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RESUMO

No Brasil, a adulteracdo de combustiveis para obtencdo de lucro é pratica comum e
motivo de preocupacdo por partes das autoridades, consumidores e da Agéncia
Nacional do Petrdleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP). Este estudo analisou 10
amostras de gasolina tipo C coletadas em diferentes postos de combustiveis, e
através da espectroscopia Raman dispersiva (830 nm de excitacdo), buscou-se
identificar adulteragbes por adicdo de etanol anidro acima do permitido ou por
mistura de solventes organicos. As técnicas de analise de componente principal
(PCA) e lbgica paraconsistente anotada (LPA) foram empregadas para
discriminacgéo e classificacdo das amostras em funcdo da auséncia ou presenca de
adulteracdo. Os espectros foram obtidos com niveis diferentes de ruidos a fim de
avaliar a influéncia destes na classificacdo. Os resultados indicaram que 6 das 10
amostras apresentaram adulteracdo, com presenca sugerida de etanol anidro acima
do permitido por lei e/ou por mistura de solventes organicos. Ambas as técnicas PCA
e LPA mostraram excelentes resultados em termos de classificacdo correta. A PCA
demonstrou maior capacidade de discriminacdo, pois é capaz de separar o ruido e
interferéncias do sinal. J& a LPA necessita de uma combinacdo de tempo e
temperatura para melhores resultados. Os espectros Raman cujo tempo de coleta foi
de 1 s e a temperatura de -75 °C teve um acerto de 74% quando analisado pela
técnica PCA e acerto de 50% quando analisado pela técnica LPA. A LPA teve sua
melhor performance nas andlises feitas em 2, 1, 0,5 e 0,2 s, onde dos 30 testes
feitos, 3 por amostra, a LPA acertou 25 e errou 5, ou seja, a LPA acertou 83%. Em -
45 °C a PCA acertou 100% em todos os tempos de andlise (20, 10,5, 2,1, 0,5,0,2 e
0,1 s) em temperaturas de -75, -45 e -20 °C, enquanto a LPA, nas mesmas
condicdes, resultou em 100% de acerto somente nas analises feitas abaixo de 2 s. A
PCA mostrou resultados melhores, pois ao contrario da LPA, elimina de forma mais
eficiente os ruidos sobre o espectro Raman e assim consegue extrair com mais

eficiéncia as variaveis de relevancia dos espectros.

Palavras-chave: gasolina tipo C, adulteragédo, espectroscopia Raman, PCA, LPA2v,

classificagao.



ABSTRACT

In Brazil, the adulteration of fuels for profit is a common practice and a reason for
concern on the part of authorities, consumers and the National Agency for Petroleum,
Natural Gas and Biofuels (ANP). This study analyzed 10 samples of type C gasoline
collected at different gas stations, and through Raman spectroscopy at 830 nm
excitation, we sought to identify adulterations by adding anhydrous ethanol above the
permitted level or by mixing with organic solvents. The techniques of principal
component analysis (PCA) and annotated paraconsistent logic (LPA) were used to
discriminate and classify the samples according to the absence or presence of
adulteration. The spectra were obtained with different noise levels in order to assess
their influence on the classification. The results indicated that 6 of the 10 samples
showed adulteration, with a suggested presence of anhydrous ethanol above what is
allowed by law and/or by a mixture of organic solvents. Both PCA and LPA
techniques showed excellent results in terms of correct classification. PCA
demonstrated greater discrimination capacity, as it is capable of separating noise and
interference from the signal. LPA, on the other hand, requires a combination of time
and temperature for best results. The Raman spectra whose collection time was 1 s
and a temperature of -75°C had an accuracy of 74% when analyzed by the PCA
technique and 50% correct when analyzed by the LPA technique. The LPA had its
best performance in the analyzes performed in 2, 1, 0.5 and 0.2 s, where of the 30
tests performed, 3 per sample, the LPA got 25 right and 5 got it wrong, that is, the
LPA got 83% right. At -45 °C, the PCA was 100% correct at all times of analysis (20,
10, 5, 2, 1, 0.,5, 0.,2 and 0.1 s) at temperatures of -75, -45 and -20 °C, while LPA,
under the same conditions, resulted in 100% accuracy only in analyzes performed
below 2 s. PCA showed better results, as, unlike LPA, it eliminates noises on the
Raman spectrum more efficiently and thus manages to extract more efficiently the

relevant variables from the spectra.

Keywords: type C gasoline, adulteration, Raman spectroscopy, PCA, LPA2yv,

classification.
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1. INTRODUCAO

1.1. Importancia

O mundo que conhecemos depende dos combustiveis fosseis. Este tem sido
a fonte de energia vital em todo século XX e XXI e apesar dos esforcos mundiais na
direcdo de alternativas de combustiveis menos agressivos ao meio ambiente, a
gasolina, derivada do petroleo ainda é o meio de combustdo da maioria dos motores
de veiculos por todo o mundo, sendo ela € uma mistura de enxofre, oxigénio, um
pouco de nitrogénio, hidrocarbonetos parafinicos, olefinicos, aromaticos contendo de
quatro a 12 atomos de carbono. Sua faixa de ebulicdo varia de 30 a 220 °C [1]. A
gasolina é classificada como gasolina tipo C quando sai da refinaria com destino as
distribuidoras e em seguida para os postos de combustiveis que disputam
acirradamente a sua comercializacdo; e nessa disputa, muitas empresas
comercializam combustiveis adulterados. Sdo misturadas toda a sorte de produtos
que variam de etanol anidro em excesso até solventes organicos. Por isso novas
técnicas sempre serdo Uteis para o controle de qualidade de combustiveis fosseis a
fim de evitar a adulteracao.

A espectroscopia Raman € uma técnica vibracional capaz de realizar andlise
da estrutura quimica através de espalhamento elastico de luz monocromética de um
laser por uma molécula, de tal forma que se possam analisar suas transi¢cdes
vibracionais, que sao diferentes de um material para outro, ou seja, as transicoes
vibracionais da gasolina C contendo nafta e etanol anidro diferem das transicoes
vibracionais dos adulterantes adicionados. A dificuldade nesse tipo de analise é que
0 espectro Raman sofre interferéncia de ruidos, que distorcem o espectro Raman
original, tornando obrigatoria a retirada ou reducdo maxima desses ruidos para se
obter uma analise correta.

