente as diferentes origens das amostras não adulteradas. E também à 

utilização de diferentes níveis de adulteração, tanto com metanol, quanto 

com a água. Na figura a seguir são observados os valores de pesos da 

PCA, os quais podem auxiliar na compreensão do comportamento 

encontrado no gráfico de escores. 

 
Figura 4.5 – Gráficos dos pesos da PCA (PC1, PC2 e PC3) aplicada 

aos espectros NIR das amostras de AEHC. 
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Os valores de pesos obtidos pela PCA (Figura 4.5) para a PC1 e PC2, 

possuem regiões relevantes que podem ser associadas à flexão angular do 

OH acoplada à deformação simétrica de C-H (região avermelhada do 

gráfico de pesos). Essa região ocorre por volta de 5.128 cm-1 [85-86], e que 

justificaria a maior dispersão das amostras adulteradas com água, 

caracterizadas pelo aumento das forças intermoleculares das ligações de 

hidrogênio, que aumentam com o aumento do percentual de água. Ainda, 

valores de pesos significativos em regiões referentes a estiramento C-H 

nas moléculas de álcool (região esverdeada do gráfico de pesos), que 

ocorre por volta de 4.600-4.000 cm-1 [84], foram encontrados para a PC1, 

PC2 e principalmente na PC3, que justificaria a dispersão das amostras 

não adulteradas e adulteradas com metanol. 

A partir do gráfico de escores apresentado a seguir, na Figura 4.6, é 

verificado que ocorre uma tendência de formação de agrupamentos das 

classes por meio da combinação das componentes principais PC1 e PC2. 

Observa-se que a grande maioria dos escores das amostras adulteradas 

com metanol é encontrado na direção dos valores positivos da PC1, 

enquanto que as demais amostras apresentam valores de escores mais 

negativos. A PC2 é responsável por discriminar as amostras adulteradas 

com água (escores negativos) daquelas não adulteradas (escores 

positivos).  

 

Figura 4.6 – Gráfico de escores da PCA (PC1xPC2) aplicada aos 
espectros MIR originais. (■: amostras não adulteradas, ●: amostras 
adulteradas com água,▲: amostras adulteradas com metanol) 
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Na Figura 4.7 é apresentado o gráfico dos pesos obtidos pela PCA 

aplicada aos espectros MIR. Possivelmente, os valores de pesos positivos 

para PC1, que aparecem em torno de 1030 cm-1 (região avermelhada do 

gráfico de pesos), podem estar relacionados aos estiramentos C-O [87] 

(1.030 cm-1). Para os pesos em PC2, duas regiões com valores negativos 

são encontradas: uma delas, citada anteriormente para a PC1, e outra 

próxima de 2960 cm-1 (região esverdeada do gráfico de pesos), que pode 

ser atribuídos aos estiramentos C-H [87]. Os valores de peso em torno de 

2345 cm-1 estão relacionados indiretamente com a presença de água. As 

ligações de hidrogênio das moléculas de água interagem diminuindo a 

intensidade de vibrações dos grupos nitrilas. 

 

 

 

Figura 4.7 – Gráficos dos pesos da PCA aplicada aos espectros MIR 

das amostras de AEHC. 

4.1.3. Validação dos modelos de classificação 

 

4.1.3.1. Seleção de variáveis e validação dos modelos LDA 

 

 Os modelos LDA foram criados e validados utilizando cadeias de 

variáveis selecionadas baseadas nos parâmetros utilizados por cada 

algoritmo (SPA, SW e GA). Os resultados são apresentados a seguir.  

 Na Figura 4.8 é apresentado o gráfico de custo utilizado pelo o SPA 

como critério para seleção da cadeia de variáveis. Como pode ser visto, as 
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curvas exibem um mínimo em 12 e 7 variáveis para os dados (a) NIR e 

(b) MIR, respectivamente. 

