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RESUMO

Titulo: Calibracdo Multivariada no Infravermelho Préximo para Predicéo
da Composicdo Quimica de Correntes Petroquimicas do Processo de

Producdo de Aromaticos
Autora: Jamile Batista

Orientador: Prof. Dr. Leonardo Teixeira

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um método analitico para
predicdo da composi¢do quimica de amostras geradas no processo de
producdo de arométicos utilizando a Espectroscopia no Infravermelho
Proximo (NIR) associado a técnicas de calibracdo multivariada.Os
conjuntos de calibracdo e validacdo foram selecionados através do
algoritmo de Kennard-Stone e a técnica estatistica utilizada para a
calibracdo multivariada foi a Regressao por Minimos Quadrados Parciais
(PLS). As regibes espectrais selecionadas na etapa de construcdo dos
modelos foram obtidas através do algoritmo de selecdo de variaveis por
regressdo de minimos quadrados parciais por intervalo (iPLS). Para
escolher as condi¢des experimentais mais adequadas para a modelagem
PLS foi realizado um planejamento experimental com matriz Doehlert
usando trés variaveis (pré-processamento, faixa de comprimento de onda
e selecdo de variaveis espectrais com o algoritmo Jack-knife). Foram
desenvolvidos modelos de calibracdes para a previsdo da concentracao
de ndo aromaticos, benzeno, tolueno, etil-benzeno, para-xileno, meta-
xileno, orto-xileno, aromaticos C8s+ e aromaticos C9s+ em amostras de
correntes petroquimicas; e os RMSEPs encontrados foram 0,88; 0,38;
2,43; 1,19; 1,08; 1,13; 1,29; 3,87; 1,47% (m/m), respectivamente. O
desempenho do melhor modelo de calibracdo de cada propriedade foi
avaliado por meio de parametros da validagdo externa. Com o0s
resultados obtidos, p6de-se demonstrar que os modelos construidos
foram satisfatorios e os erros encontrados séo aceitaveis para controle de

processo na industria.
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Palavras-chave: Propriedades de arométicos,

planejamento experimental.

Espectroscopia NIR,
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ABSTRACT

Title: Near Infrared Multivariate Calibration for Prediction of Chemical
Composition of Petrochemical Streams in the Aromatics Production

Process

Author: Jamile Batista
Advisor: Prof. Dr. Leonardo Teixeira

This work aims at developing an analytical method for predicting the
chemical composition of samples generated in the production of aromatics
using Near Infrared Spectroscopy (NIRS) combined with multivariate
calibration techniques. The calibration and validation sets were selected
by the Kennard-Stone algorithm. Partial Least Squares Regression (PLS)
was the statistical technique used in the multivariate calibration. The
spectral regions selected for the model development were obtained using
the algorithm for spectral variable selection based on the partial least
squares regression interval (iPLS). The most appropriate experimental
conditions for PLS modeling were chosen using an experimental design
based on a three-variable Doehlert matrix (pre-processing, wavelength
range and selection of spectral variables with the Jack-knife algorithm).
Calibration models were developed for predicting non-aromatic, benzene,
toluene, ethyl benzene, p-xylene, m-xylene, o-xylene, aromatic C8s+ and
aromatic C9s+. The performance of the best calibration model for each
property was evaluated by external validation parameters. The PLS
prediction of the properties presented RMSEP 0,88; 0,38; 2,43; 1,19;
1,08; 1,13; 1,29; 3,87; 1,47%w/w respectively. The PLS models showed
satisfactory results and errors were found to be acceptable to the industry

process control.

Key-words: Production Aromatics, NIR Spectroscopy, Experimental
Design.
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1. Introducéo

A industria petroquimica representa um importante segmento produtivo
da industria quimica nacional. A petroquimica brasileira Braskem S.A é
lider do mercado americano de resinas termoplasticas, sendo a primeira
petroquimica integrada do pais, isto €, que combina operacdes da
primeira e da segunda geracdo da cadeia produtiva do plastico em uma

Unica empresa.

Esse segmento industrial € o responsavel pela producédo dos insumos
fundamentais utilizados nas industrias de 22 geracdo que produzem as
resinas termoplasticas, empregando como matéria-prima principal a nafta,
gue € obtida através do fracionamento do petroleo. A nafta destaca-se
pela diversidade de compostos que dela podem ser obtidos através de
craqueamento e/ou reforma catalitica. Eteno, propeno, buteno-1,
butadieno-1,3, isopreno, benzeno, tolueno, p-xileno sdo exemplos desses

compostos.

A nafta € uma fracao clara do petréleo enriquecida de compostos com
5 a 12 carbonos parafinicos, isoparafinicos e nafténicos, com menor
concentracdo de compostos aromaticos e olefinicos. A nafta alimenta os
fornos de pir6lise em um processo de craqueamento para producdo de
eteno, ou € utilizada na reforma catalitica onde os compostos ciclicos
(nafténicos) sdo convertidos em compostos aromaticos. Compostos
aromaticos com elevada pureza, tais como benzeno, tolueno, o-xileno e
p-xileno sé&o obtidos através de processos de reacao catalitica, extracédo e

fracionamento! .

O processo de producdo dos compostos aroméaticos € geralmente
controlado por analisadores em linha através da cromatografia gasosa
(GC), com o objetivo de monitorar variaveis criticas do processo
produtivo, garantir a qualidade dos produtos finais e correntes
intermediarias, e também para avaliar as condi¢cdes operacionais que
indiguem a necessidade de regeneracdo do catalisador. Em alguns
pontos do processo esse monitoramento ocorre também através da

coleta de algumas amostras para obtencdo da composicdo quimica
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completa por GC em bancada. A analise de GC em bancada é realizada
geralmente em cerca de 30 a 50 minutos. Desta forma, o
desenvolvimento de métodos mais rapidos € importante para fornecer em

menor tempo a resposta para o controle do processo.

A espectroscopia na regido do infravermelho préximo (NIRS),
associada a técnicas de regressao mdultipla como PLS (regressdo por
minimos quadrados parciais), tem se mostrado apropriada para
aplicacdes petroquimicas, fornecendo a base para prever a concentracao

de produtos quimicos®®.

Esse trabalho teve como objetivo determinar a composicao de
correntes obtidas no processo de producdo de aromaticos, utilizando
calibracdo multivariada no infravermelho proximo. Para tal, otimizou-se o
processo de construcdo dos modelos PLS através de planejamento
experimental utilizando matriz Doehlert® com trés variaveis. Os efeitos
das variaveis nos modelos PLS foram avaliados através da andlise de
graficos de desejabilidade, conforme metodologia de andlise multi-
respostal’. Dessa forma, pdde-se encontrar o ponto 6timo para cada
variavel estudada para construcdo dos modelos de calibracdo nessas
condicgdes.

20
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2.1 Aindustria petroguimica e a producédo de Aromaticos

2.1.1 Caracteristicas e Aplicacdes dos Aromaticos

As fracOes estudadas neste trabalho foram obtidas na Unidade de
Producdo de Aromaticos de uma indastria petroquimica, e, portanto, tais
amostras sdo compostas quase totalmente de hidrocarbonetos
aromaticos tais como benzeno, tolueno, etil-benzeno e xilenos em

elevada concentracgao.

O benzeno (CgHg), nas condicdes normais de temperatura e pressao, €
um liquido incolor, possui odor -caracteristico, ponto de ebulicdo
relativamente baixo (80,1 °C) e uma elevada pressdo de vapor, o que
provoca a sua rapida evaporacdo a temperatura ambiente. E altamente
inflamavel e pouco soluvel em agua, mas miscivel com a maioria dos
solventes organicos. E usado, principalmente, para produzir outras
substancias quimicas, sendo que seus derivados mais largamente
produzidos incluem®®: o estireno, o qual é usado para produzir polimeros
e plasticos; fenol para resinas e adesivos (via cumeno); e cicloexano, o
qgual é usado na manufatura de nylon. Quantidades menores de benzeno
sdo usadas para produzir alguns tipos de borrachas, lubrificantes,

corantes, detergentes, farmacos, explosivos e pesticidas.

O tolueno é geralmente usado como um substituto para o benzeno, por
ser menos toxico®. Tolueno é o nome usual do metil-benzeno (C;Hs),
solvente aromatico de alta pureza. Uma das caracteristicas principais
deste produto € a sua rapida evaporagcao, combinando com um alto poder
de solvéncia. E usado na fabricacdo de tintas e vernizes, sendo
amplamente utilizado como solvente ou diluente para grande namero de
resinas. Também vem sendo utilizado nas formulacbes de adesivos a
base de borracha, como solvente em tintas a base de aluminio para
repintura de botijdes de gas e como matéria-prima na fabricagcdo de
explosivos. Outras aplicacdes incluem a producdo de secantes, aditivos,

desinfetantes e acido benzoéico.
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O produto xileno corresponde a uma mistura constituida quase
totalmente de hidrocarbonetos aromaticos, com faixa de destilacdo
compreendida entre 137 e 140,2 °C. E essencialmente uma mistura de
trés isbmeros: para-xileno, orto-xileno, e meta-xileno, com pequena
guantidade de etil-benzeno. Essa mistura de isdmeros possui alto poder
de solvéncia e baixo teor de volateis. Sua utilizacdo se d& nas industrias
de tintas, colas e adesivos, borracha, corantes, resinas, vernizes,

metalurgia, defensores agricola e eletroeletronica.

2.1.2. Processos Petroquimicos para Obtencdo de Arométicos

Na industria petroquimica, a matéria-prima nafta pode alimentar
unidades de reforma catalitica, onde compostos ciclicos sdo convertidos
em compostos aromaticos. A nafta, pode também abastecer os fornos da
unidade de craqueamento®, passando por processo no qual ira ocorrer
guebra na sua cadeia carbénica, gerando alguns compostos que formam
a corrente denominada gasolina de pir6lise, que posteriormente sera
hidrogenada. As fracdes ricas em compostos com 6 a 8 atomos de
carbono obtidas a partir da gasolina de pirélise hidrogenada ou da
unidade de reforma catalitica, sdo processadas nas unidades de Extracéo
de Aromaéticos. Nesta unidade é obtida uma corrente composta de
benzeno, tolueno e xilenos (BTX) que serd submetida a processos de
fracionamento, para obtencdo no final, de compostos aromaticos com
elevada pureza, tais como benzeno, tolueno, o-xileno e p-xileno. A Figura
1 mostra o diagrama simplificado do processo para obtencdo de

Aromaticos em uma industria.

Unidades de fracionamento de aromaticos (UFA)Y sdo comumente
encontradas em centrais petroquimicas. A corrente de alimentacdo da
UFA é composta por hidrocarbonetos de volatilidade relativa distinta
(corte de hidrocarbonetos C6, C7 e C8) e, portanto, o principio basico de
separacao nesta unidade é a destilacdo multicomponente. Os produtos
da UFA sé&o obtidos com alta pureza. O benzeno é obtido com pureza de
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99,95 % (m/m), tolueno com pureza minima de 99,7% (m/m) e uma
mistura de xilenos, que produzird orto-xileno com pureza minima de
98,0% (m/m) na unidade de fracionamento de xilenos e para-xileno com
no minimo 99,8% (m/m) de pureza na unidade de adsorcdo de para-

xileno.

Rafinado
N&o Aromatico

Reforma

Nafta Catalitica

Benzeno

Tolueno

Extracdo
de
Aromaticos

o-xileno

Cragueamento . p-xileno
Reformado €8S

Pesado(C8)

Nafta

Hidrogenacéo
Processo

de Extracao
Adsortiva

Forno

Processo de

Gasolina . ~
Isomerizagéo

de Pirdlise

C9’s

Figura 1. Diagrama simplificado do processo petroquimico para a produgao

dos compostos aromaticos™.

Segundo as indicagbes mostradas na Figura 1, o processo de
obtencdo dos aromaticos puros é iniciado a partir da fracdo rica em
compostos aromaticos C6-C8, obtida nas unidades de extracdo de
aromaticos, a qual é submetida a processos de fracionamento que visa
obter no final, compostos aromaticos, tais como benzeno, tolueno e
xilenos. A proxima etapa é a separacdo dos isdmeros de xilenos,

principalmente o-xileno e p-xileno.

O processo de fracionamento de aromaticos € composto basicamente
de quatro secgOes: tratamento da carga com argila; coluna de
fracionamento para obtencdo do benzeno; coluna de fracionamento para

obtencao do tolueno; coluna de fracionamento para obtencédo de xilenos.
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A secdo de tratamento da carga com argila ativada visa a remoc¢ao de
componentes insaturados presentes na carga como olefinas e diolefinas
gue afetariam a pureza dos aromaticos produzidos na unidade. A
corrente de BTX tratada pela torre de argila € enviada para as secfes de
fracionamento onde ocorre a separagdo dos componentes aromaticos.A
coluna de benzeno produz benzeno produto na retirada lateral. A corrente
de fundo da coluna de benzeno é composta de tolueno e xilenos, que séao
enviados para a coluna de tolueno, onde o tolueno é separado no topo e
os xilenos no fundo da coluna. O tolueno separado nesta coluna é

enviado para o tanque de produto final.

A corrente de fundo da coluna de tolueno, composta de xilenos e uma
peguena quantidade de compostos pesados (C9s e C10s+) sdo enviadas
para a coluna de xilenos. Os xilenos ricos em etil-benzeno (XMEB) séo
obtidos na corrente de topo e enviados para o tanque de produto final. A
fracdo de xilenos com compostos pesados (orto-xileno e aromaticos
C9s+) sdo separados no fundo e enviados para o fracionamento de

Xilenos.

Neste trabalho as amostras utilizadas para construcéo dos modelos de
calibragcdo foram coletadas em pontos no processo de producdo de
aromaticos para serem analisadas, com objetivo de verificar a sua
composicdo. A determinacdo da composicao dessa corrente pode auxiliar
na avaliacdo do rendimento do processo, no ajuste das condicdes
operacionais, e na unificacdo do atendimento as especificacbes dos

produtos finais.

2.2. Espectroscopia no Infravermelho
2.2.1. Historico e Aplicagcbes

Apesar da regido do infravermelho proximo (NIR) ter sido a primeira
regido ndo-visivel de radiacdo eletromagnética a ser descoberta, as
baixas intensidades relativas de bandas de sobretom e combinacéo e a
grande sobreposicdo entre bandas levaram ao pouco uso dessa regiao

espectral para fins analiticos até a década de 70. Alguns trabalhos de
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reviséo envolvendo o estudo de espectros de liquidos organicos™™ foram
citados durante esse periodo, mas ainda assim a espectroscopia no

(19 Mesmo no

NIR era descrita como uma area de estudo negligenciada
inicio da década de 80, um trabalho refere-se a espectroscopia no NIR

como uma técnica analitica adormecida**.

