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RESUMO

DETERMINA(}AO DO GRAU API E TEOR DE ENXOFRE E NIT'ROGENIO EM
PETROLEO USANDO ATR-FTIR E METODOS QUIMIOMETRICOS

AUTOR: Andressa Lopez Soares
ORIENTADOR: Prof. Dr. Edson Irineu Muller

Grau API e a concentragao de enxofre e de nitrogénio sao propriedades importantes
para determinar a qualidade do petréleo. As determinagdes do grau API, S e N foram
feitas pelas normas ASTM D-7042, ASTM D-5453 e ASTM D-4629, respectivamente.
Como alternativa aos métodos oficiais, a determinacao desses parametros pode ser
realizada utilizando a espectroscopia no infravermelho por transformada de Fourier
com reflectdncia total atenuada (ATR-FTIR) associada a métodos de calibragdo
multivariada. Foram avaliados os métodos de transformacdo de dados com 12
derivada usando filtro de Savitzky-Golay e corregdo de espalhamento multiplicativo
(MSC). A construgao inicial dos modelos de calibracao foi feita usando as amostras
dos conjuntos de calibragéo e previsao (aleatoriamente selecionados) e algoritmo dos
minimos quadrados parciais (PLS). Para a selecédo de variaveis foram avaliados os
métodos iPLS, biPLS e siPLS (iToolbox para MATLAB) para cada propriedade do
petréleo. O algoritmo iPLS produziu o melhor modelo de calibracdo para enxofre,
utilizando 335 variaveis independentes e um valor de erro médio quadratico de
previsdo (RMSEP) de 517 mg kg'. O algoritmo siPLS apresentou os melhores
modelos para o grau API e teor de nitrogénio total, com valores de RMSEP de 1,98 °
e 321 mg kg' e numero de varidveis iguais a 168 e 167, respectivamente. Os
resultados obtidos demonstraram que a os modelos de calibragdo multivariada séo
uma alternativa viavel para a determinagéao de API, S e N em petréleos. Além disso, a
aplicagao das ferramentas de selecédo de variaveis permitiu a otimizacado do método,
tornando-o mais robusto, simples e rapido.

Palavras-chave: ATR-FTIR. Calibragdo multivariada. Selegao de variaveis.



ABSTRACT

DETERMINATION OF APlI GRADE AND SULFUR AND NITROGEN CONTENT IN
OIL USING ATR-FTIR AND CHEMOMETRICS METHODS

AUTHOR: Andressa Lopez Soares
ADVISOR: Prof. Dr. Edson Irineu Muller

Parameters such as API gravity and sulfur and nitrogen concentrations are important
to determine crude oil quality. APIl, S and N grade determinations were evaluated by
ASTM D-7042, ASTM D-5453 and ASTM D-4629 methods, respectively. As an
alternative to official methods, the determination of these parameters can be performed
using Fourier transform infrared spectroscopy with attenuated total reflectance (ATR-
FTIR) associated with multivariate calibration methods. The first derivative with a
Savitzky-Golay filter (SG) and multiplicative scattering correction (MSC) data
transformation methods were evaluated. The initial construction of calibration models
was set up using randomly selected samples for the calibration and prediction sets and
partial least squares algorithm (PLS). The iPLS, biPLS and siPLS (iToolbox for
MATLAB) were evaluated as variable selection methods for each oil property. The iPLS
algorithm produced the best calibration model for sulfur using 335 independent
variables and a root mean square error of prediction (RMSEP) of 517 mg kg'. The
siPLS algorithm presented the best models for API gravity and total nitrogen content,
with RMSEP values of 1.98 ° and 321 mg kg' and number of variables equal to 168
and 167, respectively. The results showed that multivariate calibration models are a
viable alternative for the determination of API, S and N in crude oils. In addition, the
application of the variable selection tools allowed the optimization of the method,
making it more robust, simpler and faster.

Keywords: ATR-FTIR. Multivariate Calibration. Variable selection.
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1 INTRODUCAO

O petroleo é um recurso mineral de extrema importancia nos dias de hoje, pois
além de ser a fonte de energia mais utilizada no mundo, é também uma das matérias-
primas mais importantes para a industria. Seus derivados sdo usados em diversos
setores essenciais na sociedade moderna, como meios de transporte e construgéo
civil (SIMANZHENKOQV; IDEM, 2003).

Apesar de ser constituido principalmente por hidrocarbonetos, observa-se
também a presenca de compostos contendo oxigénio, enxofre, nitrogénio e outros
elementos em sua composi¢cdo. Esses compostos podem causar uma série de
problemas nas etapas de refinamento e processamento do petréleo, como
envenenamentos dos catalisadores pelos compostos nitrogenados e corrosdo dos
equipamentos pelos compostos contendo enxofre (SPEIGHT, 2001).

Além disso, caracteristicas como o grau API (Instituto Americano do Petrdleo,
do inglés American Petroleum Institute) afetam fortemente a viabilidade econémica
dos campos produtores, pois, além de influenciar no valor do petréleo, auxiliam no
projeto dos equipamentos utilizados na exploracdo e na produtividade do campo
(FILGUEIRAS et al, 2014).

Devido a sua complexidade, a avaliacdo desses parametros € imprescindivel
para determinar sua qualidade. De acordo com Simanzhenkov e Idem (2003),
petréleos de boa qualidade sédo definidos por altos valores de grau API e baixas
concentraces de enxofre e nitrogénio. Com a crescente exploracdo e producdo de
petréleo no Brasil, a busca por métodos de determinacdo desses parametros de uma
forma mais simples e robusta tem aumentado.

Atualmente a determinacédo do grau API é feita através da norma ASTM D-
7042, utilizando um viscosimetro. As concentracdes de enxofre e nitrogénio sao
determinadas pelas normas ASTM D-5453 e ASTM D-4629, respectivamente, e
utilizam o método de combustdo seguido da detec¢éo do enxofre por fluorescéncia no
ultravioleta e do nitrogénio total por quimiluminescéncia. Entretanto, esses métodos
apresentam algumas desvantagens como elevado consumo de reagentes, tempo de
analise e preparo de amostra.

Nesse sentido, a espectroscopia de infravermelho por transformada de Fourier

com acessorio de reflexdo total atenuada (ATR-FTIR) apresenta algumas vantagens



em relacdo aos demais métodos analiticos, como a reducdo do uso de solventes,
minimo preparo da amostra e maior rapidez na analise.

A partir do avango das técnicas computacionais e, consequentemente, dos
métodos de analise multivariada de dados tornou-se mais facil o tratamento dos dados
espectrais obtidos por espectroscopia no infravermelho. Os métodos de analise
multivariada s&o divididos em métodos de analise exploratoria, de classificacdo e de
regressdo e sao utilizados com o objetivo de obter maiores informa¢des quimicas
através dos dados obtidos e facilitar a interpretacdo dos resultados (BRERETON,
2000).

Devido a vasta aplicabilidade das ferramentas quimiométricas, este trabalho
tem como objetivo principal a construcdo de modelos de calibragédo robustos para
predicdo dos valores de grau API e concentragédo de enxofre e de nitrogénio total em
amostras de petréleo bruto, utilizando a espectroscopia no infravermelho médio com
transformada de Fourier e reflexao total atenuada (ATR-FTIR) combinada as técnicas
de calibragcdo multivariada.

Para tanto, sera utilizado o método de regressdo por minimos quadrados
parciais (PLS, do inglés Partial Least Squares) para construir as curvas de calibracao.
Além disso, afim de otimizar os modelos, pretende-se avaliar as ferramentas de
transformacao de dados 12 derivada com filtro de Savitzky-Golay (SG) e correcdo de
espalhamento multiplicativo (MSC), assim como as ferramentas de selecdo de
variaveis, o método de regressao por minimos quadrados parciais por intervalo (iPLS),

por exclusdo (biPLS) e por sinergismo (siPLS).



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 PETROLEO

O petréleo € caracterizado como uma mistura complexa de hidrocarbonetos,
geralmente no estado liquido, que pode conter também compostos de enxofre,
oxigénio, nitrogénio, metais e outros componentes (SPEIGHT, 2002). Sua composi¢céo
varia de acordo com alguns critérios, como por exemplo, a localizacdo, a idade e a
profundidade de cada poco (SPEIGHT, 2001). Uma vez que as propriedades fisico-
quimicas séo cruciais na selecdo do método de processamento, armazenamento e
transporte do petréleo, é necessario classificar o petroleo de acordo as mesmas
(SIMANZHENKOV;IDEM, 2003).

