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NOTA INTRODUTORIA

A procura por métodos instrumentais compactos rapidos e de facil operacao
vem aumentando ao longo dos ultimos anos, em especial apds o desenvolvimento da
eletrdbnica moderna. Atualmente o conceito de “quimica analitica verde” € um outro
requisito necessario aos novos métodos de analise quimica.

Os métodos classicos de referéncia como: cromatograficos, espectrométricos
ou espectroscopicos, sdo em sua grande maioria de alto custo, demandam mé&o de
obra especializada e geram uma grande quantidade de residuos.

Neste sentido, a presente tese aborda a aplicagdo de métodos de analise
modernos que buscam alcangar as exigéncias requeridas aos métodos modernos de
analise, em especial a quimica verde, baixo custo e possibilidade de aplicagdo em
campo e on-line.

A fim de organizar a apresentacao do trabalho desenvolvido a tese conta com
trés capitulos, distribuidos na seguinte formatacgao:

- O Capitulo | traz uma revisao bibliografica da utilizagdo da técnica de
ressonancia magnética nuclear de média resolugdo (MR-NMR), com a evolugao da
técnica e sua aplicabilidade em diferentes areas da analise quimica.

- O Capitulo Il apresenta um trabalho pioneiro de fusdo de dados entre as
técnicas espectroscopicas de ressonancia magnética nuclear de protons de baixo
campo ("H MR-NMR) e relaxometria no dominio do tempo (TD-NMR), utilizando a
analise multibloco ComDim (Common Dimensions) combinada com métodos
quimiométricos de classificagao supervisionada e calibragao multivariada para avaliar
o controle de qualidade do diesel.

- O Capitulo Il exibe o trabalho realizado na associacdo de um destilador de
combustivel automatizado a um espectrometro de infravermelho portatil (hanoNIR) e
a técnica MR-NMR para identificacao de adulteragdes em gasolina comercializada no
Brasil.



RESUMO

AGUIAR, Leticia Magalhdes de. Emprego de técnicas espectroscépicas de baixo
custo no monitoramento da qualidade de combustiveis veiculares. 2023. 128 f.

Tese (Doutorado em Quimica) — Universidade Estadual de Londrina, Londrina, 2023.

A procura por métodos instrumentais compactos, rapidos e de facil operacdo vem
aumentando ao longo dos ultimos anos, em especial apdés o desenvolvimento da
eletrénica moderna. Atualmente o conceito de “quimica analitica verde” € um outro
requisito necessario aos novos métodos de analise quimica. Os métodos classicos de
referéncia como os cromatograficos, espectrométricos ou espectroscopicos, como a
ressonancia magnética nuclear de alta resolugdo (HR-NMR) sio custosos,
trabalhosos e que podem gerar residuos. Neste sentido, o presente trabalho
apresenta uma revisdo que reporta a associagao entre dispositivos compactos de
ressonancia magnética nuclear de média resolugdo (MR-NMR) com ferramentas
quimiométricas. Além do desenvolvimento de metodologias analiticas que empregam
espectrometros de bancada de NMR de baixa e média resolugcédo para a fusdo de
dados entre as técnicas espectroscépicas de NMR rapidas, através do uso da analise
multibloco ComDim (Common Dimensions) combinada com métodos quimiométricos
de classificacdo supervisionada e calibragdo multivariada para avaliar o controle de
qualidade do diesel, que demonstraram ser ferramentas analiticas complementares
para a avaliagado da adulteracéo, com classificagao por teores de enxofre (S10 e S500)
e por tipo de refinaria, além de apresentarem altos coeficiente de correlagdo para
valores de RMSEP para modelos de previsdo. Também, seguindo o mesmo objetivo,
apresentamos a associacdo de um destilador automatizado a um mini
espectrofotometro NIR (nanoNIR) e MR-NMR para identificagdo de adulteragbes em

gasolina tipo C comercializada no Brasil.

Palavras-chave: NMR de bancada, relaxometria, diesel, biodiesel, ComDim,
destilador automatico, nanoNIR, gasolina.



ABSTRACT

AGUIAR, Leticia Magalhdes de. Use of low-cost spectroscopic techniques to
monitor the quality of vehicle fuels. 2023. 128 p. Tese (Doutorado em Quimica) —

Universidade Estadual de Londrina, Londrina, 2023.

The demand for compact, fast and easy-to-operate instrumental methods has been
increasing over the last few years, especially after the development of modern
electronics. Currently, the concept of “green analytical chemistry” is another necessary
requirement for new chemical analysis methods. Classic reference methods such as
chromatographic, spectrometric or spectroscopic, such as high-resolution nuclear
magnetic resonance (HR-NMR) are costly, labor-intensive and can generate waste. In
this sense, the present work presents a review that reports the association between
compact devices of medium resolution nuclear magnetic resonance (MR-NMR) and
chemometric tools. In addition to the development of analytical methodologies that
employ low and medium resolution NMR bench spectrometers for the fusion of data
between fast NMR spectroscopic techniques, through the use of ComDim multiblock
analysis (Common Dimensions) combined with supervised classification chemometric
methods and multivariate calibration to evaluate diesel quality control, which proved to
be complementary analytical tools for the evaluation of adulteration, with classification
by sulfur content (S10 and S500) and by type of refinery, in addition to presenting high
correlation coefficients for values of RMSEP for forecasting models. Also, following the
same objective, we present the association of an automated distiller with a mini NIR
spectrophotometer (nanoNIR) and MR-NMR for identifying adulterations in type C

gasoline sold in Brazil.

Key words: Benchtop NMR, relaxometry, diesel, biodiesel, ComDim, automatic

distiller, nanoNIR, gasoline.
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CAPITULO I
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1.1 INTRODUCAO

A procura por métodos instrumentais compactos rapidos e de facil
operacao € uma tendéncia continua da “quimica analitica moderna”. Atualmente,
os métodos classicos de referéncia como cromatografia, espectrometria ou
espectroscopia, como ressonancia magnética nuclear de alta resolugédo (HR-
NMR) sao custosos, trabalhosos, e em alguns casos, vao na contramao dos
principios da “quimica analitica verde” [1,2]. A green analytical chemistry (GAC,
Quimica Analitica Verde, traduzido diretamente do Inglés) tem como principio o
alcance da sustentabilidade na industria quimica, buscando a introducédo de
novas metodologias e ferramentas analiticas, através de métodos que reduzam
0 consumo de energia até a substituicdo ou eliminagédo de solventes toxicos em
analises quimicas [3].

Nesse sentido, métodos analiticos que obedecem os conceitos abordados
pela GAC tem sido cada vez mais preferivel pelos laboratérios de analise
quimica [4].

Limitagbes analiticas, instrumentais e financeiras ainda s&o consideradas
um grande gargalo na Quimica Analitica de Processos (do inglés, Process
Analytical Chemistry, PAC ou ainda Process Analytical Technology, PAT), que
tem como principais objetivos a obtencado rapida e on-site de informagdes
analiticas qualitativas e quantitativas acerca de processos quimicos empregados
na industria.

Tais limitagbes impedem a implementagcdo direta de métodos
cromatograficos ou espectroscépicos como HR-NMR em larga escala. Nesse
sentido, os dispositivos portateis trazem a possibilidade de contornarem tais
limitacdes, e por esse motivo, tém sido cada vez mais empregados em todos os
setores da analise quimica [5-7].

A fim de atender os requisitos minimos exigidos pela GAC e PAT, as
técnicas espectroscopicas tém se mostrado cada vez mais propicias para esses
fins, pois apresentam relativo baixo custo, sdo portateis e rapidas, permitem a
aplicagbes on-site, majoritariamente s&o nao destrutivas em relagdo as
amostras, dispensam ou requerem pouco preparo de amostras e manutengao.

Desta forma, tais técnicas tém sido largamente empregadas em conjunto

com ferramentas quimiométricas de analise, uma vez que, a interpretacdo dos
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dados gerados pode ser complexa, devido a auséncia de pré-tratamento da
amostra e interferéncias de ruidos instrumentais advindos do ambiente ou do
proprio equipamento [8].

Uma técnica emergente e ainda pouco explorada no cenario da PAT ¢ a
ressonancia magnética nuclear de média resolugdo (MR-NMR). A técnica de
NMR atual € umas das ferramentas disponiveis mais poderosas dentro da
quimica analitica, capaz de fornecer espectros altamente informativos acerca da
pureza de determinada substancia, ambiente quimico molecular, ligagbes
quimicas e estereoquimica de moléculas, empregando para isso quantidades
inferiores a miligramas de amostra [9].

No entanto, grande parte das aplicagbes de NMR atuais baseiam-se no
emprego de instrumentos de alto campo com elevada resolugéo, que
indispensavelmente empregam em sua construgao eletroiméas supercondutores.

A principal desvantagem de um equipamento de NMR baseado na
tecnologia de supercondugao, € sua restricdo a grandes centros de pesquisa,
dado o elevado custo de obtencdo e manutencdo do equipamento, além da
necessidade de um ambiente adequado para sua instalagao [10].

Devido aos crescentes avangos da engenharia de materiais, design e
eletrdnica, essas restricdes tém sido minimizadas com a introdugado no mercado
de espectrometros de NMR de bancada a partir de 2010.

Esses dispositivos atuam com menor frequéncia de campo magnético (1
a 2 Tesla) em relagao aos instrumentos de alto campo, mas ainda apresentando
resolucdo espectral suficiente para a discriminagdo de diferentes grupos
quimicos e que empregam em sua construcdo imas permanentes [11]. Em
contrapartida, apresentam maior sobreposicao espectral e deslocamentos no
eixo das frequéncias ao longo do tempo de analise, que podem dificultar a
interpretacéo direta dos espectros destes instrumentos, mas é facilitada e
suportada pela utilizagao de ferramentas quimiométricas de analise exploratoria,
classificagdo ou regressao [12].

O texto a seguir tem como objetivo fornecer uma visdo geral, mas critica
dos potenciais beneficios e limitagdes da MR-NMR empregada juntamente com
a com a quimiometria para o monitoramento de reagcdes quimicas e controle

qualidade para uma variedade de processos industriais. Além disso, apresenta
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também algumas tendéncias e novas possibilidades para o uso desses

dispositivos.

1.2EVOLUCAO DOS DISPOSITIVOS COMPACTOS DE MR-NMR

Na década de 1950 foram desenvolvidos os principios basicos de NMR,
com a descoberta das mudancas nas frequéncias de Larmor devido a mudanca
quimica e acoplamento de spin nas ligagdes quimicas [12]. Posteriormente,
introduziram a analise com excitagdo pulsada, obtendo como resposta o
decaimento FID (Free Induction Dacay), no qual o espectro é obtido através da
transformada de Fourier [13,14]. A evolugao historica da técnica € mais bem
demonstrada pela Figura 1.1A.

A partir do desenvolvimento de novos materiais magnéticos e em conjunto
com a geometria Halbach para imas permanentes, iniciou-se o desenvolvimento
de espectrdbmetros de NMR de bancada capazes de produzir campos
magnéticos entre 1 e 2 Teslas (43 MHz a 85 MHz para a frequéncia de precessao
de Larmor para o préton) (Fig. 1.1B-D) [15,16]. Em meados de 2010, iniciou-se
a comercializagdo dos chamados espectrdmetros “de bancada” para fins
comerciais e académicos, devido a sua homogeneidade suficiente para registrar

espectros de NMR com resolugao espectral conveniente [17].
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Figura 1.1 (A) Linha do tempo da evolugdo no campo da espectroscopia de NMR. (B) Resumo das forcas do campo magnético. Esquema de configuragdes

padrédo de iméa permanente de bancada (laboratério): (C) iméa de placa paralela e (D) ima Halbach cilindrico.

>

z
(<]
=}
g
=
w
=
=2 1978 -
[ Bruker 500 MHz
b 1961 - Varian A60
z
= 11920 l 1930 E940 l 1950 1960
- Discovery of | - Discovery of relevant nuclei - Imp of |- ing adop- | - Imp in | - Futher improve- | . pulsed-field gra-
T | electron spin properties instrumentation tion of FT-NMR computer and ments in software | dients
© | and magnetic - Theory development sensitivity and - Discovery of and - Incor ion of
o = moment - First observation of CW-NMR magnetic field double control sy - ication deve-  NMR with other
signals from (s) and (1) samples homogenity experiments and - Application de- | lopment characterization
ﬁ - First observation FT-NMR spectra | - Discovery of NOE signal enhan-| velopment - Multi-pulse expe- | techniques
[} magnetic shielding,  cement effects riment
w chemical shifts (5) | - Permanent mag- - 2D method incor-
o and coupling cons- | nets to supercon- poration

tants (J) ducting magnets

& £ Earth’s

e e ) ' field
e N

il

@

ultra low {ield low field \intermediate field
L | | | | L .,
40 uT 50 mT 02T 05T 1T 1.5T 0

2kHz 2MHz 7.5MHz 20MHz 45 MHz 60 MHz

<> <>
Twell—loggmg process monitoring

» v, ('"H)

< >
quality control

SQUIDS :
petrophysics clinical diagnosis
J\ J \. J
R L e B
relaxation imaging relaxation spectroscopy

2009 - Bruker
AVANCE
1000 MHz

- Cryoprobes - Benchtop NMR

TBl

spectrometers

I ”

Fonte: Reproduzido com permissao de [14,18]. Direitos autorais da Elsevier.



17

Atualmente, diversas empresas como Magritek, Nanalysis, Thermo
Scientific, Oxford e Bruker produzem espectrometros de NMR de bancada,
baseados em imas permanentes, pesando entre 5 e 200 kg. Esses dispositivos
sdo capazes de produzir espectros com resolugéo suficiente para a distingao de
diferentes grupos quimicos e capazes de investigar outros ntcleos além do 'H,
como: 13C, 19F, 18N, 3P, 1B, 7Lj 29Sj, 23Na e 2’Al [19]. Os sistemas mais comuns
podem detectar 'H, '°F e um terceiro ntcleo '*C ou 3'P dependendo do modelo
comercial disponivel, e podem ser customizados conforme as necessidades do
analista. Alguns modelos disponiveis contam também com a possibilidade de
aquisicao de espectros 2D, como COSY (do inglés, Correlated Spectrocopy),
TOCSY (do inglés, Total Correlation Spectrocopy) e JRES (do inglés, J-
RESolved Spectroscopy) [20,21].

Espectrometros de MR-NMR geralmente apresentam lock interno, usado
para controlar/estabilizar o campo magnético, para que os deslocamentos
quimicos, referentes as ligagdes quimicas n&o variem amplamente durante a
analise. Apresentam também um rigoroso controle de temperatura e, assim,
podem ser empregados diretamente on-site no controle de processos quimicos
[11].

Por ndo conterem imas supercondutores, ndo requerem resfriamento
criogénico; portanto, tém custos relativamente baixos de aquisicdo e
manutengdo. Somado a esses fatores, sao rapidos, portateis, compactos,
dispensam consumiveis, de facil operacdao e podem operar sem solventes
deuterados devido a presenca do lock interno [22]. Todos esses fatores explicam
o crescimento da MR-NMR nos ultimos anos nos mais variados campos da
ciéncia [14,22,23].

Entretanto, a MR-NMR possui limitagbes, como a estabilidade e
sensibilidade do campo magnético (Bo) ocasionado majoritariamente pela
variagdo minima da temperatura, influenciando assim na magnitude do campo
magnético (Bo), 0 que requer a realizagao periddica do shimm, que € o reajuste
do campo magnético harménico através de bobinas menores (secundarias) [24].
Essa variagcdo do campo magnético também traz uma maior sobreposi¢cao
espectral causada pela diminuicdo do Bo e perda de resolugao [11,25].

Essas limitagbes podem ser melhoradas com o desenvolvimento de

hardware (compensacao magnética, shimm do Bo), programacao de pulso e
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implementacgéo de sequéncia de pulso e métodos de NMR 2D ultra rapidos (UF)
[19,25,26].

No entanto, uma abordagem mais simples e viavel consiste no uso de
ferramentas quimiométricas de analises, que possibilitam uma melhor avaliagcao
e interpretacdo dos dados quando ha sobreposi¢cao espectral, ocorridos devido
a baixa resolugdo espectral ou distorcbes de Bo devido a oscilagdes de

temperatura [12].

1.3 O PAPEL DA QUIMIOMETRIA

Por definicao, a “quimiometria” tem como objetivo auxiliar na extracao de
informagdes de dados de natureza quimica através de ferramentas matematicas
e estatisticas com o objetivo de proporcionar a resolugao de problemas quimicos
[27]. Os métodos quimiométricos podem ser divididos em trés abordagens
gerais: analise exploratoria, classificagdo e regressao, ou ainda classificados
como métodos supervisionados e ndo-supervisionados. Os ndo-supervisionados
requerem que as saidas desejadas néo sejam fornecidas durante o estagio de
aprendizado, enquanto os supervisionados aprendem com os dados de
treinamento fornecidos anteriormente durante o estagio de treinamento [28].

Os métodos de reconhecimento de padrédes como analise de
componentes principais (PCA) e modelagem independente suave de analogias
de classe (SIMCA), podendo ser aplicadas em métodos lineares como os mais
usuais, sendo a regressao linear multipla (MLR) e regressao parcial de minimos
quadrados (PLS-R). Em contraste, redes neurais artificiais (ANNs), maquinas de
vetores de suporte (SVM) e redes neurais probabilisticas (PNNs), sdo os
meétodos ndo lineares mais comuns.