Apesar dessa técnica ter sido descrita desde o inicio da década de 30,
s6 durante a década de 60 ocorreu uma aplicacdo pratica, com o grupo
de pesquisadores do Professor Karl Norris™?. O trabalho consistiu em
determinar do teor de umidade em produtos agricolas utilizando
refletancia difusa. O trabalho provocou uma revolucdo no uso da técnica,
pois foi o primeiro a realizar uma determinacdo quantitativa, utilizando
medidas em mais de um comprimento de onda (analise multivariada),
contrapondo a utilizacdo classica de apenas um comprimento de onda
definida pela Lei de Beer. Outro acontecimento que contribuiu
significativamente com a espectroscopia NIR nas décadas de 80 e 90 foi
0 avanc¢o da instrumentacédo relacionada a técnica e o desenvolvimento
dos microcomputadores, contribuindo com o desenvolvimento da

Quimiometria*®e consequentemente com a analise multivariada!***°.,

Atualmente, a espectroscopia no NIR tem sido aplicada como uma
técnica analitica que fornece resultados eficientes para determinacao de
moléculas organicas e variaveis qualitativas. Esta técnica atingiu
praticamente todas as areas, devido ao nivel de desenvolvimento
tecnoldgico nos ultimos anos, tendo inUmeras aplicacdes, tais como, nas

[16] gl18-19]

indUstrias alimenticial*®, farmacéutical*”, petroquimic , textil®® e na

agricultura®t22,

Deve-se ressaltar, ainda, a série de vantagens que a espectroscopia

NIR apresenta ™

- Possibilidade de determinacbes diretas (sem pré-tratamento da

amostra);
- Rapidez para a obtencéo dos resultados;

- Técnica nao-destrutiva, permitindo o uso posterior da amostra,
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- Técnica nao invasiva, porém com alta penetracao do feixe de radiagéo;

- Vasta aplicacao para compostos organicos, considerando que pode ser
empregada a qualquer molécula que possua ligacbes C-H, N-H, S-H ou
O-H;

- Possibilidade de determinagdes simultdneas empregando ferramentas
de calibracao multivariada;

- A possibilidade do desenvolvimento de aplicacdes em linha
(analisadores de processo). Apesar de todas essas vantagens, deve-se
citar que a espectroscopia NIR é uma técnica pouco sensivel e apresenta
baixa seletividade, sendo necessario o uso de técnicas quimiométricas

para extrair as informacdes relevantes.

2.2.2. Principios

A regido espectral que corresponde ao infravermelho compreende a
faixa com comprimentos de onda entre 780 a 100000 nm. Essa regido é
dividida em trés partes, que recebem denominacdes de acordo com a sua
proximidade do espectro visivel. Na Tabela 1 sdo apresentadas as

caracteristicas das trés regides do espectro infravermelho'??.

Tabela 1. Regifes espectrais do infravermelho

Regido Intervalo de nimero de Regido em
onda (v),cm™ comprimento

de onda (A), nm

Préximo (NIR) 12800 - 4000 780 - 2500
Médio (MID) 4000 - 200 2500 - 5000
Distante(FAR) 200 - 10 5000 - 100000

A intensidade da radiacdo na regido do infravermelho préximo,

normalmente néo é suficiente para proporcionar transicoes eletrénicas em
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uma molécula, influenciando apenas no comportamento vibracional das
ligagBes quimicas. Para a molécula absorver radiagdo com comprimento
de onda no infravermelho, a mesma precisa sofrer uma variacdo no
momento de dipolo como consequéncia do movimento vibracional ou
rotacional. Apenas nessas circunstancias o campo elétrico alternado da
radiacdo pode interagir com a molécula e causar varia¢cdes na amplitude
de um de seus movimentos. O momento dipolar € determinado pela
magnitude da diferenca de carga e a distancia entre os dois centros de
carga. Desta forma, uma vez que nenhuma variacdo efetiva ocorre no
momento de dipolo durante a vibracdo ou rotacdo de uma molécula
homonuclear, como O,, N, ou Cl,, essas substancias ndo absorvem

radiacdo na regido do infravermelho?>24,

Para se compreender a interacdo da radiacdo NIR com uma molécula,
€ preciso estudar o comportamento vibracional das ligag6es quimicas. As
vibracbes moleculares sdo divididas em duas categorias: estiramentos e
deformacgbes angulares. Considerando que as vibracfes acontecem de
forma isolada em uma molécula, estas podem ser representadas por um
modelo mecanico simples, conhecido como oscilador harménico. Neste
modelo, aproximam-se as caracteristicas da vibracdo de estiramento as
de um modelo mecénico representado por duas massas ligadas por uma
mola. Sob esta otica, as frequéncias fundamentais de quaisquer dois
atomos ligados podem ser calculadas assumindo que a energia segue 0
comportamento de um oscilador harménico que obedece a Lei de
Hooke®®. Assim, as massas representam os 4tomos e a mola representa
a ligagdo quimica entre eles. Uma perturbacdo de uma das massas ao
longo do eixo da mola resulta em uma vibragdo denominada de
movimento harmoénico simples e a for¢a restauradora é proporcional ao
deslocamento (lei de Hooke) e tende a restaurar as massas para sua

posicéo original. A freqiiéncia da vibracdo do modelo é dada por®:
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1 |k (1)

sendo 17 a frequéncia da vibracao, k& a constante de forca da ligacéo e

LL massa reduzida dos dois atomos de massas m1 e m2, definida como:

mlm?2 2)

’u=m1+m2

Este modelo funciona bem para o calculo de frequéncias fundamentais
de moléculas diatdmicas simples, apresentando resultados préximos aos
valores médios encontrados para o estiramento de uma ligacdo entre dois

atomos em uma molécula poliatdomical?®24!.

No oscilador harménico as diferencas de energia entre dois niveis
energéticos sdo sempre iguais e a Unica transicdo possivel é entre niveis
de energia adjacentes. No entanto, em um sistema molecular real é
necessario levar em consideracdo: as forcas de repulsdo de Coulomb,
guando ocorre aproximacao entre os dois nucleos atdbmicos; e a distor¢ao
da ligacdo (até sua ruptura), se houver um aumento significativo na
distancia entre eles. Em ambos os casos ocorrera uma distorcdo no
modelo do oscilador harménico originando um oscilador anarménico?®.,
Neste modelo, sédo permitidas transi¢cdes diretas entre mais de um nivel
energético e existem diferencas entre 0s espacamentos destes niveis

energéticos. Na Figura 2 € mostrado o comportamento da energia

potencial em um oscilador anarmoénico.
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Figura 2: Diagrama de energia potencial[15]. (1) oscilador harmdnico, (2)

oscilador anarménico.

Evidéncias experimentais mostram que as moléculas se comportam
como osciladores anarmonicos. O modelo anarmoénico descreve trés tipos
de transicbes energéticas: as transicbes energéticas chamadas de
fundamentais; as transicbes energéticas que se originam de um nivel
energético mais excitado, e recebem o nome de bandas quentes; e o0s
sobretons que sdo as transicdes diretas entre mais de um nivel

energeético.

Além dos sobretons previstos pelo modelo anarmdnico, outras
ocorréncias espectrais podem ser observadas na regiao de infravermelho
préximo, destacando-se as bandas de combinacdo, que sdo encontradas
quando um féton excita simultaneamente dois modos vibracionais'®!. A
frequéncia da banda de combinagdo é aproximadamente a soma ou a
diferenca das duas frequéncias fundamentais. Esse fenbmeno ocorre
guando um quantum de energia € absorvido por duas ligacbes de uma

VeZzZ.

Em resumo, pode-se afirmar que para uma molécula absorver radiacéo

NIR é necessario que o deslocamento dos &tomos em uma vibragéo
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cause uma alteracdo no momento de dipolo da molécula ou do grupo de
atomos em vibragdo criando assim um mecanismo de interagdo entre o
modo vibracional e a radiacdo eletromagnética. Também é preciso que a
molécula receba radiacdo em uma frequéncia capaz de fornecer
exatamente a energia (hv) necesséaria para que ocorra sobretons ou

bandas de combinacéo de duas ou mais vibragdes!*®.

Com relacdo as principais bandas de absorcdo dos compostos
aromaticos, pode-se afirmar que a regido de 6000-5500 cm™
normalmente corresponde a regido de primeiro sobretom de vibracdo C-H
de metil, e estiramento de aromaticos. A regido de 5500-4500 cm™
corresponde a bandas de combinacdo de C-H de aromaticos. Bandas de
4500-4000 cm™ s&o resultantes da combinacdo de C-H de metil e C-H de

anel aromaético.

2.3. Métodos de Analise Multivariada
2.3.1. Quimiometria

E importante observar que como o espectro na regido do NIR n&o
apresenta bandas especificas, sua interpretacdo e uso como técnica
qualitativa ou quantitativa torna-se dificil. No entanto, quando associada a
métodos quimiométricos, tem alcancado bastante sucesso. A insercdo de
microcomputadores em laborat6rios quimicos, o desenvolvimento de
técnicas instrumentais, a disponibilidade de softwares e o uso de
ferramentas mais sofisticadas capazes de extrair informacdes de
conjuntos de dados muito complexos contribuiram para o surgimento da
area da quimica conhecida como Quimiometria. Pode-se definir a
Quimiometria como a ciéncia que utiliza métodos matematicos e
estatisticos para extrair de dados quimicos complexos de natureza
multivariada o méximo de informagdes relevantes!?’ 2!,

Na Quimiometria existem varias técnicas extremamente Uteis. Dentre
elas, pode-se citar as técnicas de pré-processamento de dados!?®3%,
planejamento e otimizacdo experimental™, calibracdo multivariadal®>3*,

selecdo de variaveis®*°!, e transferéncia de calibragc&o®®*>",
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2.3.2. Calibragao Multivariada

A calibracdo multivariada®®®=%, quando aplicada & espectroscopia NIR,
consiste em estabelecer uma relacdo matematica entre os dados
espectrais e o parametro fisico ou quimico de interesse previamente
determinado por uma técnica independente. O procedimento de

calibracdo é realizado em duas etapas*’.

A primeira consiste na
construcdo de modelos de calibracdo, a partir da correlacdo entre a
matriz de dados das variaveis medidas (matriz X) com a matriz de dados
das propriedades de interesse (matriz Y) correspondente as
concentracfes dos analitos ou a outras propriedades das amostras. Na
segunda etapa, o modelo é avaliado utilizando-se ferramentas estatisticas
de validagdo. Por fim, o modelo validado é aplicado para prever
propriedades de amostras desconhecidas, que possuam a mesma
natureza das amostras do conjunto de calibracdo, a partir do seu sinal

espectral.

2.3.2.1 Métodos de Regressédo Multivariada

Uma diversidade de métodos de regressdo vem sendo utilizada em
guimica analitica para a construcdo de modelos de calibracéo
multivariada. Dentre esses, 0s mais empregados S&o0: regressao por

(38]

componentes principais (PCR)™, regressao por minimos quadrados

parciais (PLS)“**¥ e regresséo linear maltipla (MLR)E84%!,

Na MLR a informacdo contida na matriz X é utilizada diretamente na
modelagem do parametro de interesse o que pode resultar em problema
de colinearidade®. Além disso, existem algumas restrices que muitas
vezes limitam a sua aplicacdo, como por exemplo, o numero de variaveis
ndo pode ser maior do que o numero de amostras de calibragéao.
Portanto, € necesséario selecionar um numero de variaveis inferior ao
numero de amostras e que sejam relevantes para predicdo do valor de
interesse. Todavia, esse problema pode ser resolvido empregando um

processo de selecdo de variaveis.
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Os métodos PCR e PLS geralmente utilizam toda faixa espectral

381 Esses métodos tém como

selecionada a partir da matriz X
fundamento encontrar poucas combinacdes lineares (componentes ou
fatores), ndo correlacionadas, dos valores originais de X, para usar
apenas essas combinagfes mais relevantes na regressdo. A eliminacao
da correlagéo resolve o problema da colinearidade, e possibilita obter
equacdes de regressdo e predicdo mais estaveis. Geralmente, utiliza-se
apenas a parte mais relevante da variacdo de X na regressao, atraves do

uso de técnicas de selecdo de variaveis.

A regressao por componentes principais e PLS se baseiam em uma
analise de componentes principais (PCA),que consiste huma projecao da
matriz de dados com objetivo de representar as variacdes presentes em
muitas variaveis através de um nimero menor de fatores!®®. Assim, séo
obtidas novas coordenadas das amostras e um novo sistema de eixos
(denominados fatores, componentes principais ou variaveis latentes), no
gual a natureza multivariada dos dados pode ser visualizada em poucas
dimensbes. Geometricamente as componentes principais (PC)
descrevem a variagdo ou a dispersao entre o0os pontos (amostras)
utilizando o menor nimero de eixos que se alinham com os dados. As
novas coordenadas das amostras no novo sistema de eixos das
componentes principais sdo denominadas de escores (scores). Estes
apontam as diferencas e similaridades entre as amostras. A construcao
de cada nova variavel € o resultado da combinacao linear das variaveis
originais e os pesos (loadings) sdo os coeficientes dessa combinacao.
Eles indicam quanto cada variavel original contribui para uma dada
componente principal, enquanto o0s escores apontam diferencas e

similaridades entre as amostras.

O nuamero de PC’s pode ser determinado utilizando-se um conjunto
externo de amostra (conjunto de teste) ou por validacdo cruzada (cross
validation). A validagdo cruzada consiste em, a partir de uma matriz
contendo as amostras de calibracdo, aplicar o procedimento de
modelagem em que se faz a retirada de uma ou mais amostras para a

predicdo, e as amostras remanescentes séo utilizadas para modelagem.
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Repete-se este procedimento até que se tenha feito a predicdo com todas
as amostras. A raiz quadrada do erro médio quadratico de validacao
cruzada (RMSECV) é calculada de acordo com a Equacéao (3). O melhor

niimero de PC’s sera aquele capaz de produzir o menor (RMSECV)*3:

3)

EMSECV =

||Zf:1(}="ref — yeal) .
wl n

em que, yref,i € o valor de referéncia da concentracao ou da propriedade
e ycal,i é o valor estimado, e n corresponde ao nimero de amostras de

calibracao.

Depois de construido, o modelo deve passar por um processo de
validacdo externa antes da sua aplicacdo. Na validacdo o modelo sera
testado, prevendo concentracdo ou propriedades de amostras que nao
participaram da modelagem. A raiz quadrada do erro médio quadrético
de previsdo (RMSEP) é entdo calculada de forma semelhante a Equacgéo
(3). Como critério de aceitacdo do modelo, este valor normalmente é
comparado com o valor da repetitividade ou da reprodutibilidade do

método convenciona®?.