Antigamente, a qualidade do petrdleo era mensurada simplesmente por suas
caracteristicas fisico-quimicas, como grau API e viscosidade. Essas caracteristicas
determinam a leveza do petréleo e isso implica na facilidade de processamento e na
qualidade dos derivados obtidos. Atualmente, é sabido que outras caracteristicas
influenciam na qualidade e por isso, dados analiticos elementares, como a quantidade
de enxofre e de nitrogénio, passaram a ser usados também para determina-la
(SPEIGHT, 2001).

A determinacdo rapida de parametros fisico-quimicos é crucial para o
processamento do petroleo. Recentemente, a espectroscopia por infravermelho
surgiu como uma ferramenta na analise quantitativa de petroleo e tem apresentado
muitas vantagens, como a necessidade de pouca quantidade de amostra,
procedimentos rapidos e pouco ou nenhum preparo de amostra. Com essa técnica, a
conversado da resposta instrumental obtida em dados de interesse necessita o auxilio
das técnicas de calibracdo multivariada (FILGUEIRAS et al., 2014).

2.1.1 Grau API

O grau API é uma medida relacionada a densidade do petroleo estabelecida
pelo American Petroleum Institute (API) e serve para a identificacdo comercial dos
diferentes tipos de petrdleo. O valor, em termos de grau API, pode ser calculado de
acordo com a Equacao 1 (SPEIGHT, 2002).



141,51
Densidade

API (°) = — 131,50 (1)
Sendo a densidade de uma substancia dada pela relacao entre a massa de um
determinado volume de matéria e a massa de igual volume de agua, medidos a
temperatura de 20 °C.
De acordo com a Agéncia Nacional do Petréleo (ANP), o grau API é usado para
classificar o petr6leo em quatro categorias distintas: leve, mediano, pesado e

extrapesado conforme mostrado na Tabela 1 (BRASIL, 2000).

Tabela 1 — Tipos de petréleo

Tipo de petréleo API
Leve =231°
Mediano 22°<API<31°
Pesado 10 °< AP| < 22°
Extrapesado <10°

Fonte: Adaptado de ANP, 2000.

O grau API afeta diretamente a viabilidade econdmica dos campos de producao
porque, além de petréleos com maiores valores de grau APl serem mais caros, ele
influencia também na escolha do equipamento a ser usado na etapa de exploracéao
(FILGUEIRAS et al, 2014).

Tipicamente, os valores de grau API sdo obtidos por um procedimento padrao
(ASTM D-5002) estabelecido pela Sociedade Americana de Ensaios e Materiais
(ASTM, do inglés American Society for Testing and Materials) e utiliza um densimetro
digital para realizar as medidas (SPEIGHT, 2002). Entretanto, publicacdes recentes
mostram que esses valores podem ser previstos diretamente da composicao
molecular, através de dados espectrais obtidos por espectroscopia na regidao do
infravermelho.

No método proposto por Filgueiras et al. (2014) foi possivel determinar o grau
API de amostras de petréleo utilizando espectroscopia de reflexdo total atenuada no
infravermelho com transformada de Fourier (ATR-FTIR) associada a calibracédo

multivariada. O método apresentou resultados satisfatorios, com erros de predicao



relativamente pequenos, na ordem de 0,38 © para o método de regressdo por

quadrados minimos parciais (PLS), e algumas vantagens como rapidez da andlise e
simplicidade no preparo da amostra.

2.1.2 Teor de enxofre

Os compostos de enxofre estao entre os principais constituintes heteroatdmicos
do petroleo. O enxofre esta presente na forma de diversos compostos, conforme
dispostos no Quadro 1, e as quantidades totais presentes no petréleo bruto variam de
0,1 a 8% (m/m) (SPEIGHT, 2002).

A presenca de enxofre no petréleo bruto e suas fragdes pode causar um grande
impacto nos processos de refino, resultando na corrosdo de materiais metalicos e no
entupimento dos gasodutos. Além disso, pode levar a formacdo de compostos de
oxido de enxofre (SOx) durante a combustdo dos seus derivados. Por isso, para
garantir a qualidade do petréleo bruto e suas fracbes € preciso monitorar
frequentemente a quantidade de compostos de enxofre presentes nele (MULLER et
al, 2012).

O método de referéncia para determinacéo de enxofre e petréleo € baseado na
decomposicdo de amostras usando bombas ou tubos de combustdo, seguindo o
procedimento proposto pela norma ASTM D-129-00. Todavia, outros métodos tém
surgido propondo analises mais rapidas e utilizando uma menor quantidade de
amostra (MULLER et al, 2012).

Muller et al. (2012) propuseram um método alternativo que utiliza os dados
espectrais obtidos por ATR-FTIR para determinar a quantidade de enxofre em
amostras de residuos da destilacdo do petrdleo. O método combina a ATR-FTIR
associado a métodos quimiométricos de calibragdo multivariada e selecdo de
variaveis, apresentando resultados satisfatorios e demonstrando-se uma alternativa
viavel e mais rapida para o método de referéncia. O melhor modelo utilizou o método
de regressao por quadrados minimos parciais por sinergismo (siPLS), combinando
trés intervalos e produziu valores de erro médio quadratico de validagdo cruzada
(RMSECV) de 400 mg kg* e de erro médio quadratico de previsdo (RMSEP) de 420

mg kg, além de um coeficiente de correlacéo igual a 0,990.



Quadro 1 — Compostos de enxofre presentes no petroleo

Composto Nomenclatura
RSH Tiois
RSR’ Sulfetos

Sulfetos ciclicos

RSSR’

Dissulfetos

Tiofenos

Benzotiofenos

EE

Dibenzotiofenos

a
g

()
aY

Naftobenzotiofenos

Fonte: Adaptado de Speight (2001).




2.1.3 Teor de nitrogénio

No petroleo, o nitrogénio esta presente na forma de compostos ndo bésicos,
como o pirrol, o indol e o carbazol, e na forma de compostos basicos como a piridina
e seus derivados. Ambos estdo presentes em maior quantidade nas fragdes de ponto
de ebulicdo mais elevado (SPEIGHT, 2001).

Geralmente, a quantidade total de nitrogénio no petréleo bruto € baixa e esta
na faixa de 0,1 a 1,0 % (m/m) (SPEIGHT, 2002). Os compostos contendo nitrogénio
podem ser responsaveis pelo envenenamento de catalizadores no processo de
craqueamento do petréleo. Além disso, contribuem para a formacdo de goma em
produtos como o 6leo combustivel doméstico (SPEIGHT, 2001). Desse modo, quanto
menor o teor de nitrogénio, melhor a qualidade do petréleo e por isso é importante sua
determinacao.

O método de referéncia usado para medir a quantidade total de nitrogénio
presente no petroleo € a norma ASTM D-4629, que combina técnicas de combustéo
oxidativa e deteccédo por quimiluminescéncia (SPEIGHT, 2002).

Na literatura, publicacbes recentes de métodos alternativos para a
determinacdo do nitrogénio no petréleo podem ser encontradas. Ainda que seja
apenas para a determinacdo do teor de nitrogénio béasico, Miller et al. (2013)
apresentaram um método usando ATR-FTIR combinado a calibracdo multivariada e a
selecdo de varidveis que permitiu determinar sua quantidade através dos dados
espectrais das amostras.

Foram aplicadas as ferramentas de selecdo de regressdo por minimos
quadrados parciais por intervalo, por excluséo e por sinergismo (iPLS, biPLS e siPLS).
O modelo obtido a partir do biPLS apresentou os melhores resultados, com um
percentual de erro 10 % menor em relacdo ao método de referéncia e diversas

vantagens, como menor custo e maior rapidez de analise.

2.2 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO

A radiacao infravermelha corresponde a parte do espectro eletromagnético que
esta situada entre a regido do visivel e a regido das micro-ondas (SILVERSTEIN;
WEBSTER; KIEMLE, 2006). A regido pertence ao intervalo de nimero de onda que

vai de 10 a 12800 cm e é subdivido em infravermelho préximo (NIR, do inglés Near


https://compass.astm.org/EDIT/html_annot.cgi?D4629

Infrared), médio (MID, do inglés Middle Infrared) e distante (FIR, do inglés Far
Infrared). As subdivisdes estdo representadas na Tabela 2 (BARBOSA, 2007).

