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RESUMO

AVALIAC,‘AO DA DEGRADAQAO DO SISTEMA ISOLANTE OLEO-PAPEL USANDO
ANALISE DE IMAGENS E TECNICAS ESPECTROSCOPICAS COMBINADAS COM
METODOS DE CALIBRACAO MULTIVARIADA E RESOLUCAO DE CURVAS

Autora: Mariana da Silva Godinho
Orientador: Prof. Dr. Anselmo Elcana de Oliveira
Co-orientador: Prof. Dr. Marcelo Martins de Sena

A vida util de um transformador de poténcia é determinada pelo estado de degradacéo de seu
sistema isolante. Esse sistema é constituido pelo papel tipo Kraft imerso em 6leo mineral
isolante (OMI). Para evitar que um transformador chegue ao seu fim de vida de forma abrupta
€ necessario que seja realizado o monitoramento do seu estado de oxidagdo. Esse
monitoramento é feito através de ensaios fisico-quimicos e cromatograficos. O parametro
fisico-quimico de maior importancia é a tensdo interfacial (T1), pois é uma medida que avalia
indiretamente o estado de oxidacdo do papel. O objetivo deste trabalho foi propor
metodologias analiticas para avaliar o processo de degradacdo do sistema isolante tanto em
amostras degradadas naturalmente quanto em amostras degradadas aceleradamente, usando
Anélise de Imagens e técnicas espectroscdpicas aliadas a métodos de Calibracdo Multivariada
(Minimos Quadrados Parciais - PLS), Resolucdo de Curva Multivariada e Fusdo de Dados.
Foram obtidos espectros de Fluorescéncia Molecular (FM), Ressonancia Magnética Nuclear
de 'H (RMN de *H), Infravermelho na regido do préximo (FT-NIR) e imagens RGB de um
conjunto de 268 amostras de OMI fornecidas pela CELG Distribuicdo S.A. (CELG D).
Posteriormente, foram obtidos espectros de UV-Vis, FM e imagens RGB de um conjunto de
24 amostras degradadas aceleradamente. Modelos PLS foram construidos para prever os
parametros Tl e cor para o conjunto de amostras fornecidas pela CELG D. Para as amostras
degradadas aceleradamente modelos PLS foram obtidos para previsdo do tempo de
degradacdo. Modelos PARAFAC e MCR-ALS foram construidos com objetivo de avaliar o
processo de oxidacdo do sistema isolante e identificar os espectros puros de possiveis
compostos formados durante esse processo. Além disso, Fusdo de Dados de baixo nivel aliada
a selecdo de varidveis usando as Variaveis de Importancia na Projecdo (VIPs) foram utilizadas
neste trabalho para a obtencdo de modelos PLS. O melhor modelo PLS para o conjunto de
amostras fornecidas pela CELG D foi obtido para os dados espectroscépicos fundidos usando
selecdo de varidveis por VIPS. Esse modelo forneceu um erro médio quadratico de previsao
(RMSEP) de 2,9 mN/m para previsdéo da Tl e 0,3 para o pardmetro cor (unidade
adimensional). Os modelos PARAFAC e MCR-ALS permitiram avaliar o processo de
degradacdo do sistema isolante. As metodologias propostas sdo rapidas e ndo destrutivas,
mostrando grandes vantagens sobre os métodos tradicionais, 0s quais demandam muito
tempo, além de gerar uma grande quantidade de residuos. Este trabalho abre perspectivas para
um monitoramento direto (on-line) para avaliar a degradacéo do sistema isolante, além de ter
permitido um estudo mais aprofundado a respeito dos compostos formados durante o processo
de degradacéo.

PALAVRAS CHAVE: Oleo Isolante, PARAFAC, MCR-ALS, VIP, Fusdo de Dados
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ABSTRACT

EVALUATION OF THE DEGRADATION OF OIL-PAPER INSULATING SYSTEM
USING IMAGE ANALYSIS AND SPECTROSCOPIC TECHNIQUES COMBINED WITH
MULTIVARIATE CALIBRATION AND CURVE RESOLUTION

Author: Mariana da Silva Godinho
Adviser: Prof. Dr. Anselmo Elcana de Oliveira
Co-Adviser: Prof. Dr. Marcelo Martins de Sena

The lifetime of a power transformer is determined by the state of degradation of its insulation
system. This system consists of Kraft paper immersed in insulating oil (IMO). In order to
prevent an abrupt crash transformer its oxidation state should be monitored. This monitoring
is performed using physico-chemical and chromatographic assays. The physico-chemical
parameter of greatest importance is the interfacial tension (IT), which is a measure for
assessing indirectly the oxidation state of the Kraft paper. The objective of this thesis to
propose analytical methodologies to evaluate the oxidation process of the insulation system,
both in naturally and accelerated degraded oil samples, using Image Analysis and
spectroscopic techniques combined with methods of Multivariate Calibration (Partial Least
Squares - PLS), Resolution Multivariate Curve and Data Fusion. Spectra of Moleculular
Fluorescence (MF), Nuclear Magnetic Resonance of *H (*H NMR), Fourier Transform Near
Infrared (FT-NIR) and RGB images were obtained for a set of 268 oil samples provided by
CELG Distribuicdo S.A. (CELG D). Subsequently, spectra in the Ultraviolet-Visible (UV-
Vis) region, FM and RGB images were obtained for a set of 24 oil samples subjected to an
accelerated degradation. PLS models were obtained in order to predict the IT and color
parameters for the set of samples provided by CELG D. For the set of degraded samples PLS
models were obtained for prediction of degradation time. PARAFAC and MCR-ALS models
were obtained to evaluate the oxidation process of the insulating system and too identify the
pure spectra of possible compounds formed during this process. Furthermore, low level data
fusion combined with variable selection using the Variables Importance in the Projection
(VIPs) was used in this study to obtain PLS models. The best PLS model for the set of
samples provided by CELG D was obtained for the fused spectroscopic data using variable
selection by VIPS. This model provided a mean square error of prediction (RMSEP) of 2.9
mN/m for IT and 0.3 for the color parameter (dimensionless units). PARAFAC and MCR-
ALS models allowed to assess the process of system degradation. The proposed
methodologies are fast and non-destructive, showing great advantages over traditional
methods, which take a long time, and generate a lot of waste. This work opens perspectives
for an online monitoring to assess the degradation of the insulating system besides having
permitted a more detailed study on the compounds formed during the degradation process.

KEYWORDS: Insulating Oil, PARAFAC, MCR-ALS, VIP, Data Fusion
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INTRODUCAO

No final do século XIX, iniciou-se o periodo de comercializacdo da energia elétrica e
desde entéo, a necessidade de transmiti-la a longas distancias tornou-se cada vez maior, uma
vez que o consumo de energia ndo ocorre apenas nos locais onde a mesma € gerada. Para que
a energia elétrica chegue ao usuério final € necessario passar por algumas etapas como a
transmissdo e a distribuicdo, embora, a distin¢do entre esses dois termos ndo existia nos
primeiros anos de consumo de energia, sendo assim, usadas como sinbnimos. Antes mesmo
do processo de comercializacdo da eletricidade, varios sistemas de transmissdo de energia
haviam sido criados, no entanto, nenhum desses sistemas era satisfatorio [1].

Os principais obstaculos a serem superados pelo setor elétrico para expandir o
consumo de energia em primeiro lugar estdo associados a resolver os problemas relacionados
as diferencas de tensdes existentes nos dispositivos elétricos, e em segundo lugar a promover
a transmissdo de energia a longa distancia usando distribuicdo de corrente alternada. Isso
porque a transmissdo de energia ocorria usando distribuicdo de corrente continua, e em longas
distancias é necessario baixar a tensdo, 0 que acarretava no aumento da espessura dos fios,
tornando o sistema de transmissdo pouco pratico e com custo elevado. Para que ambos 0s
problemas pudessem ser superados varios pesquisadores como G. Westinghouse, T. Edson. K.
Zipernowski e M. Deri iniciaram trabalhos que resultaram em um grande desenvolvimento do
setor elétrico e, como resultado, uma expansdo do consumo de energia elétrica.

De todos os equipamentos desenvolvidos, o transformador de poténcia foi sem duvida
0 de maior impacto, tanto para as empresas de energia elétrica quanto para a sociedade. O
transformador de poténcia foi desenvolvido por K. Zipernowski, membro do Departamento do
Ganz Elétric Company, Budapeste, no ano de 1895 [2]. Esses primeiros equipamentos foram
elaborados com um ndcleo de ferro fechado e um anel em torno do qual as duas bobinas
foram enroladas [3]. Nesse projeto, o fluxo magnético que liga os enrolamentos primarios e
secundarios ficava quase inteiramente dentro do nucleo de ferro. Estes elementos foram
revolucionarios e finalmente foi possivel tecnicamente e economicamente fornecer energia
elétrica para a iluminagdo em residéncias, empresas e espacos publicos.

Cinco anos ap6s a criagdo do primeiro transformador, foi criado o primeiro
transformador trifasico e nesse mesmo ano foi desenvolvido o transformador refrigerado com

oleo mineral isolante (OMI) [4,5]. Assim, desde a sua invencdo, os transformadores de

1
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poténcia, possibilitaram o desenvolvimento do moderno sistema de alimentagdo em corrente
alternada, com subestacdes de poténcia frequentemente localizadas a muitos quilémetros dos
centros de consumo.

As industrias pioneiras no fornecimento de eletricidade foram rapidas em reconhecer
os beneficios de uma ferramenta a qual poderia dispor alta corrente, normalmente obtida a
baixa tensdo de saida de um gerador elétrico, e transforma-la para um determinado nivel de
tensdo possivel de ser transmitida em condutores de dimensdes praticos a consumidores que,
naquele tempo, poderiam estar afastados a um quildmetro ou mais e poderiam fazer isto com
uma elevada eficiéncia [5].

Atualmente, os sistemas de transmissao e distribuicdo de energia sdo vastamente mais
extensos e totalmente dependentes do uso de transformadores de poténcia, e com isso a
necessidade de minimizar possiveis falhas do funcionamento desses equipamentos é cada vez
maior.

Os grandes problemas envolvendo eventuais falhas no funcionamento dos
transformadores de poténcia estdo relacionados direta e indiretamente ao seu sistema de
isolamento, uma vez que esse sistema é o componente determinante de sua vida util.
Considerando que esse equipamento tem um custo elevadissimo e que o fim de sua vida util
causa grandes prejuizos para a populacdo e para as empresas de energia elétrica, faz-se
necessario o monitoramento do estado de degradacdo do sistema de isolamento. Esse
monitoramento deve ser realizado ao menos uma vez ao ano, no qual, séo realizados ensaios
cromatogréficos, fisico quimicos e elétricos em amostras de 6leo (isolamento liquido) e no
papel tipo Kraft (quando é possivel e necessario), que € o isolamento solido.

Como esse monitoramento é de fundamental importancia para a estimativa do estado
de degradacdo do sistema isolante de um transformador, e a maioria das subestacdes
encontram-se distantes dos laboratorios das empresas de energia elétrica, o desenvolvimento
de metodologias analiticas rapidas, ndo destrutivas e preferencialmente de baixo custo, para a
avaliacdo do estado de degradacdo do sistema isolante apresenta-se como uma boa

justificativa para o desenvolvimento deste trabalho.
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1. TRANSFORMADORES

Transformadores de poténcia sdo equipamentos de alto custo utilizados em todo o
mundo tanto para a transmissdo quanto para distribuicdo de energia elétrica de alta tenséo [6].
Esses equipamentos quando falham causam queda de energia, gerando grandes riscos pessoais
e ambientais, além dos altos custos com a troca do equipamento e a compra de energia de
outros fornecedores. Esses dispositivos sdo constituidos, basicamente, por material
ferromagnético laminado, envolvido por bobinas de cobre isoladas com celulose (papel tipo
Kraft), imerso em OMI [7]. Tanto o papel Kraft quanto o OMI sdo de fundamental
importancia para o prolongamento da vida util do transformador [8]. A Figura 1A ilustra um
transformador de alta poténcia e a Figura 1B a sua parte interna mostrando as bobinas

enroladas com papel tipo Kraft.

Figura 1. Transformador de poténcia: parte externa (A); parte interna (B) [9,10].

1.1. Principio de Funcionamento do Transformador

O transformador é um equipamento estatico que transporta energia elétrica, por
indugdo eletromagnética, do enrolamento primério (entrada) para o enrolamento secundario
(saida). Os valores da tensdo e da corrente sdo alterados, porém, a poténcia, no caso do
transformador ideal, e a frequéncia se mantém inalteradas [11]. Um transformador
monofésico é constituido por dois enrolamentos (bobinas) instalados em um mesmo nucleo de
material ferromagnético. Na Figura 2 pode ser observada a representacdo esquematica de um

transformador monofésico.

Capitulo 1



Transformadores

Voltagem Nucleo
primaria

— e e

Espiras Q/ 3\

(Np) ||

11 ‘I"*‘/
—_—l = hTL';

\:ifz::b' T

Fluxo Magnético Voltagem
secundaria

Figura 2. Representacao esquematica de um transformador monoféasico [12].
A passagem de corrente pelo enrolamento primario estabelece um fluxo magnético
que induz tensdo na outra bobina (enrolamento secundario). A grandeza da tensdo induzida
depende do nimero de espiras do enrolamento secundario [13]. Assim, a relacdo de espiras, é

uma caracteristica muito importante para transformador e é definida na equagéo (1).

N, @

onde N, é o nimero de espiras do enrolamento primario, Ns € o nimero de espiras do
enrolamento secundario, U, é a tensdo do enrolamento priméario e Us é a tensdo do
enrolamento secundario. A relacdo de espiras, também chamada de relacdo de transformacéo,
é a primeira propriedade do transformador que estabelece que as tensfes entre as bobinas tém
um valor constante. Além disso, pode ser concluido que um transformador reduz a tensao se o
numero de espiras do enrolamento secundario for menor que o nimero de espiras do

enrolamento primario e vice-versa.
1.2. Envelhecimento do Transformador

O sistema isolante de um transformador sofre degradacdo, em condi¢des normais de
servico, sendo o seu tempo de vida Gtil normalmente condicionado pelo tempo de vida Gtil do
seu isolante sélido [14]. A falta de monitoramento desse sistema pode levar ao fim da vida

atil de um transformador de forma precoce. Isso ocorre porque durante o processo de
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degradacdo (envelhecimento) sdo formados 4&gua, é&cidos e borras (residuos sélidos
provenientes da degradacdo do papel), dentre outros compostos [15]. As borras sédo os
compostos mais nocivos para o sistema de isolamento do transformador, sendo uma mistura
de componentes altamente polares, que ndo se dissolvem no 6leo e se depositam no tanque e
nos componentes do sistema de isolamento do transformador. Estes depdsitos impedem o
fluxo normal do dleo dentro do transformador, causando um sobreaquecimento. Além disso,
os acidos formados corroem as pecas de cobre dos enrolamentos do transformador. Na Figura
3A pode ser observado a parte interna (papel Kraft) de um transformador em boas condicdes e

na Figura 3B um transformador com o isolante sélido degradado.

Figura 3. Isolante sélido de um transformador elétrico em boas condic¢des (A); Isolante solido
degradado (B) [16,17].

