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RESUMO

No Brasil, uma das formas de comercializacdo do etanol combustivel € na
forma hidratada (AEHC - Alcool Etilico Hidratado Combustivel). As adulteracées
encontradas nas amostras de AEHC sdo preocupantes, pois podem gerar prejuizos
fiscais e a sociedade. Dentro dessa perspectiva, este trabalho propde o
desenvolvimento de novas metodologias analiticas baseadas no uso da
espectroscopia no infravermelho (proximo - NIR e médio - MIR) e Voltametria Ciclica
(com eletrodo cobre), em conjunto com técnicas quimiométricas de reconhecimento
de padrdes, visando a identificacdo das adulteracbes de AEHC com agua ou
metanol. Um total de 184 amostras de AEHC, coletadas de diferentes postos de
combustiveis foram analisadas. Estas amostras foram divididas em trés classes: (1)
ndo adulteradas; (2) adulteradas com agua (0,5% a 10,0%) e (3) adulteradas com
metanol (2,0% a 13,0% m.m™). A andlise por componentes principais (PCA) foi
aplicada aos dados, sendo possivel verificar, principalmente, uma tendéncia a
formacao de agrupamentos das classes de amostras ndo adulteradas e adulteradas.
Modelos de classificacdo foram baseados na analise discriminante linear (LDA) com
prévia selecdo de variaveis pelos algoritmos: SPA (Algoritmo das projecdes
sucessivas), GA (Algoritmo genético), SW (Stepwise). A técnica de PLS-DA (Analise
discriminante pelos minimos quadrados parciais) também foi aplicada nos dados.
Avaliando os espectros MIR, 100% de acerto de classificacdo foram alcancados com
todos 0os modelos. Para os dados NIR, utilizando SPA-LDA e SW-LDA houve uma
taxa de classificacdo 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 avaliacdo dos dados voltamétricos, tanto o SPA-LDA como o PLS-DA
alcancaram 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 sdo alternativas promissoras para a identificagéo,
de forma réapida e segura, de adulteracdo em amostras de AEHC com agua ou

metanol.

Palavras Chave: AEHC; Espectroscopia no Infravermelho; Voltametria;

Classificacdo Multivariada; Selecéo de Variaveis.
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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™), and (3) adulterated with methanol (2% to 13% mm™). 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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CAPITULO | - INTRODUCAO
1. INTRODUCAO
1.1. Etanol combustivel

O etanol é frequentemente usado como matéria-prima para bebidas,
cosmeéticos, produtos quimicos e farmacéuticos, e também como
combustiveis. 1 A utilizacdo do etanol como combustivel para
automotores traz uma série de vantagens, tais como: redugdao da
dependéncia de combustiveis derivados do petrdleo, diversificagdo da
matriz energética e, ainda, contribuicdao para diminuicdo dos impactos

ambientais. [2]

O etanol combustivel é produzido em diferentes paises com diferentes
matérias-primas. O Brasil ocupa um lugar de destaque no cenario mundial
e tem a cana-de-aglcar como sua principal matéria prima. [3-41 0 uso da
cana-de-aglcar como matéria-prima para producao de etanol traz uma
série de vantagens como: possuir um processo de produgcao mais
econdmico que outras matérias-primas (51 apresenta um alto rendimento
em termos de volume percentual de etanol obtido por area plantada, e
ainda, vantagens em termos de balanco energético de producdo quando

comparado a producgdo de alcool combustivel & base de milho. [®!

A inclusdao do etanol combustivel na matriz energética brasileira
iniciou-se na década de 70, através do Prodlcool (Programa Nacional do
Alcool), como uma alternativa aos combustiveis derivados de petrdleo,
gue apresentaram uma alta variagdo do preco, mediante a crise do

petréleo ocorrida naquele periodo. [7-8!

Boa parte da frota de veiculos de carga leve do Brasil tem seu
funcionamento parcial ou totalmente a base de etanol combustivel, o qual
pode ser encontrado na forma anidra (alcool etilico anidro combustivel -
AEAC), misturado a gasolina com um percentual obrigatorio, atualmente,

de vinte e cinco por cento (25%), ou na forma hidratada (alcool etilico
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hidratado combustivel - AEHC), sendo utilizado em automdveis de motor
dedicado ou ainda em carros bicombustiveis, que utilizam tanto a gasolina
quanto alcool como combustivel. [°1%1 De acordo com a Portaria ANP n°
45/01 111 para efeito de comercializacdo, os teores minimos de etanol
para AEHC e AEAC sdao, respectivamente, 92,5% e 99,3% (m/m).

No Brasil, a producdo de etanol no més de dezembro de 2012 foi de
320 milhdoes de litros de etanol, sendo 50% desse volume referente a
etanol anidro e a outra metade referente ao etanol hidratado. Outro dado
gue vale a pena salientar é o fato de que, desde o ano de 2007 até o ano
dezembro de 2012, os carros bicombustiveis tém representado mais de

80% de veiculos leves licenciados no pais. [12!

Mediante a grande demanda de utilizagao do etanol como
combustivel, os 6rgdos reguladores tém gerado diretrizes para fiscalizar a
qualidade do mesmo. No Brasil, o controle de producao e comercializagao
do etanol combustivel é realizado pela agéncia nacional do petrdleo, gas
natural e biocombustiveis (ANP), que tem a funcdao de proteger os
interesses dos consumidores quanto ao preco, qualidade e oferta de
produtos, bem como especificar a qualidade dos derivados de petrdleo,

gas natural e seus derivados e dos biocombustiveis. [13]

Para comercializacdo do etanol combustivel em suas diferentes
aplicacdes € necessario que, em todo o territorio nacional, os diversos
agentes econdmicos que comercializam o produto sigam as instrugoes
contidas na resolucdo ANP n° 7, de 9 de fevereiro de 2011. %1 Além
disso, é necessario que o etanol combustivel, seja ele anidro ou hidratado,
esteja dentro das especificacdes contidas no regulamento técnico ANP n°
3/20111'*1 o qual se baseia em métodos de ensaio nacionais (NBR -
Normas Brasileiras da ABNT - Agéncia Brasileira de Normas Técnicas) e

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

A adulteracao é o ato criminoso pelo qual se transforma um produto,
modificando suas caracteristicas originais, inviabilizando a garantia do
produto. Em particular, a adulteracdo dos combustiveis se caracteriza
principalmente pela adicdo irregular de qualquer substdncia, sem

recolhimento de impostos, com vistas a obtencdo de lucro. [*5]

Dentro dessa perspectiva, a ANP mantém dois programas para
monitorar constantemente a conformidade dos combustiveis liquidos
(gasolina, etanol e dleo diesel) e dos 6leos lubrificantes comercializados: o
programa de monitoramento da qualidade dos combustiveis liquidos -
PMQC e o programa de monitoramento da qualidade dos lubrificantes -
PMQL. Os resultados obtidos no PMQC e no PMQL sao importantes
ferramentas que geram uma politica de controle de qualidade de
combustiveis junto a populacdao, bem como orientam a fiscalizagao e
acdes de diferentes 6rgdos. [1®1 Segundo dados fornecidos pelo PMQC de
maio de 2013 [71 o etanol e o 6leo diesel apresentaram, nos ultimos
anos, as maiores taxas de nao conformidades de todos os combustiveis

monitorados no Brasil (Figura 1.1).

4r 4
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Periodo

. Gasolina . Oleo Diesel . Etanol

2012 Maio 2013

Figura 1.1 - Indices de ndo conformidade de combustiveis liquidos
brasileiros.
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As nao conformidades apresentadas pelo AEHC podem esta
relacionadas a adulteracbes, as quais podem trazer uma série de
prejuizos, que em termos gerais estdo relacionados a danos aos veiculos
automotores, danos ambientais e a saude, sonegacdo de impostos e
tributos. Tais condicOes violam o dever do fornecedor em garantir a
gualidade do produto que é comercializado. As principais formas de
falsificacdo do AEHC aparecem com a adicao ilegal de agua ao etanol ou,

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

A adulteracdo de AEHC por adicao de agua consiste em misturar este
solvente, que é mais barato e de facil acesso, acima do valor maximo
permitido, que equivale a 4,9% (v/v), segundo regulamento técnico n°
3/2011, presente na resolugdo n°® 7 da ANP. ['%1 Este tipo de fraude
ocorre, pois as propriedades da dgua e do AEHC permitem que os mesmos
estejam misturados em diferentes proporgdes sem que a adulteracao seja
perceptivel visualmente. Como danos gerados pela adicdo de agua ao
AEHC estdo: a perda de poténcia do motor e aumento no consumo de

combustivel.

A adulteracao por substituicao do etanol por metanol consiste em
mascarar a quantidade de etanol do combustivel por meio da adicao de
metanol ao mesmo. O valor maximo permitido de metanol equivale a 1%
(v/v), segundo a resolugdo n® 7 da ANP. [*% Este tipo de fraude ocorre,
pois as propriedades fisico-quimicas do etanol e metanol sdao bem
semelhantes, como: ambos sdo incolores, sollveis em agua e com valores
de densidades proximos. [*8] Tais pardmetros permitem que os mesmos
estejam misturados sem percepcao visivel, e nao ocorra modificacao
expressiva no teor alcodlico do meio, permitindo a diminuicdo do volume
de etanol sem que seja perceptivel através da avaliacdo dos métodos
convencionais. Ainda, nao incide sobre o metanol impostos como

combustivel.
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O metanol é extremamente tdxico, podendo causar sérios problemas
de salde, tais como: dor de cabeca, nauseas, vOmitos, cegueira e até

morte. [*°1 por isso, é contra a lei utilizd-lo como combustivel no Brasil.

Segundo o regulamento técnico ANP n°® 3/2011 [**1 os métodos de
ensaio citados para determinacdo do teor de agua em AEHC sdo: NBR
155311201 NBR 15888 [211 ¢ ASTM E203 [22] 0s quais se baseiam no
método de Karl Fisher, tanto volumétrico quanto coulométrico. No que diz
respeito a determinacao do teor de metanol em amostras de AEHC, as
seguintes normatizagdes foram propostas recentemente para esse fim:
ABNT NBR 16041[231 ¢ ASTM D5501 [2%1 as quais propdem o uso de

cromatografia gasosa para determinacao dos teores de metanol.

Apesar de bastante difundidos, os métodos de ensaio apresentados
para determinagdo de agua ou metanol em AEHC possuem alguns
inconvenientes, como: complexidade dos reagentes para o método Karl
Fischer, e ainda, aparecimento de reacdoes de competicao durante as
determinagdes. [2°1 14 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 execugao dos ensaios.

Em face do exposto, torna-se importante o desenvolvimento de
métodos analiticos rapidos e precisos que identifiquem com seguranca a
autenticidade em amostras de AEHC, bem como a deteccao de

adulteracdo com metanol e/ou agua.