 

Figura 4.8 – Gráficos de custo para seleção da cadeia de variáveis pelo 

SPA nos dados (a) NIR e (b) MIR. 

 A seguir, na Figura 4.9, são apresentadas as variáveis selecionadas 

pelo SPA. 

 

 

Figura 4.9 – Espectros médios com as variáveis selecionadas pelo 
SPA para os dados (a)NIR e (b) MIR.  

 
 

As variáveis selecionadas pelo SPA para o modelo usando os dados 

NIR (Figura 4.9a) encontram-se razoavelmente bem distribuídas em 

diferentes regiões dos espectros. Em particular, variáveis selecionadas em 

torno de 4.330 cm-1 e 4.260 cm-1, podem ser associadas ao segundo 

sobretom de flexão e à combinação de estiramento -CH-, 

respectivamente. [86] Variáveis selecionadas em torno de 4.000 cm-1 e 

3.760 cm-1 estão relacionadas à região de combinação de vibração C-H. 
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Ainda, um número de onda isolado foi selecionado em torno de 7.441 cm-1 

e pode ser associado à região de combinação de estiramento C-H. 

As variáveis selecionadas pelo SPA para o modelo usando os dados 

MIR (Figura 4.9b) também se encontram razoavelmente bem distribuídas 

em diferentes regiões dos espectros. Variáveis referentes aos picos entre 

1.180 cm-1 e 840 cm-1 foram selecionadas, as quais podem ser 

relacionadas a estiramentos C-O e C-C-O [87]. A seleção de variáveis 

próximas de 2300 cm-1 pode ser associada à presença de um grupo nitrila 

(C≡N) [36]. Ainda, uma variável em torno de 3400 cm-1 foi selecionada, 

que corresponde a estiramento OH. 

 Os modelos SPA-LDA construídos resultaram em uma taxa de 

classificação correta para o conjunto de validação de 100%, e 97,7% (44 

das 45 amostras classificadas corretamente), para os dados do NIR e MIR, 

respectivamente.  

 Na Tabela 4.1 são observados os erros de classificação para o grupo 

de validação utilizando o algoritmo stepwise (SW) para diferentes valores 

de correlação. Como resultado, os menores valores de erros de 

classificação das amostras de validação foram encontrados com duas 

variáveis selecionadas para os dados NIR e seis para o MIR. 

 

Tabela 4.1 – Resultados de classificação apresentados pelo algoritmo 

Stepwise (SW) para o conjunto de validação.  

NIR 

Coeficiente Correlação 0,10 0,30 0,50 0,70 0,90 0,95 0,99 

Erros de validação 3 1 3 3 4 4 5 

N. de variáveis selecionadas 2 2 3 3 4 4 4 

MIR 

Coeficiente Correlação 0,10 0,30 0,50 0,70 0,90 0,95 0,99 

Erros de validação 3 3 3 1 0 0 1 

N. de variáveis selecionadas 2 4 4 5 6 7 9 
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Na Figura 4.10 são apresentados os espectros médios com as 

variáveis selecionadas pelo SW para os dados (a)NIR e (b) MIR.  

 

 

Figura 4.10 – Espectros médios com as variáveis selecionadas pelo 
SW para os dados (a)NIR e (b) MIR.  

 

 As variáveis selecionadas pelo SW para o modelo usando os dados 

NIR (Figura 4.10a) apresentaram-se localizadas em apenas uma região 

do espectro, especificamente, em torno de 4.330 cm-1 e 4.260 cm-1, que 

pode ser relacionado ao segundo sobretom de flexão -CH- e à combinação 

de  estiramentos -CH-, respectivamente [86]. Para os dados MIR (Figura 

4.10b), as variáveis selecionadas encontraram-se melhor distribuídas 

pelo espectro, sendo que, seleções em torno dos picos entre 1.180 cm-1 e 

840 cm-1 podem ser relacionada a estiramentos C-O e C-C-O [87] e em 

torno de 2.900 cm-1, correspondem ao estiramento C-H [84]. Variáveis 

selecionadas próximas ao número de onda de 2300 cm-1 estão 

relacionadas com o grupo nitrila (C≡N) [36]. Ainda, uma variável em torno 

de 3400 cm-1 foi selecionada, que corresponde a estiramento OH. 