1.3. Papel Tipo Kraft

O papel tipo Kraft [18,19] é o principal componente do sistema isolante, sendo
constituido por aproximadamente 90% de celulose, 6-7% de hemicelulose e 3-4% de ligninas
[20]. Este papel é produzido usualmente pelo processo Kraft, cuja funcéo é retirar 0 maximo
de ligninas para que o papel se torne mais resistente. A resisténcia do papel é quantificada
pelo comprimento médio das moléculas de celulose, que é determinado pelo de grau de
polimerizacdo (GP). Essa medida exprime a média do numero de anéis de glicose por
molécula de celulose, e situa-se na faixa de 1000 a 1400 para o papel novo [21]. A secagem e
o condicionamento dos enrolamentos do transformador reduzem o GP da celulose a um valor

entre 900 e 1000. Para valores de GP superiores a 500 a resisténcia mecanica do papel é
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praticamente independente de seu valor, mas a medida que o GP decresce (faixa de 500 a 200)
a resisténcia mecénica € reduzida até cerca de 50% (algumas vezes até 20%) do valor inicial.
Para valores de GP abaixo de 200 a resisténcia mecanica do papel € quase nula, e este se torna
fragil e se desagrega em pequenos fragmentos que originam as indesejaveis lamas,
encontradas no 6leo em situacdes de degradagdo avangada do papel.

O envelhecimento de um transformador esté diretamente relacionado com a resisténcia

mecanica do papel isolante, a qual tem a caracteristica de se alterar em funcao do tempo [22].

1.4. Celulose, Hemicelulose e Ligninas

A celulose é um polimero natural e linear constituido por anéis de glicose. A
temperatura ambiente, estes anéis de glicose mantém uma estrutura relativamente rigida. Essa
estrutura pode ser classificada em trés niveis organizacionais. O primeiro é definido pela
sequéncia de residuos B-D-glicopiranosidicos unidos por ligacGes covalentes, formando o
homopolimero de anidroglicose com ligagcdes B-D (1—4) glicosidicas, de foérmula geral
(CsH1005), [23]. O segundo nivel descreve a conformacdo molecular, isto €, a organizacdo
espacial das unidades repetitivas, e é caracterizado pelas distancias e angulos das ligacdes,
além das ligacdes de hidrogénio intermoleculares. O terceiro nivel define a associacdo das
moléculas formando agregados com uma determinada estrutura cristalina. Estes agregados
conferem elevada resisténcia a tensao, tornando a celulose insolGvel em agua e em um grande
namero de outros solventes [24,25].

As hemiceluloses sdo polimeros de baixo peso molecular, ramificados e geralmente
amorfos, que consistem em pentoses, hexoses e acidos urénicos associados a celulose no
tecido da planta. Na

Figura 4 é possivel visualizar a estrutura da molécula de celulose e da hemicelulose.
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Figura 4. Estrutura da molécula de celulose (A); Hemicelulose (B) [24].

As hemiceluloses sdo constituidas por uma cadeia central de unidades repetitivas mais
as cadeias laterais [26]. Conforme as unidades repetitivas dos monossacarideos das cadeias
centrais e laterais é que se denomina a hemicelulose. Na Figura 5 podem ser visualizadas

algumas unidades monomeéricas que constituem as moléculas de hemicelulose.

Pentoses Hexoses Acidos Hexuronicos Deoxiexoses
H OH COOH H
H QgH H A—00H H OoH QOoH
H H ol H o' CHy H
Ho H HO H HO H H H
H OH H OH H OH OH OH
B-D-xilose B-D-glucose acido-B-D-glucuronico o-L-ramnose
H OH COOH H
OH O0oH o H A4—0H H 00k
HH W Y I ko' W Sy OH
H H Ho— ! H3CO OH HO H
H OH H H H OH OH H

a-D-arabinopiranose B-D-manose  acido-a-D-4-O-metilglucurénco a-L-fucase

Q OH OH COOH
OH H HO OH o B
1 H QA’I H HOI—F H o
. H OoH
HO” H  OH o OH H OH
o-L-arabinosefuranose a-D-galactose acido-a-D-galacturoénico

Figura 5. Estrutura de algumas unidades monoméricas de agucares que compdem a molécula

de hemicelulose [27].
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A lignina é um polimero derivado de unidades fenilpropanoides denominadas C¢Cs ou,
simplesmente, unidades C,, repetidas de forma irregular, que tém sua origem na
polimerizacéo desidrogenativa do alcool coniferilico [28]. A lignina difere da celulose porque

€ um composto aromatico e amorfo, como pode ser observado na Figura 6.
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Figura 6. Estrutura molecular da lignina [24].

1.5. Degradacéo da Celulose

Durante a operacdo do transformador o 6leo e o papel passam por um processo de
envelhecimento, que pode ser afetado por variaveis como temperatura, umidade e presenca de
oxigénio [29]. O processo de degradagdo do isolante solido envolve reaces quimicas como a
pirélise, oxidacdo e hidrdlise [30], que sdo aceleradas em temperaturas elevadas. Como
produtos destas reacGes sdo produzidos compostos furdnicos como o 5-metil-2-furaldeido
(MF), 2-acetilfurano, 5-hidroximetil-2-furaldeido (HMF), alcool furfurilico e 2-furaldeido
[31,32]. Na Figura 7 podem ser observadas as estruturas dos principais compostos furanicos

formados durante o processo de degradagéo do papel.
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Figura 7. Estruturas dos principais composws urarcus 1uninados através da degradacdo do

papel.

Além da producdo dos compostos furanicos, a degradacdo da celulose e hemicelulose
também gera compostos gasosos como H,, CH,4, CoH; e, principalmente, CO e CO,, além da
H,0 [33].

1.6. Degradacéo da Celulose por Oxidagéo

A presenca de oxigénio é inevitavel dentro de um transformador, uma vez que ele é
produzido tanto pela degradacédo da celulose quanto pela degradacdo do OMI. O oxigénio atua
atacando o sexto atomo de carbono do anel de glicose para converter este em aldeido, ou em
acido, ou o segundo e terceiro atomos de carbono para formar dois grupos aldeidos, ou dois
grupos acidos. Neste ultimo caso, a cadeia abre-se com producdo de gases (tais como CO,
CO; e Hy, além da H,0). Em consequéncia disso, hd um enfraguecimento, ou mesmo quebra,

das ligacdes glicosidicas entre os monémeros, conduzindo a despolimerizagdo da molécula de
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celulose, com producdo de uma molécula de &gua, por cada cisdo da cadeia. A molécula de
agua, por sua vez, ir4 atacar novas ligacoes e provocar cisdes adicionais da cadeia de celulose.

Na presenca de oxigénio, a velocidade de envelhecimento normal do papel aumenta,
por um fator de 2,5 a 10 vezes. A despolimerizacdo oxidativa € catalisada pelos radicais
hidroxilo (HO"), que sdo produzidos pela decomposicdo do perdxido de hidrogénio (H,0.).
Esse perdxido pode ser formado, por exemplo, por reacdo do oxigénio com &gua catalisada
por cétions de metais de transicéo, tais como o cobre (Cu**/Cu®), ou o ferro (Fe**/Fe*) [34-
37].

1.6.1. Degradacao da Celulose por Hidrolise

A hidrélise € uma das principais reacdes envolvendo a celulose, em que as ligagdes
glicosidicas entre as unidades de agUcar sdo rompidas de modo a formar agucares simples
como a glicose, frutose, xilose e um dimero parcialmente hidrolisado. A molécula de agua
reage diretamente com o oxigénio da ponte formada entre dois mondémeros de glicose da
cadeia de celulose para formar dois grupos hidroxila (OH), cada um ligado ao seu monémero,
ao mesmo tempo que se produz a abertura do anel de glicose, com cisdo da sua cadeia
polimérica, em dois segmentos mais curtos, provocando a reducdo do grau de polimerizacdo
da celulose. Este processo € autocatalitico, produzindo e consumindo agua em cada cisdo da
cadeia de celulose.

A hidrdlise ndo gera gas nem residuo. Se o teor de umidade no papel duplicar, a
velocidade de envelhecimento do papel também duplica. A hidrolise é catalisada pelos ions
hidrogénio, resultantes da dissociacdo de acidos. Assim, acidos carbonilicos ndo dissociados
ndo provocam despolimerizacdo da celulose. A 4agua aumenta a eficiéncia catalitica dos
acidos, promovendo a sua dissociagdo. Os &cidos de baixo peso molecular, como o férmico, o
acetico e o levulinico (formados a partir da degradacdo da celulose), sdo mais facilmente
absorvidos pelo papel isolante do que os acidos de maior peso molecular, tais como o
estearico e o nafténico (formados preferencialmente por degradacdo do 0leo). Assim, 0s
acidos de baixo peso molecular, em sinergia com a dgua, desempenham um papel relevante na
degradacéo do papel isolante, enquanto que os acidos de elevado peso molecular parecem nao
tem um papel significativo [34-37].
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1.6.2. Degradacao da Celulose por Pirdlise

Para cada 6 °C de aumento na temperatura do transformador, a velocidade de
degradacédo dos isolantes solidos é duplicada. A quebra das cadeias de celulose, por acdo da
temperatura (pirélise), provoca o decréscimo do grau de polimerizacdo da celulose, com
producdo de gases, essencialmente: mondxido de carbono, hidrogénio e didxido de carbono, e
ainda de produtos liquidos como a agua e os compostos furanicos. Além desses, sdo ainda
produzidas substancias sélidas (oligbmeros de celulose, com grau de polimerizacdo menor do
que o da celulose ndo degradada), que vao formar as lamas, que normalmente se depositam no
interior dos transformadores. Em termos da evolucdo da degradacdo, por pir6lise da celulose
seca, a ordem pela qual essas substancias sao produzidas é:

— Compostos furanicos (comecam a se produzir desde um estagio ainda muito incipiente da
degradagdo térmica da celulose) [34-37].

—CO, COz e Hy;

—H20;

— Borras.

1.7. Mecanismos de Formacao dos Compostos Furanicos

Os compostos furanicos sdo produzidos em decorréncia da oxidacdo da celulose. No
entanto, ha inUmeras vias possiveis. Hexoses como glicose e frutose, e pentoses como xilose
sdo transformadas em HMF e 2-furaldeido, respectivamente, através da desidratacdo de trés
moléculas de dgua [38-41]. J& 0 MF é formado a partir da L-ramnose [42]. Na Figura 8 podem
ser observadas a glicose e as unidades monoméricas das hemiceluloses, além dos respectivos

produtos formados durante o processo de oxidacgdo do papel tipo Kraft.
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Figura 8. Unidades monoméricas das hemiceluloses e os compostos furanicos formados

durante o processo de degradacdo do isolante sélido [38].

O HMF é o composto furénico que pode ser formado através da isomerizagdo de
glicose para frutose na presenca de catalisadores [43]. Existem dois mecanismos para a
isomerizacdo de glicose: o primeiro é através de transferéncia de protons, e o segundo €
através da transferéncia intramolecular do hidreto. Estes mecanismos sdo geralmente
catalisados por um &cido de Lewis a uma base, respectivamente [44]. A Figura 9 apresenta o

mecanismo de formacdo do HMF a partir da desidratagéo da glicose.
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Figura 9. Mecanismo de formacdo do HMF a partir da desidratacdo da glicose [44].

O 2-furaldeido pode ser formado através de reacBes de desidratacdo das pentoses
catalisadas por &cidos, sendo que a Xxilose (aldopentose) € uma das principais unidades
monomeéricas que compdem as hemiceluloses e que fazem parte da constituicdo do papel tipo
Kraft. No entanto, existem varios mecanismos propostos para explicar a formacéo do furfural
a partir da xilose. Primeiramente foi proposto que a formacéo do furfural através das pentoses
se iniciava de forma aciclica, com formacdo de intermediario endlico e subsequente
desidratacdo. Outro mecanismo proposto foi a de desidratacdo direta da xilose. Estes dois

mecanismos podem ser visualizados na Figura 10 [45-48].
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Figura 10. Mecanismo de formacdo do 2-furaldeido a partir da desidratacdo da xilose via

enolizacdo (A); e da desidratacdo direta da xilose (B) [47].

Recentemente, outros autores [45] propuseram um mecanismo alternativo para a
formacdo do 2-furaldeido. Nesse mecanismo a reacdo se inicia pela formacao de piranose a
partir das pentoses, pela acdo de fons H* atuando no oxigénio do anel da piranose. Isso
conduz a formacdo da 2,5-anidroxilose furanose, como composto intermediario, e

posteriormente o 2-furaldeido através da reacdo de desidratacdo. O mecanismo descrito pode

ser visualizado na Figura 11.
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Figura 11. Mecanismo de formacdo do 2-furaldeido a partir da desidratacdo da xilose com
formacdo de intermediério ciclico [47].

Assim como o 2-furaldeido, o MF ¢é formado através de reacdes de desidratacdo [38].
Na Figura 12 pode ser observada uma das possiveis vias de formacao desse furano a partir da

unidade monomeérica L-ramnose.

OH

—J
R isomerizagéo -3 HZO
d — U

: ‘OH —— HO
HO

L-ramnose L-ramnulose MF

Figura 12. Possivel via de formacdo do MF a partir da L-ramnose através de reacdes de

desidratagéo.

Os compostos HMF, 2-furaldeido e seus derivados formados a partir da celulose
podem ser transformados em outros compostos, sendo que a hidrogenacao é a principal reacdo
envolvida nessa transformacdo. Na Figura 13 podem ser visualizados alguns produtos

formados a partir do 2-furaldeido.
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Figura 13. Compostos formados a partir do 2-furaldeido [49].

O écido levulinico e o acido formico podem ser formados através da hidratacdo do

HMF em meio &cido [48], como pode ser observado no mecanismo descrito na Figura 14.

Além disso, o 2-furaldeido formado pela desidratacdo da xilose também pode ser convertido

em &cido levulinico através da reacdo de hidrogenacdo, produzindo o alcool furfurilico e,

posteriormente, ser hidrolisado formando o &cido.
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Figura 14. Mecanismo de formacdo do &cido levulinico e do acido férmico a partir da
hidrogenacdo do HMF [50].

1.8. OMI

Os OMIs sdo constituidos por hidrocarbonetos e sdo obtidos a partir da destilacdo do
petr6leo natural, entre 300 e 400 °C. Esses 6leos podem ser classificados em trés grupos:
parafinicos (hidrocarbonetos saturados de cadeia aberta, linear ou ramificada), nafténicos
(hidrocarbonetos saturados de cadeia fechada) e aromaticos (hidrocarbonetos que contém um
ou mais anéis aromaticos) [51]. Os 6leos refinados sdo misturas muito complexas e consistem
de mais 2900 tipos de hidrocarbonetos parafinicos, nafténicos e aromaticos, sendo que 25%
sdo hidrocarbonetos aromaticos [52]. A Figura 15 apresenta alguns exemplos desses trés tipos

de hidrocarbonetos.
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Figura 15. Estruturas dos diferentes tipos de hidrocarbonetos encontrados no OMI [53].

Além de hidrocarbonetos, compostos organicos de enxofre termicamente estaveis que
sdo inibidores naturais do processo de oxidacdo também sdo encontrados no OMI, podendo
ser adicionados inibidores sintéticos como o di-terc-butil-p-cresol (DBPC) em teores que
variam de 0,08 a 0,33%. A classificacdo dos OMIs em parafinicos ou nafténicos é feita
através de medidas de viscosidade, indices de refracdo e pela correlagdo desses resultados
através de um diagrama ternario [54]. Os resultados indicam o percentual de carbono
existente em cadeias parafinicas, nafténicas e aromaticas. Na Tabela 1 podem ser observadas

as composicdes dos 0leos parafinicos e nafténicos.

Tabela 1. Composicao de hidrocarbonetos nos 6leos parafinicos e nafténcos [55].