Para garantir a robustez dos modelos de calibragdo multivariada, as
amostras que compdem o conjunto de calibragdo devem varrer a
variabilidade natural da concentracdo ou propriedade de interesse e
devem ser em numero tal que possam representar a variabilidade e a

complexidade da matriz.

Diante do exposto observa-se que a construcdo do modelo de
calibracdo deve passar pelas seguintes etapas: selecdo de amostras,
determinacao das propriedades para essas amostras, obtencdo dos seus
espectros, organizacdo e andlise exploratéria dos dados, sele¢do de
amostras de calibragdo e validagcdo, desenvolvimento do modelo de

calibracdo usando diferentes técnicas de calibracdo multivariada e
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diferentes pré-processamentos, validacdo do modelo e aplicagdo do
modelo para analisar amostras desconhecidas.

2.3.3. Tratamento de Dados
2.3.3.1 Pré-processamento dos Dados

Pré-processamento € o nome dado para qualquer tratamento prévio
dos dados antes da modelagem multivariada propriamente dita. Muitas
vezes 0 pré-processamento € usado para remover ou reduzir informacdes

irrelevantes & modelagem™*

Existem diversos métodos de pré-processamento, dentre eles pode-se
destacar: normalizacao, correcdo da linha de base, calculo da derivada,
correcdo multiplicativa de sinal, escalonamento e filtragem digital para

remocéo de ruido®®.

Outro procedimento bastante empregado € a selecdo de variaveis, o
gual permite eliminar os termos que nao sao relevantes na modelagem,
gerando um subconjunto com um menor nimero de variaveis, e que

apresente maior sensibilidade para as propriedades de interesse!*®.

2.3.3.1.1. Aplicacao das Derivadas

Um dos pré-processamentos mais usados é a derivada®. A primeira
derivada remove deslocamentos constantes (offsets) da linha de base e a
segunda derivada elimina uma variacdo linear da linha de base,
normalmente devido a efeito de espalhamento. Como o célculo das
derivadas € feito utilizando-se diferencas entre valores de pontos
adjacentes, a relagdo sinal-ruido torna-se pior. Por isso, antes da
diferenciacdo € comum aplicar aos dados algum tipo de suavizacao.
Véarios algoritmos podem ser empregados para o calculo de derivadas. A
técnica de Savitzky-Golay!***® é usada para calcular derivadas espectrais
pelo primeiro enquadramento em um polinomial de baixa ordem para

pontos de uma janela selecionada pelo usuario. Em seguida, ha um
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deslocamento de um ponto nesta janela, ajustando-se outro polindbmio (da

mesma ordem), e assim sucessivamente até o final do espectro.

2.3.3.1.2. Normalizacéao

A normalizagdo dos dados consiste em dar mesmo peso a todas as
absorvancias, com objetivo de remover varia¢des sistematicas, ao dividir

ou multiplicar cada variavel de um vetor amostra por uma constante!**.

2.3.3.1.3. Centralizacdo na Média

Este pré-processamento é aplicado as colunas da matriz de dados™”.
Obtém-se o valor médio para cada variavel que é subtraido de cada um
dos valores da variavel correspondente. Com isso, ocorre a mudanca do

sistema de coordenadas para o centro dos dados.

2.3.3.1.4. Escalonamento

O escalonamento consiste em dividir cada elemento do vetor coluna
(variavel) pelo desvio padrdo dos elementos dessa coluna. O
autoescanolamento € a denominacdo dada quando as técnicas de
centralizagdo na média e o escalonamento sdo aplicadas

simultaneamente®®

2.3.3.2. Selecéo de Variaveis e Amostras

Os métodos de selecao de variaveis tém demonstrado que a escolha
das regibes espectrais permite melhorar significativamente o

45 Esses métodos tém como

desempenho das técnicas de calibracéo
funcdo escolher regides especificas do espectro (um comprimento de
onda ou um conjunto de comprimentos de onda) em que a colinearidade
ndo € significativa, gerando modelos mais estaveis, robustos e mais

simples de interpretar para modelos de regressdo MLR“*8],
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Existem diferentes técnicas para selecdo de variaveis que diferem com
relagdo ao procedimento realizado para a selecdo da regido espectral.
Dentre os métodos utilizados, pode-se destacar o método de minimos
quadrados parciais por intervalo®*" (iPLS, Interval Partial Least Square);
o algoritmo das projecdes sucessivas (SPA)B**Y: o algoritmo Jack-

Knife!*¥); o algoritmo genéticol®>>® (GA, Genetic Algorithm).

O algoritmo de Kennard-Stone® é usado para selecionar o conjunto de
amostras de calibracdo e validacdo. Os algoritmos iPLS, Jack-Knife e
Kennard-Stone, foram utilizados no desenvolvimento deste trabalho, e

serdo apresentados em mais detalhe nas sec¢des seguintes.

2.3.3.2.1. Algoritmo iPLS

O método iPLS é uma extenséo interativa desenvolvida para o PLS,
em que desenvolve-se modelos locais PLS em subintervalos
equidistantes de toda a regido do espectro. Desta forma, é avaliada a
relevancia da informacéo nas diferentes subdivisdes espectrais, de forma
a remover as regibes espectrais cujas variaveis se apresentam como
supostamente de menor relevancia e/ou interferentes. A partir deste
ponto, um novo modelo PLS é construido a partir das variaveis

selecionadas®.

Os modelos locais PLS para cada regido do espectro subdividido sao
comparados em um grafico com o modelo PLS desenvolvido para todo o

espectro (modelo global)t®-%"!

. A analise baseia-se no parametro de
validagdo RMSECV (erro quadratico médio da validacdo cruzada),
calculado para cada um dos modelos. O espectro é dividido em tantas
partes quanto se desejar, até que, atraves de tentativa e erro, chega-se a
uma divisdo 6tima, ou seja, obtém-se regides do espectro com menor
RMSECV do que o modelo global. Outro parametro utilizado é o
coeficiente de correlagéo (r) da reta de correlacdo entre os valores reais e
previstos pelo modelo. Amostras e/ou medidas anémalas detectadas pelo
PLS devem ser geralmente removidas antes da aplicacdo do iPLS. As
regides espectrais com valores de RMSECV menor que o modelo global

37



séo selecionadas para a constru¢cao dos modelos PLS. Nas Figuras 03 e
04 séo exemplificados os gréaficos do iPLS.

Linha pontilhada corresponde ao RMSECV do modelo global usando 7 VL's
35 | | | | | 1 1 | | | | | | | |

RMSECW

05 \/
A I 0| 6| s Pl s o ST R B B [ \’E\ 7| e
T 69 1w 205 273 341 409 477 585 613 680 747 814 831 948 1015 1082 1149 1216 1263 1349

Sub-intervalos (Comprimento de onda)

Figura 03. Gréafico do modelo iPLS do nimero de intervalos versus RMSECV.

Na figura 03, é apresentada a divisdo dos dados em 20 subgrupos.
Para cada subgrupo é desenvolvido um modelo PLS, e os resultados de
RMSECV sdo mostrados como barras na Figura 03. Os nameros no
interior das faixas no grafico sdo os numeros de variaveis latentes (VL's
ou PC’s) indicados pelo modelo iPLS para serem usados na construcao
dos modelos com as variaveis selecionadas em cada intervalo. A linha
horizontal tracejada indica o valor de RMSECV para o modelo global
(utilizando todas as variaveis). Nesse exemplo, pode-se notar que o 2°, o
7° e 0 17° intervalo apresentam valor de RMSECV de mesma grandeza
do modelo global e por isso podem ser selecionados para o
desenvolvimento do modelo de calibracdo. Na Figura 04, € apresentada a
faixa das variaveis escolhidas (69-137). Assim, nesse exemplo o modelo
PLS pode ser construido a partir de 68 variaveis do espectro original

(variaveis 69-137), ao invés das 1349 variaveis iniciais.
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Figura 04 - Gréficos do modelo iPLS: faixa escolhida para a construgéo do
modelo PLS.

2.3.3.2.2. Algoritmo Jack-Knife

O algoritmo Jack-Knife pode ser utilizado para selecionar as variaveis
mais informativas que serdo utilizadas na construcdo dos modelos de
regressdo PLS. Nesse algoritmo!®®, os erros padréo das estimativas dos
coeficientes de regressdo obtidos pelo modelo s&do avaliados
utilizando-se uma série de subconjuntos de dados. A partir dai, pode-
se calcular os intervalos de confianca para os coeficientes de regresséao e

avaliar a significancia de cada variavel utilizada no modelo.

2.3.3.2.3 Algoritmo de Kennard-Stone

Um fator muito importante para o desenvolvimento dos modelos
multivariados € a selecdo de um subconjunto representativo de validacéo
a partir de um conjunto grande de amostras. Existem varios métodos para
realizar esta separacdo, e dentre esses pode-se citar o o algoritmo de

Kennard-Stonel®*5°],
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Neste trabalho, a separacdo dos conjuntos de dados entre os
conjuntos de calibracdo e validacéo foi realizada através do algoritmo de
Kennard-Stone (KS). Para assegurar a uniformidade de distribuicdo de
cada subconjunto ao longo do espaco de dados X (respostas
instrumentais), o algoritmo KS segue o procedimento por etapas de modo
gue uma nova selecao é feita nas regides do espaco longe das amostras

ja selecionadas!®®.

Para este propdsito, o algoritmo emprega a distancia Euclidiana
dx(a,b) entre os vetores X de cada par (a,b) de amostras, como mostrado
na Equacéo 4P

d.(a,b) = m'llzj':i[xu () — %,(N]%a b € [1N] @
Para dados espectrais, Xa(j) a Xb(j) sdo as respostas instrumentais no
j-ésimo comprimento de onda para as amostras a e b, respectivamente, e
J denota o numero de comprimentos de onda no espectro. A selecao
comeca tomando o par (ai,a;) de amostras nas quais a distancia
dx(a;,a2) € maior, subsequentemente, o algoritmo seleciona a amostra
gue exibe a maior distancia em relacdo a uma amostra ja selecionada.
O procedimento é repetido até que o nimero de amostras requerido seja

encontrado.

2.3.3.2.4. Algoritmo SPXY

O algoritmo SPXY é uma extensdo do algoritmo KS que leva em
consideracao tanto as diferencas de X quanto as de Y no célculo das

distancias inter-amostras™®

. Este algoritmo calcula cada distancia dx(a,b)
(Equacéo 4) e cada distancia dy(a,b)(Equacéo 5), soma as distancias
de X com Y e normaliza dividindo dx(a,b) e dy(a,b) pelos seus

valores maximos no conjunto de dados (Equacéo 6).

d_}r {:El, b] = (ya _.}Ib]z = |.}Ia _.}Jbl;an € [1,N] ®)
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d.(a,b) N d,(a,b)

maX, p e(uma,iasy MK g b el1.4] dy(a.b)

dx}'[:ﬂ” b:] = :ﬂ,b = [1, N] (6)

2.3.4 Planejamento Experimental

No desenvolvimento de um método analitico deve ser realizado um
estudo para otimizacdo das diferentes variaveis que afetam o processo
com objetivo de obter o melhor resultado analitico possivel. A otimizacéo
pode ser feita monitorando-se a influéncia de uma das variaveis por vez
sobre a resposta experimental, denominada otimizacdo univariada. Sua
principal desvantagem é o tempo gasto e a impossibilidade acerca das
interacOes entre as variaveis que afetam a resposta, o que pode resultar

em uma otimizagao ineficiente.

Os procedimentos para otimizacdo multivariada, onde todas as
variaveis importantes sdo avaliadas simultaneamente, baseiam-se em
técnicas estatisticas de planejamento experimental e analise de dados.
Tais procedimentos tem como vantagens a necessidade de um menor
namero de experimentos, maior rapidez e eficiéncia, além da

possibilidade de avaliar os efeitos de interaco entre as variaveis!’ 3.

7

A partir de um planejamento experimental é possivel também
identificar quais fatores tem influéncia ou ndo sobre a resposta. Os
fatores sé@o as variaveis independentes a serem controladas no processo,
podendo ser quantitativas ou qualitativas, e a resposta é a variavel
dependente que, em uma analise quimica, corresponde ao valor medido

nos experimentos.

Os planejamentos experimentais podem ser de primeira ordem, que
permitem construir modelos lineares, ou de segunda ordem, que
permitem ajustar modelos quadraticos. Nos planejamentos experimentais
de primeira ordem, a fungdo resposta e as variaveis seguem uma

equacdo do tipo R = a +bX + cY + dXY em que “a” é o termo

independente, “b” e “c” sdo os coeficientes lineares das variaveis X e Y,
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respectivamente, e “d” é o coeficiente que corresponde a interacdo entre
X e Y. Nos planejamentos experimentais de segunda ordem, a funcdo
resposta e as variaveis seguem a equacao do tipo R = a +bX +cY +dX? +
eY? + XY, onde “a” é o termo independente, “b” e “c’ sdo os coeficientes
lineares de X e Y, “d” e “e” sdo os coeficientes quadraticos, e “f" € o
coeficiente que representa a interacdo entre X e Y. A funcdo quadrética é
uma solucdo a modelagem de uma eventual curvatura presente no
sistema. Em suma, os modelos lineares e quadraticos procuram

descrever a resposta a ser obtida em funcao das variaveis estudadas.

7z

O planejamento fatorial, completo ou fracionario, € um planejamento
de primeira ordem muito utilizado. Tendo em vista sua simplicidade é
indicado para fase inicial do desenvolvimento experimental quando ha
necessidade de se definir as variaveis independentes mais importantes e
estudar os efeitos sobre a variavel resposta escolhida®. Os
planejamentos de segunda ordem sdo mais completos, e por isso séo

mais indicados para a fase de otimizacdo multivariada.

Nos planejamentos experimentais onde as varidveis sdo exploradas
em dois niveis € comum codifica-los usando os sinais (+) e (-). A
atribuicdo destes sinais aos niveis superiores ou inferiores é feita de
forma arbitraria e ndo interfere na realizagdo dos experimentos ou
interpretacdo dos resultados, além de permitir tratar o planejamento na

forma de matrizes de planejamento.

2.3.4.1 Matriz Doehlert

O planejamento utilizando a matriz Doehlert € um sistema de
otimizacdo de experimentos®’®® de segunda ordem que possui seus
pontos distribuidos uniformemente por todo espaco experimental®!. As

caracteristicas deste planejamento sao:

e Os pontos experimentais sdo uniformemente distribuidos sobre uma
estrutura romboidal; para duas variaveis um hexagono regular, para
trés varidveis um cuboctaedro. A uniformidade na distancia entre os

pontos na regido de interesse € uma condicdo necessaria para
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garantir uma boa interpolacdo, independente da funcdo de ajuste
utilizada.