Para que o espectro seja util, os picos do espectro Raman tém que ser
separados das interferéncias ou ruidos que ocorrem naturalmente e precisam ser
eliminados do espectro. A natureza quantica da luz e sua detecgédo na camera CCD
usada no espectrometro produz ruido de foéton (shot noise) no espectro coletado,
sendo este ruido caracterizado por ter alta frequéncia. A fluorescéncia é a maior
fonte de ruido de féton, e ocorre devido a excitacdo dos estados eletronicos que

emitem luz quando decaem ao estado fundamental devido & presenca de compostos
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absorvedores e que emitem luz. O sol, estrelas e até galaxias distantes sédo fontes
de raios césmicos que também sdo capazes de gerar ruido na forma de (spikes) ao
incidirem na camera CCD [3]. Elétrons séo liberados pela agitacdo térmica dos
atomos no substrato de silicio da CCD, gerando ruido de escuro (darknoise) mesmo
na auséncia de luz. A principal conversdo de calor ambiente em elétrons na camera
CCD, a leitura eletronica da CCD movimenta elétrons criando corrente e adicionado
ruido de leitura (readoutnoise) ao sinal. Todas essas interferéncias alteram o
espectro Raman da substancia de interesse; por esse motivo, tem que ser levadas
em consideracdo na analise espectral e se possivel separadas do espectro antes de
seu uso [6].

A espectroscopia Raman é capaz de medir adulteragbes em combustiveis e
a Logica Paraconsistente Anotada de dois valores (LPA2v), e andlise de
componente principal (PCA) demonstraram serem capazes de classificar as
gasolinas quanto a adulteracdo. A LPA2v, é uma légica ndo classica que revoga o
principio do terceiro excluido, onde toda proposicdo ou € verdadeira ou € falsa, e
revoga o principio da ndo contradicdo, onde uma proposicdo nao pode ser
verdadeira e falsa ao mesmo tempo. Na LPA2v sdo permitidas, além dos estados
verdadeiro e falso, alternativas a valores de verdade, com mais dois estados, o
inconsistente e o indeterminado ou paracompleto [10].

Estudos em LPA2v buscam solucbes capazes de imitar o cérebro humano
na tomada de decisbes com relacédo ao fato de que no mundo real ndo existem
somente o0 que € verdadeiro e falso, e a partir de algoritmos que analisem uma
proposicao (frase com sujeito e predicado, de facil compreenséo e que declare algo,
verdadeiro ou falso), sdo capazes de tomar decisbes baseados em informacodes
prévias. Estes algoritmos podem melhor representar o0 mundo real utilizando uma
l6gica que va além do verdadeiro ou falso da logica classica. A LPA2v pode ser
considerada a evolugdo da logica classica, base fundamental da matematica, que
considera somente dois estados l6gicos, que séo o verdadeiro e o falso ou “0” e “1”.
Enquanto a légica classica se limita a um mundo binario e apesar do grande avanco
tecnologico que representa em seu uso na eletrbnica digital e computacdo, ndo
consegue definir com exatidado situagcdes do mundo real, onde existem incertezas e
contradigdes. [10].

Da necessidade de exprimir incertezas e contradicdbes na analise de um

problema, a LPA revoga o principio do terceiro excluido, onde toda proposi¢ao ou é
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verdadeira ou é falsa, e revoga o principio da nao contradicdo, onde uma proposi¢cao
nao pode ser verdadeira e falsa ao mesmo tempo. Na LPA2v sdo permitidas, além
dos estados verdadeiro e falso, alternativas a valores de verdade, com mais dois
estados, o inconsistente e o indeterminado ou paracompleto. Na LPA2v, os estados,
verdadeiro, falso, inconsistente e paracompleto sdo chamados constantes de

anotacao.

T — Inconsistente
V — Verdadeiro
F — Falso

1— Paracompleto ou Indeterminado

Denominam-se também tais objetos de constantes de anotacéo.

Com essa estrutura a LPA2v consegue determinar o grau de evidéncia sobre
uma proposicao [10]. A Figura 1 ilustra a representacdo grafica dos estados légicos
da LPA2v.No conjunto desses objetos t = {T, V, F, 1} coloca-se uma estrutura
matematica que sera um reticulado com operador t = < |t|, <, ~> que pode ser

caracterizado pelo seguinte diagrama de Hasse [9]:

T = Inconsistente

0 = Falso 1 = Verdadeiro

1 = Paracompleto

Figura 1 - Reticulado de quatro vértices.

Com a logica classica, aplicando a esse trabalho como exemplo, é possivel
dizer se a gasolina é “adultera” (falso) ou “sem adulteragao” (verdadeiro). Ja4 com a

utilizacdo da LPA2v, é possivel dizer o quanto é verdade que a gasolina é “sem
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adulteragao”, pois a légica paraconsistente calcula o grau de verdade, ou seja, 0
grau de evidéncia da ndo adulteracéo.

Com a intengcédo de compreender cada um dos algoritmos aplicados, precisa-
se resgatar alguns conceitos: na analise paraconsistente, o objetivo principal é saber
com que medida, ou grau de certeza, pode-se afirmar que uma proposicdo P é
“falsa” ou “verdadeira”.

O grau de certeza G¢ e o0 grau de contradicdo Gt entre as informacoes
podem ser encontrados a partir dos valores légicos paraconsistentes que aparecem

na forma das anotacdes:

Ge=p— re
Gee=(n+A)—-1

Esses valores podem retornar em dois eixos sobrepostos do reticulado
representativo da LPA2v, é mostrado na Figura 2.

T -5 Get = +1
Gct=u+}\.-1

t>Ge=+1

1 - Get=-1

Figura 2 - Representacado nos eixos dos graus de certeza e contradicao.

No método de interpretacdo via LPA2v, ocorre a representacdo do reticulado
com os valores obtidos pelas equagfes dos graus de certeza G¢ e de contradicdo Gt
a partir dos valores dos graus de evidéncia favoravel u e de evidéncia desfavoravel
A, resultando em NOs de Analises Paraconsistentes (NAPS).

A finalidade do NAP é analisar os valores dos graus de evidéncia (u, A)
conforme a LPA2v e oferecer como resultado uma informagdo no formato de um

grau de evidéncia resultante (uer) Sem o efeito da contradico.
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O algoritmo paraconsistente extrator de efeitos da contradicdo € capaz de
extrair gradativamente os efeitos da contradicdo em sinais de informacao originados
de banco de dados de conhecimento incerto [11]. Em seu funcionamento tipico o
algoritmo paraconsistenteextrator de efeitos da contradicdo recebe um grupo de
sinais de informacdo representados por graus de evidéncia a respeito de
determinada proposicdo P e, independentemente de outras informacdes externas,
faz andlise paraconsistente em seus valores onde, gradativamente, vai extraindo os
efeitos da contradicdo até restar como saida um Unico grau de evidéncia resultante
real [10].

A PCA,é uma técnica multivariada capaz de determinar diferencas através
de variacBes em um conjunto de dados, € uma funcao bijetora que consegue através
de similaridade, diferenciar a composi¢do das amostras sendo capaz de detectar as
diferencas na constituicdo dos combustiveis e identificar possiveis adulteracdes. A
técnica PCA faz a decomposicdo dos dados em vetores e pontuacbes de
carregamento de componente principal [7]. A PCA ¢é eficiente pois tem capacidade
de separar o ruido aleatério do sinal dada a forma de obtenc&o dos vetores.

Essa pesquisa sugere a possibilidade de emprego da técnica de
espectroscopia Raman associada a PCA e LPA para analise de adulteracdo de
combustiveis, contribuindo como metodologia para controle de qualidade de
combustiveis, tanto em nivel de fiscalizacdo quanto em garantia da qualidade pelos
distribuidores.