A espectroscopia na regiao no infravermelho proximo (NIR: near
infrared) associada aos meétodos de analise multivariada vem sendo
bastante utilizada no desenvolvimento de novas metodologias analiticas
que possam substituir os métodos convencionais de analise, auxiliando
no controle de qualidade de amostras de biocombustiveis / combustiveis.
[26-29] Trata-se de uma técnica eficiente, rapida, ndo destrutiva, com baixo

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

determinacdes e alto custo de operacao e manutencgao.

Mendes et. al. (2003) [2¢] ytilizaram as espectroscopias NIR e RAMAN
em combinacdo com a regressao pelos minimos quadrados parciais (PLS:
Partial Least Square) para determinar o teor de alcool etilico em amostras
de AEHC. Segundo os autores, o modelo construido com espectros NIR
apresentou um desempenho equivalente ao método de referéncia (ASTM
D4052).

A espectroscopia NIR foi também utilizada para a determinacdo
simultinea de etanol e metanol em amostras de gasolinas. 27! Para esse
propdsito, os autores utilizaram a faixa de 1105 a 1682 nm para a
aplicacdo dos modelos PLS. Segundo os autores os resultados foram
satisfatorios. Na literatura consultada existem poucos trabalhos
envolvendo a espectroscopia no infravermelho e analise multivariada para
propdsito de investigacdao de adulteracdo de amostras de AEHC com

[28-29]

metanol e/ou agua. Destaca-se o trabalho de Carneiro e

[28]1 "o qual as espectroscopias MIR (mid infrared) e NIR

colaboradores
foram utilizadas, em combinagcdao com modelos PLS, para determinagao
desses solventes em amostras de AEHC. Os autores fizeram uso de uma
técnica multivariada quantitativa (PLS), mas nenhum estudo envolvendo
métodos de reconhecimento de padroes/classificacdo e/ou selecao de

comprimentos de ondas representativos foi apresentado.

Outra técnica que merece destaque é a voltametria ciclica, sobretudo
quando empregada como ferramenta para estudos fundamentais,
fornecendo informagdes qualitativas sobre os processos eletroquimicos.
Na voltametria ciclica, a espécie eletroativa em solucao é oxidada ou
reduzida na superficie do eletrodo de trabalho quando um potencial
apropriado é aplicado para forcar a transferéncia 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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entdo retorna com a mesma velocidade ao potencial inicial. A corrente é
registrada em funcao do potencial elétrico aplicado entre os eletrodos de
trabalho e referéncia, e dessa forma, sua ilustracao grafica corresponde

ao voltamograma. 30!

A medida gue os equipamentos foram se aperfeicoando, as técnicas
eletroanaliticas ganharam uma grande importancia no contexto da

[31]1  Contudo, estas técnicas apresentam, em sua

Quimica Analitica
grande maioria, aplicagdes voltadas a analise univariada. Um perfil
voltamétrico, por exemplo, que apresenta sobreposicbes de picos
analiticos que, em geral, parece ser um problema na analise univariada,
podem ser Uteis quando métodos baseados em analise multivariada
(classificagao ou calibragao multivariada, por exemplo) sao utilizados para

extrair o maximo de informagdes relevantes.

Na literatura, poucos trabalhos sdo encontrados envolvendo métodos
eletroanaliticos com ou sem quimiometria com o intuito de identificacdo
de adulteragdo de amostras de AEHC com metanol 32! e/ou agua [33],
sendo que, apenas uma referéncia para cada tipo de adulteracao pode ser
destaca. O trabalho apresentado por Pereira e colaboradores [32]1 " yisou
determinar metanol em etanol por meio do uso de voltametria ciclica
empregando eletrodo de ouro em meio alcalino. Os valores de correntes
obtidas em dois potenciais distintos foram selecionados para construgao
de duas curvas de calibragdo univariadas. J4 Bueno e colaboradores [33]
buscaram discriminar adulteracio de AEHC com 4d4gua para o
desenvolvimento de um eletrodo interdigitado de cobre e medidas de
capacitancia associados a ferramentas quimiomeétricas de reconhecimento
de padrdes nao supervisionadas (PCA e HCA). Ainda, os scores da PCA
foram utilizados para construcao de uma curva de calibragcdao univariada
para quantificacao das adulteracdes. Nenhum dos trabalhos apresentados
na literatura prop6s o uso de métodos eletroanaliticos e quimiometria para
reconhecimento de padrdes supervisionado e/ou selecao de potenciais

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

Desenvolver novas metodologias analiticas baseadas em medidas no

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

técnicas de reconhecimento de padrdo, para a identificacdo de nao

conformidades em alcool etilico hidratado combustivel (AEHC).

1.3.1. Objetivos Especificos

Realizar um estudo exploratério empregando a analise de
componentes principais (PCA) aplicada aos dados espectrais NIR e
MIR e de voltametria ciclica com intuito de identificar padroes de

amostras de AEHC nao adulteradas e adulteradas.

Construir modelos de classificacao a partir dos espectros e
voltamogramas wusando andlise discriminante pelos minimos
guadrados parciais (PLS-DA), e em analise discriminante linear (LDA)
com diferentes estratégias de selegao de variaveis (comprimentos de
onda ou potenciais) utilizando: algoritmo das projecdes sucessivas

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

Comparar o desempenho dos modelos construidos com selecdao de
variaveis (SPA-LDA, GA-LDA e SW-LDA) com aqueles obtidos através
dos espectros NIR e MIR ou voltamograma completo (PLS-DA) em
funcao da taxa de classificagao correta (TCC) para o conjunto de

Teste.
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2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA
2.1. Espectroscopia no infravermelho
A espectroscopia na regiao do infravermelho é uma técnica analitica
que as frequéncias das transicdes vibracionais das moléculas. 3 A regido
do espectro eletromagnético para transicdes vibracionais compreende a

faixa de 12.800 a 10 cm™, a qual compreende: proximo (NIR), médio

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

WA\ NN N7

[ Raio Gama ] [ Raio - X J [Ultravioleta ][ Visivel ] [ Infravermelho J[ Micro-ondas ][ Radio J

780 nm 2.500 nm 50.000 nm 100000 nm

- El -1 -
12.800 cm 4.000 cm 200 cm 10 cm

Figura 2.1 - Espectro de radiacao eletromagnética e distribuicdo do
infravermelho.

O modelo mais simples para estudar vibracdes de moléculas
diatdmicas é considerar que o comportamento vibracional é similar ao de
um oscilador harmonico (Figura 2.2) que, pela mecénica quantica,
apresenta os niveis de energia vibracional quantizados, conforme a

Equacgdo 2.1: [34-36]
1
Evip = hv (n +2) (2.1)

Onde: em que E,;, € a energia vibracional, h é a constante de Plank, v é a

freqliéncia vibracional classica e n € o nUmero quantico vibracional.
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>

Energia Potencial

>

Distancia Interatomica

Figura 2.2- Curvas de energia potencial de uma molécula
diatdmica: modelo do oscilador harmonico.

Na equacao 2.1 observa-se um resultado importante da mecanica
guantica, para n=0 o valor da energia ndo é zero, mas tem o valor hv /2,
conhecido como energia do estado fundamental ou energia do ponto zero.
Existe ainda uma regra de selegao para o oscilador harmoénico, que sdao os

niveis de energia equiespagados, permitindo apenas transicdes para An é
+ 1, [3%]

O modelo do oscilador harmoénico (Figura 2.2) é simplificado,
apresentando alguns inconvenientes, como o fato de ndo prevé a
dissociacdo da molécula, e ndo apresentar a existéncia de transigdes com
Ande x 2, £ 3,... que é um fendmeno observado em alguns espectros.
Dentro dessa perspectiva, a vibracdo molecular diatdmica pode ser
comparada com o oscilador anarmoénico (Figura 2.3), que apresenta os

niveis de energia vibracional, conforme a Equacao 2.2:
1 1)2
E,ip = hv (n + E) — hvw (n + E) (2.2)

Onde: onde E,;, € a energia vibracional, h é a constante de Plank, v é a

freqiéncia vibracional classica e n é o nUmero quantico vibracional e w a

constante de anarmonicidade. [35-38]
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Figura 2.3- Curvas de energia potencial de uma molécula
diatomica: (1) modelo do oscilador harménico e (2) modelo do oscilador
anarmonico. Adaptado de: SKOOG, D. A., et. al (2009)!3€!

No modelo do oscilador anarménico (Figura 2.3) a regra de selegao
muda para An = £1, +2, *3..., ainda, é possivel observar que ao

aumentando no numero quantico vibracional n, a energia dos niveis

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

nao existente no oscilador harmonico.

Quando a molécula vibra, pode haver transicdao para outros estados
energéticos, sendo a diferenca de energia observada nestas transicoes
que origina as bandas espectrais. A absorcdo no infravermelho é um
fendmeno no qual sé ocorre absorcao de radiacdo que tenha exatamente
a mesma energia da transicao dos niveis energéticos. No caso das
moléculas diatOmicas, a condicdo para que haja absorcao da radiacdo
infravermelha é que uma molécula apresente uma variacdo no momento
de dipolo, tal fendbmeno ndao ocorre em moléculas homonucleares, como
02, N> ou C|2. [36-37]

O numero de possiveis modos de vibracdo normais para uma
molécula linear é 3N - 5, e para uma molécula nao linear é 3N - 6, em que
N é o numero de atomos na molécula. Nao surpreendentemente, os
espectros de infravermelho muitas vezes mostram um nuUmero

consideravel de bandas de absorcdo. [2¢-38] Quando o nimero de bandas
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obtidas € menor que o numero esperado, podem esta ocorrendo vibragoes
sem variagao do momento de dipolo ou a presenca de energias de
vibracoes idénticas. Caso contrario, existam mais bandas que o esperado,

pode estd ocorrendo a presenca de sobretons e bandas de combinacao.
[37-39]

A espectroscopia no infravermelho (IR) € uma técnica analitica ndo
destrutiva que permite a determinacao direta, rapida e com confianga de
varias propriedades da amostra sem pré-tratamento. Cada regiao do IR

apresentam caracteristicas especificas, como é o caso do MIR e NIR.