O numero de experimentos necessarios (N) corresponde a N = k? + k
+ C, onde k € o numero de variaveis e C € o niumero de replicatas do

ponto central.

Cada varidvel é estudada com diferentes nimeros de niveis. Por
exemplo, para k=3, tem-se varidveis com sete, cinco e trés niveis.
Essa € uma caracteristica importante, pois possibilita usar um nimero

maior de niveis para uma variavel mais critica.

A estrutura da matriz de planejamento permite a varredura de um
amplo dominio experimental, através da selecdo adequada dos niveis,
com a vantagem em relacdo ao planejamento fatorial do tipo 2" de
agregar informacdo de pontos intermediarios entre o nivel minimo e

maximo de cada variavel.

O deslocamento do planejamento para fora do dominio experimental
inicial pode ser feito aproveitando-se pontos do planejamento inicial,
dando a este planejamento grande mobilidade.

Os valores codificados das coordenadas de cada ponto experimental

gue compdem as matrizes Doehlert podem ser calculados a partir de

relagdes trigonométricas e, portanto, sua obtencao nao é tdo imediata.

Planejamento Doehlert para trés variaveis

O planejamento Doehlert para trés variaveis consiste de uma figura

tridimensional: um cubo com oito vértices simetricamente truncados

produzindo oito triangulos equilateros cujas arestas sao iguais aquelas

das faces quadradas adjacentes (um cuboctaedro), representado na

Figura 5.
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Figura 5. Representagdo geométrica do planejamento tridimensional Doehlert
para trés variaveis: a) Cuboctaedro centrado sobre uma face triangular, b)
Cuboctaedro centrado sobre uma face quadrada.

Trés projecOes planas sé@o possiveis para esse planejamento (Figura

O06Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.). As projecdes podem ser

obtidas sobre uma face triangular, uma face quadrada ou ainda sobre um

vertice |
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9,13
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() X
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8,12

Ll
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13,10 12,11

v

Variavel X

Figura 6: Trés projecdes planas possiveis para o planejamento Doehlert com
trés variaveis: (a) sobre uma face triangular; (b) sobre uma face quadrada; (c)
sobre um vértice.
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As projecOes planas do planejamento geram uma matriz teérica onde
os valores experimentais encontram-se codificados pelas coordenadas de
cada projecdo. Os valores reais podem ser deduzidos através do

conhecimento sobre o dominio experimental.

Tabela 2. Valores codificados das coordenadas planas do planejamento
Doehlert para trés variaveis. As colunas A, B e C correspondem as
projecOes da Figura O6Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada..

Experimento A B C

1 (0;0;0) (0;0,0) (0;0,0)

2 (0;-0,577;-0,816) (0;-1;0) (0;0;-1)

3 (1;0,0) (1;0,0) (1;0;0)

4 (0;0,577:-0,816) (0;1;0) (0;0:1)

5 (-1;0,0) (-1;0,0) (-1;0,0)

6 (-0,5;-0,866;0) (-0,5;-0,5;0,707) (-0,5;-0,707;-0,5)
7 (0,5;-0,866;0) (0,5;-0,5;0,707) (0,5;-0,707;-0,5)
8 (0,5;0,289;0,816) (0,5;0,5;0,707) (0,5;-0,707:0,5)

9 (-0,5;-0,289:-0,816) (-0,5;0,5;0,707) (-0,5;-0,707:0,5)
10 (-0,5;0,289,0,816) (-0,5;-0,5,-0,707) (-0,5;0,707;-0,5)
11 (0,5;-0,289;-0,816) (0,5;-0,5;-0,707) (0,5;0,707;0,5)

12 (0,5;0,866;0) (0,5;0,5;-0,707) (0,5;0,707;-0,5)

13 (-0,5;0,866;0) (-0,5;0,5;-0,707) (-0,5;0,707:0,5)

2.3.4.2 Experimentos com Multi-respostas usando uma Funcao de

Desejabilidade

E relativamente simples encontrar as condi¢des 6timas para uma Unica
resposta usando-se planejamentos multivariados, porém isso nao
acontece quando se tém varias respostas. A solucdo para esse problema
seria utilizar a técnica de otimizacdo multivariada usando uma funcao
multi-resposta com base no conceito de desejabilidade, através de
transformacdes do tipo exponencial®™. Essas transformacdes exigem a
definicAo de um valor minimo e um valor maximo que sejam aceitaveis
para cada resposta e certos parametros especificos para que estas
transformacdes expressem a desejabilidade do usuério. Sendo assim,
para que uma funcdo maximize uma resposta, deve-se assumir que

existe um valor alvo para ela, acima do qual a condicdo estabelecida
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esteja totalmente satisfeita e abaixo do qual o resultado ndo deva ser
aceitavel, considerando-se um limite de tolerancia de aceitagéo.

Uma vez que a funcdo de desejabilidade tenha sido especificada para
todas as respostas, devemos combina-las numa desejabilidade global
(Equacdo 7), normalmente dada pela média geométrica das m

desejabilidades individuais!:

D="/d,d,..d, (7)

Com esse artificio, a otimizacdo simultanea das varias respostas se
reduz a maximizacdo de um unico valor, a desejabilidade global. Uma
vantagem desta funcdo é que o uso da média geométrica faz com que a
desejabilidade global se anule sempre que uma das respostas tiver um
valor inaceitavel, ndo importando quéo satisfatorios sejam os valores das

outras respostas.

Suponhamos que a resposta tenha um valor alvo A, situado em algum
ponto dentro de uma faixa de aceitagéo, cujos limites inferior e superior é
representado por LI e LS, respectivamente. Desta forma, a funcdo de

desejabilidade sera dada por (equacéo 8, 9 e 10)BY:

— LI
d= (i LI) . para Ll <y = A; (8)
S pse (9)
= (A LS) . paraA <y < L§;

(10)
d=20, paray fora do intervalo (LI, LS)

O valor de d esta restrito ao intervalo [0,1]. Uma desejabilidade igual a
1 sera obtida se a resposta coincidir exatamente com o valor alvo e tornar
os numeradores das fracdes iguais aos respectivos denominadores. A

medida que o valor de y se afasta do alvo A, o valor da desejabilidade ira
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caindo, tornando-se zero quando um dos limites da faixa de aceitagéo for

alcancado.

A andlise de cada grafico (Figura 7) pode ser util para fornecer uma
informacéao visual sobre a influéncia e o nivel de contribuicdo dos fatores
para cada varidvel de resposta. As curvas mostram como as respostas
variam com cada fator, mantidos fixos os niveis dos outros fatores nos
valores especificados. Os seis graficos da ultima coluna mostram os
perfis das desejabilidade das seis respostas usadas nesse trabalho,
definidos de acordo com os valores escolhidos para os limites e
expoentes (cédigos). As linhas tracejadas verticais sinalizam as
condicBes de maxima desejabilidade global que nesse caso representa
1,0, como mostra a ultima linha de graficos. Na Figura 7 é exemplificada a

aplicacdo do método mostrando os resultados do algoritmo de

otimizac&o®".
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Figura 7: Exemplo da aplicacdo da funcéo de desejabilidade para cada variavel.
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2.4. AplicacOes da Espectroscopia NIR na industria petroquimica

A espectroscopia NIR tem sido utilizada para diversos fins desde a
analise de matérias-primas, de correntes intermediarias até produtos
derivados do refino de petrdleo (nafta™, querosene®, diesel®™® e
gasolina®).

Muitos trabalhos ja foram desenvolvidos sobre a aplicacdo da
espectroscopia NIR para analise de gasolina. Este combustivel,
provavelmente, foi um dos primeiros derivados do petroleo a ser
analisado através dessa técnica. Nestes trabalhos foram previstas
propriedades como octanagem, teor de aromaéticos, teor de saturados,
densidade e teor de etanol, para aplicacdes tanto em laboratério como

em processol®*%3,

Outro grande potencial da espectroscopia NIR em refinarias e
petroquimicas estd no monitoramento em tempo real das diferentes
propriedades de combustiveis. Larrechi et al. (2003) discutiram algumas
estratégias®® para avaliar a possibilidade de desenvolvimento de
métodos PLS para monitorar propriedades de interesse industrial. Nesse
trabalho os autores discutiram algumas questdes, exemplificando com
modelos PLS, construidos para determinacdo de hidrocarbonetos e
densidade em amostras de nafta, e determinagcdo de etileno e
viscosidade em copolimeros de polipropileno. As principais questdes
abordadas foram: fontes de erros que afetam os resultados, relagéo entre
propriedade de interesse e espectro NIR, amostragem e estratégias para

garantir a validade do modelo ao longo do tempo.

Reboucas e Barros Neto (2001) desenvolveram um método de
calibracdo multivariada no infravermelho préximo para predicdo®! de
propriedades fisicas (densidade relativa e parametros de destilacdo) de
uma mistura de hidrocarbonetos aromaticos. Os espectros NIR foram
obtidos na regido de 1670-1800 nm e 2100-2500 nm. Os modelos foram
desenvolvidos usando a técnica de regressao PLS. Os erros de previsao
obtidos foram proximos aos valores de repetitividade do método de
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referéncia. Neste trabalho os autores discutiram a viabilidade de
diferenciacdo dos espectros de aromaticos presentes na mistura, através
do estudo da bandas de absorcdo dos compostos aromaticos puros e
concluiram que as técnicas quimiomeétricas sdo capazes de diferenciar

esses espectros por causa dos grupos substituintes no anel aromatico.

Hoeil Chung et al. (1998) construiram modelos PLS para determinar o-
xileno, m-xileno, p-xileno, etilbenzeno, tolueno, em amostra do processo
de producdo de p-xileno a partir de espectros NIR obtidos na faixa de
1100 a 2500 nm®¥. A concentracédo de cada componente da mistura foi
estimada a partir dos espectros NIR, obtendo uma excelente correlacao
guando comparado com os resultados obtidos por cromatografia gasosa.
Os resultados demonstraram a possibilidade de usar a espectroscopia
NIR para monitorar os componentes presentes no processo de producao
de p-xileno para controle do processo.

Honorato et al. (2008) realizaram um estudo® para identificar as
condicbes adequadas para construir um modelo de calibragédo
multivariada, para determinar algumas propriedades da gasolina. Para
isso, avaliaram a influéncia de sele¢cdo de comprimento de onda, pré-
processamento e técnica de regressdo. Para avaliar a selecdo do
comprimento de onda utilizaram o algoritmo genético e algoritmo das
projecBes sucessiva; para 0 pré-processamentos usaram a primeira
derivada Norris, suavizacdo de Savitzky Golay, e a combinacdo da
primeira derivada Norris com a suavizacdo de Savitzky Golay, os
métodos de regressao avaliados foram PLS, PCR e MLR. Obtiveram as
condi¢des adequadas para construcdo dos modelos de calibragéo através
da analise das componentes principais (PCA) dos valores do erro de
previsdo (RMSEP) obtidos. Os melhores resultados encontrados, foram
utilizando: o método de regressdo PLS, e o algoritmo genético para
selecdo de comprimento de onda. Nesse estudo os pré-processamentos

utilizados néao interferiram nos resultados de previsado da gasolina.

Fernandes et al.(2008) desenvolveram modelos PLS usando diferentes

faixas espectrais para determinar metanol e etanol em gasolinal®®. Os
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espectros NIR foram coletados na faixa 714 a 2500 nm. Os autores
realizaram também um estudo do efeito da variacdo da composi¢cao dos
solventes da gasolina para predicdo do metanol e etanol, e verificaram
gue alguns solventes, como tolueno e o-xileno, interferem na previséao de
conteudo de etanol, enquanto isooctano, o-xileno, m-xileno e p-xileno
interferem na previsdo do teor de metanol. Os autores associaram este
fato a sobreposicdo das bandas de absorcdo. Para resolver esse
problema realizaram selecdo de variaveis ou faixas espectrais, obtendo
modelos mais robustos e demonstrando que € possivel determinar

simultaneamente metanol e etanol em gasolina.

Lee et al. (2001) demonstraram a importancia de selecionar a faixa
espectral correspondente a uma determinada propriedade, pois
observaram que as informagbes espectrais relacionadas a uma
determinada propriedade, geralmente corresponde a uma faixa especifica
do espectro NIR®". Foi relatada a dificuldade para localizar essas regides
do espectro em amostras petroquimicas devido a complexidade de sua
composicdo. Desta forma, para otimizacao da faixa espectral utilizou-se o
MW-PLS, obtendo modelos de calibragcdo com menor niumero de fatores.

Percebe-se que a espectroscopia no infravermelho proximo, aliada as
técnicas multivariadas de andlise, vem sendo utilizada em substituicdo a
metodologias convencionais, trazendo diversas vantagens como: menor
consumo de reagentes toxico, com menor exposi¢cao do analista; minimo
de preparo e manipulacdo da amostra; e menor tempo de analise,

reduzindo custos.

O presente trabalho constitui-se de fundamental importancia, tanto
para industria como fins académicos. Para industria Petroquimica no que
diz respeito a obtencdo de uma técnica capaz de controlar o processo e
monitor os produtos especificados. Para fins académicos, em relacdo a
sua contribuichio com abordagem de otimizagdo do processo de

construcédo dos modelos.
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2.5. OBJETIVOS

Este trabalho teve como objetivo estudar a aplicagdo da
espectroscopia na regiao do infravermelho proximo, associada a técnicas
de calibracdo multivariada, para a previsdo da composi¢do de correntes

do processo petroquimico de producdo de aromaticos.

2.6. OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Construcéo dos modelos para determinar a composicéo de correntes do

processo petroquimico de producao de aromaticos.

- Otimizar o processo de construcdo dos modelos PLS através de

planejamento experimental,

- Definir as variaveis que serdo estudadas e avaliar os efeitos dessas

variaveis através da andlise de graficos de desejabilidade;

-Obtencao do ponto 6timo para cada variavel estudada.
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CAPITULO Il
PARTE EXPERIMENTAL
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3. Parte Experimental
3.1. Amostras

Para o presente estudo, 225 amostras foram coletadas entre maio e
outubro de 2008 e de janeiro a marco de 2010, em seis diferentes pontos
de amostragem codificados como A, B, C, D, E e F, ao longo do processo
petroquimico de producdo de aromaticos mostrado na Figura 1. A
composicdo quimica tipica das amostras do processo é mostrada na
Tabela 3.

Tabela 3. Composic¢éao tipica das amostras do processo.