1.2. Problemaética

No Brasil, a adulteracdo de combustiveis para obtencédo de lucro é pratica
comum e motivo de preocupacdo por partes das autoridades, consumidores e da
ANP. Para obtencdo de lucros ilicitos, os valores permitidos por lei de adigdo de
etanol anidro na gasolina (27%) sdo aumentados e solventes organicos como
querosene, tolueno, tupertina e até mesmo Oleo diesel e etanol hidratado, séo
misturados a gasolina. A gasolina dentro dos padrdes é resistente a compressao
sem sofrer explosédo. Com a adulteracdo, os motores a combustdo, que funcionam
em um esquema de compressao e explosdo da mistura de gasolina e ar, falham e
podem ser danificados quando do uso de gasolina adulterada. Depdsitos devido a

gueima incompleta desses adulterantes também podem ocorrer. Além disso, a
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adulteracdo gera prejuizos a consumidores e perdas ao Governo em arrecadacdes

de impostos [3].

1.3. Fundamentacao tedrica

A gasolina, nome popular da nafta, € um produto resultante do refino e
craqueamento do petréleo e contém uma mistura de hidrocarbonetos em uma
variagdo de cinco a 10 atomos de carbono. Quando ainda nas refinarias, a gasolina
é classificada como tipo A, e ndo possui etanol anidro adicionado. Ao ser distribuido
ao consumidor final, é adicionado etanol anidro a gasolina para aumentar sua
octanagem, e a gasolina passa a ser denominada gasolina tipo C. Outros aditivos
podem ser incorporados a formulacdo para melhoria de desempenho, sendo esta
denominada gasolina aditivada [3].

A gasolina classificada como C € que € distribuida nos postos de
combustiveis para abastecer veiculos automotores e recebe adi¢cdo de etanol anidro
nos distribuidores de combustiveis por forca da Lei No. 8.723 de 1983. Em 15 de
abril de 2015, a Resolucdo da ANP No. 19 estabeleceu o percentual obrigatério de
27% de etanol anidro na gasolina do tipo C (comum e aditivada) e 25% na gasolina
“‘premium” [3]. Como o poder calorifico do etanol € menor, funciona como um
antidetonante quando adicionado a gasolina, aumentando a sua octanagem. A
opc¢ao pelo etanol como agente antidetonante considerou o fato de que a gasolina
com etanol libera menos monoxido de carbono e outros compostos poluentes, o que
€ menos prejudicial ao meio ambiente. O etanol anidro ndo € o mesmo do etanol
combustivel (etanol hidratado contendo até 4% de agua), sendo este ultimo utilizado
nas adulteracées que ocorrem principalmente fora das distribuidoras.

A composic¢ao quimica e os processos de refino fazem com que a gasolina C
possa variar de cor. A unica gasolina incolor é a “podium” da BR Distribuidores; as
demais tem tom amarelado [3]. A Resolucdo No. 807 de janeiro de 2020 permitiu a
adicdo de corantes no teor maximo de 50 ppm, exceto corante azul, restrito a
gasolina de aviagao [4]. Estes corantes, conhecidos como “marcadores visiveis” ou
“corantes marcadores”, sdo usados nos combustiveis para diferenciar tipo ou
qualidade. Podem auxiliar na prevencao a fraudes e diferenciar combustiveis com

altos teores de enxofre [5].
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A Tabela 1 apresenta a classificacdo da gasolina brasileira com relacdo a

componentes e critérios de qualidade segundo a ANP.

Tabela 1 - Classificagdo da gasolina brasileira segundo a ANP [2].

Gasolina Cor Octanagem Aditivo Teor de enxofre
Comum Amarelada 87 Nenhum 50 ppm
Aditivada Esverdeada 87 Detergentes e 50 ppm

dispersantes

Premium  Incolor ou amarelada 91 Detergentes e 50 ppm
dispersantes

Podium* Incolor 97 Detergentes e 30 ppm
dispersantes

*Tipo de gasolina premium da BR Distribuidores

Nesse trabalho optou-se por testar somente a gasolina tipo C proveniente de
postos de combustivel e de uma oficina mecanica com motocicleta apresentando
defeito no motor. Porém a técnica utilizada pode ser empregada em qualquer tipo de

gasolina e em outros combustiveis.

1.4. Justificativa

A ANP é o orgao regulador responsavel por fiscalizar o fornecimento de
combustiveis no territério nacional e possui um Programa de Monitoramento da
Qualidade dos Combustiveis (PMQC) e em 2019 publicou resultado de operacdes
de combate & comercializacdo de combustiveis adulterados. Em 39
estabelecimentos fiscalizados, oitos tiveram suas bombas interditadas pois
possuiam algum tipo de irregularidades, como venda de gasolina e etanol
adulterados; entre eles, um apresentou gasolina contendo 61% de etanol [6].

As guestBes relacionadas a qualidade dos combustiveis inspiraram esse
trabalho com objetivo de apresentar solucdes alternativas e inovadoras. A
espectroscopia Raman em conjunto com técnicas de discriminacdo e classificacéo
baseadas em PCA e a LPA2v podem auxiliar na tarefa de deteccéo de adulteracdes

7

e serem utilizadas em controle de qualidade. Para tanto é importante que se



20

conheca as fontes de ruido e interferéncia e de alguma forma separar do espectro
Raman as interferéncias ou ruidos que ocorrem naturalmente e precisam ser
eliminados, como ruido de féton (shot noise), raios césmicos, ruido de leitura

(readoutnoise) e ruido de escuro (darknoise) [6].

1.5. Objetivo

1.5.1. Objetivo geral

O objetivo desse trabalho foi testar a qualidade da gasolina tipo C, fazendo
medicdo por espectroscopia Raman e andlise pelas técnicas PCA e LPA2v capazes

de classificar o produto em “sem adulteracéo” e “adulterada”.

1.5.2. Objetivos especificos

Visando alcancar o objetivo geral do trabalho, que é testar a qualidade da

gasolina C, teve-se como objetivos especificos:

a) Eliminacéo dos ruidos dos espectros para uma analise correta;

b) Obtencéo dos espectros Raman e comparacéo dos picos de nafta e etanol;
c) Aplicagéo da analise do espectro Raman por PCA visando discriminacao;

d) Aplicacdo da analise do espectro Raman por LPA2v visando discriminacao;
e) Classificacdo de amostras de gasolina tipo C em “sem adulteragao” e

“adulterada” pelas técnicas PCA e LPA2v.
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2. MATERIAIS E METODOS

2.1. Materiais

Foram coletadas 10 amostras de gasolina tipo C enumeradas de 1 a 10;
destas, 8 amostras foram compradas em postos de combustiveis de diferentes
bandeiras ou sem bandeira e 2 das amostras foram coletadas do tanque de
combustivel de motocicletas que chegaram a uma oficina mecanica com motor
falhando por problemas advindos do possivel uso de gasolina adulterada. A Tabela
2 contém a relacéo dos postos com ou sem bandeira e a oficina de onde foram feitas
as coletas de gasolina C comum. Por questdes legais utilizou-se siglas ao invés do
nome dos locais de coleta.