 Para o GA, os melhores resultados das 10 execuções testadas 

resultaram em um total de 17 variáveis para os dados do NIR, enquanto 

que 8 variáveis para os dados do MIR. As variáveis selecionadas podem 

ser observadas na Figura 4.11.   
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Figura 4.11 – Espectros médios com as variáveis selecionadas pelo 
GA para os dados (a)NIR e (b) MIR.  

 
 

 As variáveis selecionadas pelo GA para o modelo usando os dados 

NIR (Figura 4.11a) apresentaram-se em maior número quando 

comparadas com as estratégias utilizadas anteriormente, sendo que as 

seleções em torno de 4.000 cm-1 e 3.760 cm-1 estão relacionadas à região 

de combinação de e vibração C-H. Variáveis próximas do número de onda 

5.867 cm-1 podem ser atribuídas ao grupo metil (-CH2) 
[84]. Para as 

variáveis selecionadas para os dados MIR (Figura 4.11b), destacam-se 

os picos em torno de 1.180 cm-1 e 840 cm-1 relacionados a estiramentos 

C-O e C-C-O [87]. Outra região que merece destaque encontra-se entre 

3.000 cm-1 e 2.900 cm-1, correspondendo ao estiramento C-H [84]. Regiões 

provavelmente relacionadas ao grupo nitrila (C≡N) (2300 cm-1) [36], 

foram selecionadas. 

 Os modelos GA-LDA construídos com essas variáveis alcançaram uma 

TCC de 100% para o conjunto de validação tanto para os dados do NIR, 

quanto para MIR. 

 

4.1.4. Uso dos modelos de classificação para Previsão 

 
Os modelos de LDA obtidos com as variáveis selecionadas pelos 

algoritmos SW, SPA e GA, assim como o modelo de PLS-DA, foram 

aplicados para a classificação do conjunto de teste. Os resultados são 
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apresentados de forma detalhada nas tabelas 4.2 (dados do NIR) e 4.3 

(dados do MIR). 

 

Tabela 4.2 – Resultados de classificação dos modelos SW-LDA, SPA-
LDA, GA-LDA e PLS-DA aplicados aos espectros NIR para o conjunto de 

teste.  

Dados 
NIR 

 

SW-LDA 

(2)*  

SPA-LDA 

(12)  

GA-LDA 

(17)  

PLS-DA 

(9) 

 
Classe 
Predita  

Classe 
Predita  

Classe 
Predita  

Classe 
Predita 

Índice 
Classe 

N 1 2 3 
 

1 2 3 
 

1 2 3 
 

1 2 3 

1 15 14 1 - 
 

15 - - 
 

15 - - 
 

15 - - 

2 15 5 10 - 
 

1 14 - 
 

- 15 - 
 

- 15 - 

3 15 1 - 14 
 

- - 15 
 

- - 15 
 

- - 15 
 

Dados: Amostras de AEHC (1) não adulteradas, (2) adulteradas com água e (3) 

adulteradas com metanol. O número de variáveis ou fatores utilizado em cada modelo é 

indicado entre parênteses. N indica o número de amostras de teste utilizado neste 

estudo, * valor de limiar: 0.3. 