Tipo de oleo Composto Compostos Compostos
Aromaticos (%) Nafténico (%) Parafinico (%)

Nafténico 11 47 42

Parafinico 8 29 63
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Os OMIs parafinicos e nafténicos apresentam algumas propriedades fisicas muito
diferentes entre si, dentre elas densidade, ponto de anilina e fluidez. Embora os 0leos
parafinicos apresentem ponto de fluidez inferior aos de base nafténica, ambos apresentam
bons desempenhos, pois 0 que é importante para o 6leo é que ele possua boas condi¢des
dielétricas, independente de sua natureza. Portanto, os OMIs nos transformadores exercem
duas funces distintas: uma de natureza isolante e a outra é a transferéncia do calor produzido
pela parte ativa do tanque para as paredes [56]. O OMI exerce muito bem essas fungdes, pois
apresenta uma elevada capacidade térmica, bom coeficiente de transmissdo de calor, 6timas

propriedades isolantes e rigidez dielétrica quase cinco vezes maior que a do ar.

1.8.1. Mecanismo de Degradacédo do OMI

A degradacdo do OMI ocorre essencialmente por oxidacdo. O resultado desse processo
pode levar a formacdo de diferentes espécies de produtos quimicos, incluindo aldeidos,
cetonas, hidroperdxidos e acidos carboxilicos [55]. A oxidacdo do OMI se inicia com o
periodo de inducdo em que a molécula de hidrocarboneto reage com o oxigénio presente no
6leo produzindo um radical, como pode ser visualizado na Figura 16. Na segunda etapa esse
radical reage como oxigénio produzindo peréxido, e posteriormente ocorre a etapa de
propagacao, na qual o peroxido se decompde em hidroperdxido [56,57].
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(1) RH —— R® + H
hidrocarboneto radical
PS )
D peroxido
. e °
3) RO, + RH——— ROOH + R
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aldeido Acidos organicos 4« élcool
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resinas g=——-——_

Figura 16. Etapas do processo de oxidacdo do OMI.

Os produtos instantaneos de oxidacdo do OMI incluem alcodis e cetonas, que sdo
sujeitos a degradacdo, formando &cidos carboxilicos. Outro produto da decomposicdo de
cetonas sdo os aldeidos [58]. Estes, eventualmente, podem formar depositos por reacbes de
condensacdo. De uma forma geral, os produtos finais de oxidacdo podem ser classificados em
2 tipos. O primeiro tipo sdo os compostos sollveis em agua, que sdo &acidos e gases. O
segundo inclui ceras de lamas que sdo insoltveis em OMI. A oxidacdo do OMI ¢ influenciada

pela temperatura, oxigénio e presenca de catalisadores, tais como cobre e ferro [59].

1.9. Ensaios Fisico-Quimicos

1.9.1. Teor de Agua

O teor de umidade presente em sdlidos e liquidos isolantes varia de acordo com a
estrutura e o funcionamento do transformador. Embora parte da agua presente no OMI seja
formada como subproduto de sua oxidacdo, a maior parte da agua existente no oOleo é
absorvida do ar. O controle do teor de umidade é importantissimo, uma vez que sua agao
acarreta:

- diminuig&o da rigidez dielétrica do 6leo;
- hidrélise da celulose presente no papel;

- corrosdo dos metais constituinte do transformador.
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Os ciclos de temperatura que ocorrem durante o tempo de operacdo alteram o teor de
agua presente no 6leo. Quando ocorre o resfriamento devido a queda de demanda ou durante
0 periodo noturno, a dgua se condensa e pode migrar para o fundo do tanque, ou ainda ser
absorvida pela celulose. J& com o0 aumento da temperatura, a gua se dissolve no 6leo. Dessa
forma, quanto menor o teor de 4gua encontrado nos 6leos em operacdo, mais protegida estard

a isolacdo solida e melhores serdo as caracteristicas dielétricas do 6leo [60].

1.9.2. Rigidez Dielétrica

A rigidez dielétrica € uma das propriedades elétricas do OMI. Ela é expressa pela
tensdo em kV/mm ou kV/cm, sendo medida através da aplicacdo de uma rampa de potencial
entre dois eletrodos imersos na amostra e observando-se o valor no qual ocorre uma descarga
elétrica. A determinacdo dessa propriedade em OMIs tornou-se o primeiro procedimento
obrigatdrio em qualquer laboratério de controle de qualidade desses materiais.

Os resultados dos ensaios de rigidez dielétrica estdo sempre associados a presenca de
agua e impurezas sélidas microscopicas, mesmo em pequenas quantidades. O valor dessa
propriedade é pouco afetado pela agua dissolvida no 6leo. Por outro lado, a &gua livre em
suspensdo diminui acentuadamente sua rigidez dielétrica. No entanto, a quantificacdo dessa
propriedade ndo pode ser utilizada para avaliar o processo de envelhecimento do OMI, pois a
presenca de produtos de oxidacdo do 6leo, como alcodis, aldeidos e cetonas, ndo afeta os
valores de rigidez dielétrica. A quantificacdo desse parametro em um 6leo novo é um
indicativo das condi¢Ges de manuseio, transporte e armazenagem a que este foi submetido,
enquanto que para Oleos em servico, esta medida reflete as condi¢cbes de operacdo do

equipamento [61].

1.9.3. Fator de Poténcia

O fator de poténcia, ou fator de perdas dielétricas, é outra propriedade importante
avaliada no OMI. O aumento do seu valor normalmente esta associado a presenca de
substancias de alta condutividade, sendo um forte indicativo de contaminagdo com
substancias metéalicas finamente divididas e produtos de degradacdo da celulose e do 6leo,

como por exemplo, gua.
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Portanto, o fator de poténcia é uma medida de qualidade dielétrica do éleo e quanto
menor o seu valor, mais proximo o sistema estara do ideal, ou seja, de um sistema nédo
degradado. Sendo assim, o acompanhamento da variacdo do fator de poténcia pode

determinar a qualidade do sistema isolante em termos de envelhecimento do 6leo [62].

1.9.4. Indice de Neutralizag&o

O indice de neutralizacdo € a quantificacdo do teor de acidos formados por oxidacao
do sistema isolante. A presenca desses compostos pode provocar ataque quimico nos diversos
materiais utilizados na construcdo dos transformadores, em especial os metais, ocasionando a
formacdo de produtos que afetam as caracteristicas dielétricas do 6leo. O alto teor de
compostos acidos no 6leo é responsavel diretamente pela formacdo de borra (residuos
solidos). Assim, através desse ensaio é possivel acompanhar o envelhecimento do sistema
isolante, pois apds iniciado o processo de deterioracdo do transformador a acidez aumenta

rapidamente, podendo comprometer a vida Util do equipamento [63].

1.9.5. Tensao Interfacial

Na interface de separacdo entre dois liquidos imisciveis, ou entre um liquido e um gas,
forma-se uma forca de atracdo entre as moléculas, denominada de tensdo interfacial (T1). Essa
propriedade € afetada pela presenca de substancias polares, mesmo em pequenas quantidades,
que, além de afetarem as propriedades elétricas do 6leo, possuem centros ativos que aceleram
o0 seu envelhecimento. A medida da TI € representada pela forca necessaria para que um anel
de platina rompa a interface agua/oleo.

A medida desse parametro no sistema agua-6leo visa exatamente inferir a quantidade
de substancias polares presentes no 6leo, uma vez que tais substancias tendem a concentrar-se
na interface do sistema. Quanto maior a concentracdo de substancias polares nessa interface,
menor o valor da TI. Dessa forma, a quantificacdo dessa propriedade é utilizada como um
meio de avaliar e monitorar o estado de oxidagdo do dleo, e também avaliar indiretamente o
estado de degradacdo do papel, uma vez que esses compostos polares sdo oriundos da
oxidacdo tanto do Oleo quanto do papel. O valor limite para essa propriedade é de

aproximadamente 46 mN/m para um 6leo novo e de 17 mN/m para um 0leo que deve ser
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descartado, porém a avaliacdo desses valores limites depende do laborat6rio em que sdo feitas

as anélises e do sistema [64,65].

1.9.6. Ensaio de Cor

A cor é um pardmetro importante no processo de avaliacdo da degradacdo do sistema
isolante, uma vez que durante o processo de oxidacdo do papel ocorrem reagdes de
escurecimento enzimatico, produzindo compostos que alteram a cor do 6leo. O pardmetro cor
é representado por um numero que é comparado com um padrdo de cor ASTM-D1500 para
avaliar se o 6leo esta, ou ndo, degradado. A determinacdo deste parametro é feita através de
um colorimetro Lovibond. Este instrumento analisa as cores de uma amostra por meio da luz
transmitida ou refletida. Posteriormente, a medida da cor é feita por meio de comparacéo
entre a cor da amostra analisada e a escala de cor Lovibond. Quanto maior o valor da cor,
mais degradado se encontra o sistema isolante. Os valores para o parametro cor variam de 0,5

a 7,0, sendo que o limite aceitavel é 2,5 para todos os transformadores de alta tenséo [66].
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1.10. Objetivos

- Construir modelos de Calibracdo Multivariada para prever os parametros fisico-quimicos Tl
e cor em amostras de OMIs fornecidas pelas CELG D, usando as técnicas espectroscopicas de
FT-NIR, RMN de 'H e Fluorescéncia Molecular,

- Obter modelos exploratdrios e de Calibracdo Multivariada para imagens digitais de amostras
de OMIs, incluindo amostras submetidas a degradacdo acelerada, nos formatos BMP, JPG,
PNG e TIF e nos espacos de cor RGB, escala de cinza, HSI e CIELab.

- Utilizar a Fusdo de Dados espectroscopicos de baixo nivel para obter modelos de Calibracéo
Multivariada, modelos discriminantes e modelos de Resolucdo de Curvas Multivariadas
usando MCR-ALS.

- Avaliar o processo de degradacdo usando MCR-ALS e PARAFAC em amostras de OMIs
fornecidas pela CELG D, e em amostras degradadas aceleradamente.
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2. METODOLOGIA QUIMIOMETRICA

2.1. Tipos de Dados

Antes de comecar a analise dos dados de primeira ou segunda ordem é necessario que
eles sejam devidamente organizados. Dados de ordem zero s&o aqueles que um valor escalar é
obtido para cada amostra e um vetor de dados resulta para um conjunto de analises. Podem ser
citados, como exemplos, medidas de parametros fisicos-quimicos, como pH e acidez. Os
dados de primeira ordem sdo aqueles em que para cada amostra é obtido um vetor e para um
conjunto de analises serd obtida uma matriz de dados. Nessa matriz de dados, as linhas
correspondem as amostras e as colunas referem-se as variaveis. Um exemplo de dados de
primeira ordem sdo as matrizes espectrais. Os dados de segunda ordem sdo aqueles em que
para cada amostra é obtida uma matriz. Como exemplo tém-se as superficies de Fluorescéncia
Molecular e os dados obtidos através de imagens digitais. A Figura 17 ilustra a representacdo

de cada um desses trés tipos de dados [67].
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Figura 17. Representacdo dos dados de ordem zero, primeira e segunda ordem.

2.2. Pré-Processamento dos Dados Espectrais

Dados espectrais sdo muito utilizados em analises quantitativas, porém as técnicas
espectroscopicas geram uma grande quantidade de informacéo. Parte dessa informacgéo, no
entanto, ndo se encontra correlacionada diretamente com o analito, podendo ocasionar
distor¢des ao modelo e, consequentemente, conclusdes errbneas. Para que esses problemas
ndo ocorram, sdo utilizados métodos de pré-processamento como centrar os dados na média,
normalizagdes, correcdo de espalhamento multiplicativo, calculo de derivada, escalamento
e alisamento Savitsky-Golay. No presente trabalho serdo discutidos alguns pré-

processamentos aplicados aos conjuntos de dados espectrais obtidos.
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2.2.1. Centrar os Dados na Média

Centrar os dados na média consiste em fazer com que cada variavel tenha média zero.
Dessa forma, obtém-se o valor médio de cada coluna da matriz de dados X e, em seguida,
subtrai-se essa media do valor de cada varidvel dessa mesma coluna, como pode ser

observado na equacéo (2). Assim, é feita uma translacéo dos dados.
Xem(i,jy = X(i.j) ~ X 2

onde:
Xem i, j = Valor centrado na media para a variavel j, na amostra i;

X (i, j) = valor da variavel j na amostra i;
X; = média dos valores da coluna j, calculados pela equacdo (3), sendo que n corresponde ao

ndmero de amostras.

_ 1 n

Xj==Y X 3)
N5z

2.2.2. Derivadas

A aplicacdo da primeira derivada em dados espectrais é uma etapa de pré-
processamento que tem por objetivo corrigir desvios lineares na linha base dos espectros.
Sendo que a primeira derivada corrige apenas a linha de base, enquanto que a segunda
derivada corrige tanto a linha de base quanto os desvios ndo lineares. O metodo mais comum
para a derivacdo é o método das diferencas finitas. Nesse método, a primeira derivada é
calculada como a diferenca entre duas medidas espectrais subsequentes. A segunda derivada é
estimada pelo célculo da diferenca entre os dois pontos sucessivos do espectro derivado de
primeira ordem. A estimativa da primeira e segunda derivada é definada pelas equacdes (4) e
(5), respectivamente [68,69].

Xil =X — X4 (4)
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X. = Xil - Xil—l = X1 2% + Xy ©

onde x e aprimeirae x é segunda derivada.

Apos a aplicacdo de derivadas nos espectros, as informagfes contidas ao longo das
diferentes variaveis tornam-se acentuadas. Como ndo apenas 0s sinais espectrais, mas também
0s ruidos sdo ampliados, esse tipo de pré-processamento traz o inconveniente de diminuir a

razdo sinal/ruido.

2.2.3. Correcao de Espalhamento Multiplicativo (MSC)

A correcdo de espalhamento multiplicativo (MSC, Multiplicative Scatter
Correction) [70-72] é um pré-processamento matematico que tem por objetivo corrigir
desvios de linha de base ndo lineares (drifts), causados pelo espalhamento multiplicativo da
radiacdo. Estes efeitos sdo eliminados fazendo-se uma regressdo linear entre as variaveis
espectrais e as variaveis de um espectro de referéncia que pode ser o espectro médio. Assim, a
MSC ¢ feita em duas etapas, sendo que a primeira é a estimativa dos coeficientes, descrita
pela equacdo (6).

Xorg = bO + bref 1 X +€
(6)

ref

Na segunda etapa, descrita pela equacédo (7), € feita a correcdo do espectro usando 0s
coeficiente by € Drer.

ref b— (7

ref 1 ref .1

onde Xorg € 0 espectro de uma amostra, Xrf € um espectro de referéncia usado na etapa de pre-
processamento, e € parte ndo modelada de Xorg, Xcorr € O €Spectro corrigido, by € b1 S80 as
constantes estimadas a partir de uma regressdo em minimos quadrados de um espectro
individual Xorg cOntra um espectro de referéncia Xt em todos os comprimentos de onda ou em
um subconjunto. A vantagem deste pré-processamento em relacdo aos demais, é que 0

espectro corrigido se assemelha ao espectro original, auxiliando na sua interpretagéo.
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2.2.4.  Alisamento Savitzky-Golay

O procedimento de alisamento é feito com o objetivo de minimizar os ruidos
espectrais. Para isso, € utilizado o algoritmo de Savitzky-Golay [73]. A caracteristica desse
procedimento é a reducdo dos ruidos por aproximadamente a raiz quadrada do nimero de
pontos usados na convolucédo através de um filtro polinomial de janela mével. O nimero de
pontos ideal para a convolucdo € aquele que acarretara a menor distor¢cdo em relacdo aos

dados originais.

2.2.5. Transformagdo Padrdo Normal de Variacgéo

A transformacdo padrdo normal de variacdo (SNV, Standard Normal Variate) [74]
minimiza os efeitos do espalhamento multiplicativo da radiagdo devido ao tamanho das
particulas, tendo exatamente 0 mesmo objetivo do MSC. Isso € muito comum em espectros
obtidos por espectroscopia Raman [75] e em espectros de NIR e MIR obtidos por reflectancia
difusa [76]. Ao aplicar SNV, o valor médio individual é subtraido a partir de cada espectro e 0
resultado € dividido pelo seu desvio padrdo, conforme equacéo (8).