Todos os métodos tém aplicabilidade diferente e, geralmente, uma
variedade de algoritmos de reconhecimento de padrbes sdo usados em um unico
estudo [29]. Todas essas abordagens sao usadas para andlise de dados, e a
escolha de cada algoritmo depende do problema e do tipo de dados
experimentais que o avaliador possui.

Embora o uso de ferramentas quimiométricas tenha se expandido nos
ultimos anos, ainda é desafiador escolher um melhor método estatistico

especifico, pois cada método possui suas peculiaridades. A escolha de um
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meétodo de analise adequado depende de alguns fatores intrinsecos, como o
numero de objetos e suas variaveis, a complexidade do problema e as
capacidades computacionais e de software [28,30].

Uma etapa preliminar em um estudo quimiométrico € o pré-tratamento de
dados, sendo um procedimento muito importante e critico em qualquer analise
para reducao de variaveis indesejaveis, que nao foram removidas naturalmente
ou durante a aquisicdo de dados [27]. Podendo ser subdividido em pré-
processamento e extracdo de caracteristicas, reducido de dimensionalidade,
classificacdo/ou previsdo e tomada de decisédo [31]. O pré-processamento € a
primeira etapa na analise de dados e geralmente é feito para remover o viés
sistematico dos conjuntos de dados, como ajuste da linha de base, compactagao,
reducao de ruido, deteccdo e remogao de outliers e normalizagéo [28,32—34].

A etapa seguinte consiste na exploragdo dos dados ou reconhecimento
de padrdes, geralmente realizada por meio de métodos nao supervisionados,
como o PCA [29]. Quando necessario, métodos supervisionados sao
comumente utilizados para classificacdo ou regressdo quando existe uma
amostra de referéncia com caracteristicas desejaveis, que é entdo comparada
com outras amostras. PLS-DA, PLS-R, SIMCA e SVM sdo os meétodos
supervisionados de classificagao ou regressdao mais comumente usados [35].

A seguir apresentamos brevemente alguns conceitos preliminares
fundamentais e métodos quimiométricos de analises, para discussdes mais

aprofundadas, os leitores podem consultar a literatura [34,36].

1.4 MONITORAMENTO DE REACOES QUIMICAS cOM MR-NMR E QUIMIOMETRIA

O monitoramento de reagdes quimicas, principalmente em ambientes
industriais, na maioria dos casos, € desafiador e requer algumas restricbes
quanto a instrumentacgao analitica e condicbes experimentais, que a maioria das
vezes cessam a utilizacdo de métodos cromatograficos e espectroscopicos de
analise como HR-NMR.

Nesta sec¢ao listamos exemplos que demonstram o potencial do MR-NMR
associados a ferramentas quimiométricas para o monitoramento de reacgdes

quimicas in-situ de modo on-line e at-line. Basicamente os estudos concentram-
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se no uso do PLS-R para o monitoramento de reag¢des de hidrogenacéao [37],
esterificagdo [38—40], litigacao [41-43] e transesterificagcao [44—46].

1.4.1 Quimica

Talvez a primeira combinagao entre dispositivos de sistemas comerciais
de imas permanentes com ferramentas quimiométricas tenha sido reportado por
Guthausen et al. [37] em 2009 para monitorar a reagdo de hidrogenacéo de
tolueno a metilciclohexano com PLS-R usando dados de GC como referéncia.
Um dispositivo MR-NMR foi modificado para permitir a utilizacdo do
deslocamento quimico no espectro, porém, ndo consistia em um sistema
composto por imas com geometria Halbach. Como resultado, esse dispositivo
modificado permitiu obter valores de conversdo similares ao método de
referéncia, além disso, a abordagem com PLS-R forneceu resultados mais
genuinos que a forma classica obtida por Indirect Hard Modeling (IHM).

Tratando-se de dispositivos compostos por imés permanentes com
geometria Halbach, Zientek e coautores monitoraram a reacéo de esterificagdo
do 2,2,2-trifluoroetanol (TFE) esterificagcdo com acido acético (AA) para produgao
de acetato de 2,2 2-trifluoroetila (TFEA) por 'H/'®F MR-NMR (43 MHz) e
compararam os resultados com os obtidos em 'H HR-NMR (500 MHz) [38] (Fig.
1.2A). Segundo os autores, todas as abordagens checadas apresentaram bons
resultados, no entanto, os métodos IHM e PLS-R para o 'H tiveram melhores
performances. Os modelos PLS-R construidos com os espectros de '°F
apresentaram resultados menos precisos de previsdo para o TFE e AA,
enquanto a previsao do TFEA forneceu resultados comparaveis aos obtidos por
'H MR-NMR. No entanto, deve-se notar que '"F MR-NMR permitiu uma
estimativa de AA, embora nenhum sinal de AA esteja presente nesses espectros,
Ou seja, a previsao neste caso, sao simplesmente baseadas em uma correlagéao
entre TFE e TFEA (Fig. 1.2B). Devido as propriedades nucleares favoraveis e
sua alta abundancia nas variadas reagdes quimicas, as medi¢cdes de '9F s3o
quase tdo rapidas quanto os experimentos de 'H, tornando esse nucleo um
campo a ser explorado em dispositivos NMR compactos aliados a analise

multivariada.
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O glicerol quando utilizado como substrato em diferentes rotas de reacdes
quimicas permite obter uma infinidade de outros produtos. Nesse sentido a
reagdo de esterificagdo do glicerol com acido acético foi monitorada por 'H MR-
NMR (43 MHz) com PLS-R [40]. Do ponto de vista quimico, essa reagao produz
cinco produtos reacionais que sao quimicamente semelhantes e, portanto,
dificeis de distinguir. Para isso, os espectros foram analisados por PLS-R e por
integracao direta para determinagao dos parametros cinéticos da reagaéo. No
geral, ambos os métodos tiveram desempenhos equivalentes, com uma 6tima
concordancia quantitativa com os dados 'H HR-NMR, sendo que PLS-R
mostrou-se pouco menos sensivel (Fig. 1.2 C-E). No entanto, os autores revelam
que tais desempenhos podem ser melhorados, se um conjunto de dados de

treinamento mais extensos for utilizado.
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Figura 1.2 (A) Espectros de varredura unica de 'H e '"F NMR da esterificagdo de 2,2,2-
trifluoroetanol (TFE) para acetato de 2,2,2-trifluoretila (TFEA) com acido acético (AA), adquirido
com um instrumento de 43 de MHz e (B) o curso da reagéo se baseia em previsdes dadas pelas
anadlises de dados multivariados (PLS-R) previsdes de espectros 'H e °F MR-NMR. (C) Perfis
de concentracdo de glicerol e da espécie acetina, determinados com a abordagem de ajuste
baseada em modelo a partir dos espectros 1D '"H NMR medidos em alto campo e no
espectrometro NMR de bancada e com o método PLS-R e (D-E) com velocidade de cinética
estimadas como constantes.

a Q o * 'H 500 MHz linefit | |
P L G
_ TFE AA TFEA TFE |
HNMR [ [T E.NMR 7 L
a b||E= c R
- . R i s VO | PO = *%Wﬁuﬁ«x—mm
R IREM ) YV Y 55t .~ -
NS [ ST i o 3 + 'H43MHz :
el I IPRITID | I Y P | gt
S OV TS | O I PN ¥ E |-
- TR W Jo (Y 835
| 8 * "F 40 MHz
L ol 25 L LJ ' S . A Rt ]
L Wl o | P PR | | s
| L | ) W | . wwxfr;‘dh c‘i'”&":r';“.":‘ﬁ"’?‘d"i o
I " T AT l
B N k. P TFEA
LA M A e JA o s i
L Jl,o i Gu ° GLLL i L i L L i L L i
10 8 6 4 2z =71 -2 =73 =74 =75 ’7‘@ =77 0 2 40 60 80 foo 120 o 160 180
chemical shift & / ppm chemical shift & / ppm time, t/ min
1.0 0.04 R
0.9 . o0o03{ *
7 ®
v
0.8 1 . 0.02 4 ‘
- o
077 < 001 | 2 | .
T lo Glycerol . m @.’v OBy v | Cil* =
5 0.6 oo (= ° " P l Geg0 G
=05 oy 1-Monoacetin
2 1,3-Diacetin 0.12
~ 0.4 4
03 18 c Tm 0.08 e
ol g,
0.21 5 0.04 T
* ol L Bl @ i
Triaceti 5 & T B
ilorezeein. | 0001 8 o4 oled W o gl WO
6 8 10 12 I I Il [\ \% Vi Vil
t/'h Reaction

Fonte: (A) e (B): Reproduzido com permisséo de [38], direitos autorais Wiley. (C), (D) e (E):

Reproduzido com permissédo de [40], direitos autorais Wiley.

1.8.2. Combustivel e Biocombustivel

Até onde sabemos, a primeira combinagdo entre MR-NMR de bancada
associada a métodos multivariados foi relatada por Killner e co-autores [44] para
o0 monitoramento online da reacao de transesterificacdo do 6leo de colza. Neste
trabalho, um dispositivo protétipo com frequéncia de 43 MHz para 'H composto
por um sistema de imas com geometria Halbach (Fig. 1.3A) foi utilizado para a
quantificacao da conversao de fatty acid methyl ester (FAME) / biodiesel durante
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a reacao de transesterificagdo utilizando PLS-R. O modelo desenvolvido teve
erros de 1% na estimativa final da conversdo do FAME quando comparado ao
método de referéncia por HR-NMR (400 MHz). Cabe ainda ressaltar, que quando
comparados os erros obtidos entre o modelo PLS-R e o método de deconvolugéo
Lorentzian, o PLS-R obteve menores erros. A partir do estudo pioneiro de Killner
e coautores (2015), outras variagbes de estudos para o monitoramento da
reacao de transesterificacdo de 6leos vegetais foram emergindo.

No estudo de Singh et al. [45], foi monitorado em tempo real a reacéo de
transesterificagdo do dleo de girassol por '"H MR-NMR (43 MHz) com diferentes
concentracdes de catalisador, razbes molares dos reagentes e temperaturas da
reacao (Fig. 1.3B). A taxa de conversao de FAME foi determinada por ajuste de
pico e por PLS-R usando espectroscopia de 'H HR-NMR (400 MHz) como
referéncia, seguida pela obtengdo dos parametros cinéticos da reagdo. Como
resultado, todos os parametros obtidos com os dados dos modelos PLS-R
forneceram resultados mais precisos e com menores erros que o método de
ajuste de pico (peak fitting) (Fig. 1.3C, D).

Mais adiante, Galvan e coautores [46] apresentaram o monitoramento e
quantificacao on-line de todas as espécies majoritarias e minoritarias da reacao
de transesterificagdo do dleo de soja com PLS-R simultaneamente por 'H MR-
NMR (43 MHz) e NIR, tendo como referéncia '"H HR-NMR (400 MHz). O
esquema do sistema reacional apresenta-se na Fig. 1.3E-F. Das oitos espécies
quantificadas ao longo da reacdo, todas apresentaram erros de predicdo
aceitaveis com PLS-R para ambos os dispositivos, exceto para o 2-MG (Fig.
1.3G-N). Ao comparar os modelos entre as duas técnicas analiticas, os
resultados foram equivalentes, com valores de RMSEP entre 0,24-2,99% para
"H MR-NMR e 0,33-1,83% para NIR.
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Figura 1.3 - (A) Protétipo do dispositivo MR-NMR. (B) Monitoramento em tempo real da reagcéo
de transesterificagdo do 6leo de girassol, (C) modelo PLS-R e (D) ajuste de pico. (E)
Configuracdo da instrumentagédo, (F) espectros do monitoramento online da reagdo de
transesterificagdo por 'H NMR em 43 MHz, (G-N) compostos principais, como ésteres metilicos
de acidos graxos (FAME), triglicerideos (TG) e compostos minoritarios (intermediarios)
compostos como diglicerideos totais (DG) e monoglicerideos (MG) e seus respectivos isdmeros
(1,2-DG, 1,3-DG, 2-MG e 1-MG).
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1.8.3. Produtos farmacéuticos

Industrias farmacéuticas necessitam de um controle rigoroso da qualidade
dos produtos e processos para certificar a autenticidade dos medicamentos, para
isso, 0 monitoramento on-line tem sido cada vez mais almejado e requisitado
nesse setor. Um exemplo aplicado nesse cenario € o monitoramento em tempo
real da esterificacdo biocatalisada para acetato de isoamila via hidrolise de
anidrido acético usando Candida antarctica lipase B imobilizada em um sistema
de microrreagédo por 'H MR-NMR (82 MHz), NIR e Raman [39]. Os dados
espectroscopicos do monitoramento da reagdao foram analisados
quantitativamente para obtencédo dos parametros cinéticos da reagao utilizando
métodos univariados e por resolugdo de curva multivariada com minimos
quadrados parciais (MCR-ALS, do inglés Multivariate Curve Resolution with
Alternating Least Squares). No geral, os espectros de MR-NMR ofereceram um
melhor monitoramento que as demais técnicas (Fig. 1.4A, B). Além disso, os
espectros com integracdo manual geraram maior precisao, e o0 MCR-ALS foi
considerado o mais adequado para automacao.

Uma planta piloto farmacéutica foi desenvolvida para o monitoramento
das espécies de uma reacgao organometalica (Fig. 1.4C, D) [41-43]. Para isso,
PLS-R e IHM foram usados para quantificar em tempo real as espécies da
reagdo com os espectros de '"H MR-NMR (43 MHz) e "H HR-NMR (500 MHz)
[41]. No geral, ambos os dispositivos e os métodos de calibragdo produziram
resultados semelhantes com bons desempenhos de predigcdo para todas as
espécies (Fig. 1.4E-G). Os modelos mostraram uma boa concordancia entre os
valores de RSME, com valores de LOD na faixa de 24-42 mmol L' para
espectros de prétons com uma unica varredura de 6,5 s. Em outro estudo, a
mesma reagao foi modelada utilizando duas arquiteturas de ANNs [43].

Como as ANNs precisam de grandes quantidades de dados de
treinamento para fazer previsées precisas, uma interessante abordagem foi
desenvolvida para superar o problema da falta de dados, que consiste na
simulacgao realistica de espectros obtidos dos componentes puros. Trezentos mil
espectros sintéticos foram simulados, depois incorporados aos 300 espectros

reais, e os modelos de calibragao entre MR e HR-NMR foram comparados.
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No geral, as CNNs mostraram desempenhos melhores que as MLPs,
embora ambas tiveram resultados comparaveis com a referéncia (Fig. 1.4H-J).
Segundo os autores, as ANNs podem ser muito uteis quando modelos lineares
como PLS-R falham devido ao alto nivel de complexidade espectral. Além disso,
a abordagem de espectros simulados pode também ser aplicada para a
avaliagao de outros métodos de analise multivariada como PLS-R ou SVM. A
“transferéncia de calibracdo” entre métodos espectroscopicos também foi
testada [42], e as concentragdes das espécies da reacao obtidas com MR-NMR
online foram usados como referéncia para calibrar PLS-R com os dados de NIR.
Valores de RMSE da mesma magnitude foram obtidas entre os dois

espectrometros (Fig. 1.4K-N).
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Figura 1.4 - (A) Espectros '"H MR-NMR do monitoramento de reagéo online da reagao catalisada
por enzima no conjunto de microrreagao e (B) perfis c-t da modelagem MCR-ALS para a hidrélise
catalisada por enzima de anidrido acético em acido acético no Sistema de microrreacdo de
Ehrenfeld. (C) Etapas de reagéo. (D) Monitoramento de reacdo de litiagdo online e (E-G) MR
versus HR-NMR para monitoramento de reacdo de litiagdo PLS-R. (H-J) As areas de
componentes sao relativas aos resultados de HR-NMR da ANN calculados a partir da entrada
de NMR de baixo campo. (K-N) Resultados da calibragdo dos dados NIR versus o método de
referéncia online MR-NMR.
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1.5 ANALISE E CONTROLE DE PROCESSOS POR MR-NMR COM QUIMIOMETRIA

A crescente busca por métodos instrumentais que empreguem
equipamentos compactos, produzam resultados rapidos, precisos e sejam de
facil operagdo € uma tendéncia continua da quimica analitica moderna.
Tratando-se em especial de analises de controle de processos industriais, as
aplicagdes de MR-NMR combinados com ferramentas quimiométricas neste
cenario tem se mostrado mais diversificados e estudados que o monitoramento
de reacdes. Embora as aplicagbes ainda tém sido extremamente discretas
quando comparados a outras técnicas espectroscopicas ou cromatograficas. Os
principais resultados encontrados para MR-NMR combinados com ferramentas
quimiométricas, que estdo subdivididos principalmente entre aplicacbes em
alimentos [47-54], combustiveis fosseis/biocombustiveis [55-61], produtos
naturais [62—64], medicamentos [65-67], polimeros [12,68,69], analises clinicas,

bioquimica e metabolémica [70-73].