Tabela 2 - Pontos de coleta das amostras de gasolina C em postos de combustiveis e

oficina mecéanica.

Postos de gasolina e Oficinas Amostra No. Cidade
Posto BR C3 1 Santos, SP
Posto Shell EX AC 2 Santos, SP
Posto Sem Bandeira FG 3 Santos, SP
Posto Sem Bandeira ESP FG 4 Santos, SP
Oficina SM 5 Santos, SP
Posto SABO BR 6 Santos, SP
Oficina SM 7 Santos, SP
Posto Sem Bandeira CN 8 Santos, SP
Posto Shell SC 9 Santos, SP

Posto Ipiranga CM 10 Cubatéo, SP
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Foram considerados os seguintes critérios para realizacdo da coleta:

1) Tipo da gasolina: foram coletadas gasolina tipo C (comum);

2) Origem do combustivel: em cada posto, foi verificado se o posto era
matriz e tinha filial ou vice-versa, e se sim, qual a localizacdo do(s) outro(s) posto(s).
Isso para evitar coletar combustivel comprado de uma mesma distribuidora, ja que
em caso de adulteracéo, esta pode ocorrer no posto ou na distribuidora. Segundo
gerentes de postos entrevistados, normalmente a compra é feita em uma mesma
distribuidora para todos os postos do grupo para melhor obtencdo de desconto
devido ao volume maior de combustivel negociado. Em caso de posto Gnico, sem
filiais, foi verificado se a distribuidora atendia mais algum posto na cidade e em caso
positivo, ndo foi feita coleta nesse posto.

3) Bandeiras: na Baixada Santista, os postos com bandeira sdo BR,
SHELL e IPIRANGA. Antigos postos ESSO atuam hoje em dia sem bandeira. A
coleta variou entre uma e duas amostras de cada bandeira e duas sem bandeira.
Coletas adulteradas de postos com bandeira podem significar que o posto pode
comprar gasolina de distribuidora clandestina para obtenc&o de lucro ilicito sem o
conhecimento da marca (bandeira) que representa, ou por falta de fiscalizacdo da
marca. As amostras coletadas na oficina mecanica foram compradas, segundo o
mecanico, em postos diferentes e sem bandeira na cidade de Santos.

4) Distancia: a coleta foi realizada em postos distantes uns dos outros, e
em bairros diferentes. Uma das amostras foi coletada na cidade de Cubatdo em um
posto IPIRANGA. O motivo foi evitar coletar gasolina fornecida pela mesma
distribuidora.

5) Tempo de coleta e conservacdo: as 10 coletas foram realizadas no
mesmo dia e levadas no dia seguinte de Santos para o Parque Tecnoldgico de Sao
José dos Campos para avaliagdo espectroscopica imediata. Esse critério se deu
para que as mostras nao tivessem tempo de conservacao diferente entre elas, o que
poderia alterar o resultado da classificacdo de alguma amostra em detrimento de

outras.

O espectrometro Raman dispersivo (modelo Dimension P-1, Lambda
Solutions Inc., Waltham, MA, EUA) possui comprimento de onda de excitacdo de

830 nm, poténcia maxima de 450 mW, e o tempo de coleta de cada espectro pode
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ser ajustado entre 0,01 e 50 s. O espectrdmetro possui um espectrografo de imagem
com 1200 linhas/mm e uma camera CCD (1340x100 pixels) refrigerada com alta
sensibilidade, que fornece uma resolucdo de cerca de 3 cm™ na faixa espectral de
400 cmta 1800 cm™. O espectrdmetro Raman conta com um cabo de fibra dptica
(sonda Raman) para a excitacdo das amostras e recebimento do sinal emitido pela
amostra. As amostras de gasolina foram depositadas em uma cubeta de quartzo de
4 mL e a coleta do espectro via sonda Raman foi realizada com a poténcia laser
ajustada em 350 mW [7].

2.2. Métodos

As amostras de gasolina que foram coletadas em diferentes postos foram
submetidas a espectroscopia Raman, e a coleta dos espectros Raman foi feita com
diferentes parametros de leitura. A técnica PCA foi utilizada inicialmente para reduzir
as interferéncias dos ruidos do espectro Raman e identificar os picos de nafta e
etanol dos picos de outros adulterantes, separando as amostras em dois grupos:
gasolina C sem adulteracdo e gasolina C adulterada. As técnicas PCA e LPA2v
foram entdo empregadas para classificagdo das amostras nos grupos sem
adulteracdo e adulterada, nos dados com diferentes parametros de leitura que
modificam o nivel de ruido em cada espectro. A descricdo de cada etapa da
metodologia é feita a seguir.

Os espectros foram coletados na faixa de deslocamento Raman entre
400 cm™ e 1800 cm™ em triplicata, e inseridos no Chemoface, um software gratuito
para andlise exploratéria de dados multivariados, software MatLab, versao
experimental online (The Mathworks, Inc., Natick, MA, EUA) e planilha eletrénica
Microsoft Excel.

Os espectros tiveram a linha de base corrigida por ajuste e subtragcdo de um
polindmio de ordem 5 aos pontos de minimo de cada espectro [8]. A linha de base
nao zero decorre da emissao fluorescente dos pigmentos presentes na gasolina. Os
espectros com linha de base subtraida alimentaram uma planilha Excel, a partir da
qual foram plotados graficos. A separacdo das amostras em gasolina C sem
adulteracdo e gasolina C adulterada foi realizada por inspecdo visual, onde a
presenca de picos intensos de etanol sugere presenca desse constituinte em maior

concentragdo, e inspecdo por analise exploratoria via PCA, onde picos de
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adulterantes (diferentes da nafta e do etanol) e suas intensidades relativas
aumentadas podem ser identificados. Para tal foi utilizado o conjunto de espectros
obtidos em 50 s e temperatura de -75 °C. Os espectros separados em “sem
adulteracao” e “adulterada” foram submetidos a analise discriminante via PCA para
confirmar a classificacdo obtida via analise exploratoria.

No software Excel, na aba que foi denominada “Chemoface”, foi copiada a
coluna da aba N1 da planilha com os dados advindos da espectroscopia Raman e
foi criada uma aba chamada “Chemoface”. Entdo foram rotuladas como grupo 1
amostras sem adulteracdo, e rotuladas como grupo 2 amostras com adulteracao,
posteriormente esses dados foram inseridos na coluna Y do software Chemoface.
Na coluna X do Chemofaceforam inseridos os dados contidos nas planilhas Excel

com os espectros obtidos das amostras, com excegéo da coluna “Raman Shift”.