 

 
A partir dos resultados observados na Tabela 4.2, foi constatado 

que os piores resultados dos modelos LDA foram obtidos com o uso das 

variáveis selecionadas com o algoritmo SW, que apresentou uma taxa de 

classificação correta (TCC) de 84,4% para as amostras de teste. Tal 

resultado pode apresentar relações com o baixo número de variáveis 

selecionado por esse método (Figura 4.10a), e ainda, as mesmas se 

encontram em regiões muito próximas, o que diminui o nível de 

informações discriminantes se comparado às demais estratégias de 

seleção. Dentro dessa perspectiva, os modelos com maiores números de 

variáveis selecionadas, GA-LDA e PLS-DA (espectro completo), 

apresentaram os melhores resultados, com uma TCC de 100% para as 

amostras de teste. Ainda, o modelo de classificação SPA-LDA, teve uma 

taxa de classificação correta (TCC) de 97,8% para as amostras de teste.  
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Tabela 4.3 – Resultados de classificação dos modelos SW-LDA, SPA-LDA, 
GA-LDA e PLS-DA aplicados aos espectros MIR para o conjunto de teste. 

 

Dados: Amostras de AEHC (1) não adulteradas, (2) adulteradas com água e (3) 

adulteradas com metanol. O número de variáveis ou fatores utilizado em cada modelo é 

indicado entre parênteses. N indica o número de amostras de teste utilizado neste 

estudo, * valor de limiar: 0.90. 

 

Os resultados de classificação para os dados na região do MIR 

(Tabela 4.3), observa-se que todos os modelos de classificação, SW-LDA, 

SPA-LDA, GA-LDA e PLS-DA, apresentaram resultados correspondes a 

uma taxa de classificação correta (TCC) de 100% para as amostras de 

teste. Tal resultado pode ser relacionado ao que foi comentado 

anteriormente, já que todas as estratégias de seleção de variáveis 

apresentaram seleções em diferentes pontos do espectro. Outro fator 

importante é que a região do MIR apresenta modificações significativas na 

distribuição dos picos de absorção mediante pequenas modificações na 

estrutura ou constituição das moléculas. É por essa característica que a 

região do MIR recebe o nome de região de impressão digital [35].  

Por meio de uma inspeção visual realizada nos gráfico dos escores 

(Figura 4.12 e 4.13), é possível verificar a capacidade discriminante dos 

três métodos avaliados. 

DDaaddooss  

MMIIRR  

 

SW-LDA 

(6)*  

SPA-LDA 

(7)  

GA-LDA 

(8)  

PLS-DA 

(11) 

 
Classe 
Predita  

Classe 
Predita  

Classe 
Predita  

Classe 
Predita 

Índice 

Classe 
N 1 2 3 

 
1 2 3 

 
1 2 3 

 
1 2 3 

1 15 15 - - 
 

15 - - 
 

15 - - 
 

15 - - 

2 16 - 16 - 
 

- 16 - 
 

- 16 - 
 

- 16 - 

3 14 - - 14 
 

- - 14 
 

- - 14 
 

- - 14 
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Figura 4.12 – Gráfico dos escores (FD1×FD2) para o conjunto completo 

de espectros NIR utilizando variáveis selecionadas pelo (a) SW, (b) SPA e 
(c) GA. (■: amostras não adulteradas, ●: amostras adulteradas com 

água,▲: amostras adulteradas com metanol) 

 

É possível observar na Figura 4.12 que a melhor discriminação das 

classes é encontrada com os dados na região do NIR quando o GA é 

utilizado. Neste caso, as amostras adulteradas com água são separadas 

dos demais grupos ao longo de FD1. Já a FD2 é responsável por 

discriminar as amostras não adulteradas daquelas contaminadas com 

metanol.  