Concentragdo (m/m)

Componentes A B C D E F

Total de Ndo Arométicos 2,22 47,65 10,56 10,15 3,76 5,89
Benzeno 0,08 9,52 0,09 0,14 2,41 2,82
Tolueno 0,27 40,43 0,87 1,08 36,68 41,78

Etil Benzeno 10,13 0,7 22,37 13,94 0,34 0,20
p-Xileno 12,63 0,49 7,27 17,63 5544 47,71
o-Xileno 17,48 0,1 9,21 16,2 0,06 0,04
m-Xileno 29,01 1,05 4953 39,23 1,19 1,48
Cumeno 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01

Total de Aroméaticos C8s 69,25 2,36 88,38 87,00 57,14 49,43
Total de Aromaticos C9s+ 27,98 0,07 0,10 0,99 0,07 0,07

Adicionalmente, foram preparadas em laboratério 9 misturas de acordo
com as proporcdes definidas na Tabela 4. Os componentes (x e )
correspondem as fracbes de topo e fundo da coluna de fracionamento de
xilenos. Essas misturas visam simular situacdes de descontrole
operacional, com o objetivo de atribuir maior robustez e variabilidade ao

conjunto de calibracéo.

As amostras obtidas foram armazenadas em geladeira a 5 °C com
finalidade de reduzir as perdas de componentes volateis, o que alteraria a
sua composicdo e, portanto, seus espectros. Antes da analise, as
amostras foram retiradas da geladeira e analisadas somente apds atingir
o equilibrio com a temperatura ambiente (20 £ 2 °C).
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Tabela 4. Composicdo das misturas preparadas no laboratério.

Misturas x (%, v/v) Y (%, v/v)
1 0,5 0,5
2 0,6 0,4
3 0,4 0,6
4 0,7 0,3
5 0,3 0,7
6 0,8 0,2
7 0,2 0,8
8 0,9 0,1
9 0,1 0,9

3.2. REAGENTES
Reagentes

-Cloroférmio p.a. para limpeza da célula do FT-NIR (Merck, com 99% de

pureza).

-Tolueno grau espectroscopico como padrdo (Merck, com 99,9% de

pureza).

3.3 INSTRUMENTACAO

As determinacbes da composicdo quimica, através do método de
referéncia ASTM D-2427, foram feitas em cromatégrafo Agilent 6890N
com injetor automatico 7683B, com detector de ionizagdo de chama (CG-
FID) e coluna HP-INOWAX (60 m x 0,32 mm de didametro interno x 0,50
pm).

Para a obtencdo dos espectros de infravermelho préximo foi utilizado
espectrometro NIR com Transformada de Fourier (FT-NIR) Bomem
modelo MB-160 (Bomem/Hartmann & Braun, Canada), com interface com
microcomputador, equipado com fonte de tungsténio e detector de InAs.
Foi utilizada a cela de amostra de CaF,, modelo S1-4, com caminho 6tico
de 0,5 mm. Na Figura 08 sdo apresentados o0 espectrdmetro e célula

utilizados.
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Figura 08: Instrumento empregado para as medidas na regido NIR (com detalhe
da cela de medida).

3.3.1 OBTENCAO DOS ESPECTROS NIR

Os espectros de absorbancia foram obtidos no intervalo de 1000-2500
nm (10.000 a 4.000 cm™) através da média de 16 varreduras, com
resolucdo de 4 cm™, utilizando como espectro de referéncia o ar
ambiente. A temperatura do laboratério durante a coleta dos espectros foi
mantida na faixa de 20 £ 2 °C. O tempo para obtenc&o de um espectro foi
de cerca de 60 segundos. A exatiddo da medida espectral, em termos de
comprimento de onda, foi avaliada utilizando tolueno como padrdo para

verificac&o do pico em 4667,24 cm™.

3.4. Programas estatisticos

O programa UNSCRAMBLER® versdo 9.7 (CAMO Process A.S) foi
usado para fazer a fazer a analise exploratdria dos dados e a regressao
por minimos quadrados parciais.

O programa MATLAB®, versao 6.5, foi utilizado para executar o
algoritmo SPXY"™® para a selecéo de amostras do conjunto de calibragéo
e validacdo. Para selecdo de variaveis espectrais foi utilizado o pacote
iPLS (PLS-Toolbox 2.1) baseado no método PLS1.

O programa STATISTICAP® versdo 6.0, foi usado para tratar os
resultados do planejamento de experimentos da matriz Doehlert e os

graficos de desejabilidade.
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3.5. Construcédo dos modelos — Anélise Multivariada

Antes da construcdo dos modelos, foi realizada a andlise exploratéria
dos dados para deteccdo de amostras andmalas e a selecdo das
amostras que para compor 0s conjuntos de calibracdo e validagao.
Posteriormente, as faixas espectrais relevantes para os constituintes em
estudo foram selecionadas. Para otimizacdo do processo de calibragao
multivariada foi realizado um planejamento experimental utilizando a
matriz Doehlert. As variaveis selecionadas foram estudadas de acordo
com os niveis previamente escolhidos. Desta forma, foram realizados os
experimentos definidos pelo planejamento experimental, obtendo as
respostas para 0s experimentos planejados. Para avaliar essas
respostas, foram construidos gréaficos de desejabilidade, com obijetivo de
obter os pontos 6timos para cada variavel estudada. Em seguida, foram
obtidos os modelos de regressdao PLS nessas condicbes, e esses
modelos foram posteriormente aperfeicoados excluindo algumas
amostras com alto residuo de concentracdo e espectral. Os modelos
construidos usando as condicdes Otimas para cada varidvel foram
implementados em rotina sendo necessario um monitoramento continuo,
a fim verificar a necessidade de atualizacdo dos modelos de calibrag&o.
Na Figura 9 esta ilustrado o fluxograma das etapas utilizadas para o

desenvolvimento dos modelos de calibracéo.
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Aquisicdo dos Espectros NIR

|

Determinacé&o da composicéo: - Matriz de Dados
Andlise cromatografica

1 1

PCA: Exclusédo das amostras andmalas
Selec¢ao dos conjuntos de calibracéo e validacdo usando o SPXy

|

Selecéo das variaveis espectrais usando o iPLS

1

Planejamento Experimental: Escolhas das variaveis independentes
e das respostas
Organizacao da matriz Doehlert para as variaveis selecionadas

1

Construcédo dos modelos e validacdo dos experimentos. Obtencao
das respostas: PCs(VL), RMSECYV, I’ eq, RMSEP, Puaie € Mvaiid

1

Construcéo dos graficos de desejabilidade
Obtencao das condicBes 6timas para cada variavel estudada
Construcao do modelo PLS usando as condi¢des 6timas

1

Implementacdo do método desenvolvido em analise de rotina

Figura 9: Principais etapas desenvolvidas para a obtencédo do melhor modelo de

calibracéo.
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3.6. Deteccdo de amostras anGmalas (outliers)

Uma das exigéncias para a construcdo do modelo de calibracao
multivariada € que seu conjunto de dados ndo possua amostras
andmalas (amostras que possuem um comportamento extremo, nao
caracteristico do conjunto de dados). Desta forma, a ferramenta utilizada
para identificacdo foi o Hotteling test, a Analise de Componentes
Principais (PCA) e a andlise do grafico de residuos de student vs.

Leverege.

No presente trabalho, a identificacdo dos outliers nos conjuntos de
calibracdo e validacdo seguiram também as recomendacdes da norma
E1655-05 da ASTM (American Society for Testing and Materials)’®®.
Amostras fora da elipse de Hotteling, com residuos altos e/ou com grande

distancia de Mahalanobis!’” (alto leverage) foram descartadas.

3.7. Selecao do Conjunto de Amostras

Usando o algoritmo SPXYP® o conjunto de dados foi fracionado,
sendo uma parte das amostras separada para calibragdo e outra para
validagéo, de acordo com as recomendacgdes da norma ASTM E1655-05.

3.8. Selecao de variaveis espectrais

O algoritmo iPLS foi empregado através do software MatLab 6.5
usando o pacote PLS-Toolbox 2.1, para selecdo das variaveis espectrais.
Esse algoritmo seleciona a(s) faixa(s) espectral(is) mais relevante(s).
Para isso, 0 espectro derivativo foi dividido em 20 intervalos equidistantes
e modelos PLS foram construidos nesses intervalos. O melhor intervalo,
ou seja, a melhor selecdo de variaveis, foi aquele que apresentou o
menor ou igual valor de RMSECV em relacdo ao modelo global usando o

espectro inteiro (todas as variaveis).
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3.9. Planejamento de Experimento Empregando Matriz Doehlert

Para otimizar™ o processo de construgéo dos modelos de calibracéo
foi realizado um planejamento experimental baseado na matriz
Doehlert! *® para definicdo das melhores condicdes de modelagem PLS

para cada propriedade.

As variaveis estudadas foram: pré-processamento (de acordo com item
2.3.3.1), faixa comprimento de onda (de acordo com item 2.3.3.2.4) e
selecdo de variaveis espectrais através do algoritmo Jack-Knife (de
acordo com item 2.3.3.2.2). As variadveis de entrada mais importantes
estudadas foram a faixa de comprimento de onda e a técnica de pré-
processamento de dados. Desta forma, estas variaveis foram definidas na
matriz Doehlert com o nidmero maximo de niveis: cinco e sete niveis,
respectivamente. A terceira variavel escolhida foi a aplicacdo da técnica
de selecdo das variaveis espectrais com o algoritmo Jack-knife, usando

trés niveis.

Para o planejamento experimental Doehlert, com trés variaveis
independentes, foram necessarios 13 experimentos. Na Tabela 5, €
mostrada a matriz Doehlert aplicada com os valores reais das variaveis
independentes e entre parénteses suas respectivas coordenadas

codificadas.
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Tabela 5: Matriz Doehlert para as variaveis comprimento de onda, pré-
processamento e selecdo de variaveis, com 0s valores reais e suas respectivas

coordenadas (codificadas).

Variaveis Independentes

Experimento Faixa

. Técnica Selecéo de
comprimento . a AN
de onda pré-processamento variaveis

1 Faixa 2 iPLS (0) PREA4 (0) Com 1 Jack Knife (0)
2 Faixa 2 iPLS (0) PRE2 (-0,577) Sem Selegéo (-0,816)
3 Referéncia Literatura (1) PRE4 (0) Com 1 Jack Knife (0)
4 Faixa 2 iPLS (0) PRES®6 (0,577) Sem Selegéo (-0,816)
5 Faixa 1 iPLS (-1) PREA4 (0) Com 1 Jack Knife (0)
6 Faixa completa (-0,5) PREZ1(-0,866) Com 1 Jack Knife (0)
7 Faixa 3 iPLS (0,5) PRE1(-0,866) Com 1 Jack Knife (0)
8 Faixa 3 iPLS (0,5) PRE5 (0,289)  Com 2 Jack Knife (0,816)
9 Faixa completa (-0,5) PRE3 (-0,289) Sem Selec¢éo (-0,816)
10 Faixa completa (-0,5) PRES5 (0,289) Com 2 Jack Knife (0,816)
11 Faixa 3 iPLS(0,5) PRE3 (-0,289) Sem Selecéo (-0,816)
12 Faixa 3 iPLS(0,5) PRE7 (0,866) Com 1 Jack Knife (0)
13 Faixa completa (-0,5) PRE7 (0,866) Com 1 Jack Knife (0)

% Detalhes dos cédigos de pré-processamento de dados na Tabela 6.

Para a variavel faixa de comprimentos de onda, os niveis foram
definidos levando em consideracdo as principais regides de absorcédo do
espectro das amostras estudadas. Assim no nivel (-0,5), utilizou-se a
faixa espectral completa; no nivel (1), dados obtidos através de
referéncias da literatura®®; e nos demais niveis, as faixas foram

selecionadas usando o algoritmo iPLS (de acordo com o item 3.8).

As varias combina¢cfes das técnicas de pré-processamento usadas
foram: sO autoescalonamento; normalizacdo padrao(SNV); Suavizacéo
Savitzky-Golay (filtro = 3); normalizagdo (area); normalizacdo +
correcdo da linha de base; primeira derivada Savitzky-Golay (numero de
pontos da janela = 21); segunda derivada Savitzky-Golay (numero de
pontos da janela = 21). Em todos os experimentos além do pré-
processamentos citados acima foi realizado também o

autoescalonamento. Detalhes sdo apresentadas na Tabela 6.

A técnica de selecdo das variaveis Jack Knife foi utilizada para
selecionar as variaveis espectrais mais relevantes para construcdo dos
modelos PLS. Os trés niveis usados corresponderam a: ndo utilizou da
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técnica; utilizacdo da técnica por uma vez; e por duas vezes sucessivas.A

ordem da realizacdo dos experimentos foi aleatoria.

A partir dos dados obtidos nos experimentos propostos na matriz
Doehlert, foram construidos os graficos de desejabilidade com objetivo de

determinar os pontos 6timos de cada uma das variaveis.

Tabela 6: Codigos referentes aos pré-processamentos utilizados.

Codigo Pré-processamento®
PRE1 Nenhum
PRE 2 SNV

PRE 3 Suavizagdo Savitsky-Golay (filtro = 3)

PRE 4 Normalizagdo (area)

PRE5 Normalizagdo + correcdo da linha de base

PRE 6 Primeira derivada Savitsky-Golay (nimero de pontos da janela = 21)
PRE 7 Segunda derivada Savitsky-Golay (nimero de pontos da janela = 21)

®Em todos os experimentos foi aplicado o autoescalonamento.

As variaveis de resposta do planejamento experimental foram
estabelecidas com base nas duas etapas de validagcdo do modelo (interna
e externa). Os parametros usados para monitorar o desempenho do
modelo na etapa de validac¢do interna foram: nimero de componentes
principais (PCs) ou variaveis latentes (VL), RMSECV e rzregr(coeficiente
de determinacao da etapa de validacdo cruzada). Os parametros usados
para avaliagdo do desempenho da validacdo externa foram: RMSEP e
rPuaid (coeficiente de determinacdo da etapa de validacdo externa) e o

valor de p (pvae) para o teste t pareado.

Para cada propriedade modelada, as variaveis de resposta
foram avaliadas simultaneamente através da funcdo de desejabilidade!®",
usando o software Statistica versdo 6.0 (Stasoft Inc., Tulsa, EUA)cE.
Desta forma, pode-se encontrar um valor 6timo dentro de uma faixa de
aceitacao para cada propriedade, de acordo com os valores escolhidos

para os limites.

Para as variaveis PC, RMSECV e RMSEP buscou-se um valor minimo,
dentre os valores obtidos, para os quais definiu-se a desejabilidade 1. Ja

para as variaveis r’(regr) e r*(valid) buscou-se um valor maximo dentre os
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valores obtidos, aos quais foram fixados desejabilidade 1. Para valor de
p(teste t pareado) buscou-se valores maiores que 0,05, e assim foi fixada

desejabilidade 1 para os valores maiores que 0,05.