1.5.1 Bioquimica

Atualmente uma das maiores aplicagdes de HR-NMR tem sido na
identificacdo e quantificacdo de metabdlitos através de impressido espectral,
area reconhecida como “metabolémica”. Seguindo a mesma tendéncia, essa foi
uma das aplica¢des mais investigadas com MR-NMR, dividindo-se entre estudos
com fluidos biolégicos para a identificagdo de biomarcadores de doengas [70—
73] e na identificacdo de metabdlitos secundarios em produtos naturais [62—64].

Uma das primeiras aplicacbes de MR-NMR para diagnosticos de doengas
foi reportado por lzquierdo-Garcia et al. [71], que realizaram a analise
metabolbémica da urina de pacientes nao infectados e infectados com diferentes
grupos de tuberculose por '"H MR-NMR (60 MHz) e HR-NMR (700 MHz).
Inicialmente, a analise PCA para o MR-NMR n&o mostrou uma discriminagéao
eficiente entre as diferentes classes (Fig. 1.5 A-C). Embora, permitiu a
identificagdo de alguns metabdlitos importantes que possibilitou a diferenciagcao
dos pacientes controles dos com tuberculose. Posteriormente, modelos de

classificagdo PLS-DA foram aplicados para verificar a capacidade de
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discriminagao entre pacientes, atingindo valores de acuracia de predi¢ao entre
85 e 100%.

Uma aplicacao interessante da técnica de MR-NMR (60 MHz) no estudo
metabolédmico de amostras de urina humana foi proposta por Percival e
coautores para o controle do diabetes tipo 2 [70]. Para isso, 27 biomarcadores
de pacientes com e sem diabetes foram submetidos a diferentes abordagens
quimiométricas. No geral, a PCA permitiu uma boa discriminagao entre os
pacientes (Fig. 1.5D), embora a classificagdo com OPLS-DA, SVM e RF tiveram
desempenhos superiores com 6timas taxas de classificacdo entre os pacientes
diabéticos tipo 2 e controle, sendo o SVM o mais promissor com AUROC de
~0.97 (Fig. 1.5E, F).

No estudo metabolébmico com urina de pessoas com diabetes tipo 2
usando '"H MR-NMR (60 MHz) e HR-NMR (400 MHz) foi reportado por Edgar e
coautores [72]. Os espectros de MR-NMR foram analisados utilizando diferentes
estratégias de analise metaboldbmica, possibilitando o reconhecimento de
multiplos biomarcadores urinarios (15) em pacientes com diabetes tipo 2 (Fig.
1.5G), conforme demostra a bem-sucedida discriminagao entre perfis urinarios
entre os pacientes com e sem diabete por PLS-DA (Fig. 1.5H).

Anteriormente foi demonstrado uso do MR-NMR para monitorar
metabdlitos urinarios de pacientes com diabete e tuberculose [70-73]. Tais
resultados demostram que futuramente a implementacao de tais dispositivos em
postos de saude como “point-of-care” auxiliariam no diagndstico prévio de modo
rapido e eficiente dessas doencas ou outras enfermidades que podem ser ainda
investigadas.

Outra interessante aplicacdo do MR-NMR neste cenario foi relatada por
Ruiz-Cabello e colaboradores [73], que realizam um estudo metabolémico por
"H MR-NMR (60 MHz) e HR-NMR (700 MHz) de plasma bovino acometidos por
tuberculose. Inicialmente, a PCA aplicada aos dados de MR-NMR mostrou boa
discriminagdao entre amostras, identificando 14 metabdlitos significativamente
diferentes entre as amostras com e sem tuberculose (Fig. 1.51). Enquanto o PLS-
DA, permitiu classificar corretamente maioria das amostras (Fig. 1.5J). De
acordo com os autores, tais resultados atingidos torna viavel a implementacao
deste dispositivo como uma ferramenta de diagndstico primario de tuberculose

in vivo e in situ de bovinos.
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Figura 1.5 - (A-C) Gréficos de scores PCA de espectros de urina analisados por MR-NMR entre
tuberculose ndo tratada (TB), ndo infectados (ndo infectados), pacientes com pneumonia
pneumocdcica (PnP) e individuos com infecgéo latente por TB (LTBI). (D) Grafico de scores PCA
para distingbes entre controle saudavel e diabético tipo 2. (E-F) curva AUC e classificagcdo SMV
de controle e pacientes com diabetes tipo 2 usando espectros de perfil urinario (G). Perfis
urindrios de participantes com e sem diabetes tipo 2 empregando 'H MR-NMR (H) scores PLS-
DA dos espectros de pacientes com e sem diabetes tipo 2. (I) PCA de espectros plasmaticos
medidos usando MR-NMR de vacas diagnosticadas com tuberculose bovina (TB), vacas
diagnosticadas com paratuberculose (PTB), controles saudaveis vacinados contra
paratuberculose (VHC) e controles saudaveis ndo vacinados contra paratuberculose (HV) e (J)
Grafico de scores PLS-DA de espectros de plasma medidos usando o MR-NRM de vacas
diagnosticadas como positivas para tuberculose bovina (TB) e vacas diagnosticadas como
negativas para tuberculose bovina (NOTB).
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Amparado por promissoras aplicagbes do MR-NMR em estudos
metabolémico, Percival e coautores [70] fornecem um protocolo detalhado a
pesquisadores que queiram realizar esse tipo de estudo em fluidos bioldgicos
com MR-NMR, do pré-tratamento dos dados até técnicas de analise
multivariadas.

Outra linha de aplicagdo da MR-NMR tem sido na identificacdo de
metabdlitos secundarios em produtos naturais. Uma das primeiras investigagdes
nesse cenario foi aplicado em IUpulo utilizando '"H MR-NMR (43 MHz) e HR-NMR
(400 MHz) seguida pela discriminagao por PCA [62]. Segundo os autores, o HR-
NMR teve melhores desempenho para a distinguir os lupulos.

Apesar da enorme potencialidade da técnica de HR-NMR dentro das
analises quimicas, existem também algumas desvantagens no uso desse
dispositivo, como alto custo instrumental e manutencdo. Enquanto a
espectroscopia de MR-NMR é compacta, rapida e requer pouco ou nenhum
preparo de amostra, como demonstrado no estudo de sele¢do de lupulo com
atributos sensoriais (Fig. 1.6A) [62]. Diferentemente de todos os demais estudos
descritos, pela primeira vez os desempenhos de um dispositivo MR-NMR (60
MHz) foi comparado com outras técnicas analiticas, além da HR-NMR.

Nesse estudo, foi realizado um comparativo entre MR-NMR com GC-MS
e refratometria para a deteccdo de adulteracdo 6leo essencial de patchouli
através de analise de similaridade (distdncia de Mahalanobis) e PCA [63]. De
acordo com os autores, os espectros de MR-NMR permitiram obter impressoes
digitais ricas em detalhes que permitiram a discriminagdo entre as amostras
genuinas das adulteradas (Fig. 1.6B). Por outro lado, ndo foi capaz de
diferenciar entre os proprios 6leos essenciais genuinos, ao contrario do GC-MS.
No entanto, os autores sugerem que outra maneira de aumentar o conteudo de
informacgdes das impressdes digitais é aplicar 2D NMR, como COSY.

Em outro estudo, os espectros de "H MR-NMR (60 MHz) foram utilizados
para construcdo de modelos de calibragdo para o controle de qualidade de
amostras de canela utilizando HR-NMR (400 MHz) como método de referéncia
[64]. No geral, a quantificacdo direta dos compostos (E)-cinamaldeido e
cumarina nao apresentaram bons resultados por MR-NMR, com elevados
valores de RSD >15%. No entanto, a abordagem quimiométrica utilizando PCA
e PLS-R aumentaram significativamente o poder do MR-NMR no agrupamento
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e modelagem dos dados para prever a concentragdo de (E)- cinamaldeido e

cumarin em amostras comerciais (Fig. 1.6C, D).

Figura 1.6 — (A) Espectros 'H NMR de um extrato de glandulas de lupulina em 400 MHz e em
43 MHz, (B) d6leo essencial puro e com diferentes tipos e graus de adulteragéo, (C, D) PLS-R
para (E)-cinamaldeido em todas as amostras e cumarina em amostras de alimentos.
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1.56.2 Drogas

O policiamento de medicamentos e drogas ilicitas exigem metodologias
precisas e seguras. Atualmente, a grande maioria das técnicas analiticas
aplicadas nesse cenario sao trabalhosas, requerem longo tempo de analise,
profissionais altamente capacitados e estruturas laboratoriais especificas para a
realizacdo das andlises. Para isso, Wu e colaboradores [67] verificaram a
aplicabilidade da '"H MR-NMR (40 e 60 MHz) na adulteragido de suplementos
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dietéticos de emagrecimento com farmacos proibidos previamente
caracterizados por HR-NMR (500 MHz). No geral, o PLS-DA aplicados aos
dados de MR-NMR demonstrou uma boa discriminagao entre os suplementos
nao adulterados dos adulterados com sibutramina e fenolftaleina (Fig. 1.7A).

Seguindo outra perspectiva, Antonides e coautores [66] desenvolveram
um sistema automatizado para MR-NMR que adquire, processa e compara o0s
dados espectrais de amostras de drogas ilicitas apreendidas, e compara os
resultados com uma biblioteca de referéncia. Esse sistema independente
classifica as amostras com base nas correspondéncias por uma pontuacao
através de correlagdes. Segundo os autores, todo o procedimento leva cerca de
5 minutos e os resultados entre GC-MS e 'H MR-NMR corresponderam-se em
93% dos casos.

Nessa mesma linha, Keizers e coautores [65] também desenvolveram um
sistema automatizado para classificar os espectros de 'H-NMR (60 MHz) de
amostras de produtos farmacéuticos ou drogas/medicamentos ilegais. De acordo
com os autores, essa abordagem reduz a necessidade de interpretacao
especializada dos espectros, e mostrou-se muito util para classificar espectros
na auséncia de interpretagao especializada. Além disso, 0 MR-NMR de bancada
também possibilitou determinar a identidade e o conteudo dos ingredientes
ativos em produtos farmacéuticos (Fig. 1.7B-F). Esses resultados sugerem que
tais dispositivos podem ser deslocados para realizar medigdes in situ em lugares

que tenham grande fluxo de drogas ilicitas, como aeroportos ou aduanas.
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Figura 1.7 - (A) Grafico de scores do modelo PLS-DA de trés classes construido a partir de
espectros de '"H MR-NMR das amostras N (ndo adulterado), S (adulterado com sibutramina) e P
(adulterado com fenolftaleina). (B-F) Espectros MR-NMR de drogas, drogas ilegais e drogas de
rua.
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1.5.3 Alimentos

O cenario atual de falsificacdo, adulteracdo ou alteracdo de produto
alimentares tem causado prejuizos a economia de dezenas de bilhdes de
délares. Além das perdas econOmicas, existe também a preocupacdo com a
autenticidade e segurancga alimentar desses produtos, que é de interesse publico
mundial [53]. Anualmente milhares de praticas fraudulentas tém sido aplicadas

ou reformuladas, de modo que as entidades governamentais nao tém
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conseguido acompanhar as numerosas variedades de adulteragdes aplicadas.
Esforgos iniciais da aplicagao da espectroscopia de MR-NMR com quimiometria
neste contexto, ja tem sido reportados para a autenticagao de 6leos vegetais
[47,49-51,53,54], leites [52] e carnes [48]. No entanto, as aplicacdes sédo ainda
discretas e pouco variadas, concentrando-se majoritariamente nos estudos com
Oleos vegetais.

Uma das primeiras utilizagées da MR-NMR para verificar a autenticidade
de alimentos foi reportado por Parker e colaboradores [47] em azeite de oliva
adulterados com o6leo de aveld usando 'H MR-NMR (60 MHz) e FT-IR com PLS-
R. Ambos os dispositivos tiveram bons desempenhos de previsao, sendo que o
NMR se mostrou ligeiramente superior ao FT-IR (ver grafico das curvas ROC na
Fig. 1.8A), demonstrando a versatilidade desse dispositivo como uma
ferramenta de triagem rapida.

Embora, a analise univariada direta das razbes de area de pico ja foi
suficiente para fornecer uma ferramenta de triagem razoavel, com um LOD
(limite de detecg¢ao) de ~13% m/m, enquanto a abordagem multivariada obtido
por PLS-R teve um LOD de 11,2% m/m, com um RSD de 5,6% m/m (Fig. 1.8B)
e 0 FT-IR teve um RSD de 5,7% m/m.

Aprofundando ainda mais esse estudo, Gouilleux et al. [49] utilizaram
espectros 2D e 1D para checar a autenticagao de 6leos comestiveis empregando
MR-NMR (43 MHz) e analise multivariada (Fig. 1.8C-D). Os espectros 2D
ultrarrapidas aliados a PCA mostraram melhores desempenhos para a
discriminagao de origens boténicas dos 6leos comestiveis quando comparados
as abordagens 1D (Fig. 1.8E-F). Enquanto os modelos de calibragdo PLS-R
construidos com dados 2D para prever a adulteracdo de azeite de oliva com
Oleos de avela apresentaram resultados com capacidade razoavel de previsao,
com um RMSEP de 6.3% m/m (Fig 1.8G). Esses resultados sugerem que a
abordagem ultrarrapida 2D aliada a ferramentas quimiométricas pode fornecer
resultados mais promissores quando comparada a 1D.
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Figura 1.8 - (A) Curvas ROC que mostram a taxa de verdadeiro positivo versus a taxa de
verdadeiro negativo obtida de todos os resultados de previsdo de NMR e MIR e (B) resultados
de PLS-R para dados de MR-NMR em azeites adulterados. (C) Espectros ultrarrapidos 2D, (D)
1D 'H NMR de uma amostra de 6leo vegetal registrada a 43MHz, (E-F) analise de PCA em
amostras de 6leo comestivel de diferentes origens botanicas para grafico de scores a partir de
dados obtidos com 2D MR-NMR e padrdo Modelo de calibragdo 1D MR-NMR e (G) PLS-R para
a relagao entre as porcentagens observadas e previstas (p/p) de 6leos de avelda em amostras de
azeitona extravirgem.
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Demais estudos também concentraram-se na autenticagdo de o6leos
vegetais, como a adulteragéo do 6leo de colza prensado a frio com 6leos refinado
de colza e girassol por '"H MR-NMR (60 MHz) e HR-NMR (400 MHz) reportado
por McDowell et al. [50]. Diferentes métodos de classificagao foram aplicados
aos espectros de ambos os dispositivos, sendo o LDA-KNN e o LDA-SVM os
classificadores de melhores desempenhos. Os modelos PLS-R construidos para

prever adulteragcdo do 6leo de colza prensado a frio adulterado com dleo de
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girassol tiveram bons desempenhos em ambos os dispositivos, com uma faixa
de deteccao de adulteracdo de 8 a 12% (Fig. 1.9A, C). J4, os modelos para
prever adulteragao do 6leo de colza prensado a frio com 6leo de colza refinado
tiveram pobres desempenhos em ambos os dispositivos, entre 72 e 74% (Fig.
1.9B, D).

Para o estudo de autenticidade e composigao quimica de 6leos de argan,
realizaram uma avaliagdo por 'H MR-NMR (60 MHz) e quimiometria [51].
Inicialmente, uma calibracéo dos teores de MUFA e PUFA foi realizada por MLR
utilizando valores de referéncia obtidos por GC-FID, chegando a erros estimados
~2% m/m (Fig. 1.9E, F). Além disso, um classificador R-NN foi usando para
verificar a qualidade e a autenticidade dos 6leos com base na deteccao de
valores discrepantes, utilizando diferentes conjuntos de teste, em diferentes
niveis de desafio. Como resultado, os modelos identificaram com sucesso as
amostras de argan auténticas, bem como, as amostras adulteradas com 6leos
de girassol, e discriminou perfeitamente amostra com perfil de composigéo
quimica muito semelhante, como o 6leo de farelo de arroz, atingindo acuracias
de predicao entre 80 e 100%.

Em outro trabalho, Galvan e coautores [53] avaliaram a potencial
aplicabilidade dos dispositivos MR-NMR (43 e 60 MHz) comparada a HR-NMR
(400 MHz) para o controle de qualidade de 6leos comestiveis através do perfil
de acidos graxos e indice de iodo obtido por GC-FID. Conjuntamente foi
realizada uma comparagao entre os modelos de regresséao lineares (PLS-R) e
ndo lineares (SVR) para os trés dispositivos. No geral, todos os modelos
construidos nos trés dispositivos tiveram desempenhos equivalentes para os
parametros avaliados (Fig. 1.9G), bem como os modelos construidos com os
espectros de MR foram equivalentes ao HR-NMR (Fig. 1.9H). Além disso, os
valores de RSD indicaram que a maioria dos modelos construidos apresentaram
valores de erro de reprodutibilidade inferiores aos minimos aceitos pelas
metodologias de referéncia da AOCS (Fig. 1.91). Tais resultados obtidos
sugerem que os modelos quimiométricos de calibragdo ou classificacéo entre
dispositivos NMR podem ser transferidos.