Observando a Figura 4.13, é possível verificar que os escores para 

os diferentes modelos LDA utilizando os dados MIR, apresentaram perfis 

bastante semelhantes, sendo que a discriminação entre as amostras não 

adulteradas e adulteradas ocorre ao longo da FD1. Além disso, a FD2 é 

responsável por discriminar o tipo de adulteração. 
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Figura 4.13 – Gráfico dos escores (FD1×FD2) para o conjunto completo 

de espectros MIR utilizando variáveis selecionadas pelo (a) SW, (b) SPA e 
(c) GA. (■:amostras não adulteradas, ●: amostras adulteradas com 

água,▲: amostras adulteradas com metanol) 
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4.2. Estudo com Voltametria cíclica 

 

4.2.1. Avaliação dos Voltamogramas 

 

Os voltamogramas cíclicos registrados entre os potenciais de -0,9 V a 

0,8 V para todas as amostras analisadas são apresentados na Figura 

4.14. 

 

Figura 4.14 – Voltamogramas cíclicos das amostras de AEHC, 
registrados na janela de potencial de ˗ 0,9 V a 0,8 V. 

 

Os voltamogramas apresentados anteriormente estão de acordo com 

aqueles encontrados na literatura [48-50], em que, os principais picos e 

encontrados correspondem provavelmente à formação da espécie Cu (II) 

(pico anódico em aproximadamente -0,20V), e à formação de Cu (III) e 

oxidação das moléculas de etanol e metanol no eletrodo (pico anódico 

potencial de aproximadamente 0,6V).  

Para o estudo quimiométrico, três diferentes regiões de trabalho 

foram avaliadas. A primeira consistiu em analisar todo o perfil 

voltamétrico, sem remoção de variáveis, como apresentado na Figura 

4.15. A segunda estratégia baseou-se na remoção das áreas do 

Sentido anódico 

Sentido catódico 
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voltamograma que apresentaram valores de corrente próximo de zero, ou 

seja, regiões de baixa informação e de alta correção. O resultado é 

apresentado na Figura 4.16.  

 

Figura 4.15 – Voltamogramas cíclicos das amostras de AEHC, no 

sentido anódico (0,4 a 0,8 V), para amostras (a) não adulteradas e (b) 
adulteradas com metanol. 

 

 

Figura 4.16 – Voltamogramas cíclicos das amostras de AEHC, com 
remoção de áreas não informativas, para amostras (a) não adulteradas e 

(b) adulteradas com metanol. 
 

Quando utilizadas as áreas apresentadas na Figura 4.15 e 4.16 os 

piores resultados para os modelos de classificação foram encontrados. 

Dois fatores podem está relacionados à deficiência dos modelos. Um deles 

Sentido anódico Sentido catódico 

Sentido anódico Sentido catódico 

Sentido anódico Sentido catódico 

Sentido anódico Sentido catódico 
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está relacionado à presença de áreas com variáveis não informativas, as 

quais poderiam ser incluídas nos modelos, e não auxiliar na discriminação 

das amostras. Outro fator é a região próxima de -0,20 V, onde ocorre a 

formação de Cu (II). Nessa faixa de potencial não existem relações diretas 

com os componentes do AEHC, ainda, diferentes mecanismos podem 

acontecer paralelamente para formação do Cu (II) [89] (Equação 4.1 a 

4.4). A alta variabilidade na formação da espécie Cu (II), pode influenciar 

negativamente nos modelos de classificação. 

Cu2O + 6 OH- + H2O ↔ 2 Cu(OH)4
2- + 2e-   (4.1) 

Cu2O + 2 OH- + H2O ↔ 2 Cu(OH)2 + 2e-    (4.2) 

Cu + 2 OH- + H2O ↔ Cu(OH)2 + 2e-     (4.3) 

Cu + 2 OH- + H2O ↔ CuO + H2O + 2e-     (4.4) 

 

E por último, foi avaliada apenas a região onde ocorre a oxidação 

das moléculas de etanol e metanol (0,40 a 0,80V, sentido anódico), as 

quais estão presentes no AEHC. A região é apresentada na Figura 4.17.   

 

Figura 4.17 – Voltamogramas das amostras de AEHC na região de 

oxidação de moléculas de álcool, para amostras (a) não adulteradas e (b) 
adulteradas com metanol. 
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Os melhores resultados de classificação foram alcançados utilizando 

apenas o sentido anódico na faixa potencial de 0,4 a 0,8 V (Figura 4.17). 