No MIR (4000 a 200 cm™) ocorrem as vibracdes fundamentais, que
ocorrem quando as variacBes nos niveis vibracionais (4 n) sdo iguais a
+1. Normalmente essas variagdes sao intensas, com melhor coeficiente de
absorcdo e definicdo de bandas, que permite a boa analise das estruturas
das moléculas. J& o NIR (12.800 a 4000 cm™) estd relacionado aos
sobretons e combinacdes. Os sobretons ocorrem quando as variacdes nos
niveis vibracionais (4 n) sdo diferentes de +1, e apresentam intensidades
cerca de 10 a 1000 vezes menores que as observadas para as transicoes
fundamentais. Ja as combinagdes ocorrem quando um féton excita
simultaneamente dois estados vibracionais diferentes. A frequéncia da
banda de combinacdao é aproximadamente igual a soma ou a diferenca
entre as duas frequéncias das bandas fundamentais que interagem para a
sua formacao. Nesse sentido o NIR apresenta menor definicdao de bandas,

com um perfil mais voltado & andlise quantitativa. [3°-391

Os sinais de baixa intensidade gerados por matrizes complexas, a
dificuldade em se elaborar uma correlacdo satisfatoria entre grupos de
atomos envolvidos na molécula, bandas de interpretacdo dificil e de alta
complexidade, dentre outros; 138 fazem com que o uso da espectroscopia
no infravermelho, sobretudo na regiao do NIR, dependa da utilizagao de
métodos quimiométricos multivariados na maioria das aplicagoes

analiticas.
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2.2. Voltametria ciclica e uso do eletrodo de cobre

A voltametria ciclica (VC) € uma técnica amplamente utilizada para
identificacdo de sistemas redox, compreensao de intermediarios de reacao

e para verificar estabilidade de produtos de reacdo. [4°]

Um conjunto de vantagens é apresentado pela voltametria ciclica,
como: determinagbes diretas e com baixo consumo de amostra, curto
tempo na realizagdo das andlises, baixo custo da instrumentacdo e dos
materiais utilizados, robustez diante da presenca de particulas de sélidos

dispersas. [41]

Os métodos voltamétricos sao caracterizados, em geral, pela
aplicacao de um potencial (E) a um eletrodo de trabalho, sendo que o
potencial varia sistematicamente com o tempo, enquanto a resposta de
corrente € medida. Diferentes condicdes de variacdao do potencial no
tempo podem ser utilizadas, as quais sao conhecidas como sinais de

excitacdo. [42]

Na voltametria ciclica, a forma de controlar o potencial no tempo ¢é a
forma triangular. [4?! Nesse tipo de sinal de excitacdo, 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
funcdao do potencial) é registrado (Figura 2.4). Através da avaliacdo do
voltamograma é possivel extrair caracteristicas e informagdes qualitativas

importantes sobre as espécies analisadas.
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Figura 2.4 - (a) Sinais de excitacdo de tensao versus tempos
empregados na voltametria ciclica, (b) registro da corrente versus
potencial (voltamograma).

Na literatura é possivel encontrar trabalhos que utilizam a voltametria
ciclica para identificar o mecanismo associado a oxidagao de etanol e
compostos organicos em superficie do eletrodo de cobre, para diferentes
amostras, como: aclcares, polidis e &cidos carboxilicos 43441 etanol em
bebidas [*®1, &lcool na respiracdo %], etanol em amostras de gasolina

[471 'demanda quimica de oxigénio 481 glicerol em biodiesel [4°],

No trabalho de Silva, et al. (2009)[*81 é apresentado o voltamograma
ciclico tipico obtido com eletrodo de cobre em meio alcalino, o mesmo

pode ser visualizado na figura Figura 2.5.

2
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E/V vs. Ag/AgCl

Figura 2.5 - Voltamograma ciclico para eletrodo metalico de cobre em
solugao 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 KCI)

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2009) [48]
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Na Figura 2.5 é possivel observar picos que estdo relacionados a
diferentes estagios de oxidacao do cobre. O pico anddico 1 que aparece
em aproximadamente 0.3 V, corresponde a formacao de 6xido de cobre
(I), na forma de Cu,0. Ja o pico 2, que surge com a maior intensidade de
corrente, aproximadamente em -0.1 V, estd relacionado a formacao de
cobre (II), principalmente nas formas de CuO e Cu(OH),. Avaliando o
sentindo inverso da varredura, € possivel observar o pico catédico 3 por
volta de -0.55 V, e estd ligado a redugdao do Cu(II) a Cu(I). J&, no
potencial de aproximadamente -0.84 V, o pico 4 provavelmente esteja

relacionado & mudanca de Cu(I) a Cu(0). [48]

Dentre os diferentes estados de oxidacao apresentados pelo cobre
durante o processo de varredura utilizando a voltametria ciclica em meio
alcalino, o pico apresentado em potenciais de aproximadamente 0.7V, que
pode ser visto na Figura 2.5, estd ligado a formagao da espécie livre
solivel de Cu (III), que é a porcao ativa que medeia a oxidacao de
compostos organicos. [45748] Ta| fato j& postulado por voltametria com
RRDE (Eletrodo rotatério de disco-anel) [3°1, e por isso, tem sido sugerido
para explicar o bom desempenho de eletrodos de cobre aplicados na

[45-471 A seqguir é

identificacdo de diferentes compostos organicos.
apresentada a Equacao 2.3 e 2.4 com a representacao do um
mecanismo proposto Silva et al. (2009) para oxidacao de compostos

orgéanicos. [48]

CuO(s) + OHpgysy — Cu"OOHe(5) + e~ (2.3)

CuOOHe(5) + Esp. 07 g.(rea) = Cu" O(s) + Esp.Org.coxi;y+ H,0  (2.4)

Mecanismo semelhante para oxidacdo de alcoois sao encontrados na
literatura, como é o caso da oxidacao de metanol proposto por Heli et al.
(2004) 311, Ainda, Paixdo et al. (2002) %3] propuseram a Equacgdo 2.5 e

2.6, referentes a oxidacao de etanol:
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Cu''O(s) + OH(ygs) © Cu""OOHe(s) + €~ (2.5)
Culll 00He(g) + H;CCH,0H gq5) = CullO(s) + [C,H,0H]o + H,0  (2.6)

Mesmo com o conhecimento da capacidade de deteccdo de moléculas
organicas, em principal de alcool, por meio da oxidacdo utilizando eletrodo
de cobre em meio alcalino, a identificacao de adulteracao de AEHC,
principalmente por metanol utilizando voltametria pode ser uma tarefa
dificil, pois as moléculas de etanol e metanol possuem propriedades
guimicas bem semelhantes, podendo apresentar sinais sobrepostos. Desse
modo, uso de técnicas baseadas em analise multivariada aplicadas aos
dados voltamétricos torna-se importante para auxiliar no processo de

deteccao de adulteracao de amostras de AEHC.

2.3. Quimiometria

Os conceitos de quimiometria comegaram a ser aplicados a partir dos
anos 70 com o intuito de descrever a aplicacdao de modelos matematicos e

[521 A quimiometria possui uma série de

de estatistica a quimica.
aplicacdes especificas, entre estas: planejamento e otimizacdo de
experimentos, reconhecimento de padroes, métodos de resolucao de

curvas, calibracdo multivariada, transferéncia de calibragcao, entre outros.
[53]

A evolucdao dos computadores &€ um dos motivos da facilitacdo e
divulgacdo das técnicas quimiométricas. Os calculos multivariados
passaram a ser realizados de forma mais rapida, possibilitando a anédlise
de resultados de técnicas analiticas que geram um grande conjunto de
dados, como é o caso da quimiometria aplicada as técnicas de

infravermelho [34-56] e eletroanaliticas [37-5°1,

Diante desta realidade, a quimiometria passou a auxiliar na aquisicao

respostas analitica rapidas, que podem contribuir a tomada de decisdes
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por meio do uso de métodos alternativos, o que se conhece por analise

screening.

A necessidade de respostas analiticas rapidas e confidveis é uma
pratica comum nos laboratérios de pesquisa e de analise de rotina.
Métodos laboratoriais convencionais fornecem informacdes qualitativas e
quantitativas detalhadas sobre as amostras. Na maioria das vezes, tais
métodos sao demorados, demandam de uma grande quantidade de
amostra, uso de reagentes caros e especificos. Contudo, métodos
baseados na anadlise screening sao mais simples e rapidos, podendo
proporcionar resolugao de questdoes como: sim ou nao? Continue ou pare?
Pertence ou nao pertence? Adulterada ou nao adulterada? Dessa maneira,
algumas vantagens importantes podem ser alcangadas, incluindo a

redugdo dos custos, a rapidez e simplificagdo de metodologias. [¢0-6?]

As técnicas de reconhecimento de padrdao podem ser aplicadas a
dados espectrais e voltamétricos com intuito de construir e validar
metodologias baseadas na analise screening, para identificar e classificar a
presenca ou nao de adulteracdao em amostras de AEHC. Essas técnicas
podem ser realizadas de forma nao supervisionada e supervisionada. No
primeiro caso, uma avaliagdao exploratéria é realizada com objetivo de
identificar semelhancgas e diferencas em conjuntos de amostras que foram

analisadas.

A PCA [®3] & uma poderosa ferramenta amplamente utilizada para
esse proposito. Nos métodos de reconhecimento de padrao
supervisionado, uma informacdo adicional sobre os membros das classes é
utilizada para a elaboracao de modelos que possam classificar amostras

desconhecidas.

Nesse contexto, os métodos baseados na LDA e no PLS-DA vém se
destacando em diversos problemas analiticos de classificagdo. [4°671 As

bases tedricas da PCA, LDA e PLS-DA sao discutidas nas préximas secoes.
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2.3.1 Analise por componentes principais (PCA)

A andlise de componentes principais (PCA) é um método de analise
multivariada de dados muito usado para analise exploratdria. Ela permite
reducao de dimensionalidade, verificacao do comportamento das amostras
baseando-se na varidncia, e também, serve como base para métodos

classificatdrios e de regressdo. [¢3]

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 variaveis. No caso de dados espectrais, as variaveis
correspondem aos valores de absorbadncia nos respectivos numeros de
onda, ja para os dados voltamétricos, as varidveis correspondem aos

valores de correntes referentes aos potenciais.

Para realizacao da PCA, a matriz X é fatorada em dois subespacos, o
de escores (t) e o de pesos (I). Nesse processo, a fatoragao é realizada de
forma sequencial, sendo que, cada par (t, I) recebe o nome de

“componente principal (PC)".

Considerando a soma dos quadrados da matriz X, que representa a
variancia total dos dados, receberd o nome de primeira componente
principal (PC1), a que explicar a maior fracdo possivel da variancia. A
segunda componente principal (PC2) sera ortogonal a primeira e deve
possuir a segunda maior fracdo da variancia explicada. E, assim,
sucessivamente, até que um numero 6timo de componentes principais
(PC,) seja obtido, sendo a matriz E (residuo) correspondente a variancia
nao explicada que apresenta o ruido amostral. O sistema de fatoracdo em
componentes principais pode ser representado pela Equacao 2.7 e 2.8

apresentadas a seguir:

X=t+t,5 +t, 1L +E (2.7)
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Em que: X é uma matriz instrumental, t,, equivale ao vetor de

escores da PC,, 17 corresponde ao vetor de pesos da PC,,, E equivale ao
residuo (Variancia nao explicada).
X=TLT+E (2.8)

Em que: X é uma matriz instrumental, T equivale a matriz de
escores da PC; a PC,, LT corresponde a matriz de pesos da PC; a PC,,

E equivale a variancia total ndo explicada (residuo total).