Gunning et al. [54] verificaram a possiblidade de transferéncia de modelos
de classificacdo PLS-DA, RF e NN-OCC aplicados a autenticidade de 6leos de

oliva e argan entre dispositivos MR-NMR (60 MHz). Simultaneamente, algumas
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abordagens espectrais foram avaliadas, como espectros corrigidos de fase e
magnitude, brutos e pré-tratados com os seguintes métodos: padronizagao direta
por partes (PDS), corregao de variavel normal padréao (SNV) e transformacao de
classificagdo (RT) com o objetivo de explorar a estabilidade do modelo
multivariado e a transferéncia entre os instrumentos. No geral, verificou-se que
a combinacado de RT aplicada a dados espectrais de magnitude oferece uma
vantagem particular nos desempenhos dos modelos de classificagdo RF ou NN-
OCC quando transferidos a diferentes espectrdbmetros com valores de TPRs e
TNRs > 0.9 (Fig. 1.10A).

Tratando-se ainda de autenticagao de alimentos, Jakes e co-autores [48]
utilizaram 'H MR-NMR (60 MHz) para discriminar as amostras de carne bovina
de carne de cavalo, e compararam os resultados obtidos com 'H HR-NMR (600
MHz). Para isso, avaliaram areas integradas de diferentes regides espectrais,
das regides dos protons dos triglicerideos por PCA e Classificacdo Naive Bayes.
Esse procedimento permitiu discriminar as amostras de carnes, sendo que o
Naive Bayes permitiu obter uma acuracia de classificagdo de 100%, enquanto a
PCA permitiu discriminar as duas espécies de carnes. Além disso, esta
metodologia desenvolvida foi aplicada em dois laboratérios diferentes utilizando
protocolos e instrumentacao ligeiramente diferentes. Segundo os autores, os
resultados obtidos sugerem que as variagdes espectrais das amostras se
sobrepbéem as variagdbes de protocolos e instrumentacdo aplicadas,
demonstrando a aplicabilidade desta metodologia robusta, que pode ser

prontamente transferivel de um ambiente industrial para outro (Fig. 1.10B, C).
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Figura 1.9 — (A) Modelo PLS-R para predi¢ao de 6leo de colza prensado a frio adulterado com
oleo de girassol por 'H HR-NMR e (B) com 'H MR-NMR; (C) Modelo PLS-R para predi¢édo de
6leo de colza prensado a frio adulterado com ¢6leo de colza por '"H HR-NMR e (D) com 'H MR-
NMR. (E-F) Os resultados de MLR para conteudos monoinsaturados e poli-insaturados foram
obtidos por dados de 'H MR-NMR com GC-FID como método de referéncia. (G) Percentual
meédio de erro relativo para as amostras de predicdo de cada parametro nos trés equipamentos
de NMR avaliados pelos modelos PLS-R e e-SVR, (H) RMSEP médio para as trés configuracoes
dos aparelhos de NMR e dois métodos de regressdo empregados e (I) RSD médio para
reprodutibilidade relatado pelo método oficial AOCS para 6leo de girassol. As linhas tracejadas
mostram os erros determinados para cada parametro pelos métodos AOCS.
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Figura 1.10 - (A) Desempenho de modelos de classificagdo para autenticagdo de azeites de
oliva e argan com 'H MR-NMR. (B) Gréficos de scores de PCA para o Laboratério 1 e (C)
Laboratério 2 para autenticacdo de carne bovina ou de cavalo por 'H MR-NMR. (D-F) ANN com
matrizes de confusdo 'H MR-NMR para conjunto de dados de teste na classificagdo do leite.
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Diferentemente das demais linhas de raciocinio, Soyler et al. [52] verificou
a possibilidade de classificar amostras de leite de acordo com a origem
geografica, tipo de processamento e estilo de produgio através de '"H MR-NMR
com ANN. Todos os modelos tiveram bons resultados para a classificagao das
amostras, com uma acuracia de predicao de 92% para os leites provenientes da
Turquia e da Franga, 75% para os leites organicos e convencionais e 83% para
os tipos de leites pasteurizados e UHT (Fig. 1.10D-F). Esses resultados
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demonstram o potencial do MR-NMR de bancada aliada a ANN para diferenciar

amostras complexas como o leite de modo abrangente.

1.5.4 Combustiveis e biocombustiveis

Combustiveis e biocombustiveis também sdo alvos constantes de
praticas fraudulentas, que podem variar de adulteragdo com a adicdo de 6leos
vegetais ou solventes organicos, como querosene ou alcool etilico, como
também a falsa comercializacdo de um produto que n&o corresponde a sua
rotulagem, como no caso a qualidade do petréleo bruto, ou gasolina com
determinado teor de alcool etilico, ou diesel com um determinado teor de
biodiesel ou enxofre [58]. Tais atividades s&o tdo frequentes, que as agéncias
reguladoras ndo conseguem acompanhar essa demanda, uma vez que 0s
meétodos de analises aplicados nesse cenario sdo obsoletos, trabalhosos e
demorados. Afim de suprir essa caréncia, alguns estudos ja tém usado MR-NMR
para prever rapidamente parametros de qualidade do diesel [56,60], petréleo
bruto [59] e gasolina [55,57,58,61].

A primeira utilizagdo neste cenario para MR-NMR (43 MHz) foi proposta
por Killner e colaboradores [56] para a determinacéao rapida através de um unico
'H scan e PLS-R nove parametros de qualidade do diesel, usando como
referéncia normas da ASTM. Entre os modelos construidos, os parametros de
densidade, T10%, T50%, numero de cetano e ponto de fulgor apresentaram
bons desempenhos, com valores de RMSEP comparaveis aos de
reprodutibilidade aceitos pela ASTM (Fig 1.11A-E). Enquanto os demais
parametros teor de enxofre, teor de biodiesel, T85% e T90% tiveram resultados
poucos confiaveis, devido a baixa variabilidade amostral e baixa
reprodutibilidade da metodologia de referéncia, para o caso do T85% e T90%.
Comparado aos métodos convencionais de analise de diesel que requerem
cerca de 1 h, um unico espectro leva 15 s, ndo exige pré-tratamento de amostra
ou diluicdo em solventes deuterado, demonstrando ser uma ferramenta
promissora nessa area.

Um 'H MR-NMR (60 MHz) aliado a PLS-R também foi utilizado para
estimar rapidamente as principais propriedades do petréleo bruto usando como
referéncia "HF-NMR (300 MHz) de acordo com a norma ASTM [59]. Todos os
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parametros °API gravidade, o teor de enxofre, um numero de acidez total e um
rendimento de destilagao de petroleo bruto apresentaram bons desempenho de
previsao, sendo a °API gravidade, o teor de enxofre e o total numero de acidez
os mais promissores (Fig. 1.11F-H). Enquanto, os modelos para os parametros
de rendimentos de destilagdo, tiveram desempenho ligeiramente inferiores
dentro da precisdo ASTM, embora ainda dentro da precisao aceitavel exigida
pelo padrao industrial, mostrando-se uma boa alternativa instrumental para ser
usadas em laboratérios de refinaria de petréleo, por ser rapida, e de baixo custo,
comparados as opgoes analiticas atuais possibilitando ainda a aplicagcéo on-line.

Aguiar e coautores [60], empregaram em seu trabalho, a fusao de dados
"H MR-NMR e '"H TD-NMR através da analise multibloco por ComDim. Os scores
do ComDim foram utilizados como dados de entrada na classificagdo por LDA,
e regressodes por MLR das amostras de diesel comercial com diferentes teores
de enxofre, biodiesel e 6leos vegetais. A analise ComDim indicou que as
informacgdes entre ambas as técnicas sdo complementares, ver o grafico de
scores na Fig. 1.12A. Além disso, o modelo ComDim-LDA apresentou 100% de
precisao na classificacdo das amostras para as quatro classes (Fig. 1.12B), e os
modelos ComDim-MLR apresentaram 6timos resultados, com os valores de LOD
e LOQ coerentes com as faixas medidas, RMSEP inferior a 0,30% v/v e RPD
acima de 10 (Fig. 1.12C-E).

Outra abordagem de fusédo de dados entre dispositivos '"H MR-NMR (80
MHz) e NIR foi reportada por Leal e colaboradores [61] para a determinagao de
treze parametros de qualidade da gasolina. Para isso, foram testadas diferentes
alternativas com PLS-R, S-PLS e multibloco PLS com os dados isolados e
concatenados usando como referéncia parametros determinados pelas normas
ISO.
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Figura 1.11 - Modelos PLS-R de parametros de qualidade do diesel com espectros de 'H MR-
NMR e os valores de referéncia determinados pelos métodos de referéncia para (A) gravidade
especifica, (B) temperaturas de destilagdo para T10%, (C) T50%, (D) numero de cetano e (E)
ponto de fulgor. Modelos PLS-R de parametros de qualidade de éleos brutos com espectros 'H
MR-NMR e os valores de referéncia determinados pelos métodos de referéncia para (F) °API
gravidade, (G) numero de acidez total (TAN) e (H) teor de enxofre.
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Os modelos apresentaram valores de SEP abaixo dos limites de
reprodutibilidade estabelecidos pelo método de referéncia, comprovando
adequacao dos modelos para previsao das propriedades fisico-quimicas (Fig
1.12F-R). Observando os modelos independentes, verificou-se que o NIR
fornece estimativas melhores que MR-NMR. No entanto, os dados
espectroscopicos quando combinados seguindo o procedimento S-PLS, geram
modelos que na maioria das vezes tem melhor desempenho que os
isoladamente. Isso demonstra a complementaridade entre as informacdes
fornecidas pelas duas técnicas espectroscopicas.

Demais estudos também tém verificado a aplicabilidade do MR-NMR para
a qualidade da gasolina comercial. No estudo de Aguiar et al. [58], 12 parametros
da gasolina foram modelados por PLS-R (linear) e SVR (ndo linear) através de
espectros de 'H MR-NMR (43 MHz) utilizando como referéncia parametros
fisico-quimicos e cromatograficos estabelecidos pela ASTM e NBR. Os modelos
PLS-R e SVR foram equivalentes para T50%, T90%, teor de compostos
olefinicos e aromaticos, com valores de RMSEP inferiores aos de
reprodutibilidade aceitos para ASTM e NBR (Fig. 1.13A-E). Ja os modelos para
a densidade, apresentaram valores de RMSEP superiores aos de
reprodutibilidade aceito pela ASTM, podendo ser usados como uma estimativa
rapida, como parametro de triagem.

Seguindo a mesma linha, Voigt e co-autores [57] realizaram uma
comparacgao entre trés dispositivos compactos: MR-NMR (80 MHz), handheld
Raman e NIR de bancada para a determinag¢ao de pesquisar numero de octanas
em gasolina utilizando como referéncia a norma DIN EN ISO 51756. Inicialmente,
a PCA permitiu uma discriminacido razoavel das amostras de acordo com os
diferentes indices de pesquisar numero de octanas nas trés técnicas. Os
modelos PLS-R e SVR apresentaram bons desempenhos para ambos os
dispositivos, no entanto, os valores de RMSEP foram ligeiramente inferiores para
SVR. Quando comparados as demais técnicas de analise, os resultados
indicaram uma superioridade na seguinte ondem MR-NMR > h-Raman > b-NIR,
conforme demonstra os valores de RMSEP (Fig. 1.13F). Comprovando mais
uma vez a eficacia do MR-NMR aliada a métodos multivariados no controle de

qualidade de combustiveis.



45

Estudos anteriores tém comparado os desempenhos da MR-NMR entre
ela mesma ou com outras técnicas instrumentais. Tais resultados reportados até
aqui, sugerem fortemente a grande complementaridade de informagdes entre

MR-NRM com outras técnicas espectroscopicas.

Figura 1.12 - (A) Grafico de scores ComDim para quatro classes, (B) probabilidades posteriores
ComDim-LDA para classes e ComDim-MLR para a previsdo do teor de (C) biodiesel, (D) dleo
vegetal e (E) diesel. (F-R) Estimativa do modelo versus referéncia a 13 métodos padrao ISO para
gasolina (densidade, pressdo de vapor, porcentagem evaporada a 70 °C, porcentagem
evaporada a 100 °C, porcentagem evaporada a 150 °C, ponto de ebuli¢do final, nimero de
octanas pesquisa, numero de octanas motor, teor aromatico, teor olefinico, teor de benzeno, teor
de oxigénio e teor de éter metil t-butilico).
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Seguindo essa premissa, Galvan e colaboradores [55] pela primeira vez
realizaram a transferéncia de modelos PLS-R entre dispositivos de MR-NMR
com diferentes configuragbes (43, 60 e 80 MHz). Para esse fim, foram
construidos os modelos PLS-R para a quantificagao de trés parametros fisico-
quimicos da gasolina em cada dispositivo, em seguida, os modelos foram
transferidos utilizando diferentes técnicas de transferéncia de calibracdo: DS,
PDS e DWPDS. Os modelos PLS-R obtidos nos trés instrumentos tiveram
desempenhos analiticos muito proximos quando construidos, utilizando o
mesmo conjunto de amostras.

No entanto, quando se utiliza um modelo PLS-R previamente construido
em determinado instrumento para prever um parametro de uma nova amostra
cujos espectros foram adquiridos em outro dispositivo, realiza-se o procedimento
de transferéncia de calibracdo devido as diferentes intensidades do campo
magnético. Apds a transferéncia de calibragdo dos espectros adquiridos em
outro dispositivo, as alteragdes ambientais ou instrumentais sdo amenizadas
enquanto as informagdes quimicas podem ser amplificadas (Fig. 1.13G). Uma
comparagao entre os desempenhos para as diferentes técnicas de
transferéncias de calibragao € a mostrada na Fig. 1.13H.

Polimeros e biopolimeros sédo fontes precursoras para a criagdao de
diversos produtos com aplicacdes industriais, alimenticias, farmacéuticas,
biomédicas, entre outras. O primeiro relato do uso de MR-NMR, neste cenario
foi reportado por Singh & Blimich para o controle de qualidade de borracha
utilizando espectros de 'H e '3C combinados com PLS-R tendo HR-NMR como
referéncia [12]. Para isso, foram desenvolvidos quatro modelos de regressao
para quantificar as unidades monomeéricas presentes na borracha, um para o
estireno, um para o 1,2-butadieno, um para o cis-1,4-butadieno e uma para o
trans-1,4-butadieno. Segundo os autores, as informagbes complementares
presentes nos espectros de 'H e '3C permitiram obter modelos com baixos
valores de RMSE e altos coeficientes de correlacéo (Fig. 1.14A-D). Além disso,
os resultados de reprodutibilidade obtidos foram equiparaveis aos valores
obtidos por FT-IR estipulado pelo método de referéncia ISO 21561,
demonstrando o potencial da MR- NMR no controle de qualidade de borracha.

Polimeros e biopolimeros sdo fontes precursoras para a criagao de

diversos produtos com aplicagcdes industriais, alimenticias, farmacéuticas,
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biomédicas, entre outras. O primeiro relato do uso de MR-NMR, neste cenario
foi reportado por Singh & Blimich para o controle de qualidade de borracha
utilizando espectros de 'H e '3C combinados com PLS-R tendo HR-NMR como
referéncia [12]. Para isso, foram desenvolvidos quatro modelos de regressao
para quantificar as unidades monomeéricas presentes na borracha, um para o
estireno, um para o 1,2-butadieno, um para o cis-1,4-butadieno e uma para o
trans-1,4-butadieno. Segundo os autores, as informagbes complementares
presentes nos espectros de 'H e '3C permitiram obter modelos com baixos
valores de RMSE e altos coeficientes de correlagéo (Fig. 1.14A-D). Além disso,
os resultados de reprodutibilidade obtidos foram equiparaveis aos valores
obtidos por FT-IR estipulado pelo método de referéncia ISO 21561,

demonstrando o potencial da MR- NMR no controle de qualidade de borracha.
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Figura 1.13 - Valores previstos pelo método proposto PLS-R versus os valores de referéncia
determinados pelos métodos de referéncia para os seguintes parametros e todas as 119
amostras de validagao, (A) gravidade especifica, (B) T50%, (C) T90%, (D) compostos olefinicos
e (E) compostos aromaticos. (F) A qualidade da previsdo do nimero de octanas pesquisa (RON)
expressa em DIN EN ISO 5164. Desvio do RON previsto dos conjuntos de validagdo com base
em espectros de handheld-RAM, MR-NMR e NIR de bancada usando PLS-R, SVR (RBF e
nacleos lineares). (G) Espectros 1TH MR-NMR obtidos a 43, 60 e 80 MHz antes e depois da
transferéncia de calibracdo, (H) erro médio relativo determinado pela aplicagdo de PLS-R para
prever os valores T50%, FBP e SG antes e depois da aplicagdo de diferentes métodos de
transferéncia de calibragdes. As linhas tracejadas mostram os erros determinados para o
instrumento primario. Os numeros acima de cada barra sdo o numero de amostras de
transferéncia aplicadas.
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1.5.5 Polimeros

Burger e colaboradores [68] realizaram uma comparagao entre 'H MR-
NMR (43 e 60 MHz) com HR-NMR (500 e 600 MHz) para a determinacéo da
massa molar da lignina com PLS-R utilizando a cromatografia de permeacao em
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gel (GPC) como método de referéncia. No geral, os trés modelos PLS-R
construidos para estimar da massa molar da lignina por Mw, Mn e PDI, tiveram
bons desempenhos de predi¢ao (Fig. 1.14E-G).