2.3. Coleta dos espectros com diferentes niveis de ruido

As 10 amostras de gasolina tipo C foram submetidas a diferentes condi¢bes
de aquisicdo de espectros Raman. Os espectros foram adquiridos com tempo de
leitura conforme segue: 20s,10s,5s,25s,15s,05s,0,2se0,1s e em diferentes
temperaturas de refrigeracdo da camera CCD do espectrébmetro: -75 °C, -45 °C e
-20 °C. Estes espectros foram usados na classificacdo PCA e LPA2v visando avaliar
o efeito dos parametros de aquisicao na correta classificagdo das amostras.

Também foi realizada uma coleta sequencial de 1.000 espectros de 1 s em
temperatura de -75 °C a fim de avaliar a incidéncia de raios césmicos. Para tal, cada
um dos arquivos gerados foi analisado para verificar a incidéncia de raios c6smicos
por segundo, o tempo decorrente entre cada ocorréncia, sua intensidade, e a
guantidade de pixels da CCD sensibilizados em cada raio cosmico. A frequéncia da

ocorréncia de cada uma destas variaveis foi tabulada e plotada.

2.4. Classificacdo das amostras em gasolina sem e com adulteracdo via analise de

componente principal (PCA)

Os espectros com tempo de coleta de 50 s foram submetidos a PCA a fim de
identificar diferencas na composicdo das amostras que se relacionam com a

adulteracdo. As variaveis PCA (“scores” que s&o 0s componentes principais, na
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forma de espectros, e “loadings”, que se relacionam com a intensidade de cada
“score” no espectro original) foram entdo extraidas utilizando o softwareChemoface
[8], aba “PatternRecognition”. As amostras que tinham evidéncia de picos nos scores
2 a 5 e em posicoes diferentes das apresentadas no espectro de nafta no estudo de
Bezerra et al. [7], foram categorizadas como “adulteradas”, enquanto as que
apresentavam picos semelhantes foram categorizadas como “sem adulteracao”.

A partir desta categorizacdo, os espectros com tempo de coleta menores
que 50 s e com diferentes temperaturas da camera CCD foram submetidos a anélise
discriminante no software Chemoface, aba “MultivariateCalibration”. Desta forma, via
discriminacdo PCA, foi possivel estimar o percentual de acerto na classificacdo das
amostras como “sem adulteragao” e “com adulteragdo” em fung¢ao do nivel de ruido
presente em cada amostra coletada, ja que uma das fun¢gBes da PCA é a reducéo
de varaveis junto a eliminacao de ruido. O fluxograma da Figura 3 ilustra os passos

para a classificacdo por PCA.
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Fluxograma do uso da aplicagéo da PCA com Chemoface
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Figura 3 - Fluxograma da analise PCA para a classificacdo das amostras de gasolina C
“sem adulteracao” e “adulterada”.
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2.5. Logica Paraconsistente Anotada de dois valores (LPA2v)

Uma gasolina adulterada com adicao de alcool anidro acima de 0,5% do que
€ permitido por lei, seria considerada pela légica classica, como gasolina adulterada.
Na logica paraconsistente, considerando que através de algoritmo que compara
essa mesma amostra com um padrdo de gasolina C sem adulteracdo, verifica-se o
grau de evidéncia de que essa amostra é adulterada. Afinal, essa amostra seria
99,5% sem adulteracdo, o que torna verdade que ela é adulterada, mas que pelo
grau de evidéncia tdo pequeno de adulteracdo, num controle de qualidade apontado
pela logica paraconsistente, ela poderia ser considerada uma gasolina sem
problemas sérios para o consumidor, o que estabeleceria um novo valor de verdade.

Na pratica, as amostras consideradas “sem adulteracdo” pela PCA formam o
padrdao de gasolina tipo C “sem adulteracado”, criando uma “assinatura molecular”
necessaria para que a LPA2v compare e calcule o grau de evidencia sobre o quanto
cada amostra é ou ndo adulterada.

Para deixar claro o fluxo do tratamento dos dados através da LPA2v, foi feito

um fluxo como mostra a Figura 4 a seguir.

LPA2v - para cria¢do do Padrdo das Amostras

Lote das Execugdo do Execugdo do

Amostras Raman Algoritmo Extrator

Algoritmo Extrator

devidamente de Evidéncia em CIREC das Amostras

Criacdao do Padrdo

Contradicdo nas

tratadas cada Amostra
Amostras

I
Figura 4 - Criacdo do padréo das amostras de gasolina utilizando algoritmos da

LPA2v.

Uma vez finalizada a primeira etapa do processo utilizando a LPA2v, d4-se o

inicio da avaliacao de cada amostra, como pode ser observado na Figura 5.
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LPA2v - Classificagdo da amostra em estudo

Padrdo das
Amostras

Execucdo do
Algoritmo Extrator
de Evidéncia da

tratado Ocorréncias Frequéncia estudo
Amostra

Espectro Raman
da Amostra ja

Execucdo do Execucdo do Classificagdo da
Algoritmo de Algoritmo da Amostraem

|
Figura 5 - Processo de classificagcdo da amostra em estudo por LPA2v.

O primeiro passo visa a normalizacdo da amostra em estudo, isto é, é criado
o grau de evidéncia de cada comprimento de onda Raman. Para tanto, serdo
utilizados os limiares maximo e minimo do padrdo LPA2v. Isso se deve pela
justaposicdo da amostra em relacdo ao padrédo criado, definindo assim a regido de
interesse do estudo, através do algoritmo extrator de evidéncia da amostra [11]. O
proximo passo consiste em aplicar o algoritmo de ocorréncias [12] que tem por
objetivo buscar a similaridade da amostra em relacdo ao padrdo LPA2v,
contabilizando ao longo do comprimento da onda Raman essas ocorréncias,
computando esse tipo de ocorréncia. Para finalmente validar o processo aplica-se o
algoritmo da frequéncia [12] que objetiva o célculo da frequéncia da amostra em

estudo utilizando os registros das ocorréncias através da seguinte sentenca:

Y, j210(L))

n

fr =

7

onde n é o deslocamento Raman (‘Raman Shift’), O representa a matriz de
ocorréncias da comparacdo da amostra com o padrdo que vaide 1 a j, onde j € o
indice que vai de 1 até n.

Com o calculo de f;, foi estabelecido que se f, >= 0,5 caracterizaria que a

amostra € do tipo do padrdo LPA2v, sendo sera considerada fora do padrao [12].
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Porém se faz necessario entender por que fr >= 0,5 (o valor 0,5 foi escolhido, pois
pelo diagrama de Hasse [9], o valor maximo do grau de certeza € 1, ou seja de 0,5 a
1 consideramos dentro do padrao LPA2v) apoiado no reticulado representativo da
LPA2v, como pode ser observado com detalhes na Figura 6.

T = Inconsistente

1,1 T = Inconsistente
(L F = Falso

(0.1) (1,1)
F = Falso V = Verdadeiro ﬂ
0.1) (1,0)

00| 1)

1 = Paracompleto V = Verdadeiro

fr>=0.5

Figura 6 - Representacéo do limiar do algoritmo da frequéncia.