Tabela 2 — Regibes espectrais do infravermelho

" Namero Comprimento L
Regiao Frequéncia (Hz)
de onda (cm?) deonda (nm)
Préoximo (NIR) 4.000a12.800 780a2500 3,8x10%ai1,2x10%
Médio (MID) 200 a 4.000 2.500a5.000 1,2x10*a6,0x10%

Distante (FIR) 10 a 200 5.000 a 10.000 6,0 x 10*?2 a 3,0 x 10%*

Fonte: Adaptado de Barbosa, 2007.

A espectroscopia no infravermelho é baseada no fato de que, quando as
moléculas absorvem luz de determinada frequéncia, elas sdo excitadas a um nivel
mais alto de energia, causando alteragbes nos seus modos vibracionais e rotacionais
(SKOOG, 2002). Desse modo, pode ser utilizada para quantificar componentes,
identificar componentes desconhecidos, além de determinar a estrutura quimica da
molécula (PAVIA; LAMPMAN; KRIZ, 1996).

Para que a molécula absorva a radiagéo infravermelha, é preciso que, como
consequéncia do movimento vibracional ou rotacional, ela sofra uma alteragéo no seu
momento dipolo. S6 assim o campo elétrico alternado da radiacao pode interagir com
a molécula, provocando variacdes na amplitude de um de seus movimentos (SKOOG,
2002).

As vibracbes e rotacdbes em torno das ligagbes da molécula alteram
continuamente as posicdes relativas dos atomos. As vibracdes podem ser de dois
tipos: estiramentos, que envolvem a variagdo continua na distancia entre os atomos
ao longo do eixo de sua ligacéo; e deformacdes angulares, que sdo caracterizadas
pela variacdo do angulo entre duas ligacdes (SKOOG, 2002).

Dentre os instrumentos utilizados para obter espectros no infravermelho
destacam-se o0s espectrometros no infravermelho com transformada de Fourier
(FTIR), que apresenta como componente Optico basico o interferometro de Michelson.
Esse instrumento apresenta uma série de vantagens, como maior poténcia da
radiacdo que incide no detector, promovendo um aumento na relacdo sinal-ruido e a

obtencao de espetros em poucos segundos (SKOOG, 2002).



Nessa técnica os espectros sdo obtidos posicionando a amostra entre o
interferdmetro e o detector, onde a radiacdo de alguns comprimentos de onda serao
absorvidas. Em seguida, o procedimento matemético denominado transformada de
Fourier é aplicado, afim de transformar os interferogramas em espectros em termos
de frequéncia, tornando possivel sua interpretacdo (BARBOSA, 2007; SILVERSTEIN;
WEBSTER; KIEMLE, 2006).

Existem diversos modos de aquisicdo de espectros no infravermelho,
destacando-se os de transmisséo e reflexdo. Em ambos 0s casos existem acessorios
disponiveis comercialmente que facilitam a obtencdo de espectros de amostras
sélidas, liquida e gasosas. Os acessorios mais usados séo os de reflexdo externa ou
especular, de reflexado total atenuada (ATR, do inglés Attenuated Total Reflection) e
de reflexdo difusa (BARBOSA, 2007).

A regido do infravermelho médio (MID) possui a maior parte das aplicacdes da
espectroscopia no infravermelho, sendo originalmente destinadas a identificacdo dos
compostos organicos. Contudo, com o avango dos instrumentos interferométricos e o
surgimento da transformada de Fourier, surgiram também diversas aplicacdes na area
de analises quantitativas (SKOOG, 2002).

Além disso, os picos de absorcdo espectrais da espectroscopia na regido do
MID sédo bandas fundamentais especificas, nitidas e que incluem as bandas de
absorcado provenientes de espécies aromaticas, enxofre e nitrogénio. Dessa forma, a
espectroscopia MID é uma boa alternativa para analisar parametros do petréleo bruto,
uma vez que a maioria das informacdes Uteis podem ser extraidas por métodos
guimiométricos (LI et al., 2011).

Em trabalhos recentes, a espectroscopia de infravermelho por transformada de
Fourier com reflexdo total atenuada (ATR-FTIR) tem sido utilizada para analises de
petréleo bruto e suas fracbes, com a finalidade de minimizar o pré-tratamento e
aumentar o rendimento da amostra. Como 0s espectros obtidos por infravermelho
envolvem uma quantidade muito grandes de dados e tem um grau de complexidade
elevado, é necessario utilizar técnicas quimiométricas para analisa-los (MULLER et
al., 2013).

O uso da espectroscopia no infravermelho combinado a técnicas
guimiométricas tem sido descrito na literatura para determinar parametros de petroleo

bruto e seus derivados (BRERETON, 2003). Além disso, a analise multivariada foi



usada para determinar o indice de acidez total (TAN, do inglés Total Acid Number) em

amostras de fracdes de petroleo por Parisotto et al. (2010).

2.3 ANALISE MULTIVARIADA

2.3.1 Quimiometria

Os avancos tecnoldgicos das Ultimas décadas, promoveram mudancas
significativas em todas as areas da ciéncia, dentre elas a quimica. O desenvolvimento
de equipamentos como espectrometros e cromatografos impulsionaram o crescimento
na quantidade e na variedade de dados experimentais produzidos, surgindo assim a
necessidade de tratar e interpretar esses dados afim de obter informacdes quimicas
relevantes (FERREIRA, 2015). Essa necessidade foi a principal causa do
desenvolvimento da quimiometria que, segundo Malinowski (1991 apud FERREIRA,
2015, p. 24), é o “uso de métodos matematicos e estatisticos para o tratamento, a
interpretacéo e a previsao de dados quimicos”.

Apesar de ser um instrumento essencial ha quimica analitica, a quimiometria
estd presente também em outras areas da quimica, estabelecendo uma natureza
multidisciplinar. Além disso, tem sido aplicada também nas industrias quimica,
farmacéutica e de alimentos, e na area médica, auxiliando na busca e identificacdo de
marcadores de doencas (FERREIRA, 2015).

A quimiometria envolve um conjunto de métodos que vao desde a organizacao
e a preparacdo dos dados, passando por uma analise exploratdria até a construcao

de modelos de classificagdo ou de regresséo (FERREIRA, 2015).

2.3.2 Preparacgao dos dados

Na analise multivariada dos dados, a resposta instrumental é representada na
forma de uma matriz X, enquanto que a propriedade de interesse, medida por um
método de referéncia, € representada por um vetor Y. Na matriz X, cada linha
corresponde a uma amostra e cada coluna se refere a uma variavel, ou seja, uma
medida feita para todas as amostras (FERREIRA et al., 1999)

Antes da analise quimiométrica os dados devem ser pré-tratados para reduzir

variacoes indesejaveis que ndo foram removidas durante a aquisi¢cdo dos dados e que



podem influenciar nos resultados finais. Geralmente, sdo testados varios métodos
para encontrar o pré-tratamento mais adequado a cada conjunto de dados
(FERREIRA, 2015).

Representados na Figura 1, os métodos de pré-tratamento se dividem em dois
tipos: a transformacdo dos dados, que € aplicada as amostras (linhas da matriz de
dados) e o pré-processamento, aplicado as variaveis (colunas da matriz de dados).
Sao varias as técnicas que podem ser utilizadas para reduzir as variacdes
indesejaveis, no entanto, € preciso ter cuidado para que essas técnicas nao acabem

mascarando informac¢6es importantes do espectro (FERREIRA, 2015).

Figura 1 — Esquema representando os tipos de pré-tratamento de dados e os

respectivos métodos mais utilizados

> 12 E 22 DERIVADA DE
SAVITZKY-GOLAY

CORRECAO DE
ESPALHAMENTO

TRANSFORMACAO >

PADRONIZACAO NORMAL DE
SINAL (SNV)

\ 4

A 4

CENTRAGEM NA MEDIA

PRE-PROCESSAMENTO

AUTOESCALAMENTO

\ 4

Fonte: Autoria propria.

O ruido aleatdrio, fonte de variacfes indesejadas, € constituido por uma mistura
de erros experimentais de medidas, de amostragem e de outras fontes de
variabilidade. Infelizmente, o ruido ndo pode ser eliminado completamente, mas pode
ser reduzido quando adicionam medidas repetidas. Outra fonte de variagdes do sinal
verdadeiro € o deslocamento constante da linha de base de um espectro, causado
pelo instrumento ou pela propria amostra, que ocorre com frequéncia em espectros

na regido do infravermelho médio ou proximo (FERREIRA, 2015).