XOrg —q,

Xeorr = T (8)

onde ap é a intensidade média de cada espectro e s é 0 desvio padrdo espectral.

2.2.6. lcoshift

O algoritmo de otimizacdo da correlacdo mediante deslocamentos por intervalos
(icoshift, Interval Correlation Shifting) foi desenvolvido por Sarovani et al. [77]. Trata-se de
uma ferramenta rapida e versatil para alinhamento espectral e cromatografico, porque uma das
dificuldades com o alinhamento de espectros é o fato dos deslocamentos dos sinais ndo serem
uniformes em toda faixa espectral [78]. Para minimizar este problema divide-se 0 espectro em
um ndmero arbitrario de segmentos de modo que o deslocamento de cada sinal possa ser
corrigido de forma independente. Este algoritmo alinha cada sinal analitico usando um sinal

de referéncia, que pode ser um sinal real ou simulado, como a média ou a mediana. O
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alinhamento é feito maximizando a correlacdo cruzada entre os intervalos definidos pelo
usuario. Esta correlagdo méxima é calculada usando a Transformada Répida de Fourier (FFT,
Fast Fourier Transform). O algoritmo icoshift € composto por trés partes essenciais:

(1) Definicdo do intervalo;

(2) Maximizagéo da correlagéo cruzada de cada intervalo pela FFT,;

(3) Reconstrugdo do sinal.

O célculo da funcdo de correlacdo cruzada usando FFT é um método bem
conhecido. Nas equacOes abaixo serdo descritos o célculo da correlacdo cruzada e do
deslocamento usando FFT, conforme a referéncia [77]. Considerando duas fungdes, r(x) e s(x)
em qualquer posicdo de deslocamento, u, a funcdo de correlagdo cruzada chamada Corr (r,S)y

é descrita pela equacéo (9).

Corr(r,s),= I Z r(x)s(x+u)dx 9)

Considerando que a FFT para qualquer funcdo h(x) pode ser descrita pelas equacdes (10) e
(112).

H(z)=[ h(x) e™#*dx (10)

h(x)= j_:H(X) e? dx (11)

onde H(y) é a funcdo da transformada de Fourier no dominio inverso do comprimento de onda

%, a transformada de Fourier frente e inversa pode ser denotada pela equacao (12).
h(x) < H) (12)
E, finalmente, o teorema de correlagéo discreta é mostrado na equacao (13).

Corr(r,s), < R(0)*S(y) (13)

32
Capitulo 2



Metodologia

onde 'S representa a multiplicacdo pelo complexo conjugado de S(y), e o deslocamento

otimizado entre as funcdes r(x) e s(x) é encontrado quando Corr(r,s), € maxima.
2.2.7. Transformada Wavelet

A transformada wavelet é uma ferramenta de processamento de sinal usada em
quimiometria desde os anos de 1990, que permite a analise de um sinal independente do
tempo e da frequéncia [79,80]. Este método emprega uma funcdo de base, chamada de
wavelet mée, que apresenta uma escala, ou janela, variavel. Assim, uma funcdo wavelet
menor, ou mais estreita é utilizada para aproximar caracteristicas nitidas, enquanto que uma
outra mais ampla é utilizada para identificar tendéncias mais gerais. Isso permite que a
transformada wavelet seja usada em dados espectrais para compressdo de sinal, remocdo de
ruido e selecdo de variaveis. Uma das vantagens deste método na remocao de ruido espectral
é a possibilidade de serem utilizadas varias familias de wavelets, o que ndo é possivel com a
Transformada de Fourier. Dentre as funcfes de base mais utilizadas podem ser destacadas a
Daubechies, Symmlet e Coiflet [81].

Uma familia de wavelets méae pode ser construida através de uma fungdo y(x), que
pode ser limitada em um intervalo finito. As wavelets filhas q/a'b (x), definidas pela equacéo

(14), séo transladadas do ponto b e estendidas por um fator a.
1 t—Db
wa*"m:—w(—) (14)
Jal L

onde o parametro a esté relacionado com a dilatacdo da funcéo e refere-se a escala usada. O
parametro b esté relacionado com a translacao ou localizacdo da funcdo wavelet mae. O termo

|a|-1\2

corresponde a um fator de normalizagéo para a energia da wavelet. O produto interno do
sinal f com a funcdo é calculado e ¢é obtida a transformada wavelet continua, definida pela

equacéo (15).

W (D@E = [ 10 v 2 Ja )

a
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A recuperacdo da fungdo f(t) é possivel pela transformada wavelet inversa, que é
definida pela equacdo (16).

f(t) = ji j_";wf (a, b)w(t)db% (16)

De uma forma geral, a compressdo simultinea de sinais de um determinado
subconjunto de dados usando transformada wavelet pode ser descrita em trés etapas:
(1) Os sinais sdo decompostos usando o filtro selecionado e posteriormente os coeficientes
wavelet sdo organizados em uma matriz W.
(2) Um vetor representando a variancia dos coeficientes wavelets, é calculado & partir das
colunas de W.
(3) A matriz W é comprimida para as colunas associadas aos coeficientes com maiores

variancias [82].

2.3. Andlise de Componentes Principais

A base fundamental para a maioria dos métodos estatisticos multivariados ¢é a analise
de componentes principais (PCA, Principal Components Analysis) [83-87]. Esse método
comecou a ser utilizado no tratamento de dados quimicos no final da década de 60, ainda com
0 nome de andlise de fatores. O objetivo da PCA é reduzir o espaco multidimensional para
melhor visualizacdo e compreensao do conjunto de dados. Isso € feito através da projecdo das
amostras em um novo sistema de eixos, chamados de componentes principais (PCs), como

pode ser observado na Figura 18.
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Figura 18. Representacdo das duas primeiras PCs em um sistema tridimensional.

Nesse novo sistema de eixos cada uma das PCs € gerada a partir da combinac&o linear
das m-variaveis originais. A decomposi¢do da matriz dos dados originais, X, é feita conforme
a equacdo (17) e pode ser representada pelo esquema da Figura 19, sendo T chamada de

matriz de escores e L conhecida como matriz de pesos (loadings).

X=T LT (17)

Figura 19. Representacdo da decomposi¢cdo da matriz de dados X em escores e pesos.

Os escores representam a projecdo das amostras nesse novo sistema de coordenadas e
0S pesos sdo os coeficientes que medem a importancia de cada variavel original em cada PC.
Os pesos sdo 0s cossenos dos angulos entre a PC e os eixos das varidveis originais. Quanto
mais proximo de £1, maior sera a influéncia de uma determinada varidvel na descri¢cdo dessa

PC; quanto mais proximo de zero, menor sera sua influéncia. Dessa forma, atraveés da analise
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dos pesos é possivel identificar as variaveis que mais contribuem para a descricdo de cada
conjunto de dados. As combinagdes lineares das m-varidveis originais que geram cada PC

podem ser representadas pela equacao (18).
PCi =Xy Py + Xy Py oo+ X0, Py (18)

onde x;j (para j = 1, 2,..., m) é a j-ésima variavel original da i-ésima PC e p; (para j = 1, 2,...,
m) é o j-ésimo coeficiente que mede a importancia dessa variavel i-ésima PC, ou seja, € 0
peso da cada varidvel na combinacdo linear. A escolha do numero de PCs a ser utilizado na
construcdo do modelo é feita considerando o seu percentual de variancia total explicada, além
da variancia residual. A variancia total consiste na soma das variancias individuais de cada
PC.

2.4. Calibragdo Multivariada

Calibracao é um conjunto de opera¢des que estabelecem uma relacdo matematica entre
medidas instrumentais e parametros fisico-quimicos de interesse. Esse processo envolve duas
fases: na primeira, chamada de calibracdo, ocorre a construcdo do modelo; na segunda,
chamada de previsdo, é verificada a validade do modelo.

Os métodos de calibracdo podem ser divididos quanto a dimensionalidade e
complexidade dos dados em calibracdo de: ordem zero, primeira e superior (segunda ordem
ou mais) [88]. Dentre os métodos de calibracdo de primeira ordem, os mais utilizados em
tratamentos de dados quimicos sdo: regressdo linear mdltipla (MLR, Multiple Linear
Regression), regressdo por componentes principais (PCR, Principal Components Regression)
e regressao por minimos quadrados parciais (PLS, Partial Least Squares). Para dados de
segunda ordem, o método de calibracdo mais empregado é o dos minimos quadrados parciais

multilinear (N-PLS, N-way Partial Least Squares).
2.4.1. PLS

O PLS [89-94] tem por objetivo extrair informacdes relevantes de um conjunto de

dados espectrais para correlaciona-las com uma ou mais variaveis de interesse, sendo
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considerado o método de regressdo mais utilizado na constru¢do de modelos de calibracéo
para dados de primeira ordem.

O modelo PLS reduz o espaco multivariado através da criacdo de um novo conjunto de
varidveis chamadas variaveis latentes, que podem ser decompostas em escores e pesos e sdo
combinaces lineares das varidveis espectrais originais.

As variaveis de interesse (por exemplo, a TI de OMIs) sdo chamadas de variaveis
dependentes e sdo representadas pela matriz Y ou vetor y. Para que 0 modelo matematico seja
construido € necessario que se tenha alguma informacdo a respeito dessas variaveis
dependentes. Essas informacdes sdo obtidas pela correlacdo com outras variaveis chamadas
de variaveis independentes e representadas pela matriz X. Exemplos dessas varidveis
independentes sdo os sinais analiticos que podem ser relacionados com as propriedades fisico-
quimicas. Na construcdo do modelo PLS ocorre a decomposi¢cdo simultanea das matrizes de
dados X (varidveis independentes) e Y (variaveis dependentes). O processo de decomposicao

dessas matrizes pode ser representado pelas equacdes (19) e (20).

X=TPT+E=>t,p; +E (19)

Y=UQ"+F=> u,q,+F (20)

onde T e U contém os escores para as duas matrizes de dados, respectivamente, e P e Q
contém os respectivos pesos. E e F sdo as matrizes dos residuos contendo a parte ndo
modelada dos dados. As equacbes (19) e (20) podem ser representadas pelo esquema da

Figura 20.
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Figura 20. Decomposicdo das matrizes X e Y no modelo PLS

Apds a decomposicdo das matrizes X e Y, é estabelecida uma relacéo linear entre os
escores de X e os escores de Y para cada variavel latente (VL), conforme as equacdes (21) e
(22).

un=Db,t, 1)

Y=TBQ'+F (22)

onde b é o vetor contendo os coeficientes de regressdo linear da regressdo do modelo para
cada variavel latente. O indice h da equacéo indica o niUmero de variaveis latentes do modelo.
Desta maneira, 0s escores de Y (matriz U) podem ser previstos a partir dos escores de X
(matriz T) e, assim, a varidvel de interesse pode ser prevista por meio dos dados espectrais
contidos em X.

O modelo descrito acima é chamado PLS1. O modelo PLS2 é utilizado quando mais
uma variavel dependente é prevista (Y é uma matriz). Neste trabalho foram utilizados PLS1 e
PLS2 para determinar os parametros de Tl e cor, uma vez que esses dois parametros

apresentam uma alta correlagéo.
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2.4.2.  Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais

A andlise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA, Partial Least
Squares-Discriminant Analysis) é um método de classificacdo supervisionada [95-97], sendo
considerado uma extensdo do PLS, no qual a variavel dependente y assume valores binarios.
A avaliacdo da exatiddo do modelo discriminante é feita atraves dos calculos dos pardmetros
sensibilidade e especificidade.

A sensibilidade descreve a capacidade do modelo de reconhecer corretamente as
amostras pertencentes a cada classe e é definida como a propor¢do de verdadeiros positivos
em relacdo ao nimero total de amostras classificadas como pertencentes a classe (verdadeiros
totais). A especificidade caracteriza a capacidade da classe em rejeitar as amostras de todas as
outras classes e é definida como a propor¢éo entre os verdadeiros negativos e 0s negativos
totais. A sensibilidade e a especificidade podem ser calculadas de acordo com as equacdes
(23) e (24) [98].

- VP
Sensibilidade = ———
(VP+EN) (23)
e VN
Especificidade = ————
P (VN+FP) (24)

onde, VP sdo verdadeiros positivos, FN sdo falsos negativos, VN séo os verdadeiros negativos
e FP séo os falsos positivos

Uma forma de analisar graficamente os resultados obtidos pelo modelo classificatorio
¢ através da curva de caracteristicas de operativa do receptor (ROC, Receiver Operating
Characteristic). A curva ROC ¢é um grafico de sensibilidade (ou taxa de verdadeiros

positivos) versus taxa de falsos positivos.

2.4.3. Selecdo de Variaveis por VIP

Variaveis de importancia na projecdo (VIP, Variable Importance in the Projection)
[99,100] e a soma ponderada dos quadrados dos pesos (weights) do modelo PLS, sendo,
portanto, um resumo da importancia de uma variavel para a modelagem dos dados de X e Y.

A estimativa dos valores de VIP é feita através dos minimos quadrados parciais e a escolha
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dos maiores valores é considerado como um procedimento de selecdo de variaveis. Os valores

de VIPs sdo estimados de acordo com a equagéo (25) [101].

F
D wh -SSY, -
VIP. = 1|2 (25)
! SSY, . - F

otal *

onde wjs sdo os pesos do modelo PLS, SSY; é a soma dos quadrados da variancia explicada por
cada componente, J € 0 numero de variaveis, SSYita € @ Soma dos quadrados da variancia
explicada total e F € o nUmero total de componentes. Os pesos de um modelo PLS refletem a
covariancia entre as variaveis dependentes e independentes e a inclusdo dos pesos na
estimativa do calculo dos VIPs é 0 que permite que essas varidveis mostrem nao apenas 0
quanto a variavel dependente é descrita, mas também como que as variaveis independentes
sdo importantes para 0 modelo. Uma variavel com um valor de VIP proximo ou superior a 1
(um) pode ser considerada importante. Enquanto que varidveis com valores de VIP
significativamente menores do que 1 sdo menos importantes e podem ser excluidos do

modelo.

2.4.4.  Minimos Quadrados Parciais Desdobrados

Minimos quadrados parciais desdobrado (Unfold-PLS, Unfold-Partial Least Squares)
¢ um método de calibragdo aplicado em um conjunto de dados de ordem superior. Neste
método o arranjo de dados tridimensionais X, de dimensdes I, J e K, é desdobrado de modo
que a combinacdo (J.K) passe a ser uma Unica varidvel originando, desse modo, uma matriz
de dados com dimensdes 1xJ.K, como pode ser observado na Figura 21 [102]. Apos a etapa de
desdobramento da matriz de ordem superior, 0 novo conjunto de dados bidimensionais é

processado com os métodos multivariados para dados de primeira ordem, como PCA e PLS.
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Figura 21. Representacdo da decomposicdo de um tensor X desdobrado em uma matriz
de dados bidimensionais (I1xJ.K) [102].

2.4.5.  Minimos Quadrados Parciais Multilinear (N-PLS)

N-PLS [103-106] é um método de calibracdo multivariada que pode ser usado para
tratar um arranjo de dados multidimensionais, sendo uma extensdo do método PLS para dados
de 22 ordem. O método N-PLS relaciona um arranjo trilinear de variaveis independentes X (I,
J e K,) com uma matriz ou vetor de variaveis dependentes Y. Nesse modelo o arranjo trilinear
X é decomposto de maneira trilinear, de forma a encontrar a maxima covariancia entre 0s
escores de X (matriz cubica de dados independentes) e Y (matriz contendo uma propriedade
fisico-quimica, por exemplo). A principal diferenca em relacdo ao PARAFAC é a modelagem
simultanea dos dados das variaveis dependentes e independentes.