Em outro trabalho, Galvan et al. [38], Lindner e coautores [69] avancaram
no cenario de transferéncia de calibracdo, e investigaram pela primeira vez a
transferéncia reversa de modelos PLS-R entre dispositivos de HR-NMR (600
MHz) e MR-NMR (43 e 60 MHz). Inicialmente, foram construidos modelos PLS-
R para estimar a massa molar de lignina em cada dispositivo tendo como
referéncia a GPC, em seguida os modelos foram transferidos por diferentes
abordagens: PDS, CCA e TEAM. A Fig. 1.14H, exibe as enormes diferengas
espectrais entre MR e HR-NMR antes da transferéncia, e a sobreposi¢dao dos
espectros apods a transferéncia reversa de alto para baixo campo (Fig. 1.14l, J).
Esses resultados sugerem a transferéncia de alto para baixo campo é viavel,
aumentando ainda mais a gama de novas perspectivas para aplicagbes de NMR

de bancada.
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Figura 1.14 — Graficos de correlagdo PLS-R para as diferentes unidades repetidas de borracha
de estireno-butadieno (SBR) para: (A) vinil butadieno, (B) trans-c 1,4-butadieno, (C) estireno e
(D) trans 1,4-butadieno. Gréficos de dispersdo dos conjuntos de calibragdo e validagdo dos
modelos PLS-R para a massa molar em (E) Mw, (F) Mn e (G) indice de polidisperséo (PDI)
juntamente com erros de validagdo cruzada e erros de previsdo do PLS-R em diferentes
frequéncias de NMR. (H) Comparagéo dos espectros de lignina em 'H HR- e MR-NMR antes da
transferéncia de calibragéao e (I, J) aplicacado de transferéncia de calibragéo reversa por diferentes
abordagens.
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1.6 TENDENCIAS EM MR-NMR COM QUIMIOMETRIA

A combinacgao entre MR-NMR com métodos de analise multivariada ainda
tem sido pouco frequente e diversificada em termos de potenciais configuragdes
experimentais, metodologias quimiométricas, e matrizes/analitos investigados.
Embora esse cenario ainda seja timido, os resultados atingidos e aqui
brevemente sumarizados, sugerem que a combinagdo entre MR-NMR e
quimiometria pode ser um casamento perfeito, demonstrando ser uma 6tima
alternativa para o monitoramento de uma série de reagdes quimicas ou para
analisar e controlar uma variedade de processos industriais.

Observamos de modo geral, que grande parte dos estudos se concentram
na avaliacdo da performance desses dispositivos frente a outras técnicas
analiticas instrumentais. No entanto, estudos que busquem desenvolver
ferramentas quimiométricas direcionadas especificamente para MR-NMR ainda
tém sido escassos na literatura. Existe ainda a necessidade de investigagdes
que combinem quimiometria com dados espectrais de outros nucleos
abundantes ou diferentes configuragdes experimentais, além da tradicional “1D
H”.

Embora haja um crescente avango em termos de engenharia de design e
de instrumentacdo, como a implementacdo da medicdo em 2D ultrarapida
(COSY, TOCSY, JRES, entre outras), ou ainda a aquisicdo simultanea de
diferentes nudcleos em um mesmo dispositivo, € visto que as investigagdes
aplicando em tais segmentos ndo tém seguido tal desenvolvimento. Alguns
passos iniciais nesse contexto ja tém sido reportados na literatura, como a
combinagdo de espectros de 'F e 8C MR-NMR com PLS-R para o
monitoramento online de reagbes quimicas (Fig. 1.2A,B) [38] e da qualidade da
borracha bruta (Fig. 1.14A-C) [12], respectivamente. Em contrapartida, outro
estudo utilizou espectros 2D '"H MR-NMR ultra rapida com um tempo estimado
de aquisicdo 2,4 min seguido por analise com PCA e PLS-R para checar a
autenticacao de 6leos comestiveis (Fig. 1.8C-G) [49].

Estudos preliminares sugerem que os modelos quimiométricos de
calibragéo ou classificagao entre dispositivos MR-NMR podem ser transferidos

[42,48,53]. Como as medi¢des e a construcdo dos modelos quimiométricos
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podem ser demoradas, trabalhosas e economicamente ineficientes, a
transferéncia de calibracdo pode reduzir significativamente o tempo e os
esforgos necessarios para a recalibragao dos modelos.

Seguindo essa premissa, estudos iniciais tém implementado com sucesso
a transferéncia entre modelos de calibracéo [55,69] e de classificagao [54], como
a transferéncia de calibracdo somente entre dispositivos MR-NMR [54,55] (Fig.
1.10A e Fig. 1.13 H,l) e a transferéncia de calibragéo reversa de HR para MR-
NMR (Fig. 1.14 J,K). Esses resultados demonstram ainda mais, as novas
perspectivas para aplicacbes de NMR de bancada, uma vez que, os modelos
podem ser transferidos entre os préprios dispositivos presentes em diferentes
ambientes, como plantas industriais ou laboratoérios de controle de qualidade que
utilizam protocolos e instrumentagao ligeiramente diferentes [55,69]. Além disso,
existe a possibilidade da transferéncia de modelos de alto para baixo campo,
que requerem menores investimentos de aquisicao, operagao e manutengao, se
um pequeno decréscimo de desempenho for toleravel [69].

Outra abordagem que pode ser aplicada a MR-NMR tem sido a fuséo de
dados, alguns estudos preliminares demonstraram a alta correlacdo e a
complementaridade entre as informacgdes fornecidas pelos espectros de MR-
NMR com as informagdes de outras técnicas espectroscopicas, como NIR
[39,42,46,57], FT-IR [12,47] e Raman [39,57] ou com técnicas cromatograficas
[37,51,53,56,58,63,66,68—70]. Tais evidéncias foram comprovadas por Aguiar et
al. [60] e Leal et al. [61] que aplicaram a fusao de dados com sucesso utilizando
diferentes abordagem quimiométricas e técnicas analiticas instrumentais, como
ComDim-LDA/MLR nos dados de '"H MR com TD-NMR (Fig. 1.12 A-E) [60], ou
S-PLS e multibloco PLS nos dados de '"H MR-NMR com NIR (Fig. 1.12 F-R) [61].
Como conclusdo, na maioria das vezes os desempenhos dos modelos

quimiométricos com os dados combinados foram superiores aos isolados.
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Resumo

O desenvolvimento de espectrometros de bancada de NMR de baixa e média
resolucdo apresentam perspectivas animadoras, e abre a possibilidade para o
desenvolvimento de novas metodologias analiticas. Neste trabalho, é
apresentado a fusdo de dados entre as técnicas espectroscépicas de NMR
rapidas utilizando a analise multibloco ComDim (Common Dimensions)
combinada com métodos quimiométricos de classificacdo supervisionada e
calibracdo multivariada para avaliar o controle de qualidade do diesel. O ComDim
foi empregado para a extragdo da informagdo comum contida nos sinais
espectrais de ressonancia magnética nuclear de média resolugdo ("H MR-NMR)
e relaxometria no dominio do tempo, e os scores do ComDim foram usados como
entrada na analise discriminante linear (LDA) e os modelos de regressdes
lineares multiplas (MLR) que foram chamados de ComDim-LDA para a
classificagdo e ComDim-MLR para a regressdo. Os modelos construidos foram
utilizados para a deteccado e quantificacdo de adulteracbes em amostras de
diesel comercial S10 e S500 misturadas com biodiesel e adulteradas com 6leos
vegetais. A abordagem ComDim-LDA teve uma classificagdo com 100% de
acuracia para todas as classes avaliadas. Para a abordagem ComDim-MLR os
modelos também tiveram 6timos desempenhos de previsdo, com baixos valores
de RMSE e elevados valores de coeficientes de correlagdo e RPD. Enfim, esta
abordagem proposta aplicando o ComDim possibilitou verificar que as duas
técnicas espectroscépicas contém informagdes complementares, e que a fuséo
de dados médio nivel permitiu construir bons modelos de classificacdo e

regressao.

Keywords: Analise exploratéria, classificagdo supervisionada, regressao

multivariada, MR-NMR, relaxometria, TD-NMR, Quimiometria.
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2.1 INTRODUCAO

O dleo diesel € um combustivel fossil, ndo renovavel obtido através da
destilagao fracionada do petroleo bruto, de suma importancia para o transporte
rodoviario, ferroviario, maritimo e geragao de energia [1]. O d6leo diesel € uma
mistura complexa que compreende principalmente hidrocarbonetos contendo
atomos de C8 a C16, podendo apresentar em menor quantidade N, S e O. Sua
composi¢cao quimica pode variar de acordo com a origem do petréleo bruto até
o processo de destilacdo, como os métodos operacionais, a quantidade de
fragcdes no processo de craqueamento, inser¢cdao de aditivos, condigdes de
transporte e armazenamento [2-5].

No Brasil ha dois tipos de dleo diesel: tipo A (sem adigéo de biodiesel) e
tipo B (com adigao de biodiesel). O éleo diesel do tipo B € o comercializado nos
postos de combustiveis, e comumente disponibilizados como S500 (com 500
ppm de enxofre) e S10 (com 10 ppm de enxofre), e seguem as regulamentacdes
estabelecidas pela ANP (Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural e
Biocombustiveis), a qual aprovou em setembro de 2019 a adigdo de 11 a 15%
de biodiesel no 6leo diesel para o combustivel comercializado no pais [6].

As adulteragcdes mais comuns do diesel B, no Brasil, ocorrem pela adi¢ao
de dleo vegetal cru ou residual, solventes como querosene, alcool, entre outros
compostos de menor valor comercial. Devido ao maior valor comercial do
biodiesel e do diesel S10 em relacao ao diesel S500, outras praticas comuns de
adulteracao, € a utilizacdo de porcentagens menores de biodiesel no diesel,
inferior ao minimo estabelecido pela ANP [7,8], e também a comercializacio de
diesel S500 como S10. Essas atividades fraudulentas influenciam na qualidade
do combustivel, e podem ocasionar danos aos sistemas do veiculo, além de
aumentar a emissao de poluentes atmosféricos e estarem ligadas a sonegacéao
fiscal [9-11].

As técnicas analiticas empregadas atualmente para analise de 6leo diesel
sao técnicas robustas e eficazes, porém necessitam de equipamentos
especificos com consumo excessivo de amostra, reagentes e longo periodo de
analise. Novas técnicas analiticas rapidas, de baixo custo e robustas vem
crescendo especialmente para identificacdo de adulteracdo dos combustiveis.

Métodos cromatograficos e espectroscopicos aliados a ferramentas
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quimiométricas tém sido utilizados no reconhecimento e controle de qualidade
de combustiveis adulterados ou néao [2,3,12-14].

Técnicas espectroscopicas como ressonancia magnética nuclear de
prétons de baixo campo e relaxometria no dominio do tempo tém sido
empregadas como alternativas a varios métodos analiticos, por serem técnicas
nao destrutiveis, simplistas, rapidas, com baixos custos operacionais, € sem
necessidades de preparacdo de amostra, em especial na industria alimenticia
[15—-19]. Além disso, essas técnicas de ressonancia magnética nuclear de média
e baixa resolugdo combinados a métodos quimiométricos tém sido promissores
no setor de combustiveis para a identificacdo de adulteragdes e determinagao
de parametros de qualidade do diesel [10,20—24].

Uma abordagem ainda pouco difundida no setor de controle de qualidade
de combustiveis € a “data fusion”. A fusdo de dados € o processo de integracéo
de bloco de dados, que busca integrar as informagdes de diferentes matrizes
com dados coletados em um mesmo conjunto de amostras. Neste sentido,
espera-se que a combinagdo dos dados gerem modelos com melhor
desempenho de interpretacédo dos resultados e predigdes [25].

Neste trabalho foi utilizado o algoritmo proposto por Qannari et al. [26],
chamado de analise de dimensao comum (ComDim) também conhecida como
CCSWA (common componentes and specific weights analysis) para a extragao
da informacdo comum contida nos sinais de TD-NMR e MR-NMR.

O presente trabalho propde uma ampliagao nas aplicagdes das técnicas
espectroscopicas rapidas combinadas a métodos quimiométricos para o controle
de qualidade do diesel. A fusdo dos dados de TD-NMR e MR-NMR das amostras
foi realizada através da analise multiblocos ComDim. Apds a analise exploratéria
ComDim, foram construidos modelos utilizando uma abordagem, denominada
como ComDim-LDA para a classificacdo e ComDim-MLR para a regressao. Os
modelos construidos foram utilizados para a deteccdo e quantificacdo de
adulteracdo em amostras de diesel comercial S10 e S500 misturadas com

biodiesel e adulteradas com 6leos vegetais.
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2.2 OBJETIVOS

Desenvolver e validar métodos simples, rapidos e nao-destrutivos para
caracterizagao e controle de qualidade de diesel empregando um espectrémetro
MR-'"H NMR e TD-NMR.

2.2.1 Objetivos Especificos

v Obter espectros MR-'H NMR e TD-NMR para amostras de diesel em um
espectroémetro de bancada;

v' Realizar a fusdo de dados para aumentar o desempenho da regressao e
classificacao;

v" Gerar modelos de classificagdo ComDim-LDA,;

<\

Gerar modelos de regressao multivariada ComDim-MLR,;

v Avaliacdo das adulteragcdes em o6leos diesel S10 e S500.
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2.3TEORIA

2.3.1 Fusao de dados

A fusédo de dados (do inglés, data fusion) é o processo de integragao de
bloco de dados que busca integrar as informagdes contidas de diferentes
matrizes de dados coletadas em um mesmo conjunto de amostras.

No momento em que sao coletados varios blocos de dados no mesmo
conjunto de amostras, as informagdes presentes nas diferentes matrizes tém a
viabilidade de se integrarem em um unico modelo. Isso possibilita a melhoria na
interpretacdo dos resultados com aperfeicoamento da avaliagdo da precisao e
da previsdo. Esse procedimento de integrar os blocos de dados € denominado
data fusion, que abrange trés maneiras distintas: low-level, mid-level e hight-
level.

A estratégia low-level, as matrizes que descrevem os dados individuais
das técnicas sao concatenadas por amostras analisadas em uma Unica matriz,
que tenha o mesmo numero de linhas referente as amostras e as colunas
(variaveis) de acordo com os sinais obtidos por diferentes instrumentos. Desta
forma, resulta em uma Unica matriz com elevado nimero de variaveis em nivel
dos dados originais.

Mesmo que a concatenagcdo nao necessite de pré-processamento
matematico, torna-se indispensavel realizar o pré-processamento das técnicas
individuais antes de aplicar métodos estatisticos. A concatenacdo ocorre de
maneira que as saidas de um instrumento sdo multiplicadas pelas saidas do
outro instrumento, resultando em uma matriz de varias dimensdes. A primeira
dimensao € igual ao numero de amostras, a segunda dimensao corresponde aos
sinais (variaveis) do primeiro instrumento, a terceira dimensdo aos sinais
(variaveis) do segundo instrumento, e assim por diante, de acordo com a
quantidade de instrumentos utilizados nas analises, posteriormente podendo ser
analisada por métodos de analises multivariadas. A principal desvantagem deste
método é o alto volume de dados, causado pelo aumento da informagao obtida
pela adicao de um ou mais blocos de dados que descrevem a amostra, podendo
nao compensar a quantidade de variancia irrelevante ou espuria transferida pela

adicao das matrizes de dados.
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Na fusdo de dados com estratégia mid-level, os recursos relevantes
extraidos dos diferentes blocos de dados s&o concatenados em uma unica matriz
e usada para classificacdo e regressao multivariada, que posteriormente se
dividida em conjuntos de treinamento e teste, antes da constru¢do dos modelos
de calibracao [27,28].

A extragdo pode ser realizada em diferentes estratégias, uma podendo
ser pelas variaveis e identificadas como relevantes através de um procedimento
de selecdo de variaveis. Outra possibilidade que se utiliza em muitos casos
consiste em empregar as variaveis latentes obtidas, independentemente dos
sinais de cada instrumento, para descrever a variagao significativa nos diferentes
blocos, denominadas pontuacdes [25,27].

O principal objetivo é encontrar a combinagao ideal dos recursos extraidos
e 0s pré-processamentos para descrever a maior variagado significativa das
respostas instrumentais e obter os melhores modelos. A principal vantagem do
método é a utilizacdo da extracdo em que reduz significativamente a
dimensionalidade dos dados e permite que cada bloco seja tratado
individualmente, sendo util para filtrar o ruido do bloco de dados, permitindo
assim a melhor interpretacdo dos resultados. Porém este método apresenta
limitacdo quando ha muitas combinagdes de meétodos de extragao.

Por ultimo na estratégia high-level, a fusao dos dados ocorre por fusao de
decisdes (resultados do modelo); os modelos separados sao executados a partir
de blocos de dados diferentes e os resultados obtidos dos modelos individuais
sdo integrados em uma unica resposta para se obter a identidade final. A
problematizacao consiste em determinar os melhores modelos de classificacao
ou regressao para cada bloco, de forma com que a combinagdo dos blocos

obtenha melhor desempenho que os modelos individuais.