A partir da condicdo ideal para cada variavel de entrada, foram
construidos modelos, que foram posteriormente refinados, através da
remocdo das amostras com maior residuo de concentracdo e residuo
espectral. Esse procedimento foi realizado buscando obter um melhor

desempenho do modelo.

Depois do refinamento final, os modelos foram submetidos a
procedimento de validacdo estatistical’. Um conjuntos de dados foi
usado para validacdo externa para avaliar a precisdo dos modelos.
Depois da avaliacdo do primeiro conjunto de validacdo externa, 0s
melhores modelos foram usados para analisar amostras de rotina e

submetidos a segunda etapa final de validacéo externa.

O desempenho do modelo foi avaliado através de comparacdo entre
os valores preditos e medidos usando o teste t pareado®. O erro de
predicdo (RMSEP) foi comparado com a repetitividade do método de
referéncia. A precisdo do modelo foi avaliada a partir dos valores de
repetitividade obtidos através da andlise dez replicatas da mesma
amostra, em comparac¢ao com os valores da reprodutibilidade do método

de referéncia.
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CAPITULO IV
RESULTADOS E DISCUSSAO
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4.1. Atribuicdo das Bandas do Espectro NIR

Os espectros NIR das amostras de calibracdo foram registrados na
regido 10.000-4000 cm™.

Absorvancia (Ui)

4100 4300 4500 4700 4900 5100 5300 5500 5700 5900
Numero de onda (cm-1)

Figura 10: Espetros NIR tipicos de cada amostras codificadas (A-E).

Analisando os espectros, pode-se perceber que as regides espectrais
compreendidas abaixo de 4000 cm™ e acima de 6000 cm™ n&o fornecem
informacdes relevantes. Dessa forma, as regides onde verificou-se pouca
informacado espectral e grande ruido foram previamente excluidas e néo
foram utilizadas para construcdo dos modelos. Utilizando para
construcéo dos modelos apenas a regido de 6000- 4000 cm™, conforme
Figura 10.

Ainda em relagéo aos espectros, pode-se afirmar que a regigo!’? de
6000-5500 cm™ normalmente corresponde & regido de primeiro sobretom
de vibragdo C-H de metil, e estiramento de aromaticos. A regido de 5500-
4500 cm™ corresponde a bandas de combinacdo de C-H de aromaéticos.
Bandas de 4500-4000 cm™ s&o resultantes da combinacdo de C-H de

metil e C-H de anel aromatico.
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4.2. Construcdo dos modelos — Anélise Multivariada

A seguir, serdo discutidos os parametros avaliados e os resultados
obtidos com o desenvolvimento dos modelos de calibracdo para

determinacao da composicao de correntes petroquimicas.

4.2.1. Deteccdo de amostras andbmalas e selecdo das variaveis

espectrais.

Inicialmente a matriz de dados X (espectros) e y(propriedades) foi
previamente tratada no UNSCRAMBLER®, para deteccdo de amostras
anbmalas, através de aplicacdo da PCA e da elipse — Hotteling test,
(Figura 11). Assim o conjunto de dados constituido de 225 amostras foi

avaliado, e foram excluidas 16 amostras.

PCZ Scoras

-40
PCY
T T T T T T . ; T T

40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40

PCA_gerall, X-expl: 16%.5%

Figura 11: Gréfico de escores PC1 versus PC2 para deteccdo de amostras

anodmalas.

Apods a exclusdo das amostras anbmalas, presentes no conjunto de
dados foi realizada a sele¢édo das amostras para calibracao e validagao
usando o algoritmo SPXYP®® Foram selecionadas 141 amostras para
calibracdo e 68 amostras para a validagdo. Para comprovar se as
amostras selecionadas para validacdo eram representativas dentro da
faixa de trabalho, os graficos dos escores de PC1 versus PC2 foram

avaliados.
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4.2.2 Selecado daregiao espectral de trabalho

As regibes espectrais selecionadas para construcdo dos modelos
foram obtidas de acordo com o algoritmo iPLS, conforme descrito na
Secdo 2.3. 3.2.1. O critério adotado pelo iPLS para a escolha da melhor

regido foi baseado no menor RMSECV™?,

Nas Figuras de 12 a 20 s&o mostrados os resultados obtidos pela
aplicacdo do iPLS para os oito parametros modelados (concentracdo de
nao-aromaticos, benzeno, tolueno, etil-benzeno, para-xileno, meta-xileno,
orto-xileno, aromético C8s+ e aromatico C9s+). Em cada uma dessas
figuras é também mostrado um espectro bruto para uma melhor o
interpretacdo dos graficos. As regibes selecionadas pelo IiPLS
apresentaram o valor do RMSECYV igual ou um pouco maior ao valor

obtido para o modelo global usando toda faixa (linha tracejada).

A faixa indicada pelo iPLS foi utilizada para construcdo dos modelos
PLS. De acordo com a matriz Doehlert (Tabela 5), os modelos foram
obtidos usando a faixa espectral completa, as trés regides que
apresentaram menores valores de RMSECYV pelo iPLS e uma faixa indica
por referéncia da literatura®. E importante ressaltar que como a regido
selecionada pelo iPLS corresponde a uma banda muito estreita, em
alguns casos foram utilizadas as combinacdes das melhores regides que

apresentaram menores valores de RMSECV.

Para o modelo PLS de Nao Aromaticos a regido indicada pelo iPLS
(Figura 12) foi de 273-341, correspondente a 4500 a 4300 (cm™).
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Figura 12. Intervalos das variaveis selecionados pelo iPLS para Néo
Aromaéticos.

Essa regido apresentou o valor do RMSECV maior que o valor obtido
para o modelo global (linha tracejada) usando toda faixa. Desta forma, as
faixas utilizadas para encontrar o ponto 6timo na matriz Doehlert foram:
faixa completa de 1-1349 (6400-3800 cm™), 1-477 (4700 -3800-cm™);
948-1149 (6000-5600-cm™); a combinacéo das faixas 1-477 e 948-1149;

e a regido indicada por referéncias na literatura’®! (4690-4000 cm™).

Para o Benzeno (Figura 13), a sub-regido de menor valor de RMSECV
indicada pelo IPLS foi a regido compreendida de 409-477,
correspondente a (4700-4500 cm™).

Linha pontilhada carresponde ao RMSECQY do modelo global usando? WL 's
18 T —=lh - > > > - L v . - ; 3 ¢ =
1

RMSECY

w 05 m M o an 45 " L) T " L 1) A28} WS 0 1 RFE) 7 e
intervalcs (Comprimento de onda)

Figura 13. Intervalos das variaveis selecionados pelo iPLS para Benzeno.
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Nesse caso, a regido selecionada obteve valor de RMSECYV igual ao
obtido para o modelo global. As faixas utilizadas para encontrar o ponto
6timo foram: faixa completa de 1-1349 (6400-3800 cm™); 69-205(4190-
3930- cm™) e 341-477 (4700-4455- cm™); 1082-1149 (6000-5884- cm™); a
combinagao das faixas 69-205, 341-477 e 1082-1149; e a regiao indicada
por referéncias da literatura®® 69-477 (4800-3900 cm™) e 881-1216
(6200-5500 cm™).

A sub-regido de menor valor de RMSECV selecionada pelo iPLS para
o Tolueno (Figura 14), foi na faixa de 69-137 (4100-3900 cm™). Essa
regido apresentou o valor do RMSECYV igual ao o valor obtido para o
modelo global usando toda faixa. As faixas utilizadas para encontrar o
ponto 6timo foram: faixa completa de 1-1349 (6400-3800 cm™); 1-477
(4700-3800- cm™); 1082-1149 (6000-5884- cm™); a combinacdo das
faixas 1-477 e 1082-1149; e a regido indicada por referéncias da
literatural®! 69-477 (4800-3900 cm™) e 881-1216(6200-5500 cm™).

Linha poatilhada corresponde a0 RMSECQY do modelo global usando? WL 's

T

RMSECV

1 6 LE 0 25 3 M 0 a7 545 §13 6 7 814 881 4F WIS NS2 M9 16 1283 149
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Figura 14. Intervalos das variaveis selecionados pelo iPLS para Tolueno.

A regido indicada pelo iIPLS (Figura 15) para o modelo PLS de Etil-
benzeno foi compreendida na faixa de 69-137, correspondente a (4100-
3900 cm™).

68



__ Linhapontilhada corresponde ao RMSECQY do modelo global usando? WL's

n

|

ANEARK)

)
M a7 "

3 $ ) \
1 ~ A ‘,.
' \
1 A
T P | ' Ol e Y W
. o X 7

'} (33 o "™ L} - 0 S "o un oD e
intervalos (Comprimento de cnda)

Figura 15. Intervalos das variaveis selecionados pelo iPLS para Etil-benzeno.

Essa regido apresentou o valor do RMSECV igual ao o valor obtido
para o modelo global usando toda faixa. Nesse caso, as faixas utilizadas
para encontrar o ponto 6timo foram: faixa completa de 1-1349 (6400-3800
cm™), 1-137 (3800-4000 cm™) e 205-273 (4300-4190- cm™);  409-477
(4700-4500- cm™); a combinac&o das faixas 1-137, 205-273 e 409-477; e

a regido indicada por referéncias na literatural®® (4690-4000 cm™).

Para o para-xileno e meta-xileno (Figuras 16 e 17) a sub-regido de
menor valor de RMSECYV selecionada pelo iPLS foi na faixa de 69-137
(4100-3900 cm™). Essa regi&o apresentou o valor do RMSECYV igual ao o

valor obtido para o modelo global usando toda faixa.

As faixas utilizadas para otimizacdo da construcdo dos modelos de
para-xilenos foram: faixa completa de 1-1349 (6400-3800 cm™); 69-137
(4100-3900 cm™) e 341-477 (4700-4500 cm™); 1082-1149 (6000-5884
cm™); a combinacdo das faixas 1-477 e 1082-1149; e a regido indicada
por referéncias da literatural®® 69-477 (4800-3900 cm™) e 881-1216
(6200-5500 cm™).
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apentihada correspende a0 RMSECY do modslo global usando

Figura 16. Intervalos das variaveis selecionados pelo iPLS para para-Xileno.

Para o meta-xileno as faixas utilizadas para otimizagdo da construgéo
dos modelos PLS foram: faixa completa de 1-1349 (6400-3800 cm™); 69-
137 (4100-3900 cm™) e 409-477 (4700-4500 cm™); 1-477 (4700-3800cm’
1: a combinacdo da faixas 1-477 a 1082-1149(6000-5884 cm™); e a
regido indicada por referéncias da literatural®® 69-477 (4800-3900 cm™) e
881-1216(6200-5500 cm™) .

Figura 17. Intervalos das variaveis selecionados pelo iPLS para meta-Xileno.
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A sub-regido de menor valor de RMSECYV selecionada pelo iPLS para o
orto-xileno (Figura 18) correspondeu a faixa de 409-477(4700-4500 cm™),
Essa regido apresentou o valor do RMSECV menor que o valor obtido

para o modelo global.

Linha pontilhada carresponde ao RMSECY do modelo global usando? WL's
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Figura 18. Intervalos das variaveis selecionados pelo iPLS para orto-Xileno.

As faixas utilizadas para encontrar o ponto 6timo foram: faixa completa
de 1-1349 (6400-3800 cm™); 1-273 (4300-3800 cm™); 409-477 (4700-
4500 cm™); a combinacdo das bandas 1-273 e 409-477; e a regido
indicada por referéncias da literatural®® 69-477 (4800-3900 cm™) e 881-
1216 (6200-5500 cm™).

Para os Aromaticos C8s e C9s+ (Figuras 19 e 20) a sub-regido de
menor valor de RMSECV selecionada pelo iPLS foi de 409-477 (4700-
4500 cm™). Essa regigo apresentou o valor do RMSECYV igual ao o valor
obtido para o modelo global (linha tracejada) usando toda faixa. Neste
caso, as faixas utilizadas para otimizacdo da construcdo dos modelos
foram: faixa completa de 1-1349 (6000-4000 cm™); 69-137 (4100-3900
cm™); 1-477 (4700-3800 cm™); 409-477 (4700-4500 cm™); e a regido
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indicada por referéncias da literatural®® 69-477 (4800-3900 cm™) e 881-
1216 (6200-5500 cm™).

Linha pontilhada corresponde ao RMSECY do modelo global usando? WL s
T T T T — T T

( (] r ¢ ) e
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intervalcs (Comprimento de onda)

Figura 19. Intervalos das variaveis selecionados pelo iPLS para Aromaticos
C8s.

Linha pentilhada ccerespende a0 RMSECY do modelo glebal usando? WL's
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Figura 20. Intervalos das variaveis selecionados pelo iPLS para Aromaticos
COs+.

E importante observar que existe uma faixa com baixo valor de
RMSECV comum a praticamente todos 0s constituintes acima, exceto
para Nao aromaticos, essa faixa corresponde ao intervalo 409-477 (4700-
4500 cm™), de acordo com as referéncias®®’? essa regiéo corresponde a
bandas de absorcdo de C-H de aromaticos, e portanto a inclusdo dessa

regido no modelo PLS, é justificada para andlise desses constituintes.
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4.3. Desenvolvimento dos modelos de calibracao

O processo de construcdo dos modelos ocorreu conforme sequéncia
descrita na Figura 9. Os experimentos foram executados, a partir dos
valores definidos na matriz Doehlert para cada variavel estudada,

conforme Tabela 5.

4.3.1. Otimizacao do modelo de calibracdo de Ndo Aromaticos

Os resultados do planejamento experimental de Nao Aromaticos para

todas as variaveis de resposta estdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7: Resultados para as variaveis de resposta usadas para otimizacdo do

modelo para Nao Aromaticos.

Resultados da regressdo

Experimento e validacao interna Resultados de validacéo externa
RMSECV RMSEP Pvae tEStE

PC (%, mim) Py (%, m/m) r’ valid toareado

1 3 2,78 0,9632 2,98 0,9648 0,57
2 4 0,71 0,9975 0,79 0,9975 0,55
3 2 3,21 0,9509 34 0,9534 0,59
4 4 11,95 0,9932 1,06 0,9956 0,79
5 2 2,94 0,959 3,14 0,9604 0,79
6 2 1,78 0,9849 1,55 0,991 0,05
7 2 1,87 0,9833 1,66 0,9890 0,74
8 1 2,93 0,9592 3,21 0,9601 0,53
9 2 2,07 0,9796 1,99 0,9843 0,39
10 2 3,02 0,9568 3,23 0,9585 0,40
11 2 19,25 0,9824 1,75 0,9877 0,75
12 4 1,24 0,9927 1,14 0,9950 0,10
13 4 12,10 0,9930 1,11 0,9953 0,09

Esses resultados foram analisados, a fim de otimizar simultaneamente
as varias respostas, usando a funcdo de multi-resposta da fungdo de
desejabilidade (Figura 21).0s trés graficos da ultima linha mostram os
perfis das desejabilidades global, sendo que o primeiro grafico da ultima
linha representa a desejabilidade global em fungdo do comprimento de
onda. Analisando esse grafico, pode-se perceber que este fator pode

73



variar numa faixa razoavel sem influenciar significativamente o valor de
desejabilidade. Por outro lado, percebe-se que no terceiro grafico da
tltima linha qualquer alteracdo no valor da técnica selecdo de variaveis

Jack Knife provocara alteracdo na desejabilidade.