2.3.2.1 Transformagéo dos dados

Quando os esforgos por adquirir espectros com a menor contribuicdo possivel
de variacbes indesejaveis sao insuficientes, € possivel recorrer a técnicas
matematicas para reduzir tanto variacfes aleatdrias quanto sistematicas. As técnicas
de alisamento podem ser usadas para reduzir o ruido experimental, enquanto que as
corregoes de linha de base e outras transformacdes podem ser usadas para eliminar
ou reduzir as variacdes sistematicas (FERREIRA, 2015).

Dentre os métodos de transformac&o mais usados destacam-se as técnicas de
correcdo de linha de base como a 12 e 22 derivada pelo método de Savitzky-Golay, a
corregdo multiplicativa de espalhamento (MSC, do inglés Multiplicative Scatter
Correction), e a padronizacdao normal de sinal (SNV, do inglés Standard Normal

Variate).

2.3.2.1.1 Método da 12 e 22 derivada

A 12 e a 22 derivada do espectro podem ser usadas para remover 0S
deslocamentos da linha de base e os efeitos de dispersédo, sem perder os detalhes
espectrais necessarios para correlacionar as absorbancias com as concentracdes
(PEREIRA et al., 2008).

O método de Savitzky-Golay é o mais utilizado para calcular as derivadas de
um sinal. Segundo Ferreira (2015, p. 64), "o método de Savitzky-Golay € um filtro de
média movel em que se faz o ajuste, por quadrados minimos, de um polinémio de

grau n aos (2n + 1) pontos da janela moével’”.

2.3.2.1.2 Método da corregao do espalhamento multiplicativo (MSC)

A transformagdo MSC corrige simultaneamente efeitos de espalhamento
aditivos e multiplicativos. Esse espalhamento pode ser causado por diversos motivos
mas, principalmente, pela falta de homogeneidade da amostra (SABIN; FERRAO;
FURTADO, 2004).

O método se baseia em usar a média dos espectros, deslocando e escalando
cada espectro em torno dela, através de uma regressao linear. Os parametros de
deslocamento corrigem os efeitos aditivos, enquanto o0s parametros de

escalonamento corrigem os efeitos multiplicativos (FERREIRA, 2015).



2.3.2.1.3 Padronizagédo normal de sinal (SNV)

A transformacdo SNV também corrige efeitos aditivos e multiplicativos e é
apropriada para remover interferéncias de espalhamento e de tamanho de particula.
O método é muito parecido com a transformacdo MSC, diferindo apenas pelo de que,
no SNV cada linha da matriz dos dados é autoescalada, ou seja, divide-se pelo desvio
padrdo (FERREIRA, 2015).

2.3.2.2 Pré-processamento

Dentre as técnicas de pré-processamento de dados mais utilizadas em analises

multivariadas estéo a centragem dos dados na média e o autoescalamento.

2.3.2.2.1 Centragem dos dados na média

Consiste em uma translacéo de eixos para o valor médio de cada um deles e,
por isso, a estrutura dos dados é preservada. (MORGANO; QUEIROZ; FERREIRA,
1999). E o pré-processamento mais usual ao trabalhar com dados espectrais porque

nao altera a magnitude dos dados.

2.3.2.2.2 Autoescalamento

Esse método consiste em centrar os dados na média e dividi-los pelo desvio
padrdo, fazendo com que todas as variaveis passem a ter a mesma variancia (SABIN;
FERRAO; FURTADO, 2004). O autoescalamento é recomendado quando as variaveis
tem diferentes unidades ou quando os dados apresentam uma grande faixa de
variacdo, porque iguala o impacto de cada uma delas.

Entretanto, em se tratando de dados espectrais, o efeito é que todos os
comprimentos de onda terdo o mesmo peso, tornando-se dificil diferenciar se ele
representa um pico, um espalhamento ou um ruido de linha de base, e por isso ndo é
recomendado (FERREIRA, 2015).



2.3.3 Anadlise de componentes principais (PCA)

A anédlise por componentes principais (PCA, do inglés Principal Component
Analysis) € um método de analise exploratéria de dados que foi introduzida em 1901
por Karl Pearson. Tem como objetivo principal reduzir a dimensionalidade do conjunto
original de dados, preservando e ampliando as informacdes relevantes, tornando mais
simples sua andlise visual (FERREIRA, 2015).

Isso € possivel através do estabelecimento de novas variaveis ortogonais entre
si, denominadas componentes principais (PCs). As PCs sdo combinacdes lineares
das variaveis originais e sdo organizadas em ordem decrescente de importancia
(CORREIA; FERREIRA, 2007). Nesse sentido, a primeira componente principal (PC1)
€ a combinacao linear de méaxima variancia dos dados originais, a segunda (PC2) é
ortogonal a PC1 e apresenta a maior variancia neste subespaco (SCHNEIDER et al.,
2018).

A aplicacdo da PCA torna possivel a visualizacao grafica de todo o conjunto de
dados, aumentando sua compreensdo e examinando a presenca ou a auséncia de
agrupamentos entre as amostras (CORREIA & FERREIRA, 2007).

O método € baseado na decomposicdo da matriz X de dados em uma matriz
de escores (T) e uma matriz pesos (P), como descrito na Equacédo 2 (SCHNEIDER et
al., 2018).

X =PTT+E )

Onde PT é a matriz transposta de pesos, T é a matriz de escores e E, a de
residuos.

Além disso, por ser baseada na decomposicdo do conjunto de dados em
componentes principais, serve de base para outras técnicas de analise multivariada
como a regressao por componentes principais (PCR, do inglés Principal Component
Regression) e a regressao por quadrados minimos parciais (PLS, do inglés Partial

Least Squares).



2.3.4 Métodos de calibragao multivariada

Os métodos de calibracdo multivariada sdo um conjunto de técnicas que
permitem quantificar a correlacdo entre as propriedades de interesse e o sinal
analitico, através da construcdo de modelos matematicos empiricos e que, desse
modo, possibilitam previsdes estatisticamente confiaveis (FERREIRA, 2015).

Os métodos multivariados sdo os mais indicados porque permitem uma analise
com varias espécies presentes ao mesmo tempo. Outra vantagem, € que € possivel
identificar eventuais problemas de interferentes ou linha de base nas amostras usadas
no conjunto de calibracéo e nas novas amostras, do conjunto de previsdo (FERREIRA,
1999).

Sao varios os métodos de regressao linear e cada um se adequa aos diferentes
problemas que podem ser encontrados. Dentre os mais populares estao a regressao
linear multipla (MLR, do inglés Multiple Linear Regression), a regressao por
componentes principais (PCR) e a regressao por quadrados minimos parciais (PLS).
(FERREIRA, 2015).

Entretanto, o modelo PLS é um dos mais utilizados devido a sua capacidade
de minimizar problemas como a perda de resolucao do sinal analitico (BORIN; POPPI,
2005). Este método ndo requer um conhecimento prévio de todos os componentes
presentes na amostra, permitindo que a previsdo de um determinado componente seja
realizada mesmo na presenca de interferentes, desde que estes estejam presentes
também na etapa de constru¢do do modelo.

Esse método de regressdo é baseado na decomposicdo simultanea de uma
matriz de dados X (variaveis independentes) e de uma matriz de dados Y (variaveis
dependentes) em uma soma de produtos dos vetores de escores e de pesos. A esta
decomposicdo soma-se mais uma matriz de erros que corresponde a parte nao
modelada (BRERETON, 2000).

A otimizacdo simultanea causa pequenas distor¢des nas dire¢cdes dos pesos,
fazendo com que eles percam sua ortogonalidade e, consequentemente, gerando
pequenas redundancias que otimizam as relacdes lineares entre os escores de X e
de Y. Como aqui os componentes principais ndo sdo mais ortogonais entre si, eles
passam a se chamar variaveis latentes (VLs) (OTTO, 1999).

Ambas as matrizes, X e Y, sdo decompostas em suas respectivas matrizes de

escores e pesos, como descrito nas Equacdes 3 e 4 (OTTO, 1999).



Y=UQ"+Ey = Ywqy +E, (4)

Onde X é a matriz das respostas instrumentais, Y € a matriz de respostas da
propriedade de interesse obtida por metodologia padréo, T e U sdo os escores de X e
Y, respectivamente, P e Q sédo os pesos de X e Y, respectivamente, Ex e Ey
correspondem a matriz de residuos e A corresponde ao numero de fatores (VLs).