(0,0)
1 = Paracompleto

A implementacdo da LPA2v, os espectros foram introduzidos no software
MatLab, versao experimental online (The Mathworks, Inc., Natich, MA, EUA).
Ao finalizar o desenvolvimento metodologico da LPA2v na Figura 7, tem-se a

visdo completa do seu desenvolvimento.
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Figura 7 - Diagrama da andalise LPA2v para a classificacdo das amostras de gasolina C

“sem adulteracao” e “adulterada”.

O processamento com Chemoface resultou em tabelas de classificacédo

quanto a existéncia e auséncia de adulteracdo nas amostras.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1. Avaliagéo dos niveis de ruido gerados no espectrometro Raman

A primeira avaliacdo realizada foi com relacdo a incidéncia dos raios
coésmicos que ocorrem nos espectros quando coletados por cameras de imagens
tipo CCD. A Figura 8 mostra a frequéncia da incidéncia de raios cosmicos que
sensibilizam a camera CCD por segundo durante a coleta de espectros Raman.
Como esperado, devido a natureza aleatéria do raio césmico, oS pontos variaram
pouco ao longo da faixa entre 5 e 45 s, com maior ocorréncia em intervalo de 20 s.
Houve ocorréncia de raios com tempo maior de 60 s, porém estes ndo afetam
significativamente as coletas com espectrometros de alta resolugdo como o utilizado

no experimento.

Frequéncia de ocorréncia
SN
1

éﬂﬂ NN

Até5 Entre6 Entre Entre Entre Entre Entre Entre Entre Entre Entre Entre Acima
el0 11e1516e20 21e25 26e3031e3536e40 41e45 46e50 51e55 56e 60 de60

Tempo de ocorréncia de cada raio césmico (s)

Figura 8 - Valores relativos ao intervalo de tempo de ocorréncia de cada raio cosmico
durante experimento de coleta de espectro sem amostra no porta-amostras, laser de
excitacdo desligado e repeticdo de 1000 coletas de 1 s cada. Parametros de coleta:

830 nm excitacdo, camera CCD a -75 °C e tempo de leiturade 1 s.

A Figura 9 mostra o niumero de pixels sensibilizados a cada incidéncia dos
raios cosmicos. Este numero é entre 2 e 4, o que demonstra que esse tipo de ruido é

de facil identificacdo pois ocupa poucos pixels ao longo do espectro.
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Frequéncia de incidéncia

Até 1 Dela? De2a3 De3a4 De4ab5 De5a6
Numero de raios césmicos por incidéncia

Figura 9 - Nimero de raios cdsmicos em cada incidéncia na camera CCD. Parametros

de coleta: 830 nm excitagcdo, camera CCD a -75 °C e tempo de leiturade 1 s.

A Figura 10 mostra a largura de banda que cada raio césmico ocupa no
espectrometro. Importante destacar que a largura de banda depende da posicédo em
gue o raio cosmico ocorre ao longo da camera CCD e pode ser diferente do nimero
de pixels sensibilizados em cada incidéncia presente na Figura 3. Larguras menores
ocorrem no inicio do espectro, enquanto larguras maiores ocorrem no fim da faixa
espectral (devido a dispersdo da grade de difracdo que é dependente do
comprimento de onda). Isto explica a discrepancia das Figuras 3 e 4 no que se
refere a0 numero de pixels ocupado por cada raio versus largura de banda.
Frequentemente ocorre que 0s raios cosmicos atinjam a CCD em mais de um pixel,
0 que causa alargamento que pode atrapalhar a identificacdo de um pico Raman. A
maior incidéncia esta concentrada entre 2 e 4 cm™ de largura.

A Figura 11 mostra a intensidade que cada pixel apresenta quando da
incidéncia de cada raio césmico, independente dele ter ocorrido em um pixel ou
conjunto de pixels. As maiores frequéncias de ocorréncia de intensidade sdo até
3000 contagens, sugerindo que raios cosmicos apresentam intensidade que pode
atrapalhar a identificacdo de picos no espectro em que a coleta do sinal Raman seja
fraca e que apresente baixa relacao sinal-ruido (menor que 5000 contagens de sinal
Raman para o ruido de raio césmico de 1000 contagens, por exemplo). Desta forma

€ importante identificar os raios cosmicos e aplicar método de remocao adequado.
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Figura 10 - Largura de banda que cada raio césmico ocupa quando incide na camera

CCD. Parametros de coleta: 830 nm excitacdo, camera CCD a -75 °C e tempo de leitura
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Figura 11 - Intensidade medida em cada pixel sensibilizados pelos raios cosmicos e
frequéncia de ocorréncia de cada faixa de intensidade. Pard@metros de coleta: 830 nm

excitagdo, cAmera CCD a -75 °C e tempo de leiturade 1 s.

Os ruidos podem atrapalhar a interpretacdo dos picos Raman e a
classificacdo das amostras nos grupos que se deseja. Os raios cOsmicos nao
dependem de parametros ajustados no espectrometro, como poténcia do laser, ou



34

mesmo temperatura da camera CCD. Como a sua incidéncia é aleatéria, o tempo de
coleta dos dados tem influéncia no aparecimento destes nos espetros coletados.
Porém, em diversas situacdes ndo se pode coletar espectros em tempos muito
curtos dada a intensidade fraca do espalhamento Raman em amostras com baixas
concentracfes do analitico de interesse. Portanto, é importante entender que podem
ocorrer raios cosmicos e que se deve implementar rotinas para sua retirada antes do
processamento dos dados. Ja o ruido de leitura e o ruido de escuro sdo minimizados
com a diminuicdo da temperatura (-75 °C para a maioria dos espectrometros Raman
de alta resolucéo), tornando os equipamentos limitados pelo ruido de foton; ruidos
ainda ocorrentes podem ser minimizados com a ado¢do de técnicas de pré-
processamento como a PCA e evitar utilizacdo de amostras com fluorescéncia, que

degrada o sinal Raman com o seu ruido de féton.

3.2. Espectros Raman de gasolina C sem adulteracdo e adulterada

A avaliacdo por espectroscopia Raman das amostras de gasolina C
coletadas em postos de combustivel e oficinas mecanicas revelou que houve
diferencas espectrais significativas em algumas amostras, enquanto outras
apresentaram um padrdo espectral caracteristico e que se assemelharam as
amostras sem adulteracdo conforme demonstrado no estudo de Bezerra et al. [7], ja
gue 0s espectros apresentados em [7] representam gasolina C com presenca de
picos de nafta e picos de etanol anidro com intensidade que indica estar em
guantidade permitida por lei [6]. Neste estudo a técnica PCA foi utilizada para
identificar as amostras conformes (gasolina C sem adulteracdo) e confirmar as
diferencas nas amostras supostamente adulteradas. As amostras 1, 2, 4, 5, 9 e 10,
todas, com excec¢dao da 4, de postos com bandeira, apresentaram-se como amostras
com variaveis PCA (“scores” — espectros e “loadings” — intensidades) semelhantes,
caracteristicas de amostras de gasolina C sem adulteracdo. As amostras 3, 6, 7 e 8
apresentaram diferencas nas intensidades de picos associados a nafta e ao etanol,
e presencga de picos diferentes, sendo consideradas amostras de gasolina C com
adulteracao.