Para a construgdo do modelo N-PLS séo necessarias duas etapas, similares ao modelo
PLS: a etapa de calibracdo e a etapa de validacdo. Na calibracdo, o arranjo X € decomposto

em escores (t,) e pesos (weights, w; e wy), conforme representado na Figura 22.

— wil - wlta - wlts
X |:> = | w4+ |_w_]2 + |_w_]3 + E
= 5] 2 i3

Figura 22. Representacdo geométrica da decomposicdo de um arranjo tridimensional para o
modelo N-PLS.

1>

Nessa figura, X é o arranjo tridimensional, T(l, F) é a matriz relacionada ao modo das
amostras (escores) e as matrizes W? (J, F) e WX (K, F) sdo relacionadas as outras duas

dimensGes. Ou seja, elas sdo as matrizes dos pesos contendo as informacdes a respeito das
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variaveis, e o arranjo E contém os residuos. Essa decomposicdo pode ser representada pela
equacéo (26).

)_(ijk :ZtijWijW; +Eijk (26)

A matriz Y também é decomposta em escores e pesos, podendo ser representada pelo

esquema da Figura 23 e pela equacao (27).

gl —_— 02 — 3

Y |[= + + +| F

ul u2 u3

Figura 23. Representacdo esquematica da decomposicao da matriz Y para o modelo N-PLS.

Y=UQ" +F (27)

onde Y é a matriz contendo os parametros fisico-quimicos, U é a matriz contendo 0s escores
de Y, Q é a matriz contendo os pesos de Y e F é a matriz de residuos de Y que, assim como
no arranjo X, ndo podem ser explicados pelo modelo. Para relacionar a matriz de escores de
X com a matriz de escores de Y € necessario encontrar uma relacdo linear entre a matriz de
dados e a matriz da propriedade fisico-quimica. Essa relacdo linear é representada pela

equacao (28).
U=Tb (28)

onde b é uma matriz contendo os coeficientes de regresséo linear entre o arranjo de dados X e
Y. A estimativa Y para novas amostras pode ser feita a partir de novos escores T*, conforme

a equacdo a equagdao (29).

Y=Tb' (29)
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2.5. Avaliagédo dos Modelos

A avaliacdo da qualidade dos modelos de calibracédo e validacdo pode ser feita através
do calculo da raiz do erro médio quadratico de calibracdo (RMSEC, Root Mean Square Error
of Calibration), da raiz do erro médio quadratico de previsao (RMSEP, Root Mean Square
Error of Prediction), do viés ou Bias (valor medio dos residuos) [107] e do erro relativo

percentual (RE%), calculados de acordo com as equaces (30), (31) e (32).

Z(yref_ ypred)2
RMSEP = [+ ——— (30)

Z(yref_ ypred)2
RE(%) =100 | =L

n 31
Z(yref)2 ( )

z (yref - ypred )

Bias=t*——— (32)
n

onde Yrer € Ypred S0, respectivamente, os valores de referéncia e os valores previstos e n é o
nimero de amostras no conjunto de validacdo. Outros dois parametros que podem ser
utilizados na avaliacdo dos modelos sdo a razdo de desempenho do desvio (RPD, Residual
Predictive Deviation) [108,109] e a razé@o de intervalo de erro (RER, Ratio Error Range)

[110]. Esses parametros sdo definidos pelas equacdes (33), (34) e (35).

RPD,, =SD,,/ RMSECV (33)
RPD,, =SD,,/ RMSEP (34)
range
RER = _"aN0e(yer) (35)
SD(yref - ypred)
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onde SD € 0 desvio padrdo das amostras previstas para conjunto de calibracéo e SDq para a
validacdo. O RPD é um parametro utilizado na comparagdo de dois ou mais modelos e trata-
se de um parametro adimensional. O RPD pode ser interpretado como a razéo entre o desvio
padrdo da populacdo (SD) e o desvio padrdo dos erros de predicdo (RMSEP), sendo usado
para avaliar a capacidade preditiva dos modelos de calibracdo, independente da amplitude da
faixa analitica. Idealmente, 0 RMSEP deve ser muito menor do que SD,.

2.6. Métodos de Resolucdo de Curvas

2.6.1. Resolucdo de Curvas Multivariada usando Minimos Quadrados Alternados (MCR-
ALS)

A resolucdo de curvas multivariada por minimos quadrados alternados (MCR-ALS,
Multivariate Curve Resolution-Alternating Least Squares) [111-115] é um método de
resolucdo de curvas para dados de primeira e segunda ordem, que utiliza uma metodologia
alternada para encontrar de forma iterativa as matrizes dos perfis de concentracdo e respostas
instrumentais. O MCR-ALS assume que os dados experimentais seguem um modelo bilinear,
representado matricialmente pela equagéo (36).

D=CS"+E (36)

onde D é a matriz de dados (matriz de espectros, por exemplo), C é a matriz dos perfis de
concentracdo das espécies quimicas e a matriz S’ contém os espectros puros. A matriz E
contém os residuos ap6s a decomposi¢do de D. A Figura 24 ilustra essa decomposi¢do

geométrica para 0 modelo MCR.
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Figura 24. Representacdo geométrica da decomposicdo da matriz D (dados espectrais) para o
modelo MCR.

O critério de convergéncia do modelo MCR-ALS baseia-se na compara¢do dos valores
da falta de ajuste (LOF, Lack Of Fit), obtidos em iteracdes sucessivas. Os valores de LOF séo

calculados de acordo com a equagdo (37).

LOF (%)= 100 | — (37)

onde dj; € um elemento da matriz experimental D e e;; € o residuo obtido a partir da diferenca
entre os dados experimentais e o0s dados resolvidos pelo modelo. Outros dois parametros
utilizados na avaliacdo dos modelos séo a variancia explicada (VE) e a correlacdo (r) entre os
espectros resolvidos pelo modelo MCR-ALS e o espectro real de uma espécie. Os parametros

VE e r séo definidos para os modelos MCR-ALS pelas equacdes (38) e (39), respectivamente.

HXT
VE(%) =1 (38)
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STS;

r=cosy = —||S.||H5'H

(39)

onde y é 0 angulo entre o vetor associado ao perfil espectral resolvido pelo MCR-ALS (S;) e 0
vetor do perfil espectral real (S;), para uma determinada espécie i.

O procedimento operacional geral para o célculo do MCR-ALS inclui as seguintes

etapas:

1. Determinar o numero de compostos em D.

2. Estimar a matriz C inicial.

3. Usando a estimativa inicial da matriz C, calcular a matriz ST, empregando as restricdes
adequadas.

4. Usando a estimativa da matriz S', calcular a matriz C usando as restri¢des adequadas.

5. A partir do produto das matrizes C e S obtido através das etapas anteriores e de cada ciclo
iterativo, a estimativa da matriz D (dados original) € calculada.

6. Repetir as etapas 3, 4 e 5 até atingir a convergéncia.

O nimero de compostos da matriz D pode ser determinada utilizando uma PCA, ou
pode ser conhecido preliminarmente. De qualquer forma, o nimero de componentes da matriz
D ndo deve ser um parametro fixo, e a resolucdo do sistema deve considerar diferentes
nimeros de componentes. O MCR-ALS utiliza as matrizes C, ou S', completas durante a

otimizacdo, ao invés de otimizar os perfis um por vez.

2.6.2. Processo de Resolucéo Iterativa com ALS

As estimativas iniciais para C e S' sdo otimizadas usando a equacdo (36) de forma
iterativa por meio do algoritmo ALS. A cada iteragdo, novas estimativas das matrizes C e S"

séo obtidas pelas equagdes (40) e (41).

C'D'=C'Cs'=S' (40)
D(S")'=C(S")(S")'=C (41)
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onde D* é a matriz de dados experimentais reconstruida por PCA para o nimero dos
componentes selecionados, C* é a pseudoinversa da matriz C e (S')* é a pseudoinversa da
matriz S. A utilizacdo de D", em vez da matriz experimental D, melhora a estabilidade do
calculo, porque ao utilizar PCA uma quantidade consideravel de ruido é removida a partir dos
dados experimentais. Estes célculos sdo repetidos até que a diferenca entre os residuos de uma

iteracdo e os da proxima seja inferior a um valor pré-determinado.

2.6.3. Matrizes Aumentadas

Uma matriz de dados aumentada é um arranjo das varias matrizes obtidas a partir de
diferentes experimentos, ou diferentes amostras, em que ha pelo menos uma dimensao em
comum (linhas ou colunas). Estas matrizes podem ser analisadas em conjunto, de forma que
possam ter suas colunas aumentadas (column-wise), suas linhas aumentadas (row-wise) ou

ambas. A Figura 25 ilustra estes arranjos.
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(A)

(B)

(©

Figura 25. Representacdo

column-wise e row-wise.

2.6.4. Ambiguidade de Rotacéo

S17T | s2" | s3”
D1 D2 D3 =
ST
D C
D1 C1
ST
D2 = |
D3 C3
D C
S17 | s2™ | s3”
D1 D2 D3 C1
ST
D4 D5 D6 C1
D C

das matrizes aumentadas (A) column-wise; (B) row-wise; (C)

A principal questdo teorica que afeta a resolugdo dos dados em MCR é a ndo-

unicidade da solucdo, a chamada ambiguidade de rotagdo. Considerando que as incertezas

relacionadas ao ruido em MCR sdo inerentes a medida instrumental, a ambiguidade é um

problema ligado ao procedimento de modelagem em si. As ambiguidades sdo consequéncia da

existéncia de varias solucbes que satisfazem as restrigdes aplicadas e que se ajustam bem ao

conjunto de dados. De um modo geral, as ambiguidades podem estar relacionadas a escala

(ambiguidade de intensidade) ou as mudancas na forma dos perfis pretendidos (ambiguidade
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rotacional), sendo essa Ultima a mais problematica para a robustez e a interpretacdo dos
resultados obtidos [116].

Vérias abordagens tém sido propostas para resolver esse problema. A forma mais
simples é limitar o leque de possiveis solucBGes através da aplicacdo de restricdes. A
ambiguidade de rotacdo tambeém afeta a quantificagdo dos compostos quimicos. Dessa forma,
uma maneira de evitar esse problema é incluir informagdes extras durante a resolugdo, tais
como espectros ou cromatogramas de referéncia (sinais analiticos de padrdes de compostos
presentes no conjunto de dados).

Durante as iteracdes do modelo MCR-ALS ¢é possivel impor restrigdes, como nao
negatividade, unimodalidade, closure, trilinearidade e/ou seletividade. O uso dessas restrigdes
pode facilitar a convergéncia dos calculos, resolvendo as ambiguidades rotacionais e dando

significado quimico as solu¢bes computadas.

2.6.5. N&o Negatividade

Ao aplicar a restricdo de ndo negatividade as concentrac@es das espécies quimicas e/ou
os valores de absorbancia dos espectros assumem valores positivos ou iguais a zero. Embora
essa restricdo seja genérica, existem alguns dados espectroscopicos em que as absorcdes
podem assumir valores positivos ou negativos. Ao aplicar a restricdo de ndo negatividade é
possivel reduzir o conjunto de possiveis solu¢bes para um subconjunto menor. No entanto, o
problema da ambiguidade rotacional é apenas parcialmente resolvido. Em contrapartida, o
conjunto de solugdes apresenta um significado fisico. Na Figura 26 pode ser observada a
representacdo dos dois espectros antes e ap0s a aplicacdo da restricdo de ndo negatividade
[117-119].
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N&ao Negatividade
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Figura 26. Representacdo dos espectros antes e apds a aplicacdo da restricdo de ndo

negatividade.

2.6.6. Unimodalidade

Em uma grande variedade de situagdes, os perfis de concentracdo tém uma forma
unimodal, ou seja, eles s6 apresentam um Gnico maximo. Esse é o caso, por exemplo de perfis
de eluicdo cromatografica e também dos perfis de concentracdo em sistemas baseados em
reacOes. Em contrapartida, os perfis espectrais geralmente ndo sdo unimodais. Alguns outros
tipos de sinais instrumentais podem ser unimodais, como sinais eletroquimicos. Sempre que a
forma dos perfis for unimodal, pode ser aplicada a restricdo de unimodalidade. Nesse caso, 0
que se pretende é evitar a formacdo de maximos secundarios. Na Figura 27 pode ser
observada uma representacdo de dois espectros antes e ap0s a aplicagdo da restricdo de
unimodalidade [117-119].
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Figura 27. Representacdo dos espectros antes e apds a aplicacdo da restricdo de

unimodalidade.

2.6.7.  Sistema Fechado (closure)

Esta restricdo pode ser aplicada quando a soma das concentracfes de todas as espécies
que participam da reacdo, ou a soma de algumas delas, é considerada constante em cada fase
da reacdo. A restricdo closure pode ser considerada uma restricdo de balanco de massa. A
principal vantagem da aplicacdo desta restricdo consiste na reducdo da ambiguidade
rotacional presente na solucdo resolvida. Na Figura 28 pode ser observada a representacdo dos

espectros antes e apds a aplicacao da restricdo closure.

closure

I Ny -
i ﬁ 2 = Cyopa
| —

Balango de massa

ctolal

Perfis sem Perfis com
restricdo restricao

Figura 28. Representacdo de espectros antes e apds a aplicacdo da restricao closure.
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2.6.8. Seletividade

A restricdo de seletividade é aplicada com objetivo de suprimir a ambiguidade
rotacional durante a construcdo do modelo. Esta restricdo pode ser aplicada tanto nos perfis de
concentragcdo (matriz C) quanto nos perfis espectrais (matriz S). No entanto, a aplicacdo da
restricdo na matriz de concentracdo é mais comum. Dessa forma, a primeira etapa € decidir
guantos e quais componentes (espécies) devem ser restringidos. Essa decisdo é feita com base
no conhecimento do conjunto de dados. Uma melhor forma de restringir a matriz D é
adicionar informagdes referentes ao conjunto de dados como, por exemplo, espectros ou
cromatogramas de padrbes de compostos que podem estar presentes nos dados originais.

Uma vez decidido o nimero e em quais componentes serdo aplicados a restricdo, a
segunda etapa consiste na construcdo de uma matriz chamada Cs com dimensdo igual a
matriz dos perfis de concentracdo obtida pelo modelo. Na matriz Cg, sdo definidos valores
ndo numéricos (NaN) para os perfis de concentracdo irrestritos e valores iguais a zero para 0s
componentes que se deseja restringir. Uma consideracdo importante é que a identidade dos
componentes ¢é definida pela sequéncia que se segue na matriz de estimativas iniciais [117-
119].

2.7. PARAFAC

A Anélise de Fatores Paralelos (PARAFAC, PARallel FACtor analysis) € um método
de decomposicdo multilinear que é uma generalizacdo do método bilinear PCA [120-124].
Esse método foi proposto no inicio dos anos 70 por pesquisadores da area da psicologia
(psicometria) e é uma generalizagdo da PCA para dados de ordem superior.

No modelo PARAFAC o conjunto de dados multidimensionais representados por uma
matriz cubica X de dimensoes (I, J, K) é decomposto em trés matrizes de pesos A (I, F), B (J,
F) e C (K, F), em que F é o numero de fatores do modelo, e as matrizes A, B e C sdo as
matrizes contendo os perfis de cada fator em cada dimensdo.

Para 0 modelo PARAFAC a decomposicdo do arranjo tridimensional € expressa
matematicamente pela equagéo (42), em que o arranjo X;;x € a matriz cubica; a, b e ¢ séo os

elementos das matrizes A, B e C; e E;j« é a matriz dos residuos. Outra forma de representar o
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modelo PARAFAC é matricial, como mostrado na equacdo (43), na qual o simbolo )
representa o produto Khatri-Rao [125].