A partir disso uma relacao linear € obtida entre os escores de X e 0s escores
de Y, como demonstrado na Equacao 5 (OTTO, 1999).

uy, = by EA (5)
Ond ba é o vetor de coeficientes de regresséo obtido na etapa de calibracao.
2.3.5 Métodos de selegao de variaveis

Em se tratando de dados espectrais, o PLS, geralmente, realiza a calibracao
usando as informacdes de todo o espectro ao construir 0 modelo de regresséo para
determinar a propriedade de interesse (BORIN; POPPI, 2005). No entanto, muitas
vezes sdo apenas algumas das regifes do espetro que influenciam diretamente na
predicdo de determinada propriedade.

Nesse sentido, a utilizacdo de ferramentas de selecdo de variaveis pode
melhorar significativamente a eficiéncia desta técnica de calibracdo, permitindo que
sejam utilizados somente as variaveis relacionadas a propriedade de interesse,
aumentando a robustez e a capacidade de predicdo dos modelos (OLIVEIRA et al,
2004).

Existem diversos modelos de selecéo de variaveis, que incluem métodos de
selecdo manual, o emprego de redes neurais artificiais e de algoritmos genéticos.
Dentre eles, destacam-se os algoritmos baseados na sele¢céo de intervalos, como o
método de minimos quadrados parciais por intervalo (iPLS), método de minimos

guadrados parciais por exclusdo (biPLS) e método de minimos quadrados parciais por



sinergismo (SiPLS) que tém apresentado resultados satisfatorios para dados
espectrais (XIAOBO et al, 2010).

2.3.5.1 Regressé&o por minimos quadrados parciais por intervalo (iPLS)

O iPLS é um método graficamente orientado, desenvolvido por Ngrgaard et al.
(2000), que pretende buscar e selecionar a regido do espectro que proporcione o
melhor modelo PLS. Essa técnica pode fornecer uma imagem geral de informacdes
relevantes, concentrando-se nas regides mais importantes e removendo a
interferéncia de outras regides (PEREIRA et al., 2008).

O modelo PLS por intervalo (iPLS) é baseado na divisdo dos espectros em
subintervalos equidistantes e na construcédo de modelos PLS de calibracdo para cada
um deles (MULLER et al., 2013). S&o calculados os valores de raiz quadrada dos erros
médios de validacao cruzada (RMSECV) para cada modelo e em seguida comparados
com o valor obtido para o modelo global, utilizando todo o espectro. S&o escolhidas
as regides que apresentam o menor valor de RMSECV (PARISOTTO et al., 2010).

Segundo Xiabo et al. (2010), a principal vantagem do método iPLS é a
possibilidade de representar um modelo de regressao local em um gréafico, fornecendo
uma visao geral dos dados espectrais e permitindo relacionar os melhores intervalos
com as informagdes quimicas presentes em cada um deles. Além disso, permite
comparar os valores de RMSECV de cada intervalo com o valor de RMSECV do
modelo global, tornando mais simples a interpretacdo dos dados.

A técnica iPLS foi usada por Borin e Poppi (2005) na quantificacdo de
contaminantes em 6leos lubrificantes para selecionar as regides dos espectros obtidos
por infravermelho médio, onde obtiveram bons resultados com baixos erros de
predicdo. Além disso, foi aplicada para determinar parametros de qualidade de
misturas de diesel/biodiesel usando infravermelho médio (FERRAO et al., 2011) e
determinacdo de enxofre usando ATR-FTIR (MULLER et al., 2012).

2.3.5.2 Regresséo por minimos quadrados parciais por exclusdo (biPLS)

O método biPLS é uma ferramenta otimizada do iPLS e busca remover as
regides espectrais que ndo tém relevancia para a propriedade a ser determinada. Ele
se baseia em dividir o espectro em intervalos e o modelo PLS é calculado com cada

intervalo deixado de fora. O intervalo deixado de fora € o que, quando esta no modelo,



fornece o pior desempenho de RMSECYV. O procedimento é repetido até que somente
um intervalo permaneca. A combinacédo ideal € obtida com base no menor valor de
RMSECV (WU et al., 2010).

Esse método foi aplicado para a determinacdo de nitrogénio bésico em
amostras de residuo de petréleo usando ATR-FTIR (MULLER et al., 2013). A partir
da selecédo dos intervalos mais relevantes foram encontrados valores de RMSEP 10%

menores em relacdo ao modelo de referéncia.

2.3.5.3 Regressao por minimos quadrados parciais por sinergismo (siPLS)

Derivado do iPLS, o algoritmo siPLS calcula todos os modelos PLS das
possiveis combinacfes de dois, trés ou quatro intervalos. Depois, sdo calculados os
valores de RMSECV de cada combinacéo de intervalos e a combinacdo com 0 menor
valor € escolhida. Geralmente, os modelos siPLS fornecem melhores coeficientes de
correlacdo e menores erros de predicdao em relacdo ao iIPLS. Contudo, o tempo
computacional depende do numero de intervalos e de combinacdes, podendo ser
bastante demorado (WU et al., 2010).

Muller et al. (2012) propuseram um meétodo para determinar enxofre em
amostras residuais de petréleo usando ATR-FT-IR onde o método de selecédo de
variaveis siPLS foi aplicado, apresentando melhores resultados em relacdo ao modelo

obtido a partir de todo espectro.

2.3.6 Avaliagédo dos modelos de regressao

A escolha e a selecdo dos modelos mais adequados podem ser feitas através
da avaliacdo de alguns parametros resultantes da construcdo dos modelos de
calibracdo multivariada.

A linearidade é um dos principais parametros a serem analisados ao construir
um modelo de calibracdo. Ela corresponde a capacidade do método em fornecer
resultados diretamente proporcionais a concentracdo da substancia de interesse,
dentro de um determinado intervalo de concentragdes onde o método sera aplicado.
A linearidade geralmente pode ser avaliada pela observacdo do coeficiente de
correlacao, R (VALDERRAMA, 2009).



A dimensionalidade do modelo é outro fator relevante, uma vez que, para se
obter um modelo relativamente simples, deve-se explicar o maximo de variancia dos
dados com o minimo de variaveis latentes (VLs). Entende-se pelo nUmero 6timo de
VLs o numero para o qual um erro minimo de previsdo seja obtido (GOMEZ-
CARRACEDO, 2007). Ao construir um modelo cujo nimero de VLs seja inferior ao
ideal resultard em um modelo subajustado, enquanto que um nimero superior ao ideal
resultara em um modelo sobreajustado (GOMEZ-CARRACEDO, 2007).

Outro parametro bastante utilizado para comparar modelos de calibracéo é o
calculo dos erros médios quadraticos (RMSE), descrito na Equacéo 6. Esse calculo
varia de acordo com a aplicacéo e pode ser: raiz quadrada do erro médio quadratico
de calibracdo (RMSEC, do inglés root-mean-square error of calibration), raiz quadrada
do erro médio quadratico de validacdo cruzada (RMSECV, do inglés root-mean-
square error of cross validation) e raiz quadrada do erro médio quadratico de validacéo
(RMSEV, do inglés root-mean-square error of validation). O RMSECV ¢é usado para
determinar o nimero étimo de VLs do modelo (BRERETON, 2000).

RMSE = §:l=1(}’—1—371)2 (6)

n

Onde y; é o valor de referéncia para a enésima amostra, y, € o0 valor previsto
para esta amostra e n é o numero total de amostras utilizadas para a construcéo do
modelo.

O RMSECYV é baseado no método de validacéo cruzada (CV, do inglés cross
validation), método que avalia a magnitude do erro de previsdo de um dado modelo
de calibragéo. A validagao cruzada consiste em remover uma ou mais amostras do
conjunto de calibrac&o, construir um modelo de calibracdo sem elas e usar o modelo
criado para prever o valor das amostras retiradas. O procedimento é repetido,
removendo uma amostra do conjunto por vez, até que todas sejam retiradas e
previstas. A partir do erro de previsédo calculado para cada amostra € obtido o valor
da raiz quadrada do erro médio quadratico de validacdo cruzada (RMSECV)
(BRERETON, 2000).

Além disso, pode-se avaliar a capacidade de previsdo do modelo de calibracédo

através do célculo da raiz quadrada do erro médio quadratico de previsdo (RMSEP,



do inglés root-mean-square error of prediction), descrito na Equacao 7 (BLANCO,
1999).

i —9)?
2?: 1(Yi)2

RMSEP = x 100 (7)

Onde é y; o valor de referéncia da enésima amostra e y, € o valor previsto para
esta mesma amostra, sendo n o nimero total de amostras, utilizadas na construcao

do modelo.
2.3.7 Testes de significancia

Ao propor uma nova metodologia é necessario verificar seu desempenho em
relagcdo ao método de referéncia. Nesse sentido, existem alguns testes estatisticos
gue servem para determinar se 0 método apresenta melhora significativa ou néo.