A Figura 12 apresenta a comparacao de espectros de amostras de gasolina
C sem evidéncias de adulteracdo (amostra 1, 2, 4, 5, 9 e 10) com espectros de

gasolina C com evidéncias de adulteracdo (amostras 3, 6, 7 e 8); a Figura 13
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apresenta a comparacdo de uma das amostras de gasolina sem adulteracdo
(amostra 1) com as amostras de gasolina adulteradas, onde € possivel ter uma visao
mais detalhada das alteragcGes nos espectros das gasolinas adulteradas. Pode-se
observar picos diferentes entre elas. Sugere-se que as amostras foram adulteradas
por adicdo de produtos diferentes e/ou em quantidades diferentes, pois picos
referentes a etanol estdo em intensidade maior em algumas amostras e picos de
solventes organicos (diferentes dos picos de nafta) apareceram em outras amostras.
Na amostra 1 verificou-se picos de etanol anidro em 884 cm™, confirmando a
presenca deste componente na formulacdo, e picos em 768, 1004 e 1031 cm™,
sugerindo a presenca de nafta; o espectro da amostra 1 confirma a combinacdo
destes componentes existentes na gasolina C sem adulteragdo. Os espectros das
amostras 2, 4, 5, 9 e 10 seguem o mesmo padrdao do espectro da amostra 1,
confirmando que ndo possuem adulteracdo. Na amostra 3, o pico em torno de 880
cm? (etanol) aumentado indica adicdo de etanol anidro acima do permitido pela
legislagdo (27%); picos mais intensos proximos de 800 cm* e 1000 cm? (solventes
organicos contendo hidrocarbonetos ciclicos e/ou aromaticos, tipo ciclohexano e/ou
benzeno [6]) remetem a uma adicdo de composto contendo anéis aromaticos, ja que
esses picos tém vibracdo associada a anéis aromaticos. Os picos de nafta presentes
ao longo do espectro permaneceram com pequena variacdo negativa
comparativamente ao espectro da amostra 1. Na amostra 6, a adulteracdo € sutil,
onde o pico do etanol hibrido permaneceu com a mesma intensidade
comparativamente a gasolina da amostra 1, 2, 5, 9 e 10, porém ocorreu um pico
mais intenso na regido de 801 cm, sugerindo presenca de solvente organico tipo
ciclohexano, e picos de nafta em intensidade ligeiramente menor. A amostra 7
apresentou um padrdo espectral bem distinto; o pico de etanol anidro apresentou
reducdo significativa de intensidade, ou seja, menor concentragdo, e ocorreu um
pico muito intenso em 1039 cm, sugeriu adulteracdo por presenca de grande
guantidade de como ciclohexano e benzeno, os picos de nafta apresentaram
intensidade muito reduzida nessa amostra. O efeito do adulterante fez mudar
completamente o espectro desta amostra. O espectro da amostra 8 também divergiu
da gasolina da amostra 1, 2, 5, 9 e 10 como por exemplo nos picos intensos proximo
de 800 cm™ e em torno de 1000 cm, sugerindo presenca de solventes organicos
como ciclohexano e/ou benzeno [6]. Os picos de nafta apresentaram menor

intensidade, enquanto os picos de etanol permaneceram com intensidade



comparavel aos picos a amostra 1, 2, 5, 9 e 10.
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Figura 12 - Espectros Raman de uma amostra de gasolina sem adulteragdo (amostras

1,2,4,5,9 e 10) e amostras de gasolina adulterada (amostras 3, 6, 7 e 8). Parametros de

coleta: excitacdo 830 nm, poténcia 350 mW, camera CCD a -75 °C e tempo de leitura

de 50 s. Espectros foram deslocados para que as diferencas espectrais ficassem mais

evidentes.
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Figura 13 - Espectros Raman de uma das amostras de gasolina sem adulteracéo
(amostra 1) e das amostras de gasolina adulterada (amostras 3, 6, 7 e 8). Parametros
de coleta: excitagdo 830 nm, poténcia 350 mW, camera CCD a -75 °C e tempo de
leitura de 50 s. Espectros foram deslocados para que as diferencas espectrais

ficassem mais evidentes.

3.3. Classificacdo dos espectros Raman de gasolina C sem adulteracédo e adulterada
via PCA e LPA2v

As amostras de gasolina foram submetidas a analise discriminante pelas
técnicas PCA e LPA visando classificacdo em gasolina tipo C “sem adulteragao” e
“adulterada” . A Tabela 3 apresenta o resultado da classificacdo das amostras com
tempo de coleta do espectro de 50 s e temperatura da camera CCD de -75 °C. Na
primeira coluna da Tabela 3 estdo apresentadas as amostras de 1 a 10, sendo
apresentados trés resultados por amostras, considerando que foram feitos trés
testes (tréplicas de espectro) por amostra. A segunda coluna da Tabela 3 apresenta
a classificagcédo feita a partir do espectro Raman e analise exploratoria via PCA e
comparativo com os espectros de Bezerra et al. [7], cujas interpretacbes dos picos
mostram a classificacdo em dois grupos, sendo o grupo 1, para gasolina “sem
adulteragcao” e grupo 2 para gasolina “adulterada”. Essa classificacao foi necessaria
para alimentar o eixo y do software Chemoface (NUNES et al., 2012) usado na
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classificacdo pela técnica PCA. A terceira coluna, para facilitar a apresentacdo dos
resultados, mostra a classificagdo equivalente a coluna anterior onde “1”
corresponde ao “S” (“sem adulteragdo”) e o “2” corresponde ao “A” (“adulterada”).
Com esse cenério, a técnica PCA promoveu 100% de acerto na classificacéo,
classificando corretamente os 30 espectros das 10 amostras nos respectivos grupos.
A técnica PCA apresentou alta eficiéncia pois reduz o niamero de variaveis em um
conjunto de dados, eliminando redundancias de compostos quimicos iguais,
separando estes dos ruidos de varios tipos que causam interferéncias durante a
analise do espectro Raman. J4 a LPA2v classificou as mesmas amostras nas
mesmas condi¢cdes de temperatura e tempo, dando um nimero menor de acertos
como demonstrado na ultima coluna da Tabela 3 dos 30 espectros analisados, a
LPA acertou 24. Isto ocorreu pelo fato de que a LPA atua de forma diferente da
PCA, comparando a posi¢cdo dos pontos do espectro do padrdo paraconsistente de
gasolina sem adulteragcdo com os pontos das demais amostras. A distancia entre
esses pontos define a classificagdo da gasolina quanto ao grau de evidéncia de
adulteracao; trata-se de uma funcao bijetora que justapde os valores da informacéao
dentro da LPA para obtencéo do grau de evidéncia. Essa diferenca entre as técnicas
faz com que elas devolvam resultados diferentes e que podem depender de
combinac¢des de tempo e temperatura (que serd analisada a seguir), sendo a PCA
mais eficiente. Pode-se observar na Tabela 3 o grau de sucesso e de insucesso que
cada técnica teve em classificar amostras testadas no grupo 1 (gasolina C “sem
adulteragao”) e no grupo 2 (gasolina C “adulterada”). E notou-se também a técnica
PCA foi mais precisa, portanto, acertou mais que a LPA nas mesmas condicdes de
tempo de coleta e temperatura.