2.3.2 Andlise de Dimensdo Comum (ComDim)

A andlise por dimensdes comuns (ComDim) deriva da metodologia
CCSWA (common componentes and specific weights analysis), e tem a
finalidade de simplificar a comparacao entre tabelas de dados, possibilitando

verificar as relagcdes entre parametros analiticos.
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A ComDim é uma analise multiblocos utilizada para avaliar os dados free-
choice profiling (FCP) através da analise combinada de tabelas de dados que
busca expor a eficiéncia dos dados obtidos de diferentes técnicas [26]. O objetivo
€ identificar dentro de um conjunto de tabelas para as mesmas n amostras, mas
com variaveis diferentes, uma representacdo de espago comum estabelecendo
pesos diferentes para cada tabela original para recuperagdo da variancia
maxima (variancia total) de cada uma delas [29-33].

Basicamente a ComDim €& uma forma de uma analise multivariada nao
supervisionada com multitabelas, portanto, busca determinar as dimensdes
subjacentes a todas as tabelas de dados obtidos. A Equacédo 1 descreve a

formulacdo dos modelos CCSWA como matrizes de associagcdo W.
W;=QAQ" + E; Eq. (1)

Wi, Wz ..., Wm (W = XX') sdo matrizes de produto vetorial
correspondentes as tabelas de dados X1, Xz, ..., Xm. Enquanto, Q é a matriz
ortogonal cujas colunas sao vetores q1, qz, ..., gp de dimensdes subjacentes. Ai
€ a matriz diagonal cujos elementos sdo denotados A1, Az, ..., An. Este elemento
Ai) é a saliéncia da i-ésima tabela para a j-ésima dimensdo comum gj, no qual
reflete a saliéncia relativa anexada explicado pelo j componente comum. Ei é a
matriz residual [31,34].

Uma importante informacéo € o calculo da soma ponderada das matrizes
de variancia-covariancia do bloco, Wi, e extrair seu primeiro componente
principal normalizado como uma estimativa inicial da primeira Dimensdao Comum
(CD). A saliéncia A1 de cada tabela é otimizada por recalculo interativo até a

convergéncia, Equacgao (2).

N Eq. (2)
=\ 0
W = E AW,
i=1
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As dimensdes comuns (CD) sdo extraidas sequencialmente de forma
iterativa, extraindo o autovetor associado ao maior autovalor, portanto a soma
ponderada das matrizes de variancia-covariancia da matriz W; extrai o primeiro
componente principal normalizado como uma estimativa inicial da primeira
dimensdo comum (CD1). A saliéncia Ai de cada tabela é otimizada por calculo
iterativo até a convergéncia para refletir a contribuicdo de cada bloco para a
dispersado dos individuos ao longo dessa CD1. Posteriormente ao calculo da
primeira CD, as matrizes sao deflacionadas e o procedimento repetido para o
calculo do segundo CD e assim por diante [30,35].

O algoritmo ComDim calcula pesos (saliéncias) que expressam a
importancia de cada técnica para cada CD. Cada tabela de dados & primeiro

centrada na coluna, e entdo normalizada (divisdo pela norma de Frobenius,

\/ trace (W; W;), para obter a matriz em escala. Scores da ComDim (valores dos
vetores gi) podem ser usados como entrada para analises de classificagdo e/ou
regressao. Para isso necessita selecionar as primeiras CD com maior saliéncia
responsaveis pela maior variancia acumulada dos dados.

Além da analise exploratoria, os scores da ComDim (matriz Q, valores dos
vetores @i) podem ser usados como entrada para a analise discriminante linear
(LDA) e regressoes lineares multiplas (MLR). Para isso, a primeira CDs com as
maiores saliéncias (responsaveis pelo maior acumulado variancia dos dados)

pode ser usada para construir classificacao ou calibracdo modelos.
2.3.3 Analise Discriminante Linear (LDA)

A LDA é um método supervisionado utilizado para obter os autovetores
mais discriminantes, no qual maximizam a razao das variancias entre classes e
dentro das classes e classifica em dois ou mais grupos [36]. Os modelos lineares
por classificagdo tém como objetivo pegar um vetor de entrada X e atribui-lo a
uma das K classes Ck, para K=1, ..., K, onde o espaco de entrada é dividido em
regides de decisdes lineares.

A LDA objetiva estimar uma projecao que maximiza a variagao entre as
classes e minimize a distancia entre as amostras dentro da classe, portanto para

construgdo do modelo LDA calcula-se a média das amostras de cada classe e a



71

matriz de variancia-covariancia combinada entre as classes (Equacao 3), em que

Nk o numero de padrées na classe Ck[30,37].

k Eq. (3)
1
Sw = N_kz Z (xp—my,) (xn - mk)T

k=1 neCk

Para classificacdo das amostras utiliza-se a distancia de Mahalanobis
entre dois pontos de dados e entdo é calculada essa distancia entre a amostra
(Xn) e o centro de classes (m«) (Equacéo 4) denominada distancia eliptica, que
explica a dispersao dos dados ao redor do centroide [30,38] e podem ser usadas
para modelar as densidades de condi¢cbes de classe para (X|Ck) utilizando as

distribuicbes Gaussianas.
iy = (= m)Sy' (x — my)" Eq. (4)

Portanto, com as probabilidades anteriores p(Ck) para as classes, €
possivel calcular as probabilidades de p(Ck|X) utilizando o teorema de Bayes
(Equacao 5) [39].

p XICy) p (Ci) Eq. (5)
p (X)
Em que p(x) é o fator de normalizagdo necessaria para garantir que a

p (CilX) =

soma da probabilidade condicional sobre todos os valores seja igual a 1.
Portanto, cada amostra sera atribuida a classe que representa a maior

probabilidade.

2.3.4 Regressodes Lineares Multiplas (MLR)

A MLR modela a relagdo entre duas ou mais variaveis independentes
(variaveis preditoras) e uma variavel de resposta (dependente) através da
equacao linear descrita a partir dos dados observados, os coeficientes da
regressao sao calculados usando o método dos minimos quadrados (Equacao
6) [40—42].



72

y=X,+e Eq. (6)

onde y é a variavel dependente (% biodiesel, % Oleo vegetal, ou % diesel), b é
o vetor dos coeficientes lineares do modelo, X € a matriz das variaveis
independentes (pontuagdes da analise ComDim), e e o vetor com erros

aleatorios.

2.4 MATERIAIS E METODOS

2.4.1 Amostra de dados

Um conjunto amostral composto por 117 amostras de diesel comercial
com diferentes teores de enxofre foram misturados e adulterados com
propor¢des binarias e ternarias de biodiesel e 6leo vegetal de diferentes fontes.
Para isso, quatro amostras de diesel foram empregadas no preparo das
misturas: duas amostras de diesel S500 e duas amostras de diesel S10
provenientes das refinarias Replan (Paulinia — SP, Brasil) e Revap (Sao José
dos Campos — SP, Brasil).

No preparo das misturas diesel/biodiesel foram utilizadas duas amostras
de biodiesel, uma de origem animal (sebo bovino) e outro de origem vegetal (6leo
de soja). Para as adultera¢des foram utilizados os 6leos vegetais comerciais de
canola, girassol e soja. As proporgdes do diesel nas misturas variaram de 85 a
100% (v/v), enquanto as propor¢des do Oleo vegetal e biodiesel foram de 0 a
15% (v/v). As misturas foram preparadas usando uma raz&o de peso, calculada
de acordo com as densidades de diesel, biodiesel e d6leo vegetal e convertida
em razao de volume. A descricdo da composi¢cao das misturas e o numero de

amostras preparadas sao apresentadas na Figura 2.1.
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Figura 2.1 - Grafico da mistura ternaria mostrando a distribuicdo espacial da concentragao de

cada componente nas misturas para as 117 amostras.
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Fonte: Propria autora (2022).

2.4.2 INSTRUMENTACAO E AQUISICAO DOS ESPECTROS

Os espectros de MR "H-NMR foram adquiridos em um espectrometro de
NMR de bancada de baixo campo (Spinsolve, Magritek, Alemanha) equipado
com imas permanentes para gerar um campo magnético homogéneo de 1,0 T
(43 MHz para a frequéncia de préton de Larmor). Para a aquisigao dos espectros,

1 mL de amostra pura foi inserida diretamente em um tubo de vidro de NMR de
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5 mm, sem qualquer solvente deuterado. Antes da aquisi¢ao do espectro, todas
as amostras foram deixadas por pelo menos 30 minutos em um forno
termostatico, para manter a temperatura da amostra em 28,5 °C, correspondente
a temperatura da sonda. Cada espectro foi adquirido apds a aplicacido de um
unico pulso de RF (radiofrequéncia) de 90°. O sinal de decaimento de indugao
livre foi medido usando pontos complexos de 32 k com uma largura de banda de
5 kHz. O tempo de repeticdo entre as aquisi¢oes foi fixado em 15 s, e para a
maioria dos experimentos, uma unica varredura foi realizada.

Os dados de relaxagcdo TD-NMR foram adquiridos a 28,5 °C em um
instrumento Spinlock SLK200 de bancada de 0,27 T (11,3 MHz para 'H)
(Spinlock Magnetic Resonance Solutions, Coérdoba, Argentina) usando uma
sonda com 32 mm de didmetro e 32 mm de altura. As medicdes foram realizadas
usando a sequéncia Carr-Purcell-Meiboom-Gill (CPMG). A sequéncia usou T1/2
e 1m de 11,56 e 19,6 s, respectivamente, um tempo de eco de 500 ps, 1200
ecos, atraso de reciclo de 3 s e 32 varreduras.

Um espectrometro de NMR de alta resolugdo de alto campo (HF) (400
MHz, Bruker, Alemanha) também foi utilizado como referéncia neste trabalho.
Os parametros experimentais utilizados foram: pulso unico, largura espectral de
8012 Hz, retardo de relaxamento de 1 s, 16 varreduras, tempo de aquisicdo de
4.089 se largura de pulso de RF de 90 °.

2.4.3 ANALISE MULTIVARIADA

A preparagdo dos dados para andlise exploratoria, métodos de
classificagdo e regresséo foram todos realizados no software Matlab R2015b®
(The MathWorks Inc., Natick, EUA). Antes das analises os espectros 'H MR-
NMR foram normalizados segundo a norma euclidiana, alinhados de acordo com
0 seu maximo em & = 1.27 ppm, e a corregao da linha de base e do angulo de
fase foram aplicados para os espectros na faixa de & = -2.00 ppm a 10.00 ppm.
As curvas de relaxagdo de 'H TD-NMR foram utilizadas conforme fornecidas pelo

equipamento sem a necessidade de qualquer pré-tratamento.
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2.4.4 ABORDAGEM ComDIM-LDA/MLR

Os dados espectroscépicos (MR e TD-NMR) foram combinados para
aumentar o desempenho da regressao e classificagcdo. Esta combinagao foi
suportada pela fusdo de dados de nivel médio aplicando a analise ComDim.
Conforme descrito na teoria acima, os scores da analise ComDim (matriz Q,
valores dos vetores i) foram usadas como entrada para as andlises LDA
(ComDim-LDA) e MLR (ComDim-MLR).

Com base na matriz Q, a amostra foi selecionada usando o algoritmo de
Kennard & Stone [43] dividindo o conjunto de amostra em conjunto de calibragao
e conjuntos de validagdo. Para ComDim-MLR, 67% de todas as amostras
formaram o conjunto de calibragdo e 33% formaram o conjunto de previsdo. Para
o0 ComDim-LDA, 67% das amostras de cada classe formaram o conjunto de
calibracao e os 33% restantes de cada classe formaram o conjunto de predigéao.

A Figura 2.2 mostra um fluxograma de todo o procedimento.



Figura 2.2 — Fluxograma do processo de fusdo de dados para as abordagens ComDim-LDA e ComDim-MLR.
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O numero de CDs usados nos modelos ComDim-LDA e ComDim-MLR foi
determinado por meio de validagao cruzada de 8 vezes. Para escolher o melhor
numero de CDs aplicado para construir o modelo ComDim-LDA e avaliar seu
desempenho durante o seu desenvolvimento, foram utilizados os seguintes
parametros estatisticos: raiz quadrada média do erro (RMSE), porcentagem de
classificagdo correta (PCC), area sob o ROC curva (AUC), precisao,
sensibilidade, especificidade, taxas de falso positivo (FP), verdadeiro positivo
(TP), falso negativo (FN) e verdadeiro negativo (TN).

Para os modelos ComDim-MLR, os parametros estatisticos utilizados
foram: RMSE, coeficiente de correlagéo (r?), desvio de predicao residual (RPD),
porcentagem média de erro relativo (Er), viés e elipse de confianga. Além disso,
foram avaliadas as figuras analiticas de mérito (AFOM), como sensibilidade
(SEN); parametro este formado pela fragdo de sinal analitico devido ao aumento
da concentragao de um determinado analito na concentragao unitaria [44]. Em

modelos de calibragao, € dado pela Equagao 7.

1
SEN = — Eq. (7)
b,

onde ba é o vetor dos coeficientes de regressdo com A variaveis latentes.

A sensibilidade analitica inversa (IAS) informa a diferenga de
concentracdo minima entre duas amostras que o modelo pode determinar
Equacao 8.

SEN
O

Em que 6x € uma estimativa do nivel de ruido nos dados.

IAS =

Eq. (8)

Os valores minimo e maximo do limite de detecgdo (LODmin € LODmax) €
limite de quantificagdo (LOQmin € LOQmax) s@o dados pelas equagdes disponiveis
em Alegrini e Olivieri [45]. Os intervalos LOD permitem declarar trés situagdes
possiveis: |) auséncia de analito - o0 analito ndo é detectado em uma determinada
amostra de teste se sua concentragao prevista esta abaixo do LODmin; Il) analito
presente - se sua concentragao prevista esta acima do LODmax; Ill) indefinido - a
questdo permanece ndo resolvidas para amostras cujas concentragdes de
analito previstas estdo dentro dos limites de intervalo de LOD. Conceitos

semelhantes se aplicam ao LOQ [46].
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2.5RESULTADOS E DISCUSSOES

A Figura 2.3 apresenta uma atribuicdo dos sinais nos espectros de 'H
NMR das amostras contendo somente diesel, biodiesel e dleo vegetal adquiridos
no espectrédmetro de alto campo (400 MHz). Segundo Bansal e colaboradores
[47], o espectro do 6leo diesel pode ser dividido em cinco classes de compostos:
os protons de anéis aromaticos (a) 6,5 a 8,0 ppm; a-alquil (CH2-, CHs-)
substitutos dos anéis aromaticos (b e c) 2,0-4,0 ppm; B-CH- e CH2- substitutos
dos anéis aromaticos, CH- e CH2- substitutos de cicloalcanos, parafinas de
cadeia aberta e de isoparafinas (d) 1,0 a 2,0 ppm; bem como substitutos CHs-
de anéis aromaticos e todos os outros protons CHs- parafinicos (e) 0,5 a 1,0
ppm.

De acordo com Anderson & Franz [48], o espectro do 6leo vegetal e do
biodiesel podem ser divididos por diferentes classes de compostos,
representados pelos protons olefinicos (f) 5,3 a 5,5 ppm; um proton metino no
grupo gliceril (g) 5,2 a 5,3 ppm; quatro prétons metileno no grupo gliceril (h) 4,1
a 4,4 ppm; protons ligados aos carbonos bis-alilicos (i) 2,7 a 2,8 ppm; seis
prétons a-metileno adjacentes ao carbono carbonilico (j) 2,2 a 2,6 ppm; prétons
ligados aos carbonos alilicos (k) 1,9 a 2,1 ppm; seis protons B-metileno do
carbono carbonilico (I) 1,5 a 1,7 ppm; prétons de metileno em atomos de carbono
saturados (m) 1,2 a 1,5 ppm; prétons metilicos terminais de acidos graxos
poliinsaturados n-3 (n) 0,96 a 1,0 ppm; prétons metilicos terminais de acidos
graxos saturados, monoinsaturados e n-6 poliinsaturados de acidos graxos (o)
de 0,85 a 0,93 ppm. No espectro do biodiesel apresenta ainda o sinal referente

aos ésteres metilicos (p) de 3,6 a 3,7 ppm.
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Figura 2.3 - Espectro de "H NMR adquiridos das amostras de diesel, biodiesel e éleo vegetal
obtidas no espectrometro de alto campo (400 MHz). As diferentes classes dos proétons estédo

denotadas pelas letras a a p.
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Fonte: Propria autora (2022).

Na Figura 2.3 quando comparados os espectros de alto campo das trés
amostras € possivel observar que as maiores diferengas espectrais se devem
aos sinais (a), (h) e (p). O sinal (a) é referente aos prétons aromaticos presentes
somente no diesel, enquanto o sinal (h) representa os protons gliceril presentes
nos oleos vegetais, e o sinal (p) representa os prétons metilicos dos ésteres
presente somente no biodiesel.

A Figura 2.4 (a) apresenta os espectros de '"H MR-NMR das amostras
contendo somente diesel e sua mistura com biodiesel e 6leo vegetal adquiridos
no espectrometro de baixo campo (43 MHz) com atribuigcdo de bandas e tempo
de relaxagéo por TD-NMR. Enquanto a Figura 2.4 (b) apresenta os espectros de
'H MR-NMR e TD-NMR das amostras de diesel com diferentes teores de enxofre
(S10 e S500) de diferentes refinarias (Replan e Revap).
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Figura 2.4 - I(a) Espectro de '"H MR-NMR e li(a) curvas de decaimento T2 adquiridos das
amostras contendo somente diesel, mistura de diesel com 6leo vegetal e mistura de diesel com
biodiesel. I(b) Espectro de '"H MR-NMR e ll(b) curvas de decaimento T2 adquiridos dos quatro
grupos de amostras S500 e S10 Replan, S500 e S100 Revap.
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Fonte: Propria autora (2022).