Dentre eles destaca-se o teste F de significAncia que pode ser usada para
comparar duas variancias e determinar se dois métodos diferem em termos de
precisdo. De uma forma andloga, o teste F pode ser aplicado em modelos
multivariados para calcular os erros de previsdo de modelos distintos, conforme a
Equacdo 8 (MEIER; ZUND, 2000).

_ (RMSEP2
~ \RMSEP,

)2, RMSEP, > RMSEP, (8)

Onde RMSEP1 e RMSEP2 sdo os valores de raiz quadrada do erro médio
quadratico de previsdao dos modelos A e B. O numero de grau de liberdade é dado
pelo nimero de amostras do conjunto menos um.

Os valores de F calculados sdo comparados com os valores de F critico
(valores tabelados), com um nivel de confianca de 95%. Quando o valor de F
calculado for maior que o F critico os valores de RMSEP sao considerados
estatisticamente diferentes (GEMPERLINE, 2006).



3 METODOLOGIA

3.1 AMOSTRAS

As amostras de petrdleo bruto utilizadas foram doadas pelo Centro de
Pesquisas e Desenvolvimento Leopoldo Américo Miguez de Mello (CENPES,

Petrobras) e foram armazenadas em frascos de vidro &mbar & temperatura ambiente.

3.2 MEDICAO DAS PROPRIEDADES PELO METODO DE REFERENCIA

A determinacdo do grau APl foi realizada de acordo com o método
ASTM D-7042, utilizando um viscosimetro Stabinger (modelo SVM 3000, Anton Paar
Inc.)

A determinacdo de enxofre e de nitrogénio total foi realizada utilizando um
analisador por combustdo de enxofre e nitrogénio total (modelo 9000 NS, Antek
Instruments Inc.) e de deteccdo de enxofre por fluorescéncia no ultravioleta e de
nitrogénio por quimiluminescéncia, segundo as normas ASTM D-5453 para enxofre e
ASTM D-4629 para nitrogénio.

3.3 ANALISE UTILIZANDO ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO

Os espectros das amostras de petréleo foram obtidos em um espectrémetro de
infravermelho com transformada de Fourier (modelo Spectrum™ One FTIR, Perkin
Elmer Inc.), provido de um acessorio de reflectancia total atenuada (ATR), detector de
sulfato de triglicina deuterada (DTGS), na faixa de 650 a 4000 cm™, resolucédo de
4cm™ e 16 varreduras.

Primeiramente foi coletado o espetro de referéncia (background), sem a
amostra na superficie do ATR, antes da aquisicdo do espectro de cada amostra. Em
seguida, aproximadamente 50 yuL de cada amostra de petrdleo foram depositados na
superficie do ATR.

Os espectros das amostras foram obtidos em triplicata e em seguida obteve-se
0 espectro médio de cada amostra, cujo perfil pode ser observado na Figura 2.

Depois da aquisicdo dos espectros de cada amostra, o compartimento do

acessorio foi cuidadosamente limpo com tolueno e seco com ar quente.



Figura 2 — Perfil dos espectros médios das amostras de petroleo obtidos por
ATR-FTIR
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Fonte: Autoria propria.

3.4 ANALISE MULTIVARIADA DOS DADOS

Foram utilizados trés programas computacionais para o tratamentos dos dados:
0 The Unscrambler® versao 9.7 (Camo Analytics,
https://www.camo.com/unscrambler/, NOR); o Origin Pro® versdo 8.0 (Origin Lab
Corporation, https://www.originlab.com, EUA) e 0 MATLAB® versao 7.0.1 (The Math
Works, http://www.mathworks.com, EUA) provido do pacote iToolbox versdo 2.0
(iToolbox for MATLAB, http://www.model.kvl.dk, EUA), para a selecdo das variaveis
(algoritmos iPLS, biPLS e siPLS). O tratamento dos dados foi feito através das etapas

descritas na Figura 3.


https://www.camo.com/unscrambler/

Figura 3 — Principais etapas desenvolvidas para a obtencdo do melhor modelo
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Fonte: Autoria propria.

Antes da construgcdo dos modelos foram selecionadas as amostras dos
conjuntos de calibracédo e previséo para cada propriedade (grau API, teor de nitrogénio
e de enxofre). As amostras do conjunto de calibracdo foram selecionadas de modo
que incluisse as amostras com 0s maiores e menores valores de referéncia. Foram
utilizadas 2/3 das amostras totais para o conjunto de calibragéo e 1/3 para o conjunto
de previsao. A matriz de dados foi importada para o software The Unscrambler® onde

foram identificadas e removidas as amostras andmalas de cada conjunto.



Todos os modelos foram obtidos pelo método de regressdo PLS, utilizando a
validacéo cruzada e com os dados centrados na média.

Ainda no The Unscrambler foram avaliados os métodos de pré-tratamento
primeira derivada com filtro de Savitzky-Golay usando polindémio de segunda ordem e
trés pontos (SG) e correcdo de espalhamento multiplicativo (MSC), aplicando-0s em
cada conjunto de calibracao e construindo um modelo PLS para cada um deles, afim
de decidir qual deles seria utilizado em cada conjunto de acordo com os valores de
coeficiente de correlacdo de calibracdo (RcaL) e RMSECV.

Apés a selecdo do melhor método de pré-tratamento, os conjuntos de
calibracdo e previsao foram transportados para o software Origin Pro® onde foram
organizados em forma de matriz e exportados em formato ASCII (Cédigo Americano
para o Intercambio de Informacéo, do inglés American Standard Code for Information
Interchange).

As matrizes de dados foram importadas para o software MATLAB® onde foram
construidos os modelos globais, utilizando a regressao PLS e todas as variaveis do
espectro. Por fim, foi realizada a etapa de selecdo de varidveis usando os algoritmos
iPLS, siPLS e biPLS disponiveis no pacote iToolbox.

Foram construidos os modelos de calibracédo dividindo o espectro em 10, 20,
40 e 60 intervalos e fazendo combinacdes até trés intervalos no método siPLS. A partir
das informacfes graficas disponiveis no algoritmo foram selecionados os melhores
intervalos, que apresentavam os menores valores de RMSECV e também o numero
otimo de VLs a serem utilizadas nos modelos que seriam gerados.

Os modelos de iPLS, biPLS e siPLS gerados foram avaliados em termos de
RcaL e RMSECV. Os melhores modelos obtidos para cada um dos trés métodos foram
aplicados aos conjuntos de previsao para obter os valores de RMSEP. Dessa forma,
os modelos PLS construidos a partir da selecédo de variaveis foram comparados com
0os modelos globais em termos de numero de variaveis, nimero de VLS, Rcal,
RMSECV e RMSEP.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram obtidos os modelos de calibragéo para a predicao de trés propriedades
do petréleo: grau API, teor de enxofre e de nitrogénio. Para isso, utilizou-se os
espectros de infravermelho médio (MID) como conjunto de variaveis dependentes e
os valores obtidos por métodos convencionais como variaveis independentes.

Na Figura 4 é possivel visualizar o conjunto de espectros obtidos e suas bandas
de absorcdo. Como o petrdleo € uma mistura complexa, € de se esperar que a
interpretacdo de seu espectro seja complicada. A regido de 900 a 1300 cm™ é uma
regido conhecida como regido da “impressao digital” onde aparecem, geralmente,
muitas bandas e modos de vibracdo acoplados, o que dificulta sua identificacao
(SILVERSTEIN; WEBSTER; KIEMLE, 2006).

O petréleo € constituido principalmente por hidrocarbonetos, em sua maioria
alcanos e compostos aromaticos. A presenca de alcanos pode ser confirmada no
espectro pela existéncia de bandas nas regides de 2800 a 3000 cm™!, provenientes da
deformacéo axial do C — H nos alcanos, e de bandas nas regides de 1700 cm™ e
1450 cmt, referentes as vibracdes de deformacédo angular simétrica e assimétrica do
C — H, respectivamente (SILVERSTEIN; WEBSTER; KIEMLE, 2006).

J& os hidrocarbonetos aromaticos podem ser confirmados pela ocorréncia de
bandas nas regifes de baixa frequéncia, entre 675 e 900 cm, que resultam da
deformacéo angular fora do plano das ligacbes C — H do anel, além da presenca de
bandas na regido de 1000 a 1300 cm™, provenientes da deformac&o angular no plano
(SILVERSTEIN; WEBSTER; KIEMLE, 2006).