No entanto, observando as desejabilidades individuais para cada
resposta, verificou-se que o pré-processamento € também uma variavel
importante para determinacédo do ponto 6timo para a modelagem de N&o
Aromaéticos, pois apresentou inclinacbes mais pronunciadas. Todas
essas inclinagdes sao instrutivas, porque fornecem uma ideia da
influéncia de uma dada varidvel em uma dada resposta, que define a

condicdo Otima para essa variavel.
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Figura 21. Gréficos da funcéo de desejabilidade para Ndo Aromaticos.

A desejabilidade global, representada pela linha tracejada horizontal
azul nos trés graficos da ultima linha, nesse caso chegou a 0,90. Desta

forma, os oOtimos sugeridos (interseccdo de cada curva com a linha
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tracejada da desejabilidade total) podem ser utilizados para otimizar a
analise multivariada, visto que uma alta desejabilidade foi alcancada

(méximo 1).

Sempre que os valores sugeridos como o6timos foram diferentes dos
niveis codificados no planejamento experimental, o nivel mais préximo da
desejabilidade encontrado foi selecionado.  Assim, a otimizacdo da
calibracdo de Nao Aromaticos foi obtida para os niveis de comprimento
de onda, pré-processamento e selecao de variaveis, -0,2; -0,61 e -0,816,
respectivamente. Dessa forma, as melhores condi¢des de comprimento
de onda indicadas para modelagem de Nao Arométicos foi a faixa de
(6400-3800 cm™), correspondente a todo espectro NIR(-0,5). Esse
resultado j4 era esperado, visto que definiu-se para funcdo de
desejabilidade a selecéo de regibes com menores valores de RMSECV.
Além disso, foi verificado, através do iPLS, que o modelo global
construido com a faixa inteira apresentava menores valores que 0s

modelos construidos usando as faixas selecionadas pelo iPLS.

Em relagcdo ao pré-processamento, foi indicado centralizacdo na média
com normalizacéo (-0,577) (de acordo com a Tabela 6) e para técnica de
selecao de variaveis Jack-Knife: sem selecéo (-0,816).

4.3.2. Otimizacdo do modelo de calibracdo de Benzeno

Os resultados das variaveis de respostas dos experimentos propostos
pela matriz Doehlert para otimizagdo do modelo para o benzeno estédo

apresentados na Tabela 8.
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Tabela 8: Resultados para as variaveis de resposta usadas para otimizacdo do

modelo para Benzeno.

Resultados da regresséo

e validacéo interna

Resultados de validagéo externa

Experimento

RMSECV RMSEP Pvaiue tEStE

PC (%, m/m) r2reqr (%! m/m) r2 valid tpareado
1 6 0,493 0,9805 0,532 0,9820 0,41
2 5 0,248 0,9951 0,149 0,9983 0,74
3 6 0,493 0,9805 0,567 0,9827 0,72
4 5 0,253 0,9949 0,162 0,9981 0,35
5 6 0,469 0,9824 0,536 0,9814 0,61
6 5 0,395 0,9875 2,093 0,9806 0
7 6 0,250 0,9950 2,404 0,9960 0
8 6 0,487 0,9810 0,526 0,9825 0,55
9 2 0,484 0,9812 0,547 0,9780 0,22
10 3 0,542 0,9765 0,588 0,9743 0,60
11 6 0,397 0,9874 0,395 0,9899 <0,0001
12 3 0,448 0,9839 0,441 0,9857 0,15
13 2 0,593 0,9719 0,638 0,9725 0,04

Os resultados obtidos (Figura 22) foram analisados, através da funcdo

de desejabilidade, para encontrar um valor 6timo dentro de uma faixa de

aceitacao para cada resposta.

76



Comprimento de onda Pré-processamento Selecdo de variaveis Desejabilidade

cac }-{--z——z-{--; HH ;[--1--1”{ INERS ig‘%g
,_27037 P{--{-{--}--E }{}}w- }I'I{ LN E__N?E%g
wo Pt || B | |3
" 2 b, 24040
o }-{--z—q-{--} *~H-}-}-}-—~ f-1-1-1 1135%
= e[ et
T ] | [ Tt | o e

’98888""";:,;1' ETOT ';:r'—i"""""";' - k'\:::: """" g

' [ g

g

-1, 1 -,866 37114 866 -,816 816

Figura 22. Graficos da funcéo de desejabilidade para Benzeno.

A desejabilidade global, obtida para benzeno, chegou a 0,988, e as
linhas tracejadas vermelhas indicam as condicdes 6tima sugeridas. Para
otimizacdo da calibracdo de benzeno foi indicado como 6timo para
comprimento de onda, pré-processamento e técnica de selecdo de
variaveis: 1,0; 0,371 e -0,816, respectivamente. Assim, a melhor faixa de
comprimento de onda indicada para construcdo do modelo de benzeno foi
o nivel (1,0) (vide Tabela 4), que corresponde a faixa de comprimento de
onda de 6200-5500 cm™ e 4800-3900 cm™. Essa faixa foi escolhida com

auxilio da literaturaf®®.

O pré-processamento e a técnica de selecdo indicados foram:
centralizacdo na meédia com normalizacdo e correcdo da linha de base

(0,289) (Tabela 5), e sem usar a técnica de selecédo Jack knife (-0,816).
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4.3.3. Otimizagdo modelo de calibragdo do Tolueno

Os resultados obtidos

relativos as variaveis de

resposta do

planejamento experimental para o Tolueno estdo apresentados na Tabela

9.

Tabela 9: Resultados para as variaveis de resposta usadas para
otimizagdo do modelo de Tolueno.

Resultados da regressao
e validacéo interna

Resultados de validacéo externa

Experimento

RMSECV
PC (%, m/m)

2
I rear

RMSEP

(%, m/m) r*valid Pyaue tEStE toareado

5,36
3,98
2,05
4,24
3,35
1,88
1,89
3,35
2,09
2,72
2,10
2,43
2,44

OO ~NOOULA,WNLPE

A
N P O

=
w
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0,9386
0,9661
0,9910
0,9616
0,9760
0,9924
0,9924
0,9761
0,9907
0,9842
0,9905
0,9873
0,9873

7,39
5,47
1,44
5,25
3,49
1,80
1,84
3,75
1,90
3,50
1,90
2,80
2,79

0,9117
0,9484
0,9963
0,9519
0,9846
0,9944
0,9942
0,9799
0,9934
0,9800
0,9934
0,9872
0,9873

0,72
0,32
0,16
0,43
0,16
0,06
0,10
0,26
0,02
0,06
0,03
0,46
0,47

Os resultados obtidos foram analisados,

através da funcdo de

desejabilidade, para encontrar um valor 6timo dentro de uma faixa de

aceitacao para cada resposta, conforme ilustrado na Figura 23.
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Figura 23. Gréficos da funcdo de desejabilidade para Tolueno.

A desejabilidade global obtida foi de 0,976. Na otimizacdo da
calibracédo de tolueno obteve-se 0,6; 0,866 e 0,272 para comprimento de
onda, pré-processamento e selecéo de variaveis, respectivamente. Assim
as melhores condi¢cdes para modelagem foram: comprimento de onda
6000-5800 cm™ e 4700-3800 cm™ (essa faixa foi selecionada através do
iPLS), pré-processamento aplicando segunda derivada Savitsky-Golay
com filtro 21 (0,866), e selecdo de variaveis com 1 rodada do algoritmo

Jack-knife (0), de acordo com a Tabela 5.

4.3.4. Otimizacao modelo de calibracao para Etil-benzeno

Os resultados das variaveis de reposta para otimizacdo do modelo

para etil-benzeno estdo apresentados na Tabela 10.
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Tabela 10: Resultados para as variaveis de resposta usadas para otimiza¢cédo do
modelo de Etil-benzeno.

Experimento

Resultados da regressao

e validacao interna

Resultados de validacédo externa

RMSECV RMSEP Pvale teSte

PC (%, m/m) req (%, m/m)  rval toareado
1 6 2,06 0,9455 2,08 0,9556 0,71
2 6 1,66 0,9647 1,08 0,9892 0,10
3 6 2,21 0,9371 2,24 0,9568 0,63
4 7 1,73 0,9617 0,95 0,9916 0,35
5 6 2,05 0,9457 2,06 0,9632 0,33
6 6 2,05 0,9459 1,69 0,9730 0,34
7 6 1,78 0,9591 1,24 0,9851 0,88
8 5 1,96 0,9504 1,51 0,9782 0,46
9 6 2,05 0,9461 1,66 0,9732 0,35
10 5 2,02 0,9477 1,49 0,9771 0,35
11 7 1,70 0,9629 1,09 0,9851 0,04
12 11 1,64 0,9655 1,07 0,9897 0,48
13 6 1,77 0,9598 1,09 0,9872 0,31

Os resultados obtidos foram analisados, através da funcdo de

desejabilidade para se encontrar um valor étimo dentro de uma faixa de

aceitacao para cada resposta,conforme ilustrado na Figura 24.
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Figura 24. Graficos da funcdo de desejabilidade para Etil-Benzeno.
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A desejabilidade global obtida foi de 0,965. Para otimizacdo da
calibracdo de Etil-benzeno foi utilizado comprimento de onda, pré-
processamento e selecdo de variaveis correspondente a -0,6; 0,866 e -
0,816, respectivamente. Assim, as melhores condicbes para modelagem
foram usando comprimento de onda 6400-3800 cm™ faixa completa (-0,5),
pré-processamento com segunda derivada Savitsky-Golay com filtro 21

(0,866), e selecao de variaveis: sem selecéo (-0,816).

4.3.5. Otimizacdo modelo de calibracdo para p-xileno, m-xileno e o-

xileno

Os resultados das varidveis de reposta para otimizacdo do modelo de
para-xileno, meta-xileno e orto-xileno estao apresentados nas Tabelas 11,

12 e 13, respectivamente.

Tabela 11: Resultados para as variaveis de resposta usadas para otimizagéo do
modelo de para-xileno.

Resultados da regressao Resultados de validagéo
e validacao interna externa
Experimento RMSEP Pvalue
RMSECV (%, teste
PC (%, m/m) r2req m/m) r? valid toareado
1 6 4,80- 0,9520 3,41 0,9797 <0,0001
2 4 4,53 0,9573 3,79 0,9702 0,14
3 5 4,93 0,9493 3,20 0,9848 <0,0001
4 2 4,78 0,9523 4,62 0,9530 3,62
5 4 5,29 0,9417 3,26 0,9789 0,07
6 5 3,95 0,9676 1,68 0,9947 <0,0001
7 5 3,95 0,9675 1,66 0,9949 <0,0001
8 4 4,00 0,9666 2,12 0,9923 <0,0001
9 5 3,96 0,9673 1,63 0,9945 <0,0001
10 4 3,99 0,9667 2,25 0,9923 <0,0001
11 5 3,97 0,9672 1,65 0,9948 <0,0001
12 3 4,36 0,9604 2,81 0,9814 0,34
13 3 4,33 0,9609 2,72 0,9820 0,32
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Tabela 12: Resultados para as variaveis de resposta usadas para otimizacdo do
modelo de meta-xileno.

Resultados da regressao

Resultados de validacéo

e validacao interna externa

Experimento RMSEP Puyalue
RMSECV (%, teste

PC (%, m/m) reqr m/m)  r’valid  tareado

1 6 3,20 0,9734 3,28 0,9808 0,507

2 5 1,68 0,9926 1,12 0,9969 0,07

3 5 3,73 0,9638 3,88 10,9652 0,21
4 4 1,87 0,9909 1,29 0,9959 0,004

5 5 3,70 0,9645 3,95 09646 0,21
6 5 2,56 0,9830 2,19 0,9884 <0,0001

7 5 2,59 0,9826 223 09877 0,01
8 4 2,68 0,9813 2,81 0,9842 <0,0001

9 6 2,03 0,9892 1,71 0,9928 0,3
10 4 2,63 0,9820 2,72 0,9853 <0,0001

11 6 2,08 0,9887 1,76  0,9924 0,3
12 4 2,53 0,9834 2,35 0,9869 0,005
13 4 2,53 0,9836 2,32 0,9872 0,005

Tabela 13: Resultados para as variaveis de resposta usadas para otimizacéo do
modelo de orto-xileno.

Resultados da regresséao

Resultados de validacéo

. e validacao interna externa
Experimento Puatue
RMSECV RMSEP teste
PC (%, m/m) rrear (%, m/m)  r’valid  toeado
1 6 1,47 0,9616 1,32 0,9745 0,946
2 5 1,27 0,9714 2,16 0,9902 0,02
3 6 1,50 0,9603 1,82 0,9611 0,35
4 6 1,22 0,9735 0,84 0,9901 0,30
5 6 1,52 0,9591 1,88 0,9584 0,36
6 6 1,27 0,9713 1,38 0,9681 0,36
7 6 1,36 0,9672 1,37 0,9725 0,87
8 5 1,44 0,9633 1,09 0,9660 0,86
9 7 1,17 0,9756 1,12 0,9795 0,08
10 5 1,34 0,9683 1,40 0,9674 0,37
11 7 1,30 0,9700 1,20 0,9741 0,96
12 5 1,54 0,9578 1,40 0,9653 0,09
13 6 1,22 0,9735 0,87 0,9894 0,026

Os resultados obtidos foram analisados, através da fungdo de

desejabilidade, para encontrar um valor 6timo dentro de uma faixa de

aceitacao para cada resposta, conforme ilustrado nas Figuras 25, 26 e
27.
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Figura 25. Graficos da funcdo de desejabilidade do para-xileno.

A desejabilidade global obtida para o para-xileno foi de 0,982,
indicando para obtencéo da curva de calibragdo as seguintes condicdes
para comprimento de onda, pré-processamento e selecdo de variaveis:
1,0; -0,866 e 0,816, respectivamente. Assim, as melhores condi¢des para
modelagem foram: comprimento de onda na faixa de 6200-5500 cm™ e
4800-4000 cm?®, conforme referéncia literatural®® (1,0); pré-
processamento: somente autoescalonamento (-0,866); e selecdo de

variaveis com duas rodadas do algoritmo Jack-knife (0,816), de acordo
com a Tabela 5.
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Comprimento de onda P ré-processamento Selecdo de variaveis Desejabilidade
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Figura 26. Graficos da funcdo de desejabilidade para meta-xileno.