A seguir são apresentados os estudos quimiométricos para essa região. 

 

4.2.2. Análise Exploratória dos dados Voltamétricos 

 

Com o intuito de verificar a capacidade discriminatória baseado na 

variabilidade dos voltamogramas, uma PCA foi realizada, e os escores 

(Figura 4.18) e pesos (Figura 4.19) foram avaliados para as 120 

amostras. 

 

Figura 4.18 – Gráficos dos escores pela PCA aplicada aos Voltamogramas 
das amostras de AEHC.  (a) PC1×PC2 e (b) PC1×PC3 (■: amostras não 

adulteradas, ▲: amostras adulteradas com metanol) 

 

Avaliando o gráfico de escores apresentado na Figura 4.20, verifica-

se que, ao longo de PC1, há uma grande dispersão das classes não 

adulteradas e adulteradas. Já para PC2, verifica-se que existe certa 

tendência de discriminação, sendo que, as amostras não adulteradas 

apresentam-se com valores de escores positivos e adulteradas, valores de 
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escores negativos. Ainda, no gráfico de PC2 x PC3 (Figura 4.20b), a 

tendência de discriminação observada pela PC2 torna-se mais visível. A 

seguir, na Figura 4.21, são apresentados os gráficos de pesos de PCA. 

 

Figura 4.19 – Gráficos dos pesos da PCA aplicada aos 
voltamogramas cíclicos das amostras de AEHC. (PC1: ▬, PC2: ─, PC3: 

─●─). 

 

Ao avaliar os resultados obtidos com o gráfico de pesos (Figura 

4.19), verifica-se que os mesmos corroboram com o comportamento dos 

escores (Figura 4.18), no qual a PC2 combinada com a PC3, forneceu 

maior tendência de separação entre as classes. Esse fato está relacionado 

a PC3 e principalmente a PC2 possuirem maiores valores de pesos na 

região referente aos potenciais onde ocorre a oxidação das moléculas de 

etanol (por volta de 0,7V - área de linhas horizontais). A partir desse 

potencial, a intensidade da corrente tende a variar principalmente de 

acordo com a quantidade de etanol [30, 88]. Ainda, pesos negativos estão 

relacionados a potenciais próximos a 0,5V (área de linhas verticais), que 

estão relacionados à formação de Cu (III) [45] e oxidação do metanol [51]. 

O perfil de pesos apresentado pela PC1 assemelha-se ao voltamograma 

em estudo (Figura 4.17), comportamento que pode estar relacionado à 

multicolinearidade apresentada pelas variáveis.  
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4.2.3. Validação dos Modelos de Classificação 

 

4.2.3.1. Seleção de variáveis e validação dos modelos LDA 

 

 Os modelos LDA foram criados utilizando cadeias de variáveis 

selecionadas baseadas nos parâmetros utilizados por cada algoritmo (SPA, 

SW e GA). Em seguida os modelos foram validados. Os resultados são 

observados a seguir.  

 Para o SPA o critério utilizado para seleção da cadeia de variáveis é o 

gráfico de custo, o qual é apresentado na Figura 4.20. Como resultado, a 

curva exibe um mínimo em 10 variáveis. 

 

Figura 4.20 – Gráficos de custo para seleção da cadeia de variáveis pelo 

SPA nos dados de voltametria. 

  

 Na Figura 4.21, são apresentadas as variáveis selecionadas pelo 

SPA. 
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Figura 4.21 – Voltamograma médio com as variáveis selecionadas 

pelo SPA para os dados de voltametria.  