Figura 4 — Conjunto de espectros médios obtidos por ATR-FTIR das amostras de
petréleo na faixa de 650 - 4000 cm™
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Fonte: Autoria propria.

Foram obtidos os modelos de calibracdo e previsao para as trés propriedades
(grau API, enxofre e nitrogénio) usando o método de regressao por minimos

quadrados parciais (PLS) e os resultados seguem abaixo.

4.1 MODELO DE CALIBRAGAO PARA O GRAU API

Apbs a retirada das amostras que apresentaram comportamentos anémalos
nos modelos PLS previamente construidos, os conjuntos de calibracdo e previsao
foram compostos por 74 e 38 amostras, respectivamente. Sendo que os valores de
grau APl das amostras variaram de 19,15 a 41,29 ° no conjunto de calibracdo e de
19,88 a 41,05 ° no conjunto de validacéo.

Depois da selecao das amostras foram avaliados dois tipos de pré-tratamento
dos dados, SG e MSC, e os valores de RcaL e RMECYV obtidos pela regressao PLS
estdo dispostos na Tabela 3. Observa-se que ndo ha diferenca significativa entre o
valor de RMSECV do modelo sem nenhum preé-tratamento e os valores de RMSECV

dos modelos aplicando os pré-tratamentos (teste F, com 95% de confianca).



Entretanto, optou-se pelo pré-tratamento usando MSC porque apresenta o menor

namero de variaveis latentes (VLSs).

Tabela 3 — Resultados estatisticos dos modelos globais aplicando os pré-tratamentos
SG e MSC e 0 método de regressédo PLS para a propriedade grau API

Pré-tratamento VL Rca.  RMSECV (°)

Nenhum 5 10,9768 1,18
MSC 4 0,9788 1,10
SG 7 0,9888 1,25

Fonte: Autoria propria.

O método de correcdo de espalhamento multiplicativo (MSC) foi aplicado aos

dados espectrais e o perfil espectral resultante pode ser visualizado na Figura 5.

Figura 5 — Conjunto de espectros obtidos no infravermelho médio para as amostras
de petréleo na faixa de 650 - 4000 cmt apds pré-tratamento com MSC
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Fonte: Autoria propria.

A partir disto foram construidos os modelos iPLS, biPLS e siPLS, dividindo o
espectro em 10, 20, 40 e 60 intervalos e fazendo combinacfes de intervalos. Na
Tabela 4 estdo apresentados os resultados dos melhores modelos iPLS, biPLS e
SiPLS e os respectivos valores de Rca.,, RMSECV e RMSEP.



Nota-se que os valores de RMSECV e RMSEP dos modelos ndo apresentam
diferenca significativa em relagédo ao modelo global, de acordo com o teste F com 95%
de confianca. Entretanto, levando em consideracdo que o modelo global utiliza 3351
variadveis e que o melhor modelo obtido (siPLS60), utiliza apenas 168 variaveis, tem-
se que o segundo apresenta diversas vantagens principalmente em termos de

velocidade computacional e maior robustez do modelo de calibracéo.

Tabela 4 — Resultados obtidos dos melhores modelos construidos para predi¢cdo do
grau API

Modelo NV?2 Intervalos VL Rca. RMSECV (°) RMSEP (°)

global 3351 Todos 4 0,9718 1,10 1,98
iPLS10 335 8 4  0,9655 1,22 1,99
biPLS60 223 10,41,46e47 4 0,9722 1,09 2,13
siPLS60 168 40,41 e 46 4 0,9763 1,01 1,65

Fonte: Autoria propria.
aNV: numero total de variaveis.

Na Figura 6 estdo dispostas as regides do espectro selecionadas no modelo
siPLS60. As regides abrangem os niimeros de onda de 1425 a 1480 cm™ (intervalo
41) e 1705 a 1816 cm™ (intervalos 40 e 41). Segundo Silverstein et al. (1994), essas
regides estdo associadas as vibracdes de deformacéo angular assimétrica e simétrica
do grupo metila, respectivamente. Na Figura 7 estad representado o grafico de
correlacdo entre os valores medidos e previstos, com valores medidos variando de
19,15a41,29°.



Figura 6 — Regides espectrais selecionadas no modelo siPLS60
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Fonte: Autoria propria.

Figura 7 — Gréfico de correlacdo entre os valores medidos e previstos do grau API
obtido a partir do modelo siPLS60
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Ao plotar os valores de percentual de erro de cada amostra do conjunto de
previsao (Figura 8), pode-se observar que os valores variam para mais e para menos,

numa faixa que vai de -8 a +17%.

Figura 8 — Grafico de erro percentual de cada amostra do conjunto de previsdo do
grau API
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Fonte: Autoria propria.

4.2 MODELO DE CALIBRACAO PARA O TEOR DE ENXOFRE

ApoOs a retirada das amostras com comportamento anémalo, 0s conjuntos de
calibracdo e de previsdo foram compostos pelos dados espectrais de 69 e 39
amostras, respectivamente. As concentracfes de enxofre variaram de 660 a 8938 mg
kg no conjunto de calibracdo e de 744 a 8030 mg kg para conjunto de previsao.

Foram comparados os modelos obtidos sem nenhum pré-tratamento, utilizando
a correcdo de espalhamento multiplicativo (MSC) e a 12 derivada com filtro de
Savitzky-Golay (SG). Os resultados obtidos de RcaL € RMSECV para cada um deles
estdo expostos na Tabela 5. De acordo com o teste F, os valores de RMSECV néo
apresentam diferenca significativa. Todavia, optou-se por utilizar o pré-tratamento SG
porque este apresentou os melhores valores de Rcat.

Na Figura 9 pode ser visualizado o perfil dos espectros apds a aplicacdo do

pré-tratamento.



Tabela 5 — Resultados estatisticos dos modelos globais aplicando os pré-tratamentos
SG e MSC na regressao PLS para o teor de enxofre

Pré-tratamento VL Rca. RMSECV (mg kg™)

Nenhum 9 0,9724 546
SG 10 0,9945 416
MSC 8 0,9667 631

Fonte: Autoria prépria.

Figura 9 — Conjunto de espectros obtidos no infravermelho médio para as amostras
de petréleo na faixa de 651 - 3999 cm™ apds pré-tratamento com SG
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Fonte: Autoria propria.

Ao conjunto de calibracdo foram aplicadas as ferramentas de selecdo de
variaveis (iPLS, biPLS e siPLS), dividindo os espectros em 10, 20, 40 e 60 intervalos
e fazendo combinagdes de intervalos. A partir disso foram obtidos os valores de RcaL
e RMSECV. Os melhores modelos obtidos de cada método e o modelo global (com
todo o espectro) foram testados com o conjunto de previséo, obtendo assim os valores
RMSEP.

Na Tabela 6 estdo apresentados os resultados estatisticos dos melhores
modelos de PLS obtidos a partir das diferentes ferramentas de sele¢ao de variaveis.

Os modelos empregando as ferramentas néo apresentaram diferenca significativa nos



valores de RMSECV e RMSEP em relacdo ao modelo global (teste F, com 95% de
confianca).

Entretanto, o modelo iPLS, dividindo o espectro em 10 intervalos e utilizando
apenas um deles apresentou resultados satisfatorios de RcaL,, RMSEC e RMSEP com
um numero de variaveis muito menor (335). Por isso, 0 modelo iPLS10, selecionando
o intervalo nimero quatro e com um numero de variaveis latentes igual a 10 foi

escolhido para a predi¢ao do teor de enxofre.

Tabela 6 — Resultados obtidos dos melhores modelos construidos para predicdo do
teor de enxofre

RMSECV RMSEP

a
Modelo NV Intervalos VL RecaL (mg kg) (Mg kg
Global 3349 Todos 10 0,9602 416 703
iPLS10 335 4 10 0,9432 484 517
biPLS60 279 19, 20, 21, 46 e 59 10 0,9623 397 691
siPLS20 503 7,16 e 20 10 0,9641 392 670

Fonte: Autoria propria,
aNV: nimero total de variaveis.

Na Figura 10 esta destacado, em cinza, a regido do espectro selecionada no
modelo iIPLS10. A escolha dessa regido pelo algoritmo pode ser justificada pela
presenca de estiramentos axiais da ligacdo C — H nessa regido, que vai de 2660 a
2994 cm? (SILVERSTEIN; WEBSTER; KIEMLE, 2006). Na Figura 11 pode ser
visualizado o gréafico de correlacdo entre valores medidos e previstos, obtido pelo
modelo iPLS10 e cuja concentracdo do enxofre, medida pelo método de referéncia,
varia de 660 a 8938 mg kg™.