Na Figura 2.6 ¢ possivel observar o plano bidimensional para duas
variaveis x; e x com dados centrados na média, com as duas primeiros

componentes principais representados em negrito. [63- 68 €691

PC1

Variavel x2

Variavel x1

Figura 2.6 - Plano bidimensional com duas variaveis e representacao dos
dois primeiros Componentes Principais

Fonte: Adaptado de Beebe, et. al (1998) [68]

Na Figura 2.6, as coordenadas das amostras com relacdo as PC's
correspondem aos escores (t) e sdo matematicamente definidos como as
projecoes das amostras no eixo das PC’s. A contribuicdo de cada variavel
para as PC’s sdo considerados os pesos (/) e é calculado como o cosseno

do angulo entre o eixo da variavel e o eixo da PC, ou seja, as variaveis
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originais com maior peso na combinagao linear das primeiras

componentes principais sdo as mais importantes. [68 6970l

2.3.2 Analise Discriminante pelos Minimos Quadrados Parciais
(PLS-DA)

A analise discriminante pelos minimos quadrados parciais (PLS-DA) é
um meétodo de reconhecimento de padrao supervisionado baseado no
algoritmo PLS, técnica de calibragdo inversa que busca a relacdao entre a
resposta instrumental e propriedades de interesse. No contexto da
calibragcdo multivariada, esta relacdao é estabelecida por meio de uma
matriz contendo as repostas instrumentais, X (n X m), com um vetor ou
uma matriz contendo a (s) propriedade (s) de interesse, Y(n x M). No
caso do PLS-DA a matriz X permanece com os dados instrumentais e a

matriz Y recebe a designacdo da classe a qual a amostra pertence. [71/ 721

Para o estudo com duas classes A e B, o vetor y é uma variavel
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 sdao modeladas, o calculo é efetuado usando o
método de calibragdo pelos Minimos Quadrados Parciais (PLS1). [72] Na
Figura 2.7 apresenta-se um esquema de organizagao das matrizes para o

calculo do PLS-DA com duas classes.
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m M
0
0
Classe A 0
0
X ¥
1
1
Classe B 1
n nf 1

Figura 2.7 - Representacdao da organizacao dos dados para realizacao de
PLS-DA para duas classes.

Casos em que a modelagem inclui a presenca de trés ou mais
classes, utiliza-se o método PLS2. A variavel indicadora é uma matriz Y
com um numero de colunas igual ao nimero de classes. Valores 0 e 1 sdo
utilizados nas colunas que correspondem a cada uma das classes, sendo
que, as amostras pertencentes a essa classe recebem o valor 1, enquanto

as demais recebem o valor O (Figura 2.8).

Classe A

X

Classe B

< = = npropriedades

(== =JN-lN--ly-R-y-ly-iy-]Ne]

OO0 OO0 B IR >
H---<Heeeoaam

- n

n classes

Figura 2.8 - Representacao da organizagao dos dados para realizacao de
PLS-DA para trés ou mais classes.
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Os valores previstos pelo modelo PLS-DA serao idealmente entre zero
e um. Um limiar entre 0 e 1 deve ser estabelecido para indicar qual classe
a amostra pertencera. Entdo, a amostra que apresentar um valor previsto,
em modulo, maior que o valor limiar adotado, sera considerado nao
membro; ja um valor previsto, em modulo, menor que o limiar,

pertencera a classe.

2.3.3 Analise Discriminante Linear (LDA)

Analise discriminante é uma técnica comumente utilizada para
classificar um grupo de observacdes em classes pré-definidas. [®81 Dentro
dessa perspectiva, Fisher (1936) 731 propds a resolucdo do problema da
discriminacao entre dois ou mais grupos, visando posterior classificacao. A
proposta de Fisher consiste em obter fungdes matematicas capazes de
classificar uma amostra x em um dos varios grupos (populagoes) pj, (i=1,
2,..., g), variando da classe 1 até a classe g, com base na combinacao
linear de caracteristicas (variaveis) medidas, de forma a maximizar a

razdo da distancia entre as classes pela distancia no interior da classe. [6%
74]

Para um maior entendimento, a Figura 2.9 apresenta um esquema
de discriminagdo entre duas classes (A e B), considerando duas variaveis
(yl e y2) medidas.

y2
Linha 1

Centro da Classe A Centro da Classe B

[ H 1+

Linha 2
(\ Projegio das aimostras sobre Linha 2
yl

Figura 2.9 - Esquema de discriminacao entre duas classes (A e B),
baseando-se nas variaveis originais (y1 e y2), ou na linha discriminatoéria.

Fonte: Adaptado de Brereton (2003) [74]
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Como pode ser visto na Figura 2.9 as variaveis originais (y1 e y2),
guando avaliadas individualmente, nao conseguem discriminar as classes
A e B. Porém, quando combinadas, a separacao entre as duas classes &
observada, estando demarcada pela Linha 1, em que as amostras da
classe A ficam acima e da classe B, abaixo. Adicionalmente, é possivel
representar a discriminacao das classes por meio da linha 2. As amostras
podem ser projetadas sobre a mesma, e as classes poderao ser
determinadas por distancia. Os valores menores equivalem a classe A e
valores maiores podem ser pertencentes a classe B. Caso sejam
calculadas as médias das classes, as amostras que tiverem valores mais
proximos a média da classe A, pertencerdo a mesma, e o mesmo se dara

para amostras com valores proximos a média da classe B.

A LDA baseia-se, para o propdsito de classificacdo, no calculo da

distdncia de Mahalanobis [68 69 74]

. Sendo uma amostra descrita por x=
[X1, X2 ... Xm]" , em que [X1, X2 ... Xm] corresponde as variaveis referentes
a técnica aplicada, como as medidas de absorbancia em diferentes
comprimentos de onda, ou valores de corrente para cada potencial
aplicado. Teremos que, o quadrado da distancia de Mahalanobis rz(x,pj)
entre x e o centro da j-ésima classe (j=1,2,.... c), sera definido conforme

a equacao 2.9:

r2(x ) = x—p) X7 (x— ) (2.9)

~

Em que: x € um vetor linha de uma observagdo, y; e Zj‘l sao

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

covariancia para a classe j-ésima classe.

Uma dificuldade encontrada com o uso dessa distancia de
Mahalanobis é que o nimero de objetos (amostras) deve ser maior que o

numero de variaveis. Se houver m variaveis deve haver pelo menos m +
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2 amostras, caso contrario, a matriz de variancia-covariancia sera
singular. [69 74

Dados provenientes da espectroscopia no infravermelho ou da
voltametria ciclica possuem, normalmente, um numero de variaveis maior
gue o numero de amostras. Assim procedimentos de selecdo de variaveis

e/ou reducao de dimensionalidade sdo requeridos.

2.3.3.1 Selecao de variaveis

As técnicas de selecao de variaveis tém sido utilizadas para diferentes
propdsitos de classificacdo. Entre elas, destacam-se: algoritmo das

) [75-77]

projeces sucessivas (SPA , algoritmo genético (GA) 787%1 e o

stepwise (SW). [80-81]

O SPA, foi proposto inicialmente por Araudjo et al. (2001) [7®1 e tem
como objetivo buscar subconjuntos de varidveis que contenham
informagao minimamente redundante, minimizando a colinearidade dos
dados. Para tanto, o SPA baseia-se num método de inclusdo, no qual,
inicia-se com uma variavel, e incorpora-se outra varidvel a cada iteragao,
até que a quantidade de N (numero de varidveis necessarias) seja
atingida. A esséncia do SPA consiste em operacdes de projecao efetuadas
na matriz de dados, «cujas linhas e colunas correspondem,
respectivamente, as amostras de treinamento e varidveis (niUmero de
onda, potenciais, entre outros.). Cadeias de varidveis sao geradas e
avaliadas por meio do risco médio G (Equacao 2.10) de uma
classificagdao incorreta pela LDA, calculada com base nas amostras do
conjunto de validacao. O subconjunto de varidveis que expressar o menor

valor de G serd, entdo, selecionado. [75-77]

1
G=—Y g (2.10)
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Em que: g, (risco de uma classificagao incorreta do objeto xx da k-

ésima amostra de validagao) é definido como na equagao 2.11:

2
Gre = min;;i:ézz).uu) (2.11)

Na equacdo anterior, o numerador r?(x;, wx) € 0 quadrado da
distancia de Mahalanobis entre o objeto x, (com indice de classe Ik) e a
média de sua classe (u;,). O denominador da Equacao 2.11 corresponde
ao quadrado da distancia de Mahalanobis entre o objeto x, e o centro da
classe errada mais proxima. Idealmente, g, deverd ser tdo pequeno
quanto possivel, ou seja, o objeto x, devera 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 otimizacdo e busca aleatdria baseada no
principio da biologia de evolugdo e genética natural. [781 O GA assimila-se
ao processo evolutivo natural, pois sua estrutura permite que as variaveis
do sistema em estudo sejam codificadas de forma binaria, ficando com
uma estrutura analoga aos dos cromossomos bioldgicos. Por meio de um
gerador aleatério uma populacdo de cromossomos € (gerada
aleatoriamente, de forma a evitar influéncias tendenciosas externas. Em
seguida, testa-se a aptidao do individuo, verificando, matematicamente,
quais apresentam melhor resposta para o sistema. Nessa dissertacao, a
aptidao usada para o GA foi considerada como o inverso do risco G
(Equacao 2.10) calculado usando os numeros de onda ou potenciais
codificados no cromossomo. Os individuos que gerarem as melhores
respostas irdo ter seus parédmetros cruzados para geracdo de novas
combinacoes, descendentes. Alguns individuos descendentes podem ainda
receber caracteristicas diferentes dos pais e sofrerem mutacoes. Geracgoes

e mutagdes ocorrem até que a condicdo de avaliagdo seja alcancada. 179!

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

exclusdo de varidveis. Em outras palavras, o algoritmo verifica a
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importancia das variaveis, incluindo-as ou excluindo-as do modelo com
base no potencial discriminatério das mesmas. A variavel com maior grau
de discriminabilidade x; é selecionada, enquanto um procedimento de
validacdo cruzada leave-one-out, é executado e o numero de erros é
verificado. Antes da proxima etapa, as varidveis que sdo altamente
correlacionadas com a variavel x; sdo descartadas com base em um
coeficiente de correlacdo indicado pelo analista. O procedimento é
repetido até que o conjunto de varidveis que apresentar menor numero de

erros de validagdo cruzada seja escolhido. [80-81]
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3. EXPERIMENTAL
3.1 Amostras

As amostras utilizadas neste estudo foram fornecidas pelo Laboratério
de Combustiveis (LAC) da Universidade Federal de Pernambuco (UFPE), e
tiveram suas coletas realizadas em diferentes postos de combustiveis
localizados nos estados de Alagoas, Pernambuco e Sergipe. O LAC é
responsavel pelo monitoramento dos combustiveis/biocombustiveis,
incluindo o AEHC, comercializados nesses estados. Todas as amostras
utilizadas para esse trabalho encontravam-se dentro de especificagao da
ANP.

Um total de 184 amostras de AEHC foram utilizadas nesse trabalho,
as quais foram divididas em trés conjuntos, cada conjunto com
aproximadamente 60 amostras. Cada conjunto de amostra compds uma
classe, da seguinte forma: (1): amostras que nao passaram por
adulteracdes - ndo adulteradas (60); (2) amostras em que foi adicionado
aliquotas de &gua - adulteradas com agua (60) e (3) amostras que
tiveram adicao de metanol - adulteradas com metanol (60). As
adulteracdes foram realizadas em laboratério por meio da adicao de
metanol e dgua nos niveis de 1,9-13,0% m.m™' e 0,5-10,0% m.m™,
respectivamente. Para incluir uma maior variabilidade na composicao das
amostras adulteradas, as adulteragbes foram realizadas com diferentes

amostras e de forma aleatoéria.