 
 

As variáveis selecionadas pelo SPA para o modelo usando os dados de 

voltametria (Figura 4.21) encontram-se bem distribuídas ao longo de 

todo o voltamograma. As variáveis selecionadas próximas à faixa de 

potencial de 0,55 a 0,70 V podem ser atribuídas à presença de metanol 

[51] nas amostras de AEHC, assim como à mudança da concentração de 

etanol [30,88]. Já os potenciais selecionados próximos a 0.8 V estão 

relacionados aos processos anódicos que ocorrem mais fortemente com o 

etanol. 

 O modelo SPA-LDA construído resultou em uma TCC para o conjunto 

de validação de 90% (27 das 30 amostras classificadas corretamente), 

para os dados de voltametria.  

 Na Tabela 4.4 são fornecidos os erros de classificação para o grupo 

de validação utilizando o algoritmo stepwise (SW) para diferentes valores 

de correlação utilizando os dados e voltametria. Como resultado, os 

menores valores de erros foram encontrados com 6 variáveis 

selecionadas. 
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Tabela 4.4 – Resultados de classificação apresentados pelo algoritmo 
Stepwise (SW) para o conjunto de validação usando os dados de 

voltametria. 

Voltametria 

Coeficiente Correlação 0,10 0,30 0,50 0,70 0,90 0,95 0,99 

Erros de validação 11 11 10 9 6 6 5 

N. de variáveis selecionadas 1 1 2 2 3 4 6 

   

Na Figura 4.22, apresentada a seguir, é apresentado o voltamograma 

médio com as variáveis selecionadas pelo SW para os dados de 

voltametria.  

 

 

Figura 4.22 – Voltamograma médio com as variáveis selecionadas 

pelo SW para os dados de voltametria. 
 

 As variáveis selecionadas pelo SW para o modelo usando os dados 

de voltametria (Figura 4.22) apresentaram-se em três regiões principais. 

Especificamente, em torno de 0,43V, inicio da curva de formação de Cu 

(III) e oxidação do metanol. O número maior de variáveis foi selecionado 

na região referente à oxidação do metanol e etanol (entre 0,60 e 0,70V) 

[51, 30,88].  
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 Para o GA, os melhores resultados das 10 execuções testadas 

resultaram em um total de 13 variáveis para os dados de voltametria. As 

variáveis selecionadas podem ser observadas na Figura 4.23. 

 

Figura 4.23 – Voltamograma médio com as variáveis selecionadas pelo 

SPA para os dados de voltametria.  
 

 
 Como pode ser visto, o GA seleciona um número de variáveis maior, 

quando comparado com os outros algoritmos testados. Tais variáveis 

encontram-se próximas à faixa de potencial de 0.55 a 0.70 V e podem ser 

atribuídas à presença de metanol [51] nas amostras, assim como à 

mudança da quantidade de etanol [30,88].  

 Os modelos GA-LDA construídos com essas variáveis alcançaram 

uma TCC de 99,6% (29 acertos de 30 amostras) para o conjunto de 

validação para os dados de voltametria. 

 

4.2.4.  Uso dos modelos de classificação para Previsão 

 

Os modelos LDA obtidos com as variáveis selecionadas pelos 

algoritmos SW, SPA e GA, assim como o modelo PLS-DA, foram aplicados 

para a classificação do conjunto de teste (Tabela 4.5).  
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Tabela 4.5 – Resultados de classificação dos modelos SW-LDA, SPA-LDA, 
GA-LDA e PLS-DA, aplicados aos voltamogramas para o conjunto de teste. 