F
Xijk :z 2Dy Cys TEijc (42)
1
X=A(C|®|B)"+E (43)

Na Figura 29 é ilustrada a decomposi¢cdo do arranjo X na forma de triades, cada uma

representando um fator.

au / by
X = + +
ai
Cg
S b
.+ + .o+ E
ar
e/
B
- A + E

Figura 29. Representacdo geomeétrica decomposicao trilinear para o modelo PARAFAC.

As aplicages do modelo PARAFAC envolvem alguns aspectos fundamentais, dentre
eles: a consisténcia multilinear dos dados, 0 método de inicializacdo do algoritmo, o critério
de convergéncia, as restri¢cdes impostas ao modelo e o numero ideal de fatores. O algoritmo
usado para resolver o modelo PARAFAC é o ALS. Esse algoritmo assume, sucessivamente,
0s pesos em dois modos e, entdo, estima o conjunto desconhecido de parametros do Gltimo
modo. O ALS pode ser iniciado a partir de valores aleatérios ou usando algum tipo de
decomposi¢do dos dados, decomposigcdo trilinear direta (DTD, Direct Trilinear
Decomposition) ou decomposicdo em valores singulares (SVD, Singular Value

Decomposition). Normalmente, o padrdo usado no PARAFAC ¢é a DTD [126]. O algoritmo
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converge iterativamente até atingir um critério de convergéncia como um numero de iteracfes
previamente definidos, o que costuma ser uma diferenca de ajuste entre sucessivas iteracoes.
As restricbes impostas ao modelo, tais como ndo negatividade, ortogonalidade e
unimodalidade, sdo alternativas utilizadas para melhorar as solucdes do algoritmo e torna-las
mais realistas.

A escolha do numero de fatores € de grande importancia na construcdo do modelo.
Porém, dependendo do conjunto analisado, essa escolha ndo é muito simples, nao existindo
um critério Gnico. Em sistemas ndo muito complexos, a escolha pode ser feita com base no
conhecimento prévio do nimero de espécies. Para um conjunto de dados em que ndo haja esse
conhecimento preliminar, essa escolha pode ser feita utilizando critérios como a variancia
explicada pelo modelo ou através do diagnostico de consisténcia trilinear (CORCONDIA,
CORe CONsistency DIAgnostic) [127]. Um valor de CORCONDIA superior a 90% indica a
adequacdo do modelo PARAFAC; um valor em torno de 50% indica deficiéncia de
trilinearidade; valores préximos de zero, ou negativos, indicam inconsisténcia trilinear. O

teste de consisténcia do nucleo é definido pela equacéo (44).

M

>
CORCONDIA=100%*| 1- 9=t ezt

F

2,

d=1 e=

(g def i h dEf)
Z h zef

=1

-
1l
ik

(44)

M-
i
.

onde gger € 0 elemento do nlcleo calculado no ajuste do modelo a partir dos pesos do modelo
PARAFAC, hge € 0 elemento de um tensor binario contendo valores 1 na superdiagonal e 0
nas demais posi¢des. F € nimero de fatores do modelo. Se gqer for igual a hger, @ consisténcia

do nucleo é perfeita e o valor do teste de consisténcia é de 100%.
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2.8. Experimental

Foram obtidas junto ao Laboratério de Materiais Isolantes (LMI) da CELG D, 268
amostras de OMI usados em transformadores. Essas amostras foram coletadas pela propria
empresa no ano de 2012 entre margo e setembro, pois esse € o periodo de baixa umidade. As
coletas foram feitas obedecendo aos critérios baseados no histérico de anélises fisico-
quimicas e cromatogréaficas realizadas anualmente em amostras de OMIs de transformadores
de todas as subestacGes do estado de Goias. A Figura 30 mostra 0 mapa do estado de Goiéas e

0s pontos de coleta.

Figura 30. Mapa do estado de Goiéas e os pontos de coleta de OMI.

As amostras de 6leo foram coletadas em transformadores com tempo de uso variando
de 1 a 30 anos. Apos a coleta, ensaios fisico-quimicos foram realizados no LMI-CELG D.
Esses ensaios sdo rotineiros e feitos para avaliar as propriedades dielétricas e refrigerantes do
OMI, ou até mesmo avaliar, indiretamente, o estado de degradagao do sistema isolante (papel-
6leo). Dentre esses ensaios, foram realizadas analises de cor, medida de acidez por titulagdo,
analise de umidade, fator de poténcia e tensdo interfacial. As medidas de cor e tensdo
interfacial estdo diretamente relacionadas ao processo de degradacdo, conforme descrito nos
itens 1.9.5 e 1.9.6.
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2.8.1. Ensaio da Tensao Interfacial e Cor

Na medida de TI, um anel de platina é suspenso através da interface agua-6leo. Em
decorréncia de a agua ter uma tensdo superficial mais elevada que a tensdo superficial do
oleo, é medida a forca necessaria para separar 0 anel da superficie de agua. Essa forca €
quantificada e usada para calcular a TI (mN/m) entre o 6leo e a &gua. Um valor elevado de Tl
indica a auséncia de contaminantes polares no 6leo, o que significa que o liquido é imiscivel
com a agua. Durante o processo de oxidacdo do sistema isolante (papel-6leo) ocorre a
formacdo de compostos polares indesejaveis, como o0s compostos furancios e &gua,
diminuindo a TI do OMI. O ensaio de TI foi feito usando um tensiometro de tor¢do Kruss
modelo K8, enquanto que o ensaio de cor foi realizado usando um colorimetro Lovibond. Na

Figura 31 podem ser observados o tensiometro de torcdo e colorimetro Lovibond.

(A) (B)

Figura 31. Tensiometro de tor¢do Kruss (A); Colorimetro Lovibond (B) LMI-CELG D.

2.8.2. Degradacdo Térmica Acelerada das Amostras de OMI

Foram adicionados em um béquer de 200 mL, 10 g de papel tipo Kraft (20:1) [128]
de espessura 0,06 mm. Foram adicionados 100 mL de OMI novo. As amostras foram
aquecidas em uma estufa Selecta, Figura 32. O processo de degradacdo ocorreu a 140 °C
durante 362 horas, sendo que a primeira amostra foi retirada com 24 h. A degradacéo ocorreu
sem o controle da concentracdo de oxigénio. Um total de 24 amostras de OMI foram

degradadas. Em seguida, espectros de UV-Vis e de Fluorescéncia Molecular, além de imagens
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digitais, foram obtidos. Em uma primeira etapa, modelos PLS foram obtidos a fim de
correlacionar a informacdo espectral com o tempo, em horas, de degradagdo. Em uma
segunda etapa, foram obtidos modelos MCR-ALS e PARAFAC (superficies de
Fluorescéncia) para avaliar o processo de degradacdo e identificar os compostos formados
durante o processo de oxidagdo. Todo esse processo foi realizado no IDAEA-CSIC, em
Barcelona.

Figura 32. Estufa da marca Selecta utilizada no processo de oxidagdo das amostras de 0Oleo.

2.8.3. Degradacgado das Amostras de Papel tipo Kraft

Foram adicionadas em béqueres de 100 mL, amostras em triplicatas de papel tipo
Kraft, fabricacdo Adanns, de espessura 0,06 mm. As amostras foram degradadas em uma
estufa da marca Tecnal, modelo TE 393/2 a 150°C. Foi retirada uma amostra de papel a cada
24 h e, posteriormente, foram obtidas micrografias para cada amostra usando Microscopia
Eletronica de Varredura. As micrografias foram obtidas no LabMic-UFG.

57
Capitulo 2



Metodologia

2.8.4. Padrodes dos Compostos Furanicos

Foram adquiridos padrdes dos seguintes compostos furanicos:
-2-furaldeido;

-5-metil-2-furaldeido (MF);

-5-hidroximetil-2-furaldeido (HMF);

-acetil furano.

Todos os padrdes foram fornecidos pela Sigma Aldrich.

2.9. Tratamento dos dados

Os dados foram tratados no programa MATLAB™, versdo 7.1 (The MathWorks,
Natick, EUA), usando o pacote PLS Toolbox, verséo 6.0.1 (Eigenvenctor Research, Manson,
EUA). Para a constru¢do dos modelos MCR-ALS foram utilizadas as rotinas desenvolvidas
por Roma Tauler disponibilizadas no site www.mcrals.info. Para a constru¢do de modelos N-
PLS e PARAFAC foram utilizados as rotinas desenvolvidas por Rasmus Bro disponiveis no

site www.models.kvl.dk.
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3. ANALISE DE IMAGENS

Imagens sdo representacdes de objetos ou de situacbes reais [129]. Essas
representacdes podem ser expressas como uma funcdo matematica, portanto a imagem pode
ser definida em termos de arranjos numéricos de dados representados por uma funcéo
bidimensional do tipo z = f(x, y) [130], definida sobre certa regido de um plano, onde x e y
denotam as coordenadas espaciais, e o valor de f em qualquer ponto (X, y) é proporcional ao
brilho da imagem naquele ponto [131]. As imagens capturadas pelo olho humano, ou por
qualquer aparelho, sdo de natureza continua, ou seja, sdo imagens caracterizadas por ondas
eletromagnéticas. Para que possa ser armazenada e manipulada por um computador, é
necessario que cada imagem seja transformada em uma sequéncia de bits, que tém natureza
discreta. No entanto, essa funcdo é muito complexa para uma imagem continua, tornando sua
obtencdo e tratamento tarefas de dificil execucdo. Dessa forma, essa funcdo continua que
descreve a imagem é convertida em uma funcéo discreta através da digitalizacéo.

No processo de digitalizagdo, uma imagem continua € transformada em uma imagem
digital, que consiste em uma estrutura quadriculada onde cada quadrado recebe o nome de
pixel, que possui um valor de intensidade correspondente.

As imagens podem ser representadas por uma matriz bidimensional, com coordenadas
(i, j) e por matrizes tridimensionais de coordenadas (i, j, k). Imagens representadas por
matrizes bidimensionais sdo chamadas de imagens gray-scale (escala de cinza) e sdo
classificadas como imagens univariadas. Imagens tridimensionais sdo conhecidas como
imagens coloridas e sdo classificadas como imagens multivariadas [132]. As imagens

coloridas dependem de uma informacéo que € a cor.

3.1. Cor

A cor € uma caracteristica muito importante para uma imagem, pois ela é uma resposta
perceptual mental para o espectro visivel da luz refletida, ou emitida, por um objeto. Essa
resposta interage no olho com a retina, e é entdo transmitida ao cérebro pelo nervo optico.
Dessa forma, a cor ndo é uma propriedade intrinseca do objeto, uma vez que, se a fonte de luz
é alterada, a cor do objeto também se altera. A percep¢do da cor € um fendmeno muito

complexo, que depende de variaveis como a composicdo do objeto e seu ambiente de
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iluminagdo, das caracteristicas do olho e do cérebro, e dos &ngulos de iluminacéo e de
visualizagdo [133].

A resposta do olho a um estimulo pode ser caracterizada por trés atributos: luminancia,
matiz e saturacdo [134]. A luminancia é um atributo que descreve a quantidade de luz que
passa através, ou é emitida, por uma dada &rea, e que incide sobre um angulo sélido. A cor é
uma propriedade que pode ser representada por um sistema de coordenadas tridimensionais,
sendo que o sistema mais utilizado na pratica é o sistema RGB (Red, Green, Blue), usado em
monitores coloridos, escaneres e cameras de video. Outros sistemas ou espacos de cor sao:
CMY (Cyan, Magenta, Yellow) usado em impressoras coloridas, HSI (Hue, Saturation,
Intensity) e HSV (Hue, Saturation, Value), usados frequentemente em manipulacdo e

processamento de imagens coloridas [135].

3.2. Espagos de Cor

O olho humano distingue as cores de acordo com a variacdo da sensibilidade dos
cones presentes na retina nos diferentes comprimentos de onda da luz. Existem trés tipos de
células fotoreceptoras (cones) de cor para 0 olho humano com picos de sensibilidade de
comprimentos de onda de curta duracdo (azulada, 420 e 440 nm), média (esverdeada, 530 e
540 nm) e longa (avermelhada, 560 e 580 nm) [135].

A sensacdo de cor pelos olhos pode ser descrita por meio de trés componentes de cor,
que sdo chamadas de valores de triplo estimulo, e sdo geradas pelos trés tipos de cones com
base na medida em que cada um é estimulado. O espaco de cor € uma representacao

matematica com objetivo de associar os valores triestimulares com cada cor.

3.2.1. Espaco de Cor RGB

O espaco de cor RGB foi adotado pela Comisséo Internacional de Iluminacdo (CIE,
Commission Internationale d’Eclairage) em 1931, e consiste na utilizacdo de um espaco
tridimensional em que cada cor é obtida a partir das cores vermelha, verde e azul,
correspondentes, respectivamente, as frequéncias baixa, média e alta do espectro visivel.

Nesse sistema de cor cada pixel é representado por trés bytes de oito bits cada, totalizando 24
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bits. Como um byte pode expressar valores inteiros entre 0 e 255, teremos um total de 256 x
256 X 256, ou seja, 16.777.216 x 10° combinacdes possiveis [136-137].

A maioria das aplicacBes usando imagens digitais coloridas, tais como monitores
coloridos, cameras fotograficas e escaneres utiliza o sistema RGB, pois € um sistema

matematico mais simples para a representacdo de cor, podendo ser descrito por um cubo,

|B (azul)
255
I
1 /
pirpura I
I
| .
1
1
|
1
preto |

conforme a Figura 33.

ciano

.“| branco

255

——————————— —_—
~ 0 G (verde)

255 .7

/ amarelo
R (vermelho)

Figura 33. Cubo de cores RGB, em que cada eixo varia de 0 a 255 indices de cor [138].

3.2.2. Espaco de Cor HSI

Embora o sistema RGB seja muito utilizado em dispositivos de captacdo de imagens,
outros sistemas buscam uma forma mais préxima da manipulacéo natural de cor utilizada pelo
homem. Dentre esses sistemas, o HSI e o HSV trabalham com os conceitos de tonalidade,
saturacdo e luminancia. O conceito de tonalidade representa a cor propriamente dita, enquanto
a saturacdo representa a sua pureza, ou seja, reflete o qudo forte é a cor, e a intensidade
identifica a luminancia da cor no sistema HSI [139,140]. Na Figura 34 pode ser observada a
representacdo do espago de cor HSI.
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Figura 34. Representacédo da cor no sistema HSI [141].

Nesse sistema o valor de H € dado em graus, dependendo do angulo 6 em relacdo a cor
de partida, o vermelho, como pode ser observado na Figura 34. O valor de intensidade (1)
varia no eixo vertical, tendo como extremidades as cores branca e preta, sendo que a saturacdo
depende das misturas entre as cores vermelho, verde e azul. Esse sistema de cor é muito
propicio em situacdes em que h& a necessidade de separar a cor independente da
luminosidade. Entretanto, o grande problema em usar esses sistemas esta na necessidade de
transformacéo de cada pixel da imagem captada em RGB para HSI ou HSV, o que demanda
tempo de processamento, desestimulando o seu uso. Uma imagem no espaco de cor RGB

pode ser convertida para o espaco de cor HSI através das equacoes (45), (46) e (47).
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[R-G)+(R-B)]

_ 0 se B<G O=cos (45)
3600-95e  B>G [(R-G)’ +(R-B)(G-B)] *
_ 3 .
S—l'm[mln(R,G,B)] (46)
|:_(R+§‘+B) (47)

3.2.3. Espaco de Cor CIELab

O espago de cor CIELab foi desenvolvido pela CIE em 1976. Nesse espacgo de cor 0s
canais L*, a e b séo tracados em angulos retos um com o outro formando um sistema de
coordenadas tridimensionais. Dessa forma, qualquer ponto pode ser definido em termos de
trés coordenadas tragadas ao longo do seu eixo correspondente. O canal, ou componente, L
representa a luminancia, que € expressa em valores percentuais variando de 0, para o preto, a
100, para o branco. O canal a” representa o eixo que varia do vermelho ao verde (valores
positivos indicam a cor vermelha, e valores negativos indicam a verde), enquanto o canal b
representa o eixo que varia do amarelo ao azul (valores positivos referem-se a cor amarelada,
enguanto valores negativos referem-se a cor azulada) [142-144]. A representacdo do espaco

CIELab pode ser visualizada na Figura 35.
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Figura 35. Representacdo do espago de cor CIELab [145].