3.2 Aquisicao dos espectros no infravermelho (NIR e MIR)

Um espectrofotometro FTIR da Bomem (FTLA 2000-160) (Figura
3.1) equipado com uma célula de quartzo com percurso dptico de 1,0 mm

foi utilizado para obter espectros NIR (15800 a 370 cm™). Um
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espectrofotdmetro FTIR Varian 640 (Figura 3.2) equipado com um
acessorio de amostragem ATR foi utilizado para obter os espectros na
faixa do MIR (4000 a 698 cm™).

Todos os espectros foram registados com uma média de 32
varreduras, e uma resolugdo espectral de 8 cm™. Os espectros do branco

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

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

aquisicao espectral.

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

Figura 3.2 - Espectrofotdmetro FTIR Varian 640 utilizado para o
registro dos espectros do MIR.
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3.3 Aquisicao dos voltamogramas

A aquisicao dos voltamogramas foi realizada em um potenciostato
Autolab PGSTAT 101 (Eco Chemie) (Figura 3.3) com o software de
aquisicao de dados (Nova 1.7). Uma configuracao de trés eletrodos foi
utilizada, compreendendo um eletrodo de Ag/AgCl (KCl saturado) como de
referéncia , um fio de platina como contra-eletrodo, e um fio de cobre de
area planar e circular (d = 2,0 mm) recoberto por uma vareta de vidro,
como eletrodo de trabalho. Uma solugdo de 1,0 mol L™ de hidréxido de

sédio (Vetec) foi usada como eletrdlito de suporte.

Figura 3.3 - Potenciostato Autolab PGSTAT 101 (Eco Chemie)
utilizado para aquisicao dos voltamogramas.

Antes da realizacao das medidas voltamétricas, visando a remogao de
sujeiras e contaminantes, o eletrodo de cobre passou por um processo de
polimento mecanico em uma superficie de feltro utilizando pasta de
alumina com 3,0 uym. Depois o0 mesmo foi lavado abundantemente com
agua deionizada até que a superficie lisa e com aparéncia espelhada. Em
seguida, visando obter uma maior formacao de espécies de Cu(III) em
solugdo, assim como proposto por Paixdo et. al (2004) [4®] o eletrodo foi
polarizado no eletrélito de suporte pela aplicagcdo de um potencial de -0,1
V vs Ag / AgCl por 5 segundos. Todos os voltamogramas foram registados

apos a adicao de 100 p L de etanol em 10 mL de solugdo 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 anddico, com os
seguintes parametros: taxa de incremento potencial e velocidade de

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

Os parametros voltamétricos utilizados nesse trabalho foram
baseados em diferentes trabalhos encontrados na literatura que utilizaram
o eletrodo de cobre em meio alcalino para determinagao de compostos
organicos, em especial, alcool em outras matrizes. [4% 48 511 Ajnda, o
parametro velocidade de varredura foi avaliado em dois niveis: 10 mV/s e
50mV/s. Porém, a velocidade de varredura de 50mV/s foi utilizada, pois
nao apresentou diferencas significativas, e ao mesmo tempo, permite que

a medida fosse realizada mais rapidamente.

3.4 Procedimentos Quimiométricos e Software

Antes da construcdo dos modelos quimiométricos, as amostras de
cada uma das classes de AEHC foram divididas em trés subconjuntos
(treinamento, validacao e teste) utilizando o algoritmo Kennard-Stone
(KS) 821, O algoritmo KS foi aplicado separadamente para cada classe,

| [761 £ importante destacar que, para o

como reportado por Pontes et. a
estudo envolvendo a espectroscopia IR, trés classes foram estudadas: (1)
Ndo adulteradas; (2) adulteradas com metanol e (3) adulteradas com
agua. Para os dados voltamétricos, foram consideradas apenas as classes
de amostras ndo adulteradas e aquela composta por amostras adulteradas
com metanol. O nimero de amostras em cada em cada conjunto para
cada banco de dados, apdés a remocdo de amostras an6malas, é

apresentado nas Tabelas 3.1 e 3.2.
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Tabela 3.1 - NUmero de amostras de treinamento, validacdo e teste
em cada classe para os dados de espectroscopia no Infravermelho.

Dados NIR B Dados MIR

Treinamento Validacao Teste  Treinamento Validacao Teste

Nao
Adulteradas 30 15 15 28 15 15
Adulteradas 31 15 15 28 16 16
com agua
Adulteradas 30 15 15 28 14 14
com metanol
]
91 45 45 84 45 45

Tabela 3.2 - Niumero de amostras de treinamento, validacao e teste
em cada classe para os dados de voltametria.

Dados Voltametria

Treinamento Validagcdo  Teste
N&o Adulteradas 30 15 15

Adulteradas com metanol 30 15 15

Classe

Total 60 30 30

E importante mencionar que, tanto as amostras de treinamento
guanto as de validagao foram utilizadas nos procedimentos de modelagem
em todas as técnicas de classificacdo. As amostras de teste, no entanto,
s6 foram utilizadas na comparacdo do desempenho de classificacdo dos
diferentes modelos construidos. 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 niumero de janelas em 7, 11, 15 e 21). O desempenho desses
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dados (originais e pré-processados) foi avaliado em funcao da taxa de
classificacao correta para o conjunto de teste. Para os dados
voltamétricos, apenas o0s voltamogramas originais (sem pré-

processamento) foram empregados.

Uma analise exploratoria baseada na PCA foi realizada com o intuito
de verificar a formagao natural de agrupamentos baseadas na variancia

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

Na elaboragdao dos modelos de classificacdao, quatro métodos foram
avaliados: analise discriminante pela regressao por minimos quadrados
parciais (PLS-DA); analise discriminante Linear com prévia selecdao de
variaveis pelo algoritmo das projecOes sucessivas (SPA-LDA), algoritmo
genético (GA-LDA) e stepwise (SW-LDA). No processo de modelagem, as
amostras de treinamento e validagcdo foram utilizadas. Todos os dados

foram centrados na média antes de procedimentos de modelagem.

Para avaliagdao final dos modelos, a taxa de classificacdao correta

(TCC) das amostras de teste foi utilizada.

Numero de acertos de classificacao

TCC(%) = ( )X100% (3.1)

Numero total de amostras

A rotina de GA foi executada para 50 geragbes com 100
cromossomos em cada geragao. Cruzamento e mutacao foram definidos
com probabilidades de 60% e 10%, respectivamente. Devido a natureza
estocastica do algoritmo GA-LDA, a rotina foi repetida dez vezes (a partir
de diferentes populagdes iniciais aleatdrias) e a melhor solugao

encontrada durante estas 10 execugoes foi mantida.

A metodologia do stepwise (SW) utilizada no presente trabalho
adotou o critério apresentado por Caneca et al. (2006) 3%, para tanto,
sete valores (0,10, 0,30, 0,50, 0,70, 0,90, 0,95 e 0,99) de coeficientes de

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

base nos erros de classificacao no conjunto de validagao.

Na execucdo 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 DISCUSSAO

4.1. Estudo com Espectroscopia no Infravermelho

4.1.1. Avaliacao dos espectros NIR e MIR

Os espectros das amostras de AEHC foram registrados nas regidoes do
NIR (15800 a 370 cm™') (Figura 4.1a) e do MIR (4000 a 698 cm™)

(Figura 4.1b), conforme apresentado a seguir.

absorbancia

absorbancia

— [ L =
= hwinsin
T T T T T T T

0
~

J

15800

020

4000

(

10000 8090 6160 4230 2300 370

nimero de onda (¢cm-1)
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S N——
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3620 3230

Figura 4.1 - Espectros registrados na regiao (a) NIR e (b) MIR

As regides sombreadas encontradas na Figura 4.1, ndo foram

utilizadas no tratamento quimiométrico. De fato, tais regides apresentam

ou um sinal de absorbadncia muito baixo (15800-7500 cm™ na Figura

4.1a) ou saturacdo do detector com um sinal ruidoso (3800 a 370 cm™ na
Figura 4.1a, e nas faixas de 4000 a 3500 cm™* e 2000 cm™ a 1200 cm™

na Figura 4.1b).
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Os espectros NIR originais registrados na faixa de 7449-3769 cm'
para as trés classes: ndo adulteradas (Figura 4.2a), adulteradas com

agua (Figura 4.2b) e adulteradas com metanol (Figura 4.2c).
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Figura 4.2 - Espectros na regido do NIR (7449 a 3769 cm™) para as
classes de amostras: (@) nao adulteradas, (b) adulteradas com agua e
(c) adulteradas com metanol.

Na Figura 4.2 (a, b e c) é possivel observar uma grande semelhanga
entre os espectros de absorcao na regiao do NIR para as amostras nao
adulteradas e adulteradas com &gua ou com metanol. Os picos
encontrados podem ser associados ao primeiro sobretom (5.000-6.000
cm™) e as regides de combinagdo (4.600-4.000 cm™) de estiramento C-H.
[84] Além disso, o primeiro sobretom do OH da &gua, etanol e do metanol
ocorre em torno de 6.870 cm™. Bandas de combinagdo de extiramento e

flexdo angular do OH na &gua ocorrem na regido préxima de 5.128 cm™.
[85-86]

Na Figura 4.3, observa-se em sequencia, os espectros MIR na faixa
de 3500 cm? a 698 cm™ para as trés classes estudadas, as quais
apresentaram perfis espectrais semelhantes. Em particular, os valores de

absorbancia encontrados em torno de 1180-840 cm™ correspondem aos
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modos de deformacdo axial C-O e deformacdao simétrica C-C-O para
alcoois primarios. Deformacdo axial O-H pode ser observado em torno de
3500 cm™ e os picos também de estiramento C-H, C-H, e CH3 também
podem ser observados em torno de 2.900 cm™. [871 Ainda, os picos
apresentados em torno de 2345 cm™ podem, possivelmente, podem ser
atribuidos as vibracdes de grupos nitrilas (C=N) [3®1 que, por sua vez,
podem estar relacionados aos aditivos adicionados ao AEHC, previstos no

artigo 9 clausula §5, da resolucdo n° 7 da ANP.[14]
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Nimero de onda (cm-1) Nimero de onda (cm-1)

absorbincia
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3500 3116 2731 2345 1157 698

Niimero de onda (¢cm-1)

Figura 4.3 - Espectros MIR (3500 a 698 cm™) para as classes de
amostras: (a) nao adulteradas, (b) adulteradas com agua e (c)
adulteradas com metanol.