De acordo com a Figura 2.4 I(a), as maiores diferengcas espectrais
observadas nos espectros de baixo campo para as amostras contendo somente
diesel de diferentes teores de enxofre (S10 e S500) e sua mistura com biodiesel
e Oleo vegetal, também estao atribuidas aos prétons aromaticos (a), olefinicos
(f), glicerideos (g-h), e metilicos dos ésteres (h). Diehl et al. [49] propbéem a
subdivisdo do espectro de "H NMR do dleo diesel (B5) em quatro classes de
compostos: alifaticos, metoxilicos, olefinicos e aromaticos. A Figura 4 I(b)
apresenta os espectros dos diesel de diferentes refinarias com teores de enxofre
de S500 e S10. De acordo com a Figura 2.4 I(b), os espectros das amostras
contendo S500 apresentaram maiores de intensidades nos sinais (a) (b) e (c)
devido aos maiores teores de enxofre.

Verifica-se na Figura 2.4 ll(a) que o perfil das curvas para as trés amostras
¢é diferente, no entanto, apesar da pequena diferenca, é possivel evidenciar que
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a mistura de diesel e biodiesel tem tempo de decaimento mais rapido, enquanto
a curva que contém somente diesel tem um perfil intermediario e a mistura de
diesel com 6leo, tem um tempo de decaimento mais lento. Na Figura 2.4ll(b), é
possivel observar as curvas de decaimento das amostras de diesel de S10 e
S500 das refinarias Replan e Revap. As curvas de relaxagao transversal (T2)
mostram que ha uma diferenga na curva de relaxagao de acordo com o tipo de
diesel contendo diferentes teores de enxofre, sendo amostras de diesel S10 com
tempo de decaimento maior que as amostras diesel S500. Aqui evidenciamos
que o teor de enxofre causa uma maior mudancga no perfil da curva de relaxagéo
quando comparada as curvas de diesel misturado com 6leo ou biodiesel.

A espectroscopia MR e TD destaca os diferentes dados quimicos. MR
apresenta principalmente a interagao préton de primeira ordem, enquanto TD
explica melhor o ambiente quimico dos prétons nas amostras, informagao do tipo
segunda ordem. Nesse sentido, TD traz mais informacgdes sobre a viscosidade
da amostra; por exemplo, uma quantidade menor de enxofre (amostras S10)

apresenta maior viscosidade [50].

2.5.1 ABORDAGEM CoMDIM PARA ESPECTROS NMR

Para diferenciar as amostras representadas pelas misturas binarias e
ternarias entre diesel, biodiesel e 6leo vegetal foi realizada uma analise
exploratéria ComDim dos dados fornecidos pela MR-NMR e TD-NMR das 117
amostras (Figura 2.5). Além disso, a analise ComDim aplicada inicialmente,
permitiu a extracdo das informagdes contidas pelas duas técnicas

espectroscopicas em conjunto.

Figura 2.5 - ComDim para '"H MR-NMR e 'H TD-NMR. Em que: e Diesel S500/Biodiesel de Sebo
Bovino/Oleo de Soja, Refinaria Replan — (A); » Diesel S500/ Biodiesel de éleo de soja/Oleo de
canola, Refinaria Revap — (B); e Diesel S10/Biodiesel de éleo de soja/Oleo de soja, Refinaria

Replan — (C); e e Diesel S10/Biodiesel de dleo de soja/Girassol, Refinaria Revap — (D).
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Fonte: Propria autora (2022).

Com base no ComDim, foi possivel observar as variaveis responsaveis
pela discriminagcdo das amostras, as quatro primeiras dimensdes comuns
tiveram uma variancia acumulada de 99,62%. A Figura 2.5 exibe a configuragao
tridimensional das classes obtidas pela analise exploratéria ComDim,
envidenciando claramente a separacdo das amostras em quatro classes. A
primeira dimensdo comum (CD1) explica 83,16%, a segunda dimensao comum
(CD2) explica 11,92% e a terceira dimensao comum (CD3) 2,49% explicando
97,61% da variancia total dos dados. Conforme apresentado na Tabela 2.1, o
aumento no numero de CDs, ndo apresentou uma mudanca drastica na variancia
acumulada, onde o aumento da CD4 para a CD9 teve um acréscimo da variancia
explicada de 0,37%.



Tabela 2.1 — Saliéncias de cada dispositivo NMR para cada dimens&o comum.
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Tabela CD1 CD2 CD3 CD4 CD5 CD6 CD7 CD8 CD9 Variancia
acumulada

(%)

MR-NMR 0,1168 0,4339 0,1243 0,1733 0,0750 0,0371 0,0211 0,0074 0,0041 99,30

TD-NMR 0,7750 0,0022 0,1852 0,0062 0,0035 0,0003 0,0006 0,0002 0,0008 97,40

CD variancia 83,16 11,96 2,49 2,00 0,28 0,07 0,02 3,00.104  8,92.104 -

(%)

Total varidncia 83,16 9512 97,61 99,62 9990 99,97 99,98 99,99 99,99 -

acumulada (%)

De acordo com a Tabela 2.1 de saliéncias as informacdes contidas entre
as técnicas espectroscopicas sao diferentes, podendo-se verificar que em cada
dimensdo comum uma técnica é predominante, logo pode-se afirmar que sao
técnicas complementares. E possivel observar os dados de saliéncia de cada
matriz de dados nas dimensbes CD1, CD2 e CD3. Observa-se que a CD1 com
valor de 0,775 é influenciada predominantemente pela TD-NMR, sendo a
principal responsavel pela separacdo de amostras na CD1. E possivel ainda
observar os scores da CD1 (Figura 2.6), que os grupos de dados A e B se
encontram no quadrante negativo, e C e D no quadrante positivo. Sendo o teor
de enxofre no diesel um dos principias responsaveis pela diferenciagcao das
amostras que compde os grupos nesta CD. Os grupos de dados A e B contém
as amostras de 6leo diesel S500 com tempo de decaimento mais lento, enquanto
os grupos C e D sdo compostos por 6leo diesel S10 apresentam um tempo de

decaimento mais rapido.
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Figura 2.6 - Scores ComDim para as trés dimensdes comuns. Em que: (A) Diesel S500/Biodiesel
de Sebo Bovino/Oleo de Soja, Refinaria Replan (B) Diesel S500/ Biodiesel de 6leo de soja/Oleo
de canola, Refinaria Revap; (C) Diesel S10/Biodiesel de 6leo de soja/Oleo de soja, Refinaria

Replan e (D) Diesel S10/Biodiesel de 6leo de soja/Girassol, Refinaria Revap.
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Fonte: Propria autora (2022).

Observando-se ainda na Tabela 2.1 para a CD2 predomina a técnica MR-
NMR com valor de saliéncia de 0,434; sendo esta CD a principal responsavel por

conter a maior parte da informagao obtida para as separagdes das amostras.
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Nota-se pela Figura 2.6 que para a CDZ2 foi possivel constatar a separagao de
dois grupos, no quadrante negativo os grupos de dados A e D, enquanto no
quadrante positivo os grupos de dados B e C. Essa separagéo ocorreu devido a
presenca das saturagdes ou insaturacdes presentes no biodiesel representados
pelos sinais em 1,3 e 0,88 ppm, conforme demonstrado no grafico de loading
(Figura 2.7) para o MR-NMR na CD2. A CD2 revela que amostras do dataset A
e D sdo mais saturados, pois estdo mais negativos nos scores, enquanto o
dataset B e C pouco saturados pois apresentam scores positivos. Os loadings e
scores na CD2 foram determinantes para a identificagao do tipo de biodiesel
utilizados na mistura de acordo com o teor de saturagao ou insaturagao.

Observa-se na CD3 (Figura 2.6) valores préximos de saliéncias para
ambas as técnicas, ou seja, nessa dimensao foi agrupada a informacéo que &
similar nas duas técnicas. Observa-se as separagdes dos grupos de dados A e
C no lado negativo, no qual as amostras sado provenientes da refinaria Replan.
Além disso, essas amostras foram adulteradas com 6leo vegetal de soja. Ja os
grupos de dados B e D no lado positivo, estdo as amostras provenientes da
refinaria Revap, e as amostras foram adulteradas com diferentes 6leos vegetais,
como a canola e o girassol.

A Figura 2.7 mostra os loadings de CD1 a CD3 para ambas as técnicas
de NMR aplicadas neste trabalho de média resolucdo (MR) e relaxometria (TD).
Os loadings é a representagao espectral da comparagao entre as amostras,
corroborando para o entendimento obtidos dos scores, logo sao quimicamente

interpretados juntos para melhor compreesao dos dados.
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Figura 2.7 — Loadings das técnicas MR-NMR e TD-NMR com trés dimensdes comuns.
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Fonte: Propria autora (2022).

No grafico MR-NMR, os picos mais intensos estdo relacionados a
discriminagdo de diferentes classes de compostos principalmente no
deslocamento quimico de 0,0 a 3,0 ppm pelo teor de enxofre, como descrito
pelos scores, enquanto as diferencas nas curvas de decaimento em todo o
conjunto de variaveis estao relacionadas as discriminag¢des do tipo de biodiesel
devido a viscosidade no grafico TD, é possivel observar que o decaimento da
CD1 ficou toda para o lado negativo, diferenciando as dimensdes comuns 2 e 3
que ficaram proximas de 0 ou postivas, comprovando que a CD17 se diferencia

novamente pelo teor de enxofre.



2.5.2 ABORDAGEM CoMDIM-LDA/NMR

O procedimento ComDim-LDA foi utilizado para realizar a classificagao do
Oleo diesel. As primeiras quatro CDs foram selecionadas a partir da matriz de
scores (Q) do ComDim para classificagdo supervisionada de amostras por meio
do método LDA baseado no procedimento de validagao cruzada de 8 vezes. O
grafico na Figura 2.8 representa a validagdo cruzada para ComDim-LDA. A

Tabela 2.2 possui as informacdes do modelo de classificagdo com quatro

dimensdes comuns.
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Figura 2.8 - Validagao cruzada para o modelo ComDim-LDA.
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Tabela 2.2 — Desempenho ComDim-LDA
Classe A B C D A B C D
Preciséo 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Falso positivo 0 0 0 0 0 0 0 0
Treinamento Teste
Verdadeiro 20 18 19 21 10 9 10 10

positivo
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Falso negativo 0 0 0 0 0 0 0 0
Verdadeiro 29 30 29 29

, 58 60 59 57
negativo
Sensibilidade 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Especificidade 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Classe A: Diesel S500 / Biodiesel de Sebo Bovino / Oleo de Soja. Classe B Diesel S500/
Biodiesel de 6leo de soja/ Oleo de canola. Classe C: Diesel S10/ Biodiesel de 6leo de soja/ Oleo
de soja. Classe D: Diesel S10/ Biodiesel de 6leo de soja/ Oleo de girassol.

Na Tabela 2.2 é evidenciado que o modelo ComDim-LDA apresentou
100% de precisao na classificagdo das amostras em quatro classes diferentes.
Isso significa que o modelo efetivamente previu diferentes misturas de
diesel/biodiesel e adulteragdes com 6leos vegetais (Figura 2.9). A linha tracejada
na Figura 2.9 indica o limite de classificagdo com p(Ck|x) = 0,5. Destacamos que
um pequeno numero de amostras estdo proximas do limiar de classificacao,
reforcando a capacidade preditiva do modelo proposto [30].

Informagdes complementares da analise exploratéria do ComDim
mostraram que a abordagem de fusdo de dados para os dados de RM e TD foi
necessaria. Portanto, a fusdo de dados aplicando os resultados do ComDim foi
usada para determinar o teor de biodiesel e algumas adulteragcdes de dleo
vegetal. Trés modelos de calibragdo ComDim-MLR, foram construidos para

determinar o teor de diesel e os teores de biodiesel e dleo vegetal no diesel.
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Figura 2.9 - Probabilidades posteriores para classes (A) e Diesel S500/Biodiesel de Sebo
Bovino/Oleo de Soja, Refinaria Replan; e (B) « Diesel S500/ Biodiesel de 6leo de soja/Oleo de
canola, Refinaria Revap; (C) e Diesel S10/Biodiesel de éleo de soja/Oleo de soja, Refinaria

Replan; e (D) e Diesel S10/Biodiesel de 6leo de soja/Girassol, Refinaria Revap.

Fonte: Propria autora (2022).

A validacao cruzada 8-fold indica que 7 a 9 primeiras dimensdes comuns
foram necessarias para os modelos ComDim-MLR. A Figura 2.10 é referente ao
grafico de validagao cruzada para os modelos ComDim-MLR. A Tabela 2.3
representa os melhores resultados para cada modelo de regressao para as
etapas de calibracao, validacao cruzada e predicao.

Foi também investigada a possibilidade da fusdo de dados
espectroscopicos para estimar o teor de biodiesel adicionado ao diesel, além
disso, prever possiveis cenarios de adulteragdes com 6leo vegetal. Para isso
foram construidos trés modelos de calibracdo ComDim-MLR, sendo um para
previsdo do teor de oleo diesel, um para o teor de biodiesel no diesel e um para
o teor de oOleo vegetal no diesel.
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Para a construgao de cada modelo de regressao, novamente utilizamos a
matriz de scores do ComDim com 7 ou 9 CDs selecionadas de acordo com a
validacao cruzada k-fold, responsaveis por uma variancia total acumulada de
99,99% aplicada como a matriz X para realizar a regressdo com os vetores y. O
grafico da validagdo cruzada para cada modelo ComDim-MLR pode ser
visualizado na Figura 2.10. Identifica-se na Tabela 2.3 os melhores resultados
para as etapas de calibragdo e predicdo dos modelos de regressdgo ComDim-

MLR desenvolvidos.

Figura 2.10 - Validagao cruzada para os modelos ComDim-MLR.
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Fonte: Propria autora (2022).
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Tabela 2.3 - Figuras analiticas de mérito e parametros estatisticos do desempenho do ComDim-MLR.

RMSECV RMSEC RMSEP Erpred Range
Parametros CD RPDcv rcy Ncal RPDcal  rZcal Npred RPDpred r2pred
(% VIv) (% VIV) (% VIV) %) (% VW)
%Biodiesel 7 0,44 9,42 0,99 0,38 10,98 0,99 0,21 15,43 0,99 1,19 0,00-14,83
%Oleo
9 0,38 10,73 0,99 0,33 12,29 0,99 0,30 10,30 0,99 1,66 0,00-14,81
Vegetal 78 39
85,12-
%Diesel 9 0,40 10,07 0,99 0,34 11,71 0,99 0,28 12,05 0,99 1,54 100.00

CD: Numero de dimensdes comuns. RMSECV: Erro quadratico médio da validagdo cruzada. RMSEC: Erro quadratico médio da calibragdo. RMSEP: Erro
quadratico médio da previs&o. r.: Coeficiente de correlagéo para a validagao cruzada. r?..;: Coeficiente de correlagéo para a calibragdo. r?preq: Coeficiente de
correlagao para a previsdo. RPD.y: Desvio de predicao residual da calibragdo. RPDyreq: Desvio de previsao residual da previsao. nca: NUmero de amostras de
calibrag@o. npres: NUmero de amostras de previsdo. Range: Valores mais baixos e mais altos encontrados para o parametro de interesse no conjunto de

amostras. Erpreqa: Porcentagem média do erro relativo, considerando a faixa de calibragdo de cada parametro.
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A Tabela 2.3 permite inferir que todos os as figuras analiticas de mérito e
parametros estatisticos determinados para os modelos ComDim-MLR
apresentaram resultados satisfatorios, com bons valores de sensibilidade e IAS
na ordem de 1072 estimados para todos os analitos com fusdo de dados de NMR.
A faixa analitica estudada apresentou sensibilidade média de 0,02% v/v para
biodiesel, 6leo vegetal e diesel com os valores de LOD e LOQ a partir de modelos
coerentes com as faixas de quantidade medidas.

Todos os valores de RMSEP estdo abaixo de 0,30% v/v, com altos
coeficientes de correlacdo sempre proximos a 0,99. Além disso, todos os
modelos apresentaram valores de RPD acima de 10, indicando a qualidade do
modelo [51,52]. Os modelos propostos mostraram resultados satisfatérios para
determinacédo de biodiesel e oleo vegetal em amostras de o6leo diesel para
diferentes métodos analiticos, como espectroscopia de infravermelho médio
(MIR) [7,53-55], espectroscopia de infravermelho com transformada de Fourier
(FTIR) [56], espectroscopia ultravioleta-visivel (UV-Vis) [9] e espectroscopia de
infravermelho préximo (NIR) [54,55,57] combinada a métodos quimiométricos
como MLR, [54,55], regressdao parcial de minimos quadrados (PLSR)
[7,9,54,55,57], ou siPLSR [56]. Poucos trabalhos na literatura aplicam diesel,
biodiesel e 6leo vegetal de diferentes origens para avaliar modelos de predi¢cao
desenvolvidos, como foi feito neste trabalho.