A Tabela 4 apresenta os resultados de classificacao obtidos pelos algoritmos
PCA e LPA2v em diferentes condi¢Bes de tempo de leitura e temperatura da camera
CCD, onde estdo relacionadas as andlises realizadas em -75 °C, -45 °C e -20 °C.
Verificou-se que a PCA teve um acerto menor de 74% somente no teste feito em 0,1
s. Nos demais tempos a PCA acertou 100% das analises, ja LPA nao alcancou
100% de acerto em tempos de analises de 50, 20,10 e 5 s, mas acertou 100% nas
analises feitas em 2, 1, 0,5 e 0,2 s, em todas as temperaturas testadas (-75 °C,
-45 °C e -20 °C).
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Tabela 3 - Classificacdo das amostras de gasolina C pela PCA e LPA2v em funcao da
variadvel tempo de coleta a temperatura da camera CCD de -75 °C e tempo de coleta do

espectro de 50 s.

Amostra Grupo real Sem adulteracédo/Adulterada PCA LPA2v
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Total de Amostras = 10 PCA acertos LPA acertos
Teste por amostra = 3 30 24
Sem Adulteracéo = 12 PCA erros LPA erros
Adulterada = 18 0 6

*Grupo 1: gasolina C “sem adulteragéao”; Grupo 2: gasolina C “adulterada”
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Tabela 4 - Classificacdo das amostras de gasolina C em funcao das variaveis: tempo
de coleta e temperatura da camera CCD pelos algoritmos PCA e LPA2v. Total de 10

amostras, 3 espetros por amostra, 30 espectros analisados.

Temperatura -75°C -45°C -20°C

Resultados de porcentagem de acertos na classificacdo PCA/LPA2v

Acerto Acerto Acerto Acerto Acerto Acerto

Tempo de leitura PCA LPA2v PCA LPA2v PCA LPA2v
50s 100% 80% 100% 80% 100% 70%
20s 100% 80% 100% 83% 100% 7%
10s 100% 83% 100% 86% 100% 86%
5s 100% 93% 100% 89% 100% 90%
2s 100% 100% 100% 100% 100% 100%
1s 100% 100% 100% 100% 100% 100%
0,5s 100% 100% 100% 100% 100% 100%
0,2s 100% 100% 100% 100% 100% 100%
0,1s 100% 70% 100% 97% 100% 90%

Atualmente, em funcdo da Resolugdo ANP No. 9 de 2007, o consumidor
pode solicitar o teste gratuito de qualidade dos combustiveis antes de abastecer o
veiculo. Sdo testes de proveta disponiveis aos consumidores em postos de
combustiveis [4].

As técnicas LPA2v e PCA demonstraram serem capaz de classificar as
gasolinas quanto a adulteracdo. A PCA teve maior sucesso mesmo em tempos
curtos de coleta do espectro pois tem capacidade de separar o ruido aleatério
(média zero) do sinal (média é o préprio sinal). O resultado desta pesquisa sugere a
possibilidade de emprego da técnica Raman associada a PCA e LPA2v para analise
de adulteracdo de combustiveis. Os resultados aqui apresentados poderdo ser
avaliados para inclusdo da metodologia como controle de qualidade de
combustiveis, tanto em nivel de fiscalizagdo quanto em garantia da qualidade pelos

distribuidores.
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Técnicas espectroscopicas vém sendo utilizadas em analise de propriedade
de materiais em estudos anteriores e demonstraram as potencialidades e
complementaridades das técnicas de espectroscopias de infravermelho, Raman e de
fotoluminescéncia nesse segmento [7]. A aplicacdo da espectroscopia Raman para
analise da qualidade de combustivel também ja foi tema de estudo anterior [6]. O
diferencial do trabalho aqui descrito € o uso da espectroscopia Raman com as
técnicas PCA e LPA2v, com foco em inovar a forma de interpretacéo dos resultados
da andlise de espectro Raman, principalmente no que tange ao uso de uma logica
nao classica, a LPA2v, voltada ao estudo da inteligéncia artificial sob diferentes
niveis de ruido de coleta dos espectros. Essa técnica permite a analise do espectro
Raman de materiais, criando padrdes para posterior comparagdo e classificacdo
[10]. Isso pode significar uma nova forma de controle de qualidade de produtos tanto
pelas empresas produtoras quanto pelo governo via agéncias de fiscalizacdo e

controle, bem como auxiliar consumidores.

3.4. Trabalhos futuros

Esta pesquisa tem como contribuir para futuros desenvolvimentos em
analise, classificacdo e controle de qualidade de combustiveis e de varios outros
produtos utilizando a PCA e LPA aplicada a espectros Raman. Considerando que a
LPA é parte importante de pesquisas em inteligéncia artificial, esse tipo de controle e
analise de combustivel pode evoluir para algo como um banco de dados em nuvem
de amostras testadas e classificadas, alimentando informac¢fes de tal forma que a
inteligéncia artificial seja capaz de aprender por si os padrbes aceitaveis de
combustiveis ou de quaisquer outros produtos testados, evoluindo a cada teste.
Outra contribuicdo ligada ao controle de qualidade de combustiveis seria a insercéo
de uma camara de testes portati, como tecnologia embarcada em veiculos
automotores, utilizando técnicas como essas utilizadas nesse trabalho e acrescida
de inteligéncia artificial, possibilitando que o préprio veiculo seja capaz de testar o

combustivel no momento do abastecimento.
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4. CONCLUSOES

A gasolina pode ser adulterada por adicdo de varios produtos diferentes,
como por exemplo, alcool hidratado e solventes orgénicos, o que faz cada
adulteracdo ser diferente uma da outra. O presente trabalho objetivou investigar o
uso da espectroscopia Raman associada as técnicas de classificacdo baseadas em
PCA e LPA, que se complementam como uma ferramenta de detecgao de gasolina
tipo C adulterada, com espectros obtidos em diferentes niveis de ruido espectral. As
duas técnicas tiveram excelentes resultados, sendo que a PCA foi capaz de
classificar as amostras adulteradas com maior precisdo, mesmo em niveis maiores
de ruido, comparativamente a LPA, que obteve 100% de acerto em niveis menores
de ruido (-45 °C em tempos de 2, 1, 0,5 e 0,2 s). Esse trabalho destacou a
importancia do tratamento dos espectros com relacédo a retirada de ruidos como o0s
decorrentes de florescéncia (ruido de foton) e raios cosmicos, que podem ser feitos
manualmente ou por meio de algoritmos automatizados, pré-requisitos necessarios

para que se obtenha um melhor resultado nas classificagoes.
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