3.3. Compressdo de Imagens

Compressdes de imagens sdao métodos de reducdo do tamanho dos arquivos para
aumentar a quantidade de dados que podem ser armazenados, além de acelerar sua
transmissdo. Existem dois tipos principais de compressdo de dados: compressdao sem perdas
(“Lossless”) e compressdo com perdas (“lossy””). A compressdo do tipo “Lossless” permite
que o tamanho do arquivo seja reduzido, sem qualquer perda de informac&o. Por outro lado, a
compressdo de imagem do tipo “lossy” elimina alguns dos dados do arquivo, resultando em
uma reducdo notavel do seu tamanho. O objetivo da compressao é eliminar a redundancia de
informacdes do conjunto de dados sem afetar a qualidade da imagem. A compresséo
excessiva, no entanto, resulta, inevitavelmente, na degradacgdo da imagem [146].

Dentre os tipos de formatos em que ha compressdo com perda de informagéo, o JPEG
é o mais utilizado. Os principais tipos de compressdo de imagens sdo: RLE (Run Length
Encoding), LZW (Lempel-Ziv-Welch), Codificagdo Huffman e DCT (Discrete Cosine
Transform) [147].
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3.4. Formatos de Imagens

As imagens digitais podem ser consideradas como matrizes, nas quais os valores de
pixel devem ser convertidos para codigos binarios, e posteriormente, ser processados,
armazenados e transmitidos. O formato de arquivo de imagem determina como os dados séo
organizados. Ha uma riqueza de formatos de arquivos disponiveis para 0 armazenamento de
imagens e muitos outros que tém sido desenvolvidos. Estes formatos englobam uma gama de
tipos de imagem com diferentes abordagens sobre como armazena-las e tém varias vantagens
e limitagcbes. Em alguns casos, estes aspectos Ihes permitem ser considerados ideais para um
determinado aspecto da imagem [148].

3.4.1. Formato DIB ou BMP

O formato DIB (Device Independent Bitmap) [149], também conhecido por formato
BMP, foi desenvolvido pela Microsoft e é suportado por todas as versdes do sistema
Windows. Esse formato permite descrever imagens em cores com 1, 4, 8 ou 24 bits por pixel,
representando assim imagens com 2, 16, 256 ou 2%* cores, respectivamente, empregando um
mapa de cores em todos 0s casos, exceto no Gltimo (2% cores). Nesse formato ndo ha
compressdo da imagem e, portanto ndo ha perda de informagdo. Como 0s arquivos sdo muito
grandes, dificultando o armazenamento e a manipulacdo das imagens, essa é a principal

desvantagem desse formato.

3.4.2. Formato JPG

O formato de imagem JPEG (Joint Photographic Experts Group) [150] € um padrdo
de compressdo com perda de informacéo, sendo um dos formatos de imagens mais utilizados
na internet e no dia-a-dia, por aliar duas caracteristicas importantes: qualidade razoavel e
arquivos de tamanho pequeno, quando comparado a outros formatos, o que facilita o seu
armazenamento e a sua distribui¢cdo. Os arquivos no formato JPEG utilizam as extensdes .jpg
e .jpeg, em dois formatos: JPEG/JFIF e JPEG/Exif. O formato JPEG/JFIF € mais usado para
armazenar ou transmitir arquivos na Internet, enquanto que o formato JPEG/Exif €

amplamente utilizado em cameras digitais.
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3.4.3. Formato PNG

O formato de imagem PNG (Portable Network Graphics) [151] foi criado em 1996
como um substituto para o formato GIF. O formato PNG é livre, ao contrario do formato GIF
que utiliza algoritmos patenteados. Além disso, o PNG utiliza uma compressdo sem perdas.
Dentre algumas das suas vantagens, destacam-se a utilizagdo de algoritmos que proporcionam
um maior nivel de compressdo, sem perdas de informacdo, do que a compressao usando
somente o algoritmo LZW, escrito por Abraham Lempel e Jacob Ziv utilizada no formato
GIF.

3.4.4. Formato TIFF

O formato TIFF (Tag Image File Format) [152] foi desenvolvido originalmente pela
Aldus Corporation, em 1987, para armazenar imagens bitmap provenientes de escaneres.
Atualmente, o formato TIFF é considerado o principal formato de arquivos de imagens
comerciais e cientificas, devido a sua flexibilidade e natureza extensivel, sendo altamente
adaptavel o que permite armazenar imagens e dados em um Unico arquivo, incluindo um
conjunto basico de tags de cabecalho que indicam as propriedades basicas da imagem.

O formato TIFF utiliza compressdo com perda, e sem perda, de informacéo
(“Lossless” e “lossy”). A compressdo sem perdas €, geralmente, realizada utilizando o
algoritmo LZW. A principal desvantagem do formato TIFF é o fato dos arquivos serem

relativamente grandes, tornando-os pouco utilizados na internet.
3.5. Filtragem Digital

A filtragem digital € um conjunto de técnicas destinadas a corrigir e realcar uma
imagem. Essa correcdo consiste na remogéo de caracteristicas indesejaveis da imagem, com o

objetivo de acentuar outras caracteristicas. As técnicas de filtragem podem ser divididas no

dominio da frequéncia e do espago [151].

67

Capitulo 3



Analise de Imagens

3.5.1. Filtragem no Dominio Espacial

Os métodos de filtragem que operam no dominio espacial atuam diretamente sobre a
matriz de pixels, que é a imagem digitalizada. O processo de filtragem é feito utilizando
matrizes denominadas maéscaras, as quais sdo aplicadas sobre a imagem. Esse processo
também é conhecido como convolucdo [153,154]. As méscaras S0 pequenas matrizes
bidimensionais e os valores dos seus coeficientes determinam o objetivo a ser alcancado
durante o processamento. As funcBes de processamento de imagens no dominio espacial

podem ser expressas conforme a equagéo (48).
g(x,y)=U[f(x,y)] (48)

onde f (x,y) é aimagem de entrada, g(x,y) é a imagem processada e U € um operador que atua
em f, definido sobre alguns pixels vizinhos ao pixel (x,y). A filtragem espacial cria um novo
pixel com coordenadas iguais as do centro da vizinhanga [155].

3.5.2.  Filtragem no Dominio da Frequéncia

A base matemaética das técnicas de filtragem no dominio da frequéncia € o teorema da
convolucdo que é uma das propriedades da transformada de Fourier [156,157]. A filtragem no
dominio da frequéncia consiste em modificar a Transformada de Fourier (DFT) de uma
imagem e, posteriormente, calcular a transformada inversa (IDFT) para obter o resultado
processado. Assim, 0 processamento de imagens no dominio da frequéncia é realizado através
das 3 etapas descritas a seguir e visualizadas na Figura 36.

1. A imagem ¢é transformada do dominio espacial para o dominio da frequéncia usando a
transformada de Fourier.

2. Séo realizadas operagdes na imagem.

3. Para que a imagem possa ser visualizada e vista a olhos humanos, ocorre 0 processo

inverso, no qual a imagem no dominio da frequéncia é transformada para o dominio espacial.
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Figura 36. Esquema de processamento no dominio da frequéncia usando a transformada de

imagens.

Na transformada de Fourier ndo ha perda de informacdo durante as mudancas de

dominios, apenas a informacao visual da imagem fica representada de outra forma.

3.6. Tipos de Filtros

Os filtros sdo classificados em lineares e ndo lineares. Filtros lineares sdo filtros que
suavizam, realcam detalhes da imagem e minimizam efeitos de ruido, sem alterar o nivel
médio de cinza da imagem. Enquanto que filtros ndo lineares sdo aqueles que aplicam
transformacdes sem o compromisso de manterem o nivel médio de cinza da imagem original.
ambos os filtros, lineares e ndo lineares, podem atuar tanto no dominio do espa¢o quanto no
dominio da frequéncia [158].

Os filtros lineares sdo divididos em filtros passa-baixo, passa-alto e passa-banda. Os
filtros ndo lineares que atuam no dominio da frequéncia sdo os filtros homomérficos. Ja os
ndo lineares que atuam no dominio do espaco sdo: filtros de mediana, filtros de moda, filtros
de ordem e filtros detectores de borda [159]. Neste trabalho serdo descritos apenas os filtros
lineares passa-baixo e passa-alto que atuam do dominio espacial. Estes filtros consistem na
aplicacdo sucessiva da mascara que desliza sobre toda a imagem original com objetivo de

retirar ruido, realgar bordas e aumentar sua nitidez.
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3.6.1. Filtros Passa-Baixo

Os filtros passa-baixo [160,161] sdo aqueles que atenuam as altas frequéncias,
preservando as baixas frequéncias. A aplicacdo deste tipo de filtro no dominio do espaco
tende minimizar os ruidos. No entanto, esses filtros apresentam um efeito de borramento na
imagem. Os principais filtros espaciais lineares séo o filtro médio e o filtro gaussiano. O filtro
médio, ou filtro da média, é expresso pelo somatorio dos valores vizinhos ao pixel central, de
forma que pode ser implementado da seguinte forma:

- Uma janela percorrera toda a imagem;
- O elemento central dessa janela recebera a média de todos os elementos da janela.

Dessa forma, quanto maior for a janela, mais influéncia dos vizinhos o pixel sofrera e
maior serd o efeito do borramento, visto que serd levado em considera¢cdo um nimero maior
de pixels. O filtro gaussiano pode ser utilizado tanto como filtro passa-alto quanto como um
filtro passa-baixo. A implementacdo desse filtro gaussiano envolve a aplicagcdo de uma fungéo
gaussiana para obter os valores de uma mascara a ser definida digitalmente. O filtro gaussiano

1-D tem a forma representada pela equacao (49).

_x%
G(X)= %ﬁ o 202 (49)

A aplicacdo deste filtro resulta numa suavizacdo da imagem original. Esta suavizagéo
sera tanto mais visivel quanto maior for o desvio padrdo considerado, ndo dependendo muito

do tamanho da janela utilizada.

3.6.2. Filtros Passa-Alto

Os filtros passa-alto [162] s@o aqueles que atenuam as baixas frequéncias, preservando
as altas. Este tipo de filtro é utilizado para deteccao de bordas, uma vez que, quanto mais alta
a frequéncia selecionada, maior sera o numero de variagfes de cor que sdo filtradas, sendo
que as Unicas variagfes que ndo sdo filtradas sdo as mais bruscas. Além da deteccdo de
bordas, os filtros passa-alto também séo utilizados para aumentar a nitidez de uma imagem no
dominio espacial. O filtro de nitidez ou realce mais utilizado é o filtro ou méascara unsharp. O

principal objetivo das técnicas de realce é o de destacar detalhes finos na imagem. A
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aplicacdo deste filtro é realizada subtraindo de uma imagem original uma verséo filtrada por
um filtro passa-baixo, como descrito pela equacéo (50).

PA=I - I, (50)

onde PA ¢ o filtro passa-alto, |, € a imagem original, I é a imagem ap0s a aplicacéo do filtro
passa-baixo.
Este tipo de filtro com énfase em alta frequéncia, nada mais é que uma extensao da

idéia original formulada na equacdo (51), na qual a imagem original € multiplicada por um

fator de amplificacédo A:

I:realce =(A) (I o PB) (51)

onde Freaice € O filtro de realce e PB é filtro passa-baixo. Quando A =1, o filtro se comporta de
forma idéntica a um filtro passa-alto. Nos casos em que A > 1, parte da imagem original é
adicionada ao resultado, restaurando parcialmente os componentes de baixa frequéncia. O
resultado é uma imagem que se parece com a original, com um grau relativo de realce das

bordas, dependendo do valor de A.
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3.7. Experimental

3.7.1.  Obtencdes das Imagens dos Oleos

Imagens de 268 amostras de OMIs foram registradas usando um escéner de mesa
modelo Genius. As amostras foram obtidas em triplicatas, no sistema de cor RGB, 300 dpi e
nos formatos BMP, JPG, PNG e TIFF. A obtencdo das imagens foi realizada utilizando uma
placa de petri, na qual foram adicionados 15 mL de 6leo. A placa foi posicionada sobre a
regido central do escaner e sobre ela foi colocado um anteparo branco com o objetivo de
impedir a entrada de luz de outras fontes de iluminacdo que ndo fossem provenientes do
escaner. Na Figura 37 estdo representadas as imagens de amostras de 6leos em diferentes

estados de degradagdo com TI variando de 46 a 14 mN/m.

TI=46 TI=35 TI=30

T1=22 TI=17 TI=14

Figura 37. Imagens das amostras de oOleo no formato BMP em diferentes estados de

degradacéo e com os respectivos valores de TI.
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3.7.2.  Obtencdes das Imagens das Amostras Degradadas Aceleradamente

Foram capturadas imagens para 24 amostras de OMIs degradadas aceleradamente
usando um escaner portatil da marca DNT, como pode ser visualizado na Figura 38. Este
escaner possui uma camera acoplada que permite obter imagens nos formatos BMP, JPG,
TIFF e PNG.

Figura 38. Escaner portatil DNT utilizado para capturar imagens das amostras de 6leo.

As amostras foram registradas em triplicatas no sistema RGB, 300 dpi e no formato
BMP. Na Figura 39 estdo representadas as imagens das 24 amostras de 6leos degradadas

aceleradamente.
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0h 24 h 48 h 52 h 69 h 74 h
98 h 102h || 121h 126 h 151h || 175h
199h || 216n || 222h || 242h || 248nh || 266 h
272 h 290 h 296 h 320 h 344 362 h

Figura 39. Imagens das 24 amostras de 6leo degradadas aceleradamente.

Capitulo 3

74



Resultados e Discussao

3.8. Resultados e Discussao

3.8.1. Amostras fornecidas pela CELG D

3.8.1.1. Modelos PCA e PLS para o Espago RGB

As imagens das 268 amostras de 6leo, capturadas no espaco de cor RGB, foram
decompostas nos canais R, G e B, separadamente, conforme ilustrado na Figura 40. Cada
canal de cor varia de 0 a 255 tons de cor, sendo que a combinacao {0,0,0} dos trés canais de
cores corresponde a cor preta, enquanto que a combinagdo {255, 255, 255} corresponde a cor
branca. Assim, é possivel observar na Figura 40B que os tons do canal R apresentam maior
intensidade, enquanto que o canal B (Figura 40D) corresponde aos tons com valores de menor
intensidade.
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(B)

Figura 40. Representacdo da imagem digital de uma amostra de dleo obtida no espago de cor
RGB (A); Representacdo do canal R no espaco RGB (B); Representagdo do canal G no
espaco RGB (C); Representacédo do canal B no espaco RGB (D).

Para evidenciar as diferencas de intensidade entre os tons de cor, podem ser
observados na Figura 41 as ilustracbes das matrizes para canais R, G e B da imagem da
Figura 40A e os respectivos histogramas de frequéncia. Assim, pode ser observado que as
amostras mais escuras apresentam maior frequéncia de ocorréncia para o canal que apresenta

0s menores tons de cor, ou seja, o canal de cor B.
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Figura 41. Matrizes R G e B e histogramas de frequéncia.