4.1.2. Analise Exploratdria dos dados de Infravermelho

O comportamento natural dos dados em termos de varidncia para as
amostras nao adulteradas e adulteradas, foi avaliado com a aplicacao de
uma PCA ao conjunto completo dos espectros, sendo avaliados os graficos
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 - Grafico dos escores da PCA aplicada aos espectros NIR. (a)
PC1xPC2 e (b) PC2xPC3. (m: amostras nao adulteradas, e: amostras
adulteradas com agua, A : amostras adulteradas com metanol)

Para a distribuicdo de escores apresentada na Figura 4.4, ndo é
observada a formacao de agrupamentos das classes estudadas. A
dispersdo nos valores de escores pode estar relacionada a variabilidade
inerente as diferentes origens das amostras nao adulteradas. E também a
utilizacdo de diferentes niveis de adulteracdao, tanto com metanol, quanto
com a agua. Na figura a seguir sdo observados os valores de pesos da
PCA, os quais podem auxiliar na compreensao do comportamento

encontrado no grafico de escores.
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Figura 4.5 - Graficos 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 regides relevantes que podem ser associadas a flexao angular do
OH acoplada a deformacao simétrica de C-H (regidao avermelhada do
grafico de pesos). Essa regido ocorre por volta de 5.128 cm™ [85-86] o que
justificaria a maior dispersdao das amostras adulteradas com 4&agua,
caracterizadas pelo aumento das forgas intermoleculares das ligagcdes de
hidrogénio, que aumentam com o aumento do percentual de agua. Ainda,
valores de pesos significativos em regides referentes a estiramento C-H
nas moléculas de &lcool (regidao esverdeada do grafico de pesos), que
ocorre por volta de 4.600-4.000 cm™ %1 foram encontrados para a PC1,
PC2 e principalmente na PC3, que justificaria a dispersao das amostras

nao adulteradas e adulteradas com metanol.

A partir do grafico de escores apresentado a seguir, na Figura 4.6, é
verificado que ocorre uma tendéncia de formacao de agrupamentos das
classes por meio da combinacao das componentes principais PC1 e PC2.
Observa-se que a grande maioria dos escores das amostras adulteradas
com metanol é encontrado na direcdo dos valores positivos da PC1,
enquanto que as demais amostras apresentam valores de escores mais
negativos. A PC2 é responsavel por discriminar as amostras adulteradas
com 4agua (escores negativos) daquelas ndo adulteradas (escores

positivos).
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Figura 4.6 - Grafico de escores da PCA (PC1xPC2) aplicada aos
espectros MIR originais. (m: amostras nao adulteradas, e: amostras
adulteradas com agua, A : amostras adulteradas com metanol)



CAPITULO IV — RESULTADOS E DISCUSSAO 43

Na Figura 4.7 é apresentado o grafico dos pesos obtidos pela PCA
aplicada aos espectros MIR. Possivelmente, os valores de pesos positivos
para PC1, que aparecem em torno de 1030 cm™ (regido avermelhada do
grafico de pesos), podem estar relacionados aos estiramentos C-O [871
(1.030 cm™). Para os pesos em PC2, duas regides com valores negativos
sdao encontradas: uma delas, citada anteriormente para a PC1, e outra
proxima de 2960 cm™ (regido esverdeada do grafico de pesos), que pode
ser atribuidos aos estiramentos C-H 871, Os valores de peso em torno de
2345 cm! est3o relacionados indiretamente com a presenga de agua. As
ligagbes de hidrogénio das moléculas de agua interagem diminuindo a

intensidade de vibragdes dos grupos nitrilas.
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Figura 4.7 - Graficos dos pesos da PCA aplicada aos espectros MIR

das amostras de AEHC.

4.1.3. Validacao dos modelos de classificacao

4.1.3.1. Selecao de variaveis e validacdao dos modelos LDA

Os modelos LDA foram criados e validados utilizando cadeias de
varidveis selecionadas baseadas nos parametros utilizados por cada

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

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

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

(b) MIR, respectivamente.

Custo - Validagao
Custo - Validagio

Figura 4.8 - Graficos de custo para selecao da cadeia de variaveis pelo
SPA nos dados (a) NIR e (b) MIR.

A seguir, na Figura 4.9, sdao apresentadas as variaveis selecionadas

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

As varidveis selecionadas pelo SPA para o modelo usando os dados
NIR (Figura 4.9a) encontram-se razoavelmente bem distribuidas em
diferentes regides dos espectros. Em particular, varidveis selecionadas em
torno de 4.330 cm™ e 4.260 cm™, podem ser associadas ao segundo
sobretom de flexdo e a combinacdo de estiramento -CH-,
respectivamente. 81 Varidveis selecionadas em torno de 4.000 cm™ e

3.760 cm™ estdo relacionadas a regido de combinacdo de vibracdo C-H.
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Ainda, um nUmero de onda isolado foi selecionado em torno de 7.441 cm™
e pode ser associado a regido de combinacdo de estiramento C-H.

As variaveis selecionadas pelo SPA para o modelo usando os dados
MIR (Figura 4.9b) também se encontram razoavelmente bem distribuidas
em diferentes regides dos espectros. Varidveis referentes aos picos entre
1.180 cm™® e 840 cm™ foram selecionadas, as quais podem ser

relacionadas a estiramentos C-O e C-C-O [87]

. A selecdo de variaveis
préoximas de 2300 cm™ pode ser associada & presencga de um grupo nitrila
(C=N) [3%], Ainda, uma varidvel em torno de 3400 cm™ foi selecionada,

que corresponde a estiramento OH.

Os modelos SPA-LDA construidos resultaram em uma taxa de
classificagao correta para o conjunto de validacao de 100%, e 97,7% (44
das 45 amostras classificadas corretamente), para os dados do NIR e MIR,

respectivamente.

Na Tabela 4.1 sao observados os erros de classificacao para o grupo
de validagao utilizando o algoritmo stepwise (SW) para diferentes valores
de correlacao. Como resultado, os menores valores de erros de
classificagdo das amostras de validagcao foram encontrados com duas

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

Tabela 4.1 - Resultados de classificacao apresentados pelo algoritmo
Stepwise (SW) para o conjunto de validagao.

NIR
Coeficiente Correlagao 0,10 0,30 0,50 0,70 0,90 0,95 0,99
Erros de validagao 3 1 3 3 4 4 5
N. de variaveis selecionadas 2 2 3 3 4 4 4
MIR
Coeficiente Correlagao 0,10 0,30 0,50 0,70 0,90 0,95 0,99
Erros de validagao 3 3 3 1 0 0 1

N. de variaveis selecionadas 2 4 4 5 6 7 9
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Na Figura 4.10 s3do apresentados os espectros médios com as

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

As variaveis selecionadas pelo SW para o modelo usando os dados
NIR (Figura 4.10a) apresentaram-se localizadas em apenas uma regiao
do espectro, especificamente, em torno de 4.330 cm™ e 4.260 cm™, que
pode ser relacionado ao segundo sobretom de flexdo -CH- e a combinacao
de estiramentos -CH-, respectivamente 861, Para os dados MIR (Figura
4.10b), as variaveis selecionadas encontraram-se melhor distribuidas
pelo espectro, sendo que, selecdes em torno dos picos entre 1.180 cm™ e
840 cm™ podem ser relacionada a estiramentos C-O e C-C-O 871 ¢ em
torno de 2.900 cm™, correspondem ao estiramento C-H 3%, Vvaridveis
selecionadas préximas ao numero de onda de 2300 cm™’ estdo
relacionadas com o grupo nitrila (C=N) [3¢1, Ainda, uma varidvel em torno

de 3400 cm™! foi selecionada, que corresponde a estiramento OH.

Para o GA, os melhores resultados das 10 execucdes testadas
resultaram em um total de 17 variaveis para os dados do NIR, enquanto
gue 8 variaveis para os dados do MIR. As varidveis selecionadas podem

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

As variaveis selecionadas pelo GA para o modelo usando os dados
NIR (Figura 4.11a) apresentaram-se em maior numero quando
comparadas com as estratégias utilizadas anteriormente, sendo que as
selecdes em torno de 4.000 cm™ e 3.760 cm™ estdo relacionadas a regido
de combinacgdo de e vibragdao C-H. Variaveis préximas do nimero de onda
5.867 cm™! podem ser atribuidas ao grupo metil (-CH,) 4%, Para as
variaveis selecionadas para os dados MIR (Figura 4.11b), destacam-se
0s picos em torno de 1.180 cm™ e 840 cm™ relacionados a estiramentos
C-O e C-C-O 871 Qutra regido que merece destaque encontra-se entre
3.000 cm™t e 2.900 cm™, correspondendo ao estiramento C-H 84, Regides
provavelmente relacionadas ao grupo nitrila (C=N) (2300 cm-1) [361

foram selecionadas.

Os modelos GA-LDA construidos com essas variaveis alcangaram uma
TCC de 100% para o conjunto de validacao tanto para os dados do NIR,

quanto para MIR.

4.1.4. Uso dos modelos de classificacao para Previsao

Os modelos de LDA obtidos com as varidveis selecionadas pelos
algoritmos SW, SPA e GA, assim como o modelo de PLS-DA, foram

aplicados para a classificacao do conjunto de teste. Os resultados sao
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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 classificacdao dos modelos SW-LDA, SPA-
LDA, GA-LDA e PLS-DA aplicados aos espectros NIR para o conjunto de
teste.

SW-LDA SPA-LDA GA-LDA PLS-DA
Dados (2)* (12) (17) (9)
NIR Classe Classe Classe Classe

Predita Predita Predita Predita
Indice .\, 5 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Classe
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) ndo adulteradas, (2) adulteradas com agua e (3)
adulteradas com metanol. O nimero de variaveis ou fatores utilizado em cada modelo é
indicado entre parénteses. N indica o numero 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
variaveis selecionadas com o algoritmo SW, que apresentou uma taxa de
classificagao correta (TCC) de 84,4% para as amostras de teste. Tal
resultado pode apresentar relagcbes com o baixo numero de variaveis
selecionado por esse método (Figura 4.10a), e ainda, as mesmas se
encontram em regides muito proximas, o que diminui o nivel de
informacOes discriminantes se comparado as demais estratégias de
selecdo. Dentro dessa perspectiva, os modelos com maiores niumeros de
variaveis 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 classificagao SPA-LDA, teve uma

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

SW-LDA SPA-LDA GA-LDA PLS-DA
Dados (6)* (7) (8) (11)
MIR Classe Classe Classe Classe

Predita Predita Predita Predita
Indice  , , 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Classe
1 15 15 - - 15 - - 15 - - 15 - -
2 i6 - 16 - - 16 - - 16 - - 16 -
3 14 - - 14 - - 14 - - 14 - - 14

Dados: Amostras de AEHC (1) ndo adulteradas, (2) adulteradas com agua e (3)
adulteradas com metanol. O nimero de varidveis ou fatores utilizado em cada modelo é
indicado entre parénteses. N indica o nimero de amostras de teste utilizado neste
estudo, * valor de limiar: 0.90.