 

DDaaddooss  
VVoollttaammeettrriiaa  

 

SW-LDA 

(6)*  

SPA-LDA 

(10)  

GA-LDA 

(13)  

PLS-DA 

(9) 

 

Classe 

Predita  

Classe 

Predita  

Classe 

Predita  

Classe 

Predita 

Índice 
Classe 

N 1 2 
 

1 2 
 

1 2 
 

1 2 

1 15 15 - 
 

15 - 
 

15 - 
 

15 - 

2 15 - 15 
 

2 13 
 

- 15 
 

2 13 
 

Dados: Amostras de AEHC (1) não adulteradas e (2) adulteradas com metanol. O 

número de variáveis ou fatores utilizado em cada modelo é indicado entre parênteses. N 

indica o número de amostras de Teste utilizado neste estudo. Limiar: 0.99  
 

A partir dos resultados apresentados na Tabela 4.5, observa-se que 

os modelos LDA obtidos com o uso das variáveis selecionadas com o 

algoritmo SPA e PLS-DA apresentaram uma menor TCC para as amostras 

de teste (93,3%). Os erros encontrados para esses modelos são 

provenientes de amostras adulteradas sendo classificadas como não 

adulteradas. Em contrapartida, os modelos SW-LDA e GA-LDA 

classificaram corretamente todas as amostras do conjunto de previsão.  

Na Figura 4.24 é exposto o gráfico dos escores obtidos pela LDA 

usando os diferentes métodos de seleção de variáveis para o conjunto 

completo de amostras (treinamento, validação e teste). Como pode ser 

observado, os modelos apresentaram perfis de discriminação bastante 

parecidos. O modelo GA-LDA (Figura 4.24c) apresentou uma menor 

quantidade de erros globais para todas as amostras quando comparados 

aos demais modelos. 
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Figura 4.24 - Gráfico dos escores (FD1) para o conjunto completo de 
voltamogramas utilizando variáveis selecionadas pelo (a) SW, (b) SPA e 
(c) GA. (■: amostras não adulteradas, ▲: amostras adulteradas com 

metanol). 
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5.1 Conclusões 

 

Como conclusões, temos que na aplicação da análise de componentes 

principais (PCA) para todas as técnicas, foi possível encontrar a formação 

de alguns agrupamentos referentes ao AEHC não adulterado e aqueles 

adulterados. Contudo, a sobreposição de algumas amostras também foi 

observada. Para análise classificatória, modelos SPA-LDA, GA-LDA, SW-

LDA e PLS-DA, quando aplicados aos dados provenientes do infravermelho 

médio, foi observada uma TCC de 100 % para o conjunto de Teste para 

todos os modelos. Para os dados do NIR, o SPA-LDA e SW-LDA 

classificaram corretamente 84,4 % e 97,8 %, respectivamente, enquanto 

o PLS-DA e GA-LDA apresentaram melhores resultados, com 100% das 

amostras do conjunto de Teste classificadas corretamente. Os modelos 

também foram aplicados aos dados voltamétricos, sendo que, para esses 

dados, o SPA-LDA e PLS-DA revelaram desempenhos semelhantes, com 

93% de acerto na classificação das amostras de teste. No entanto, 

melhores resultados são encontrados com o uso dos modelos SW-LDA e 

GA-LDA, que classificaram corretamente 100% das amostras do conjunto 

de Teste. Em termos gerais, foi possível realizar a detecção de 

adulteração em Amostras de Álcool Etílico Combustível (AEHC) por água 

ou por metanol com o uso de metodologias analíticas alternativas 

baseadas na espectroscopia no infravermelho (NIR e MIR) e na 

voltametria cíclica, associada a técnicas quimiométricas de 

reconhecimento de padrão. 
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5.2 Propostas Futuras 

 

Propõe-se, como continuidade desse trabalho: 

 

 Construir modelos de classificação utilizando potenciostato portátil, 

com o intuito e fazer a detecção de adulteração do AEHC, direto do 

posto de combustível. 

 

 Ampliar o modelo desenvolvido utilizando técnicas eletroanalíticas e 

modelos de calibração multivariada para a determinação de 

parâmetros de qualidade em amostras de AEHC.  

 

 Desenvolvimento de equipamentos portáteis, a partir da utilização 

dos números de onda ou potenciais selecionados com as técnicas de 

seleção de variáveis para os dados NIR e de voltametria. 
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