Para o meta-xileno, a desejabilidade global obtida foi de 0,916. As
condi¢Bes indicadas para comprimento de onda, pré-processamento
e selecdo de variaveis na otimizacdo da curva foram: 0,2; 0,37 e -
0,816, respectivamente. Assim, as melhores condicbes para
construgcéo dos modelos PLS foram: comprimento de onda na faixa
de (4700-4500 cm™) e (4000-3930 cm™), obtida através do iPLs (0);
pré-processamento com centralizagdo na média, normalizacdo e
correcdo da linha de base (0,289); e sem utilizar a técnica de
selecéo de variaveis (-0,816), conforme a Tabela 5.
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Figura 27. Graficos da funcéo de desejabilidade para orto-xileno.

Para otimizacédo da calibracdo de orto-xileno, a desejabilidade global
obtida foi de 0,955, e foi obtida usando comprimento de onda, pré-
processamento e selecdo de variaveis com valores codificados de 0,6; -
0,866 e 0,816, respectivamente. Assim, as melhores condicdes para
modelagem foram usando comprimento de onda na faixa 4700-3800 cm™
e 5800-6000 cm™, selecionadas pelo iPLS (0,5); pré-processamento
somente com autoescalonamento (-0,866); e selecdo de variaveis com

duas rodadas da técnica Jack Knife (0,816).

4.3.6. Otimizagcdo do modelo de calibragdo de aroméaticos C8s+ e

aromaticos C9s+

Os resultados das variaveis de reposta para otimizacdo dos
modelos para Aromaticos C8s e C9s+ estdo apresentados nas Tabelas
14 e 15.
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Tabela 14: Resultados para as variaveis de resposta usadas para otimizacdo do

modelo de Aromaticos C8s+.

Resultados da regress
validacdo interna

aoe

Resultados de validacéo externa

Experimento RMSEP
RMSECV (%, Puaie teste

PC (%, m/m) r2reqr m/m) r? valid tpareado
1 6 5,82 0,9638 5,75  0,9765 0,10
2 5 3,86 0,9841 3,09 0,9915 0,08
3 6 5,31 0,9699 5,70  0,9753 0,44
4 5 3,61 0,9861 2,88 0,9924 0,14
5 6 5,32 0,9697 587 0,9752 0,3
6 6 3,35 0,9880 3,98 0,9856 0,5
7 6 3,46 0,9871 4,22  0,9832 0,3
8 4 4,60 0,9774 5,08 0,9789 0,03
9 6 3,76 0,9848 4,60 0,9797 0,86
10 4 4,82 0,9752 528 0,9765 0,002
11 4 5,58 0,9667 540 0,9745 0,17
12 5 3,23 0,9880 2,98 0,9918 0,46
13 5 3,24 0,9880 2,99 0,9916 0,10

Tabela 15: Resultados para as variaveis de resposta usadas para

otimizacao do modelo de Arométicos C9s+.

Resultados da regresséao

e validacao interna

Resultados de validacéo externa

Experimento

pvalue

RMSECV RMSEP teste

PC (%, m/m) P (%, m/m) r’ valid toareado
1 5 3,09 09194 2,64 0,9517 0,15
2 5 2,60 0,9429 1,79 0,9754 0,10
3 6 2,56 0,9446 0,31 0,942 0,94

4 6 2,71 0,9382 1,76 0,9799  <0,0001
5 6 2,71 0,9379 2,26 0,9670 0,63
6 7 1,97 0,9674 1,34 0,9834 0,44

7 7 1,96 0,9678 1,22 0,9905  <0,0001
8 6 1,94 0,9682 1,21 0,9867 0,14
9 7 2,02 0,9656 1,43 0,9810 0,65
10 6 2,04 0,9649 1,45 0,9828 0,03
11 7 1,99 0,9660 1,33 0,9835 0,43
12 5 2,21 0,9590 0,61 0,9756 0,61
13 5 2,21 0,9589 1,62 0,9754 0,68

Os resultados obtidos foram analisados, através da funcdo de

desejabilidade, para encontrar um valor 6timo dentro de uma faixa de

aceitacao para cada resposta, conforme ilustrado na Figura 28 e 29.
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Figura 28. Graficos da funcdo de desejabilidade para Aroméaticos C8s+.

As linhas tracejadas verticais vermelhas indicam as condi¢des 6timas
sugeridas para Aromatico C8s+, enquanto que a desejabilidade global
obtida foi de 1,0. A otimizag&o da calibragdo foi obtida para comprimento
de onda, pré-processamento e selecdo de variaveis com valores
codificados de 1,0; 0,866 e -0,816, respectivamente. Assim, as melhores
condigcbes para modelagem foram: comprimento de onda na faixa de
(6200-5500 cm™) e (4800-4000 cm™), conforme referéncial®® (1,0); pré-
processamento com segunda derivada Savitsky-Golay e filtro 21 (0,866);

e selecdo de variaveis: sem selecéo (0,816).
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Figura 29. Graficos da funcao de desejabilidade para Aroméaticos C9s+.
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A otimizacdo da calibracdo de aromaticos C9s+ foi obtida usando

comprimento de onda, pré-processamento e selecdo de varidveis com

valores codificados de 1,0; 0,866 e 0,816, respectivamente.Obteve-se,

portanto, as mesmas condi¢cées que os constituintes Aromaticos C8s+.

4.4. Otimizagdo dos Modelos

Apds a obtengcdo dos pontos 6timos para cada propriedade, foram

construidos os modelos de calibragdo PLS, de acordo com as condigfes

resumidas na Tabela 16, indicadas pela funcdo de desejabilidade para

obtencao dos modelos otimizados.
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Tabela 16: Condicbes experimentais para obtencdo dos modelos
otimizados.

Faixa de comprimento

- - Técnica de

Componente® de onda (cm") g?e%lgo Selegdo .

de variaveis
Nao Aromaticos 6400-3800 PRE2 Sem Selec¢éo
Benzeno 6200-5500 e 4800-3900 PRES Sem Selecéo
Tolueno 6000-5800 e 4700-3800 PRE7 1 Jack Knife
Etil-benzeno 6400-3800 PRE7 Sem Selegéo
para-xileno 6200-5500 e 4800-4000 PRE1 2 Jack Knife
meta-xileno 4700-4500 e 4000-3930 PRES5 Sem Selegéo
orto-xileno 6000-5800 e 4700-3800 PRE1 2 Jack Knife
Aromaticos C8s+  6200-5500 e 4800-4000 PRE7 Sem Selegéo
Aromaticos C9s+  6200-5500 e 4800-4000 PRE7 Sem Selecdo

®Refere-se a concentracdo (%, m/m) dos componentes.
bCc’;digo do pré-processamento aplicado a cada modelo, de acordo com a Tabela 5.

‘Quantidade de rodadas do algoritmo Jack-Knife para selecéio de variaveis.

Os modelos obtidos de acordo com as condigcbes acima foram
refinados, excluindo as amostras que apresentaram residuos espectrais e

de concentracdes altos.

Os resultados obtidos para os modelos sdo apresentados na Tabela
17. Pelo menos 90 amostras de calibracdo foram usadas em cada
modelo. Para assegurar o desempenho, foram necessarios entre 3 e 6
fatores. O numero de fatores dos modelos PLS e os valores encontrados
para RMSECV foram similares aos trabalhos disponiveis na literatura®
para determinagéo de xilenos e outros hidrocarbonetos (fatoresde5a 8 e
RMSECV de 0,20 a 6,0%m/m). Os coeficientes de determinagdo de

validacdo cruzada r2regr foram maiores que 0,98 para todos os modelos.
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Tabela 17: Figuras de mérito dos modelos PLS de calibracéo.

. ) gglxa \(a_lores . .
Componente n PC calibracao® ?Oﬁ)lcos r(regr)” RMSECV
(%, m/m) m;’r’n)
Nao Aromaticos 104 3 0,59-52,45 12,71 0,9984 0,63
Benzeno 99 4 0,01-11,05 2,39 0,9860 0,37
Tolueno 121 3 0,10-76,64 17,64 0,9937 2,02
Etil-benzeno) 9 5 0,02-39,26 9,07 0,9896 0,72
para-xileno 105 5 0,25-84,22 21,15 0,9984 0,85
meta-xileno 128 4 0,01-55,76 23,48 0,9966 1,14
orto-xileno 111 6 0,01-19,18 8,29 0,9926 0,66
Aromaticos
C8s+ 107 6 1,17-92,10 61,99 0,9931 2,48
Aromaticos
C9s+ 90 5 0,01-32,67 5,28 0,9903 1,11

% né o nimero de amostras do modelo de calibrag&o.
®PC é o ntimero de fatores do modelo PLS.

¢ Faixa de calibragio é a faixa de aplicacdo de cada modelo, baseada no conjunto de
calibragéo.

d Representa a correlacdo entre os valores predito e medidos para o conjunto dezvalidagéo
interna (validacéo cruzada), pode ser chamado de coeficiente de determinag&o de regr.

° Raiz Quadrado do Erro Médio Quadratico de Validagéo Cruzada.

Deve-se ressaltar que o comportamento dos modelos sempre vai
depender da matriz e dos niveis de concentracdo dos componentes.
Dessa forma, o conhecimento da composicdo quimica dos componentes
deve também ser usado para avaliar o desempenho dos modelos.
Avaliando os modelos de calibracdo, percebe-se que o0 benzeno
apresentou o menor coeficiente de determinacéo, e isso esta relacionado
com a complexidade de se determinar compostos em baixas

concentragdes em misturas complexas.

4.5. Validag&o Externa dos Modelo

Depois do refinamento final, os modelos foram submetidos a
procedimento de validagcdo estatistica. Os valores do erro de predicédo
RMSEP apresentados na Tabela 18, foram comparados com os valores
de repetitividade dos métodos de referéncia, sendo encontrado valores
aceitaveis, podendo, portanto, ser utilizados para analise de amostras em
rotina.
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Tabela 18: Figuras de mérito dos modelos PLS.

Referéncia NIR
Método de
referéncia Validag@o Externa
Componente Pvale (teSte t
Precisdo Intermediaria® N° RMSEP pareado)”

N&o Aromaticos (%om/m) 0,73 55 0,88 0,42
Benzeno (%m/m) 0,42 56 0,38 0,79
Tolueno (%m/m) 2,36 63 2,43 0,09
Etil-benzeno (%m/m) 0,28 55 1,19 0,18
para-xileno(%m/m) 0,38 60 1,08 0,26
orto-xileno (%m/m) 0,35 60 1,13 0,24
meta-xileno (%om/m) 0,49 58 1,29 0,09
Aromaticos C8s+ (%m/m) 0,61 62 3,87 0,31
Aromaticos C9s+ (%m/m) 0,68 64 1,47 0,06

% Representa a repetibilidade do método de referéncia.
® N é 0 nimero de amostras usadas na etapa de validacdo externa
¢ Valores obtidos através teste t pareado para a comparacéo dos resultados preditos NIR com o

método de referéncia para cada modelo.

O desempenho dos modelos foi avaliado através da comparacao entre
os valores preditos e medidos usando o teste t pareado, e nenhum dos
valores observados para p foi menor que o valor de p critico (95% de
confianga). Dessa forma, a hipdétese nula de que nao existe diferenca
significativa entre os valores preditos e medidos ndo deve ser rejeitada.
Os modelos foram aceitos, encontrando excelentes correlagdes entre o
método NIR e o método de referéncia. Nas Figuras de 30 a 37, sao
apresentados os graficos de correlagdo para os dados das amostras de

validacdo externa.
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Figura 30. Gréfico de correlagdo dos valores concentracdo predito versus
medido para Nao Aromaticos.
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Figura 31. Gréafico de correlacdo dos valores concentracdo predito versus
medido para Benzeno.
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Figura 32. Grafico de correlagdo dos valores concentracdo predito versus
medido para Tolueno.
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Figura 33. Grafico de correlacdo dos valores concentracdo predito versus

medido para Etil-Benzeno.
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Figura 34. Grafico de correlacdo dos valores concentracao predito versus
medido de para-xileno.
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Figura 35. Gréfico de correlagdo dos valores concentracdo predito versus
medido para meta-xileno.

94



20 7

15 A

NIR

10

y =1.054x - 0.175
R2=0.978

Referéncia

Figura 36. Gréfico de correlagdo dos valores concentracdo predito versus
medido para orto-xileno.
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Figura 37. Gréfico de correlagdo dos valores concentracdo predito versus
medido para Arométicos C8s+.
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Figura 38. Gréfico de correlagdo dos valores concentracdao predito

medido para Aromaticos C9s+.
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5. Consideracdes Finais

A espectroscopia NIR, aliada as técnicas de calibragdo multivariada
PLS, possibilitou o desenvolvimento de metodologias de analise para
predizer a composicédo de diferentes amostras no processo de producéo
de arométicos na planta petroquimica da Braskem. Os modelos
desenvolvidos podem ser utilizados de forma satisfatoria para monitorar
0S parametros quimicos necessarios para controle de qualidade do
processo, desta forma, apresentando-se como uma alternativa vantajosa
em relagdo ao método tradicional de analise. A substituicdo do método de
cromatografia gasosa pelo NIR tem diversas vantagens tais como: a
possibilidade de analisar amostra de seis diferentes pontos usando o
mesmo modelo; rapidez da analise, pois a analise cromatografica leva
cerca de 30 minutos enquanto que no NIR é cerca de 5 minutos; e a
possibilidade de obter a composicdo completa da amostra através de um

anico espectro.

Uma contribuicdo importante da metodologia de otimizacéo
desenvolvida, foi que através da matriz Doehlert, aumentou a eficiéncia
do processo de construgcdo dos modelos PLS, pois essa matriz permitiu
um maior numero de combinacbes das variaveis que interferem no
desempenho do modelo, além de ter possibilitado obter os modelos

realizando um menor nimero de experimento.

Neste trabalho, foi possivel obter as melhores condi¢cdes para
construgdo dos modelos PLS, através da técnica de planejamento
experimental matriz Doehlert e da funcéo de desejabilidade. Os modelos
construidos proporcionaram resultados satisfatorios gracas a avaliagdo
das multirespostas obtidas para as variaveis: comprimento de onda, pré-

processamento e a técnica de selecao de variaveis Jack Knife.

Desta forma, a metodologia NIR-PLS desenvolvida e validada,
apresentou um bom desempenho para estimar a concentragcdo de
correntes petroquimicas, podendo ser implementada como metodologia

para o controle de qualidade da producéo.
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