Os resultados de classificagao para os dados na regiao do MIR
(Tabela 4.3), observa-se que todos os modelos de classificagao, SW-LDA,
SPA-LDA, GA-LDA e PLS-DA, apresentaram resultados correspondes a
uma taxa de classificacao correta (TCC) de 100% para as amostras de
teste. Tal resultado pode ser relacionado ao que foi comentado
anteriormente, ja que todas as estratégias de selecdao de varidveis
apresentaram selegbes em diferentes pontos do espectro. Outro fator
importante é que a regidao do MIR apresenta modificagdes significativas na
distribuicao dos picos de absorcdao mediante pequenas modificacdes na
estrutura ou constituicdo das moléculas. E por essa caracteristica que a

regido do MIR recebe o nome de regido de impressdo digital 351,

Por meio de uma inspecdo visual realizada nos grafico dos escores
(Figura 4.12 e 4.13), é possivel verificar a capacidade discriminante dos

trés métodos avaliados.
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Figura 4.12 - Grafico dos escores (FD1xFD2) para o conjunto completo
de espectros NIR utilizando variaveis selecionadas pelo (a) SW, (b) SPA e
(c) GA. (m: amostras nao adulteradas, e: amostras adulteradas com
agua, A : amostras adulteradas com metanol)

E possivel observar na Figura 4.12 que a melhor discriminacdo das
classes é encontrada com os dados na regiao do NIR quando o GA é
utilizado. Neste caso, as amostras adulteradas com agua sao separadas
dos demais grupos ao longo de FD1. Ja a FD2 é responsavel por
discriminar as amostras ndo adulteradas daquelas contaminadas com

metanol.

Observando a Figura 4.13, é possivel verificar que os escores para
os diferentes modelos LDA utilizando os dados MIR, apresentaram perfis
bastante semelhantes, sendo que a discriminagao entre as amostras nao
adulteradas e adulteradas ocorre ao longo da FD1. Além disso, a FD2 é

responsavel por discriminar o tipo de adulteracao.



CAPITULO IV — RESULTADOS E DISCUSSAO 51

0.08
of a) M 00614 ©) A
° AA A
* 0.04 N
o “ A u
0.02 A ,l
" g
vV
" "
-0.02
5

-10 -5 0 0

FD2
= -
<
> )
‘#
<
4
FD2
N

c) Q‘AA
m A AAd A
: A A
Bk

-3 -2 -1 0 1
FDI x10”

FD2

Figura 4.13 - Grafico dos escores (FD1xFD2) para o conjunto completo
de espectros MIR utilizando variaveis selecionadas pelo (a) SW, (b) SPA e
(c) GA. (m:amostras nao adulteradas, e: amostras adulteradas com
agua, A : amostras adulteradas com metanol)
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4.2. Estudo com Voltametria ciclica

4.2.1. Avaliacao dos Voltamogramas

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

0,8 V para todas as amostras analisadas sdao apresentados na Figura
4.14.

8]

0.5F

I/mA

Sentido catddico

-0.51

1 L 1 | 1 1
-0.39 -0.12 0.14 0.39 0.66 0.80
E/V

-1 L
-0.89 -0.64

Figura 4.14 - Voltamogramas ciclicos das amostras de AEHC,
registrados na janela de potencial de-0,9V a 0,8 V.

Os voltamogramas apresentados anteriormente estao de acordo com
aqueles encontrados na literatura #3°%1 em que, os principais picos e
encontrados correspondem provavelmente a formacao da espécie Cu (II)
(pico anddico em aproximadamente -0,20V), e a formagao de Cu (III) e
oxidacdo das moléculas de etanol e metanol no eletrodo (pico anddico

potencial de aproximadamente 0,6V).

Para o estudo quimiométrico, trés diferentes regides de trabalho
foram avaliadas. A primeira consistiu em analisar todo o perfil
voltamétrico, sem remocao de varidveis, como apresentado na Figura

4.15. A segunda estratégia baseou-se na remocao das areas do
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voltamograma que apresentaram valores de corrente proximo de zero, ou
seja, regides de baixa informacdo e de alta correcdo. O resultado é

apresentado na Figura 4.16.

a)
i Sentido anddico Sentido catédico

I/mA

I/mA

L L I I 1 1 1 1 I I I 1 1
-0.89 -0.66 -0.43 -0.20 0.09 032 061 077 048 025 -0.04 -027 -0.55 -0.89
E/vV

Figura 4.15 - Voltamogramas ciclicos das amostras de AEHC, no
sentido anddico (0,4 a 0,8 V), para amostras (a) nao adulteradas e (b)
adulteradas com metanol.

(%]

] ®  sentido anddico Sentido catédico |

I/mA

b) Sentido anddico Sentido catddico

I/mA

- 1 1 1
-0.89 -0.64 -0.38 -0.12 0.43 0.690.80 0.65 -0.52 -0.89
E/V

Figura 4.16 - Voltamogramas ciclicos das amostras de AEHC, com
remocao de areas nao informativas, para amostras (a) ndao adulteradas e
(b) adulteradas com metanol.

Quando utilizadas as areas apresentadas na Figura 4.15 e 4.16 os
piores resultados para os modelos de classificacao foram encontrados.

Dois fatores podem esta relacionados a deficiéncia dos modelos. Um deles
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esta relacionado a presenca de areas com variaveis nao informativas, as
guais poderiam ser incluidas nos modelos, e nao auxiliar na discriminagao
das amostras. Outro fator é a regidao préoxima de -0,20 V, onde ocorre a
formacao de Cu (II). Nessa faixa de potencial ndo existem relagdes diretas
com os componentes do AEHC, ainda, diferentes mecanismos podem
acontecer paralelamente para formacdo do Cu (II) [®®1 (Equacdo 4.1 a
4.4). A alta variabilidade na formacao da espécie Cu (II), pode influenciar

negativamente nos modelos de classificagao.

Cuz0 + 6 OH™ + H,0 « 2 Cu(OH)4* + 2e (4.1)
Cuz0 + 2 OH™ + H,0 < 2 Cu(OH); + 2e (4.2)
Cu + 2 OH™ + H,0 & Cu(OH); + 2e (4.3)
Cu + 2 OH + H;0 < CuO + H,0 + 2e (4.4)

E por ultimo, foi avaliada apenas a regido onde ocorre a oxidagao
das moléculas de etanol e metanol (0,40 a 0,80V, sentido anddico), as

quais estao presentes no AEHC. A regido é apresentada na Figura 4.17.

I/mA

0 1 1 1 L 1 . -
0391 0439 0.490 0.542 0.594 0.646 0.697 0.750 0.802
E/V

Figura 4.17 - Voltamogramas das amostras de AEHC na regiao de
oxidacdo de moléculas de alcool, para amostras (a) ndao adulteradas e (b)
adulteradas com metanol.
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Os melhores resultados de classificacao foram alcancados utilizando
apenas o sentido anddico na faixa potencial de 0,4 a 0,8 V (Figura 4.17).

A seguir sdo apresentados os estudos quimiomeétricos para essa regiao.

4.2.2. Analise Exploratoria dos dados Voltamétricos

Com o intuito de verificar a capacidade discriminatéria 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.
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Figura 4.18 - Graficos dos escores pela PCA aplicada aos Voltamogramas
das amostras de AEHC. (a) PC1xPC2 e (b) PC1xPC3 (m: amostras nao
adulteradas, A: amostras adulteradas com metanol)

Avaliando o grafico de escores apresentado na Figura 4.20, verifica-
se que, ao longo de PC1, ha uma grande dispersao das classes ndo
adulteradas e adulteradas. J& para PC2, verifica-se que existe certa
tendéncia de discriminacdao, sendo que, as amostras nao adulteradas

apresentam-se com valores de escores positivos e adulteradas, valores de
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escores negativos. Ainda, no grafico de PC2 x PC3 (Figura 4.20b), a
tendéncia de discriminacdo observada pela PC2 torna-se mais visivel. A

seguir, na Figura 4.21, sdo apresentados os graficos de pesos de PCA.

0.1}

0
0.1} / ‘4

-0.2+

0.391 0.439 0.490 0.542 0.594 0.646  0.697 0.750 0.802
variaveis (E/V)

Figura 4.19 - Graficos dos pesos da PCA aplicada aos
voltamogramas ciclicos das amostras de AEHC. (PCl1: =, PC2: —, PC3:
—e—).

Ao avaliar os resultados obtidos com o grafico de pesos (Figura
4.19), verifica-se que 0s mesmos corroboram com o comportamento dos
escores (Figura 4.18), no qual a PC2 combinada com a PC3, forneceu
maior tendéncia de separagao entre as classes. Esse fato esta relacionado
a PC3 e principalmente a PC2 possuirem maiores valores de pesos na
regiao referente aos potenciais onde ocorre a oxidacdo das moléculas de
etanol (por volta de 0,7V - area de linhas horizontais). A partir desse
potencial, a intensidade da corrente tende a variar principalmente de
acordo com a quantidade de etanol [3% 881 Ajnda, pesos negativos estdo
relacionados a potenciais proximos a 0,5V (area de linhas verticais), que
estdo relacionados a formacdo de Cu (III) [*®1 e oxidacdo do metanol [51],
O perfil de pesos apresentado pela PC1 assemelha-se ao voltamograma
em estudo (Figura 4.17), comportamento que pode estar relacionado a

multicolinearidade apresentada pelas variaveis.
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4.2.3. Validacao dos Modelos de Classificacao

4.2.3.1. Selecao de variaveis e validacao dos modelos LDA

Os modelos LDA foram criados utilizando cadeias de variaveis
selecionadas baseadas nos parametros utilizados por cada algoritmo (SPA,
SW e GA). Em seguida os modelos foram validados. Os resultados sao

observados a seguir.

Para o SPA o critério utilizado para selecao da cadeia de variaveis é o
grafico de custo, o qual é apresentado na Figura 4.20. Como resultado, a

curva exibe um minimo em 10 variaveis.

0.75+

Custo - Validagio

0.65}¢

0.6}

2345678 910111213141516171819202 122232425262 72829303 13233343 5363 3839404 1424 34445464 7484950
Numero de variaveis

Figura 4.20 - Graficos de custo para selecao da cadeia de variaveis pelo

SPA nos dados de voltametria.

Na Figura 4.21, sdo apresentadas as varidveis selecionadas pelo
SPA.
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039 043 0.49 0.54 0.59 0.65 0.70 0.75 0.80
E/V

Figura 4.21 - Voltamograma médio com as variaveis selecionadas
pelo SPA para os dados de voltametria.

As variaveis selecionadas pelo SPA para o modelo usando os dados de
voltametria (Figura 4.21) encontram-se bem distribuidas ao longo de
todo o voltamograma. As varidveis selecionadas préximas a faixa de
potencial de 0,55 a 0,70 V podem ser atribuidas a presenca de metanol
[511 has amostras de AEHC, assim como & mudanca da concentragdo de
etanol [3%881 33 os potenciais selecionados préoximos a 0.8 V estdo
relacionados aos processos anddicos que ocorrem mais fortemente com o
etanol.

O modelo SPA-LDA construido resultou em uma TCC para o conjunto
de validacdao de 90% (27 das 30 amostras classificadas corretamente),

para os dados de voltametria.