Figura 10 — Regido espectral selecionada no modelo iPLS10
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Fonte: Autoria propria.

Figura 11 — Grafico de correlacdo entre os valores medidos e previstos do teor de
enxofre obtido a partir do modelo iPLS10
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Na Figura 12 esta apresentado o grafico de erro percentual por amostra do
conjunto de previsdo. Pode-se observar que ha tanto erros para mais (eixo positivo),
guanto para menos (eixo negativo). Os erros variam numa faixa que vai de -32 a
+34%.

Figura 12 — Gréfico de erro percentual de cada amostra do conjunto de previsdo do
teor de enxofre

Erro percentual de previsao

40

30

20
) HI
0 ...

2 302533113922362638 8 10 5 2123151220161835371914173431 6 ! J8J7 I 12 | | T

Erro (%)

-10
-20
-30

-40
Amostra

Fonte: Autoria propria.

4.3 MODELO DE CALIBRAGCAO PARA O TEOR DE NITROGENIO

Ao realizar um estudo prévio do comportamento das amostras foram
identificadas as amostras anémalas e estas foram retiradas do conjunto. Das 54
amostras selecionadas, 35 foram usadas para compor o conjunto de calibracdo e 19
foram usadas para o de previsdo. As concentracdes de nitrogénio variaram de 582 a
3603 mg kg no conjunto de calibracdo e de 666 a 3481 mg kg para conjunto de
previsao.

Foram avaliados diferentes pré-tratamentos de dados aplicando-os ao conjunto
de calibracéo e os resultados estatisticos estao dispostos na Tabela 7. Os valores de

RMSECV dos modelos aplicando os métodos de pré-tratamento ndo apresentam



diferenca significativa em relacdo aos valores de RMSECV do modelo sem nenhum
pré-tratamento (teste F, com 95% de confianca). Entretanto optou-se por utilizar a 12
derivada com filtro de Savitzky-Golay (SG) porque apresentou o melhor valor de

correlacao (RcaL) entre os valores previstos pelo modelo e os valores de referéncia.

Tabela 7 — Resultados estatisticos dos modelos globais de aplicando os pré-
tratamentos MSC e SG na regressao PLS para o teor de nitrogénio

Pré-tratamento VL Rca. RMSECV (mg kg™)

Nenhum 4 0,8907 507
SG 7 0,9857 419
MSC 3 0,8659 528

Fonte: Autoria propria.

Aplicando as ferramentas de selecao de variaveis (iPLS, biPLS e siPLS) ao
conjunto de calibracdo, os espectros foram divididos em 10, 20, 40 e 60 intervalos,
fazendo combinacdes de intervalos. Desse modo foram obtidos os valores de RcaL e
RMSECV. Em seguida, os melhores modelos obtidos de cada método foram testados
usando as amostras do conjunto de previsao e obteve-se o valor de RMSEP.

Os resultados estédo dispostos na Tabela 8 e avaliando os valores de RMSEP
nao se observa melhora dos modelos obtidos por selecédo de variaveis em relacéo ao
modelo global, utilizando todas as variaveis. Além disso, 0s modelos ndo apresentam
diferenca significativas em termos de valores de RMSECV em relagdo ao modelo
global (teste F, com 95% de confianca). Todavia, 0 modelo siPLS60, combinando os
intervalos 46, 54 e 58, apresentou uma maior correlacdo entre os valores previstos e
os valores de referéncia (RcaL), utilizando 167 variaveis (apenas 5% do numero total).

Na Figura 13 estdo destacados, em cinza, as regides do espectro selecionadas
no modelo siPLS60. As regides abrangem os comprimentos de onda que vao de 761
a 815 cm (intervalo 58), 981 a 1035 cm™ (intervalo 54) e 1424 a 1479 cm! (intervalo
46). A regido de 675 a 900 cm, correspondente ao intervalo 58, ocorrem as
deformacdes angulares da ligacéo C — H fora do plano de hidrocarbonetos aromaticos
mononucleares e polinucleares. Ja a regido do intervalo 54 corresponde as vibracdes

de deformacao angular das ligacdes C — C dos alcanos, que ocorrem entre 800 e 1200



cml. O intervalo 46 pode ser atribuido a banda de deformacgé&o angular simétrica do
metileno (CHz), que ocorre geralmente na posicdo de 1465 cm™ (SILVERSTEIN;
WEBSTER; KIEMLE, 2006). A Figura 14 corresponde ao grafico de correlacdo entre
os valores medidos e previstos, obtido através do modelo siPLS60 e cuja
concentracdo de nitrogénio, medida pelo método de referéncia, varia de 582 a 3603

mg kg™

Tabela 8 — Resultados obtidos dos melhores modelos construidos para predi¢cdo do
teor de nitrogénio

RMSECV RMSEP

Modelo NV& Intervalos VL
(mg kg™) (mg kg™)
Global 3349 Todos 7 0,8877 419 321
iPLS20 168 15 4 0,8839 421 464
. 47, 19, 21, 60,
biPLS60 391 20,56 ¢ 41 7 0,8979 398 417
siPLS60 167 46,54 e 58 6 0,9284 337 388

Fonte: Autoria propria.
aNV: nimero total de variaveis.

Figura 13 — Regibes espectrais selecionadas no modelo siPLS60
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Figura 14 — Gréfico de correlacdo entre os valores medidos e previstos do teor de
nitrogénio obtido a partir do modelo siPLS60
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Fonte: Autoria propria.

Ao plotar os valores de percentual de erro de cada amostra do conjunto de
previsao (Figura 15), pode-se observar que os valores variam para mais e para menos,

numa faixa que vai de, aproximadamente, -43 a +50%.

Figura 15 — Gréfico de erro percentual de cada amostra do conjunto de previsao do
teor de nitrogénio
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Fonte: Autoria propria.



5 CONCLUSAO

A utilizagdo da espectroscopia no infravermelho com transformada de Fourier
e reflexao total atenuada (ATR-FTIR) associada as técnicas de analise multivariada
de dados demonstrou-se apropriada para a determinacdo do grau APl e da
concentracéo de enxofre e nitrogénio em amostras de petroleo bruto.

A avaliacdo das ferramentas de pré-tratamento permitiu decidir qual delas (SG
ou MSC) era mais adequada para cada conjunto através dos resultados estatisticos
obtidos pela regressdo PLS, sendo adotada MSC para o conjunto de calibracdo do
grau APl e SG para os conjuntos de calibracdo das concentragbes de enxofre e
nitrogénio.

O modelo global para calibrac&o do grau API, utilizando todas as 3351 variaveis
independentes, forneceu um valor de RMSEP de 1,98 °, coeficiente de correlacédo de
0,9718 utilizando quatro variaveis latentes (VLs). Ao empregar o método de selecao
de variaveis siPLS foi possivel obter um modelo mais simples, com um valor de
RMSEP igual a 1,65 ©, coeficiente de correlacdo (RcaL) igual a 0,9763, quatro variaveis
latentes e utilizando somente 168 variaveis.

Para o modelo global de calibragdo da concentracdo de enxofre, utilizando
3349 variaveis, obteve-se um valor de RMSEP igual a 703 mg kg e coeficiente de
correlacao igual a 0,9602. Aplicando o método iPLS e dividindo o espectro em 10
intervalos, foram obtidos valores de RMSEP e Rcal, iguais a 517 mg kg e 0,9432,
respectivamente, utilizando apenas 335 variaveis independentes.

Ja4 o modelo global para calibracdo da concentracdo de nitrogénio total,
utilizando 3349 variaveis, apresentou valores de RMSEP e Rcat, iguais a 321 mg kg
e 0,8877, respectivamente, com numero de VLs igual a sete. Enquanto isso, a
aplicacdo do método siPLS, dividindo o espectro em 60 intervalos resultou em um
valor de RMSEP de 388 mg kg' e um valor de RcaL igual a 0,9284, utilizando seis
VLs e apenas 167 variaveis.

Dessa forma, pode-se concluir que os métodos iPLS, biPLS e siPLS néao
apresentaram melhoras significativas nos valores de Rca,, RMSECV e RMSEP em
relacdo aos modelos globais, entretanto resultaram na otimizacdo dos modelos de
calibracéo, tornando-os mais simples e consequentemente, possibilitando a predicao

dos valores em um menor tempo computacional.



Além disso, os resultados obtidos podem ser considerados razoaveis visto que
0s erros meédios podem ser atribuidos as caracteristicas das amostras e aos métodos

de referéncia.
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