Os valores previstos pelos modelos ComDim-MLR versus os valores de
referéncia para determinacao de biodiesel, 6leo vegetal e diesel para o conjunto
amostral estudado € representado na Figura 2.11. Todos os pontos
determinados sao distribuidos aleatoriamente ao longo do eixo da bissetriz,
mostrando uma maior correlagao entre os valores preditos e de referéncia. Além
disso, todos os modelos ComDim-MLR mostraram bom ajuste com o ponto ideal

dentro da elipse confiavel no nivel de 95%.
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Figura 2.11 - Valores previstos versus valores de referéncia das amostras de previsdo para a

melhor estratégia de modelagem obtida (x conjunto de calibragéo, © conjunto de previsao).
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A analise demostrou ainda, que o TD-NMR predominou para a construgao
dos modelos de classificacdo, enquanto o MR-NMR predominou para a
construgdo dos modelos de regressao. Conforme apresentados na Figura 2.12
e Tabela 2.1, os valores de saliéncias e coeficientes estimados para cada
dimensdo comum comprovam essa afirmacgéo. De acordo com a Figura 2.12, os
trés modelos ComDim-MLR construidos tiveram maiores valores de coeficientes
estimados nas CDs predominadas pelo MR-NMR, majoritariamente
representadas pelas CD2, CD4, CD5, CD6 e CD7.

Figura 2.12 - Coeficientes estimados para cada dimensdo comum nos modelos ComDim-MLR

construidos.
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2.6 CONCLUSAO

As abordagens ComDim, ComDim-LDA e ComDim-MLR foram
ferramentas analiticas poderosas para monitorar a qualidade do combustivel
diesel. A aplicagdo desta metodologia € rapida, ndo destrutiva e ndo requer

nenhum preé-tratamento da amostra.
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A analise exploratéria ComDim demonstrou que MR-NMR e TD-NMR sao
técnicas complementares para avaliar a qualidade do 6leo diesel e, assim, abrir
novos horizontes para a aplicagdo de técnicas de MR-NMR em cenarios de
quimica analitica.

Todos os modelos de classificagdo e quantificagcdo quimiométrica
demonstraram por todos os parametros estatisticos ser uma boa escolha para
combater a adulteragdo do oleo diesel de diferentes maneiras, abrangendo as

atividades de adulteracdo mais comuns no mercado brasileiro de combustiveis.
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RESUMO

A gasolina € o produto da destilagdo fracionada do petréleo, composta por
hidrocarbonetos. O controle de qualidade da gasolina € necessario para
identificar a presenca de adulterantes, que sao frequentemente adicionados ao
combustivel comercializado por possuirem propriedades quimicas semelhantes
e um menor custo. Entre os adulterantes mais comuns estdo o etanol em
concentracdo elevada, metanol, aguarras, querosene e thinner que podem
causar problemas econdémicos e ambientais quando adicionados a gasolina.
Assim, o objetivo deste trabalho € o emprego de dispositivos portateis e de baixo
custo no controle de qualidade da gasolina. Para isso, apresentamos neste
capitulo o emprego de um destilador automatizado, desenvolvido no proprio
laboratério a um instrumento NIR portatil e um instrumento de NMR de bancada
para identificar adulteragdes na gasolina tipo C, normalmente comercializada no

Brasil.
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3.1 INTRODUCAO

A gasolina automotiva € um subproduto derivado do petréleo, obtida
através do processo de destilagdo, uma mistura complexa de hidrocarbonetos
contendo de C5 a C12, com ponto de ebuligdo de 30 a 225 °C [1].

No Brasil, é o combustivel mais comercializado devido a sua utilizagao no
transporte de passageiros. A gasolina pode ser encontrada de varias maneiras:
gasolina A normal, gasolina A premium, gasolina C normal e gasolina C
premium. A comercializagdo € composta principalmente por gasolinas do tipo C,
que possuem em sua composi¢cao a adicdo de etanol anidro combustivel, com
teor de 27% para a gasolina comum e 25% para a gasolina premium de acordo
com a Portaria MAPA 75/2015 [2].

O que difere a gasolina Premium sao as propriedades RON superiores as
encontradas em gasolina comum, enquanto a gasolina aditivada possui de
detergente e/ou dispersantes em sua composi¢ao [3]. Portanto, tanto na gasolina
comum como na Premium pode haver a adigao de aditivos usados para limpezas
dos motores.

A partir do ano de 2022 foram implementadas as novas especificacdes
para o aprimoramento da qualidade da gasolina utilizando a resolugédo da ANP
n°® 885/2022 para garantir maior eficiéncia energética, com melhoramento
autdbnomo do motor contribuindo com a diminuicdo do consumo e emissao de
poluentes atmosféricos [4].

Gasolinas comerciais que apresentam valores diferentes das
especificacdes para algum dos parametros fisico-quimicos, estdo em néo
conformidade. Isso se da por falhas no processo de produg¢ao, armazenamento
ou manuseio. Enquanto, a adulteragédo de gasolina é um ato criminoso, em que
ha intencao de se obter lucros financeiros comercializando produtos com adi¢ao
de solventes ou contaminantes, podendo ser identificados por marcadores
implantados pela ANP [5,6].

A adulteragdo no combustivel gasolina ocorre com frequéncia nos postos
de comércio do produto, no qual diferentes solventes e / ou contaminantes
(etanol, querosene, terebintina, diesel, solvente de borracha, entre outros) de
baixo custo sdo adicionados, a fim de obter beneficios financeiros com a
comercializacdo deste produto, causando problemas de motor e
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consequentemente sérios problemas futuros para os motoristas [7,8]. Para
garantir a qualidade dos combustiveis, a agéncia nacional ANP implementou
diversas regulamentacdes para obter um padrdo de qualidade com as analises
fisico-quimicas [9].

Métodos para avaliagdo dos parametros de qualidade da gasolina sao
encontrados na literatura principalmente a utilizagdo dos métodos
cromatograficos que necessitam de preparo de amostra, com alta demanda de
tempo e alto custo [3]. Enquanto os métodos espectroscopicos de infravermelho,
ressonancia magnética nuclear e Raman associados com a quimiometria, sao

utilizados para avalicdo dos parametros de qualidade da gasolina [10,11].

3.1.1 TECNICAS ANALITICAS EMPREGADAS NO MONITORAMENTO DE
QUALIDADE

3.1.1.1 Espectroscopia de Infravermelho na Regiao do Préximo (NIR)

O principio da espectroscopia NIR consiste na aplicagdo da luz na regido
do infravermelho-proximo, no qual se refere a regido do infravermelho mais
proximo ao do visivel em termos de comprimento de onda.

Sao caracterizadas pelas bandas de absor¢gdo harmébnica ou
combinacdes que ocorrem no comprimento de onda de 750 a 2.500 nm
referentes ao niumero de onda de 13.300 a 4.000 cm™" [12,13].

E uma técnica espectroscdpica rapida, direta, ndo destrutiva, que
dispensa o pré-tratamento da amostra, sendo os mais novos ultracompactos e
de baixo custo [14-16]. Frequentemente combinada com as técnicas
multivariadas para analises qualitativas e quantitativas, devido a tantas variaveis

existentes do espectro gerado [17].
3.1.1.2 Ressonancia Magnética Nuclear de Média Resolu¢do (MR-RMN)
A Ressonéancia Magnética Nuclear (RMN ou do inglés NMR) € um método

espectroscopico que se baseia na absorcdo da radiacdo na regidao da

radiofrequéncia (RF), pois dos nucleos atdmicos tem propriedade magnética de
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spin, ocorrendo a interagdo dos nucleos atdmicos com campos magnéticos (o)
[18].

Os atomos sao submetidos ao Po e aplicado uma radiofrequéncia
especifica igual a radiofrequéncia desses nucleos estando entdo excitados, ao
regressarem para seu estado fundamental gera a informagdes da estrutura
molecular [19,20].

A ressonancia magnética nuclear de média resolugdo é um instrumento
que contém imas permanentes que exclui a dependéncia do resfriamento
criogénico, com grande aplicabilidade em industrias de combustiveis para

determinacao dos parametros de qualidade [21,22].
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3.20BJETIVOS

Desenvolver e validar métodos simples, rapidos e nao-destrutivos para
caracterizagao e controle de qualidade de gasolina empregando um
destilador automatico; espectrometro nanoNIR e espectrometro 'H MR-NMR

de bancada.

3.2.1 Objetivos Especificos

v

<

Obter curva de temperatura das amostras de gasolina em um destilador
automatico;

Obter espectros NIR para amostras de gasolina em um espectrdmetro nano;
Obter espectros 'H MR-NMR para amostras de gasolina em um
espectrémetro de bancada;

Gerar modelos de regressao multivariada para a previsao dos parametros de
qualidade da gasolina;

Avaliar o desempenho dos modelos;

Comparar os resultados obtidos através dos modelos;

Gerar fusdo de dados para averiguar a classificacdo e previsdao dos

parametros de qualidade da gasolina.
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3.3MATERIAIS E METODOS

3.3.1 Destilador automatico

O destilador automatizado utilizado no presente trabalho, mostrado na
Figura 3.1, foi desenvolvido previamente pelo nosso grupo de pesquisa LaTE-
QAA (Laboratério Thomas Edson — Quimica Analitica Aplicada).

Os ensaios de destilagao sao realizados com 25 mL de amostra, que apds
submetidas a uma rampa de aquecimento controlado, tem seus devidos volumes
de destilagao recuperados automaticamente (T10, T20, T30, T40, T50, T60, T70,
T80, T90 e TR), em que T10, corresponde a temperatura do volume recuperado
de 10% e assim sucessivamente; TR significa, temperatura do residuo.

O destilador Figura 3.1 é constituido por um baldo de aquecimento com
controle de temperatura (a), automatizado por equipamentos eletrbnicos e
software (b e d), apds o0 aquecimento, os compostos mais volateis passam pelo
condensador (c) e entdo é recolhido no estado liquido através de um sensor o
volume de 2,5 mL (d), e assim adquirido a rampa de aquecimento por um

computador.
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Figura 3.13 - Destilador portatil e automatizado construido pelo grupo de pesquisa LaTE-QAA -
UEL. (a) baldo com temperatura controlada pelo hardware (b) e software (e), com condensador

(c) e sensor de volume (d).

Fonte: Propria autora (2022).

3.3.2 Planejamento de misturas

As diferentes proporgdes de gasolina no conjunto amostral variaram de
90 a 100% (v/v), enquanto dos adulterantes variaram de 2%, 2,5%, 3,33%, 5%
a 10% (v/v). As misturas foram preparadas usando o planejamento de misturas

de acordo com a Tabela 3.1.

Tabela 3.4 — Planejamento de mistura de cinco solventes

Solventes Extratores

Amostra Etanol Metanol Aguarras  Querosene Thinner
01 1 0 0 0 0
02 0 1 0 0 0

03 0 0 1 0 0
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3.3.3 Amostra de gasolina e adulteracoes

Foi analisada 01 amostra de gasolina tipo C da cidade de Londrina — PR,
no qual foi submetida a adulteragao através do planejamento de mistura (Tabela
3.1), realizando triplicata das amostras puras (1-5) e adulteradas (31-33),
totalizando 24 amostras, e realizado em duplicata da amostra (6-30), resultando
em 50 amostras, e portando, totalizando 75 amostras, no qual foram submetidas
ao processo de destilagcao fracionada, recuperando 5 volumes de 10%, 50%,
80%, 90% e residuo.

Durante o processo de destilagdo, o destilador apresentou a curva de
aquecimento, no qual a cada fracdo de volume recuperado apresentava suas
respectivas temperaturas (T10, T50, T80, T90 e TR). Logo em seguida essas
fracbes foram submetidas as analises no nanoNIR e posteriormente ao MR-
NMR, ambas analises foram realizadas em triplicata. Portanto foram submetidas
as analises 385 amostras destiladas e 34 amostras sem destilar, totalizando 419

espectros gerados.

3.3.4 Aquisi¢éo dos Espectros de '"H NMR de Média Resolugédo (MR-NMR)

Para aquisicdo dos espectros de 'H MR-NMR foi empregado um
espectrometro de bancada (Spinsolve, Magritek) construido com imas
permanentes capazes de gerar um campo magnético de 1 Tesla (43 MHz para
a frequéncia de Larmor do préton), com homogeneidade melhor do que 0,01 ppm
para a regiao de amostra coberta por uma bobina de radiofrequéncia que envolve
um tubo de vidro de 5 mm [23].

Os espectros de 'H MR-NMR de todas as amostras foram adquiridos sem
a diluicdo da amostra em solventes especificos nem adicdo de compostos de
referéncia. Para isso, 0,7 mL da amostra foi inserida diretamente em um tubo de
vidro de NMR de 5 mm de didmetro. Cada espectro foi adquirido apds a
aplicagédo de um unico pulso de radiofrequéncia (RF) de 90° (um unico scan).
Antes da aquisi¢ao do espectro foi realizada apenas a estabilizacdo térmica de
todas amostras em uma estufa a 28,5 °C, por pelo menos 60 min antes da
aquisi¢ao do espectro de NMR, uma vez que a sonda de RF do equipamento
encontra-se a 28,5 °C [24].
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3.3.5 Aquisicdo dos Espectros de nanoNIR

Um espectrometro portatil NIR DLP® NIRscan Nano™ Evaluation Module
(Texas Instruments, EUA) foi usado através do modo USB. As medigdes dos
espectros foram efetuadas no modo de absorcédo na faixa de 900 a 1700 nm,
com resolucao espectral média de 4 nm e resolucéo digital de 228 pontos usando
uma lampada halégena (10 W) e um detector InGaAs. Antes de cada aquisi¢ao
de espectro, o sistema era fechado para evitar interferéncias externas. Em
seguida, os espectros foram adquiridos usando 1 mL de amostras sem diluicéo
com uma cubeta de quartzo (1 cm x 0,2 cm x 2,8 cm) com um caminho optico

de 2 mm e 32 varreduras com o espectro do cubeta vazia como pano de fundo.

3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 3.2 apresenta os espectros NIR (a) e de MR-NMR (b) para uma
amostra de gasolina comercial ndo adulterada apds a destilagao, dividida em:
amostra ndo destilada (ND), 10% (v/v) de recuperacao (T10), 50% (v/v) de
recuperacgao (T50), 80% (v/v) de recuperacéo (T80), 90% (v/v) de recuperagao
(T90) e residuo de destilagado (TR).
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Figura 14 - (a) Espectros NIR e (b) espectros de MR-NMR para amostras de gasolina comercial.
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Os espectros NIR e de MR-NMR das 34 amostras destiladas foram

empregados para a previsdo da quantidade de adulterantes (etanol, metanol,

querosene, aguarras e thinner) nas amostras. Para isso, o conjunto amostral foi

dividido em amostras de calibragao (67 % das amostras, 23 amostras) e amostras

de validacao (as demais).

Todas as possibilidades de combinacbdes dos diferentes espectros,

advindos ou do nanoNIR ou da MR-NMR foram empregados, além da fus&o dos

dados de nanoNIR e MR-NMR com ComDim. Os melhores resultados

encontrados para as diferentes combinagbes espectrais empregadas séao

apresentados na Tabela 3.2 para o nanoNIR e Tabela 3.2b para o MR-NMR.

Tabela 3.5 — Resultados obtidos pela espectroscopia NIR

Parametros Comb. RMSEC | RMSECV | R2cal R2 cv nVL
Etanol ND e T50 0,13 0,68 0,997 0,909 13
Metanol ND e T80 0,12 0,25 0,997 0,988 9
Querosene T50e T90 e TR 0,23 1,30 0,990 0,674 8
Aguarras ND 1,08 2,04 0,771 0,338 7
Thinner ND e TR 0,08 0,90 0,999 0,854 16

Tabela 3.6 - Resultados obtidos pela espectroscopia MR-NMR

Parametros Comb. RMSEC | RMSECV | R2cal R2 cv nVL
Etanol ND 0,35 0,68 0,976 0,909 9
Metanol ND e T50 0,07 0,67 0,999 0,929 9
Querosene TR 0,23 0,81 0,990 0,872 2
Aguarras T90 0,25 1,06 0,988 0,780 15
Thinner T90 e TR 0,27 1,18 0,986 0,742 7

E importante atentar para o fato de que majoritariamente os melhores

resultados advém do uso de apenas duas faixas do espectro completo, ou seja,

dois pontos da destilagdo. Uma unica vez a combinagédo de trés pontos de
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destilacdo apresentou o melhor resultado e nas demais um unico ponto é
suficiente.

O emprego de ComDim para a fusdo dos dados de NIR e RMN n&o
apresentou melhora significativa no poder preditivo dos modelos. Devemos isso
ao fato do pequeno conjunto amostral (34 amostras reais).

No entanto, é importante salientar que os valores satisfatérios de RMSEC
e RMSECV, quando comparados com os valores dos métodos de referéncia,
demonstram uma grande potencialidade de aplicagao da técnica para a previsao

destes diferentes adulterantes na gasolina.

3.5CONCLUSAO

PERSPECTIVAS FUTURAS

Ja foi executada no laboratério o preparo e determinacéo dos espectros
nanoNIR de mais 130 amostras que seréo uteis para a aplicagdo de ComDim
para a fusdo dos dados de nanoNIR e MR-RMN, além de abertura da
possibilidade de desenvolvimento de modelos de calibragdo para amostras

adulteradas e n&o adulteradas de gasolina comercial.
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