Na Tabela 4.4 s3o fornecidos os erros de classificagdao para o grupo
de validagao utilizando o algoritmo stepwise (SW) para diferentes valores
de correlagao utilizando os dados e voltametria. Como resultado, os
menores valores de erros foram encontrados com 6 variaveis

selecionadas.
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Tabela 4.4 - Resultados de classificacao apresentados pelo algoritmo
Stepwise (SW) para o conjunto de validacao usando os dados de
voltametria.

Voltametria

Coeficiente Correlagao 0,10 0,30 0,50 0,70 0,90 0,95 0,99
Erros de validagao 11 11 10 9 6 6 5
N. de variaveis selecionadas 1 1 2 2 3 4 6

Na Figura 4.22, apresentada a seguir, é apresentado o voltamograma
meédio com as variaveis selecionadas pelo SW para os dados de

voltametria.

I/mA

039 043 0.49 0.54 0.59 0.65 0.70 0.75 0.80
E/V

Figura 4.22 - Voltamograma médio com as varidveis selecionadas
pelo SW para os dados de voltametria.

As variaveis selecionadas pelo SW para o modelo usando os dados
de voltametria (Figura 4.22) apresentaram-se em trés regides principais.
Especificamente, em torno de 0,43V, inicio da curva de formacgao de Cu
(IIT) e oxidacdao do metanol. O numero maior de variaveis foi selecionado

na regiao referente a oxidacao 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 execucdes testadas
resultaram em um total de 13 variaveis para os dados de voltametria. As

variaveis selecionadas podem ser observadas na Figura 4.23.

I/mA

0.5¢

0 0.39 043 0.49 0.54 0.59 0.65 0.70 0.75 0.80
E/V

Figura 4.23 - Voltamograma médio com as variaveis selecionadas pelo
SPA para os dados de voltametria.

Como pode ser visto, o GA seleciona um numero de variaveis maior,
quando comparado com os outros algoritmos testados. Tais varidveis
encontram-se proximas a faixa de potencial de 0.55 a 0.70 V e podem ser
atribuidas & presenca de metanol [®'! nas amostras, assim como a
mudanca da quantidade de etanol [3%:881,

Os modelos GA-LDA construidos com essas variaveis alcancaram
uma TCC de 99,6% (29 acertos de 30 amostras) para o conjunto de

validacao para os dados de voltametria.

4.2.4. Uso dos modelos de classificacao para Previsao

Os modelos LDA obtidos com as varidveis selecionadas pelos
algoritmos SW, SPA e GA, assim como o modelo PLS-DA, foram aplicados

para a classificacao do conjunto de teste (Tabela 4.5).



CAPITULO IV — RESULTADOS E DISCUSSAO o1

Tabela 4.5 - Resultados de classificagcao dos modelos SW-LDA, SPA-LDA,
GA-LDA e PLS-DA, aplicados aos voltamogramas para o conjunto de teste.

SW-LDA SPA-LDA GA-LDA PLS-DA
Dados (6)* (10) (13) (9)
Voltametria Classe Classe Classe Classe

Predita Predita Predita Predita
Indice ., 1 2 1 2 1 2
Classe
1 15 15 - 15 - 15 - 15 -
2 15 - 15 2 13 - 15 2 13

Dados: Amostras de AEHC (1) ndo adulteradas e (2) adulteradas com metanol. O
numero de variaveis ou fatores utilizado em cada modelo é indicado entre parénteses. N
indica o niumero 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 variaveis 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 sao
provenientes de amostras adulteradas sendo classificadas como nao
adulteradas. Em contrapartida, os modelos SW-LDA e GA-LDA

classificaram corretamente todas as amostras do conjunto de previsao.

Na Figura 4.24 é exposto o grafico dos escores obtidos pela LDA
usando os diferentes métodos de selecao de varidveis para o conjunto
completo de amostras (treinamento, validagao e teste). Como pode ser
observado, os modelos apresentaram perfis de discriminacao 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 - Grafico dos escores (FD1) para o conjunto completo de
voltamogramas utilizando variaveis selecionadas pelo (a) SW, (b) SPA e
(c) GA. (m: amostras ndo adulteradas, A: amostras adulteradas com

metanol).
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5.1 Conclusoes

Como conclusdes, temos que na aplicacdo da analise de componentes
principais (PCA) para todas as técnicas, foi possivel encontrar a formacao
de alguns agrupamentos referentes ao AEHC nao adulterado e aqueles
adulterados. Contudo, a sobreposicao de algumas amostras também foi
observada. Para analise classificatéria, 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
0 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 classificacao das amostras de teste. No entanto,
melhores resultados sao 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 possivel realizar a deteccao de
adulteracdo em Amostras de Alcool Etilico Combustivel (AEHC) por &gua
ou por metanol com o uso de metodologias analiticas alternativas
baseadas na espectroscopia no infravermelho (NIR e MIR) e na
voltametria ciclica, associada a técnicas quimiométricas de

reconhecimento de padrao.
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5.2 Propostas Futuras
Propde-se, como continuidade desse trabalho:

> Construir modelos de classificacao utilizando potenciostato portatil,
com o intuito e fazer a deteccdao de adulteracdao do AEHC, direto do

posto de combustivel.

> Ampliar o modelo desenvolvido utilizando técnicas eletroanaliticas e
modelos de calibragdo multivariada para a determinagao de

parametros de qualidade em amostras de AEHC.

> Desenvolvimento de equipamentos portateis, a partir da utilizacdo
dos numeros de onda ou potenciais selecionados com as técnicas de

selecao de variaveis para os dados NIR e de voltametria.
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1. Imroduction

The utilization of biomass lor energy production is 2 subjesd
of great importance 2l over the workd In fact, ‘with the spread
of initiatives bo prevent dimale change, oorporate investments in
renewahie Mofels have increased subsantially inorecent pears
Efhanal produced on J large scale from sugarcans indusizies i the
biofuel most widdy used in Brazil. A= auiomolive Tuel, i can be
found inian anirydrous fam, which i blended with gasoline, or as
hypdrabed eihyl alcohal fusl [HEAF) [1]. In the last years, the @egal
addition of methanal io HEAF has bemome a concem of Brazillan
regulatony In 2, the lower price of methanal in rela-
tion fo ethancl and similar physical-chemical {density
walues, solubility n waler, organolepiic properties) of these Jioo-
haols | 2] contritbuie to the adulberation of HEAF with methuanal in
Erazil. This Mlicil pracios oonld cause seriows probiems for both the
economy and the health of corswmers [3]. In Bra i, the aceplabis
maximum l=vel of methanal in HEAF is 1LOE(vv) |41

Recently, the Eraiian Assodation of Technical Standards
[ABNT) and the American Society for Testing and Malerials (A5TM
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ImiEmational) have published bwo standards | 5,6 io detemmnine the
amounis of ethancd and methanol insthanol fuel by using gas chro-
matography (GO Howewer, DC presenis s0me inomme nismoes such
asthetime requirsd (o prepare a large variety of standard solutorns
that can gemerate dangerous residues, and the ues of expensive and
high-mainienance instruments.

There are a nuamier of works that have been developed bomon-
Hor the quality of =thanol fusl with smphasis on deleminabion
of quality parameters using different analyticad methods [7- 10
Howwewer, libile fc ressanch has been devolad o dedect adul-
terationinethanal fusl [ 10- 13 particularty inemms of adullera bon
of ethanal Foel with methamal |10-12).

The works reporisd i Refs. [1213) exemplify the potemtial
that siedtroanalytical lechnigues could have for building classifica-
tion models hased on existing methanol content in HEAF samples.
Therefore, it is possibles [o combine e low cost and [ast response
of these techmigues with the aoccuracy required fo oreate Smeening
methods Tor HEAF adulieration, reducing the =fective number of
samples submitisd io analysis by official chromatographic method,
theretry reducing ithe todal cost of a Ini this
=znze, the prezent work proposes 2 simple and low-oost slecro-
chemical method o detect the adullzration of HEAF samples with
methanal by using staircase vollammetry performed with a opper
oxide elecirnde and patiemn reocgnibion technbyues.

The use of oopper-tased slectrodes & supported by i slscirn-
catalytic activity toward the anodic caidation of simple alcohols
and =mall erganic molsonkes in highly alkaline: mediom [ 14-21]
Copeer has the highest rale onstant amang several axide moversd
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1. Introdscticn

Ethancd & frequently used as raw maberial for beverages, ms-
mehics, pharmaczuiicals and in the chemical industries. Due (o the
variety of renewable resources avallaibles in Brazil, ethanc & widsly
used 3= an automabve vehide Pl [1.2] This is wsually found inan
anirpdrous form (Hendsd with the gasoline} and as hydrated ethyl
alooihol Tuel (HEAF} 3]

According io the Brazillan Hational Sgency for Petroleum, MNai-
ural Cas, and Bicfnels (ANP} the HEAF has had, in recent years,
one of Hhe highest raies of nonconformity among all fuels moni-
tored in Bz [4]. The main fomm of adulisration in HEAF samples
Is the illegal addition of water to etfhanol fue) or, 0 more serious
.72 of ity alcohod by methyl alcohol. Aoccrding
b Resolution ANF |5]. the permilited maximum levels of waber

¥ Cormesponding asftor - Universidsds Federal de Poralin, Depariymeis
dr Coimic - laboaSco dr Acbomacio ¢ Imfromeeixcio s@ Quoimio
At i rmiomsirn [LAOAL CEF SR -0, folo Pesaco, PEL Bradl

Tl <55 K1 1216 7400; e <55 K1 1216 ML

-l madia IINTY, zfphlr

(e} C Pt

SOES-S 1455 - ww o readien © 2077 Elervier B, AN righiy resererd
EL-HERInLAAE N St ] o

and methanal in HEAF samples are 4.9% (vv ') and LI [ve "L
respectively.

Methanol and ethanol preseni similar phoysl cal-chemical prop-
enties, ncluding: solubility i waier, density values, look and =mell
[&]. The lower price of methanol in relation bo ethanol and the sim-
ilarity of these almhbols condribuie (o the ease of adulberation of
HEAF with methancd in Brazil. Methancd is exiremely boxicand can
cause serious health probiems such as headache, nausesa, vomiting,
blindness and even death Therefiore it is against the law lor it bobe
used as fusl in Brazil | 7]

Thereference method bo measure alcohol comient i HEAF sami-
ples & bassd om Ehe AENT NHR 5202 standard [8] This method
uses 3 glass hydromeier o measure the alcohol content: but @ s
not possible bo distinguish the bype of alcohal (ethyl or methyl) in
the HEAF sampies. The Brazilian Standands Azsociabion | ABNT] has
elaborated a draft standard | draft 34007 .01 -006 ), now in Hhe pob-
licenquiry stage, o determinge the amount of ethanol andmethanol
conceniration in sthanol foel samples with 2 method based on gas
chromalography.

Considering the poasibility of HEAF adulberation with waber or
mesthanaol, it is important to dewelop a fast, simpde and low oost
meethod abie bo detect whether the permitied maximum kevels of