Ap6s a decomposicdo dos canais de cores R, G e B para cada amostra, foram
aplicados trés filtros lineares: gaussiano, médio e unsharp. Apoés aplicacdo dos filtros, foram
extraidos os histogramas médios de frequéncia para cada um dos canais de cor e,
posteriormente, a partir dos histogramas de frequéncia das triplicatas das imagens, foram
obtidos modelos exploratorios usando PCA nos formatos BMP, JPG, PNG e TIFF. Os
modelos PCAs foram obtidos com 2 PCs e com os dados centrados na média, sendo que o
melhor modelo PCA foi obtido para o canal de cor R, com as imagens no formato PNG e com
a aplicacdo do filtro unsharp. A aplicacdo desse filtro possibilitou uma melhor discriminacgéo
entre as amostras degradadas e ndo degradadas, pois acentuou as diferencas entre os tons de
cor claros e escuros. Na Figura 42A pode ser observado o grafico dos escores para as duas
primeiras PCs para os histogramas sem aplicacdo de filtro e na Figura 42B com aplicacdo do

filtro unsharp.
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Figura 42. Gréaficos dos escores das duas primeiras PCs para 0s histogramas médios do canal

R das imagens no formato PNG sem aplicacédo de filtro (A); com aplicacédo do filtro unsharp

(B).
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Apo6s a construcdo desse primeiro modelo PCA, Figura 42, foi observado que as
variagOes dos histogramas para o canal R no eixo x (distribuigdo da cor, variando de 0-255)
foi pequena. De um modo geral, essas variacdes para alguns canais de cor sao decorrentes das
diferencas de luminosidade durante o processo de obtencdo da imagem. Considerando que
essas variagOes para o canal R ndo sdo em decorréncia das variagdes dos tons de cor foi
aplicado uma funcdo matematica (icoshift, descrito na secdo 2.2.6) para alinhar o0s
histogramas, com intuito de minimizar estas variagdes. Na Figura 43A pode ser observado 0s
histogramas das imagens para o canal R obtidas no formato PNG, com a aplicacéo do filtro
unsharp, e na Figura 43B o mesmo histograma p6s a aplicagdo da funcdo de alinhamento
(icoshift) dos histogramas. Na Figura 43B pode ser visualizado uma nitida separacao ente as
frequéncias das amostras com tons de cor mais claros e as amostras com tons de cor mais

€SCuros.
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Figura 43. Histogramas médio de frequéncia para o canal R das imagens das 268 amostras no
formato PNG antes da aplicacdo do icoshift (A); apés a aplicacdo do icoshift (B).

Apos a aplicacdo da funcdo icoshift nos histogramas do canal R foi obtido um novo
modelo PCA com os dados centrados na média e com duas PCs explicando 99,67% da
variancia dos dados. A representacdo dos escores para as duas primeiras PCs pode ser
visualizada na Figura 44. Nesse grafico pode ser observado que e a primeira PC descriminou
as amostras claras (ndo degradadas) das amostras escuras (degradadas). Assim, pode ser
concluido que para o espaco de cor RGB, os melhores modelos exploratérios foram obtidos
no formato de cor PNG, canal de cor R, com a aplicacdo do filtro unsharp e apds o

alinhamento dos histogramas de frequéncias.
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Figura 44. Gréficos dos escores para as duas primeiras PCs para os histogramas médios de

frequéncia alinhados.

Ap6s a obtencdo dos modelos PCA, foram obtidos modelos PLS a fim de
correlacionar os parametros Tl e cor com os histogramas médios de frequéncias das 268
imagens de OMIs obtidas no espacgo de cor RGB. A fim de encontrar as melhores condicdes
de previsdo desses parametros, os modelos PLS foram construidos usando os histogramas das
imagens nos formatos BMP, JPG, PNG e TIFF, sendo que para cada formato foram obtidos
modelos usando os filtros gaussiano, médio e unsharp. Para a obtencdo dos modelos PLS
foram selecionadas 178 amostras para o conjunto de calibragcdo e 90 para o conjunto de
validagdo. As amostras de validacdo foram selecionadas usando o algoritmo Kennard-Stone
[163]. Os modelos PLS foram obtidos com 5 VLs e com os dados centrados na média. Os
melhores modelos PLS foram obtidos para o formato PNG. Como descrito na se¢do 3.4, 0
formato JPG apresenta um alto nivel de compressdo em relagdo ao formato BMP (sem
compressdo), sendo este de aproximadamente 98%. O formato TIFF comprime
aproximadamente 25% da imagem em relacdo ao formato BMP, enquanto que o formato PNG
comprime aproximadamente 33% da imagem. Dessa forma, pode ser concluido que a

compressdo da imagem também comprime parte do ruido presente, influenciando nos
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resultados quantitativos. O mesmo ocorre ao aumentar a resolugdo da imagem, os modelos
quantitativos apresentam erros maiores. Os resultados dos modelos PLS para os histogramas
das imagens no formato PNG sdo apresentados na Tabela 2. A avaliacdo dos resultados dos
modelos foi feita com base nos parametros RMSEP, RE, RPD e RER, como descrito na secéo
2.5.

Tabela 2. Resultados dos modelos PLS para previsdo da Tl e da cor para os histogramas
médios das imagens de OMIs no espaco de cor RGB, formato PNG e utilizando os filtros

gaussiano, médio, unsharp e sem a aplicacdo de filtro.

RMSEC RMSECV RMSEP REw(%) REw(%) RER SEP RPDm  RPDy  Bias Tea M
FG® 51 6.8 7.9 15,7 236 40 79 12 11 04556 07718 0,5281
EMP 50 7,0 8,0 15,2 239 39 80 11 11 05418 07890  0,5204
FUS 40 47 38 12,4 11,7 83 38 17 24 02535 08646  0,9067
Tl NFY 38 47 38 115 11,2 82 38 17 24 04156 08841  0,9054
FG 038 11 10 316 414 54 10 12 13 02031 07974 0,6916
Cor FM 08 11 1,0 30,7 413 56 09 12 13 01922 08099 0,6946
FU 02 03 03 93 13,0 170 03 41 43 00158 09825 0975
NFE 02 04 0.2 10,0 11,4 197 02 34 49 00182 09804 0979

2 filtro gaussiano; “filtro médio; filtro unsharp; %em filtro.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 2, pode ser observado que os
filtros gaussianos e médios apresentaram erros de previsdo maiores, sendo, portanto,
inadequados para a determinacdo quantitativa dos parametros T1 e cor. Pode ser observado
ainda, que as diferencas entre os erros dos modelos com o filtro unsharp e sem a aplicacdo de
filtro foram muito pequenas, sendo, portanto, concluido que ndo é necessaria a utilizacdo de
filtro para a determinagdo dos pardmetros Tl e cor usando histogramas de frequéncias de
imagens no espaco de cor RGB. Os resultados para 0os modelos PLS para as imagens nos
formatos BMP, JPG e TIF estdo apresentados nas Tabela 23A, Tabela 24A e Tabela 25A,
dispostas no apéndice A.
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3.8.1.2. Modelos PCA e PLS para as Imagens na Escala de Cinza

As imagens das 268 amostras de 6leo no formato PNG foram convertidas para escala
de cinza. A ilustracdo desta conversdo para a imagem de uma amostra de OMI pode ser
observada na Figura 45. Apds a conversdo para esta escala, foram aplicados os filtros lineares
gaussiano, médio e unsharp e, posteriormente, foram extraidos os histogramas de frequéncia.

(A) (B)
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Canais em escala de cinza

Figura 45. Representacdo da imagem digital de uma amostra de 6leo obtida no espago de cor
RGB (A); Representacdo da imagem digital de uma amostra de 6leo em escala de cinza (B);
Histograma de frequéncia para escala de cinza (C).

A Figura 46 apresenta os histogramas de frequéncia para as 268 amostras na escala de
cinza, sem aplicacdo de filtro (Figura 46A) e usando o filtro unsharp (Figura 46B). Nestes
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histogramas é possivel observar que a aplicacdo da filtragem acentua as diferencas entre as

amostras com tons de cor mais escuros e as amostras com tons de cor mais claros.
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Figura 46. Histogramas de frequéncia para as 268 amostras em escala de cinza sem aplicagéo
de filtro (A) com filtro unsharp (B).

Modelos exploratérios usando PCA foram construidos para 0s conjuntos de
histogramas sem aplicacdo de filtro e para o conjunto de dados com o filtro unsharp. Os
gréaficos dos escores para as duas primeiras PCs sdo apresentados nas Figura 47A (sem filtro)
e Figura 47B (com filtro unsharp). Estes modelos foram obtidos com 3 PC e com os dados
centrados na média. O modelo obtido para o conjunto de histogramas sem uso do filtro
explicou 69,57 % da variancia dos dados, enquanto que o modelo obtido com uso do filtro
unsharp explicou 86,77% da variancia. No grafico dos escores apresentado na Figura 47B é
possivel visualizar uma clara separacdo entre as amostras ndo degradadas e degradadas
(amostras com tons de cor claros e tons de cor escuros). Assim, pode ser concluido que o
filtro unsharp é muito adequado para a obtencdo de modelos exploratérios, pois acentua as

diferengas entre os tons de cor.
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Figura 47. Gréafico dos escores das duas primeiras PCs para histogramas sem aplicacdo de
filtro (A); filtro unsharp (B).

Apbs a obtencdo dos modelos PCA foram obtidos modelos PLS para previsdo da Tl e
do paré@metro cor. Estes modelos foram obtidos para os histogramas das imagens no formato
PNG com os trés filtros aplicados. Na Tabela 3 é possivel visualizar os resultados para o0s
quatro modelos obtidos. De acordo com estes resultados, é possivel observar que os modelos
de previsdo da Tl usando o filtro gaussiano e médio sdo muito préximos, no entanto, o filtro
unsharp forneceu um menor RMSEP e maior correlacdo entre os valores de TI previstos e

experimentais.

Tabela 3. Resultados dos modelos PLS para previsao da Tl e da cor de OMIs com imagens na
escala de cinza, formato PNG e utilizando os filtros gaussiano, médio, unsharp e sem a

aplicacdo de filtro.

RMSEC RMSECV RMSEP REq(%) REw(%) RER  SEP RPDcy RPDya Bias Feal Ival
FG? 48 51 51 14,0 14,0 62 51 1,6 18 0,5444 08071  0,8279
FMP 48 52 51 14,0 14,0 62 51 15 18 0,5841 08077  0,8242
TI FU° 49 51 49 15,0 14,0 65 49 1,6 1,9 0,4894  0,7946  0,8445
N=% 4,6 5,0 5,2 14,0 15,0 61 52 1,6 1,7 05601 08221  0,8205
FG 0,3 0,4 0,3 12,8 13,7 160 03 34 41 0,0054 09673  0,9702
Cor FM 0,3 0,4 0,3 12,9 14,0 160 03 35 4,0 0,0032 09666  0,9689
FU 04 05 04 15,0 16,8 130 04 27 3,3 0,0069 09544  0,9557
NF 0,3 04 04 13,8 16,6 135 04 34 34 0,0521  0,9618  0,9559

2 filtro gaussiano; “filtro médio; filtro unsharp; %em filtro.
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Na

Figura 48 ¢é possivel observar a correlacdo entre os valores experimentais versus o0s

previstos pelo modelo PLS para os histogramas em escala de cinza usando o filtro unsharp.
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Figura 48. Valores experimentais versus valores previstos obtidos pelo modelo PLS usando

o0s histogramas em escala de cinza com filtro unsharp para previsdo da T1 (A); cor (B).

3.8.1.3. Modelos PCA e PLS para as Imagens no Espaco de Cor HSI

As imagens das 268 amostras de 6leo no formato PNG foram convertidas para o

espaco de cor HSI, como pode ser visualizado na Figura 49. De forma similar ao tratamento

das imagens nos espacos de cor anteriormente descritos, apds a conversdo das imagens para 0

espaco HSI, foram aplicados os trés filtros lineares e, posteriormente, foram extraidos os

histogramas de frequéncia para cada canal de cor.
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Figura 49. Representacdo da imagem digital de uma amostra de 6leo obtida no espaco RGB
(A); Representacdo da imagem digital do canal H no espaco de cor HSI (B); Representacéo da
imagem digital do canal S no espago de cor HSI (C); Representacdo da imagem digital do

canal I no espaco HSI (D).

Foram construidos modelos discriminatérios usando PCA para os trés canais de cor,
com a aplicacdo dos trés filtros. O melhor modelo foi obtido para o canal | com aplicacéo do
filtro unsharp. Este modelo foi obtido com os dados centrados na média. Na Figura 50 s&o

apresentados os graficos dos escores para as 2 primeiras PCs para o canal de cor I.
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Figura 50. Grafico dos escores para as duas primeiras PCs para os histogramas com aplicacdo

do filtro unsharp para o canal de cor I.

Foram obtidos modelos PLS com aplicagéo dos trés filtros no conjunto de histogramas

obtido para as imagens no espaco de cor HSI. Os modelos foram obtidos com os dados

centrados na média usando os mesmos conjuntos de calibracdo e validacdo utilizados nos

modelos anteriores. Os resultados para este modelo s&o apresentados na Tabela 4.
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Tabela 4. Resultados dos modelos PLS para previsdo da Tl e da cor de OMIs com imagens

espaco de cor HSI, formato PNG e utilizando os filtros gaussiano, médio, unsharp e sem a

aplicacdo de filtro.

RMSEC RMSECV RMSEP RE(%) REw(%) RER SEP RPDey RPD. Bias Fal fval
EFG? 35 44 34 10,0 10,0 93 34 18 2,6 0,0097  0,9259 0,8979
EMP 35 44 3,2 10,6 9,4 98 32 18 2,8 0,1047  0,9020 0,9335
FU° 43 4.8 38 13,0 11,0 83 38 17 2,4 0,6972  0,8443 0,9068
Tl NFd 35 44 33 11,0 9,4 96 32 18 2,7 0,2727  0,8975 0,9307
FG 0,2 04 04 10,0 17,0 130 04 34 34 0,0584  0,9797 0,9572
Cor FM 0,3 0,5 0,4 11,8 15,0 140 03 27 4,6 0,0229  0,9718 0,9634
FU 0,3 0,3 0,3 11,0 12,5 180 03 38 4,6 0,0126  0,9746 0,9759
NF 03 04 0.3 10,0 12,0 190 03 34 4,6 0,002  0,9806 0,9810

2 filtro gaussiano; Pfiltro médio; “filtro unsharp; %sem filtro.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 4, o filtro unsharp foi o que

apresentou maiores erros médios de calibracdo e validacdo. Os filtros médio e gaussiano

apresentaram poucas diferencas, no entanto, o menor RMSEP foi obtido com o filtro

gaussiano.

3.8.1.4. Modelos PLS e PCA para as Imagens no Espaco CIELab

As imagens das 268 amostras de 6leo obtidas no formato PNG foram convertidas para

0 espaco de cor CIELab. Apds a conversao para o espaco de cor CIELab foram aplicados os

filtros lineares mencionados acima e, posteriormente, foram extraidos os histogramas de

frequéncia para cada canal de cor. Na Figura 51 é possivel observar a imagem de uma amostra

de 6leo no espaco de cor RGB e as imagens de cada canal de cor separadamente no espaco

CIELab.
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Figura 51. Representacdo da imagem digital de uma amostra de éleo obtida no espaco de cor
RGB (A); Representacdo da imagem digital do canal L” no espaco CIELab (B);
Representacdo da imagem digital do canal a~ no espaco CIELab (C); Representacdo da

imagem digital do canal b" no espaco CIELab (D).

Os histogramas para os canais L", a* e b* do espago de cor CIELab foram tratados
separadamente. Ap6s a obtencdo dos histogramas para o canal L", para cada filtro aplicado,
foram construidos modelos exploratérios usando PCA com objetivo de identificar as
diferencas entre os filtros. Os quatro modelos (3 modelos com filtro e 1 sem filtro) foram
obtidos com 3 PCs e com os dados centrados na média. Na Figura 52 sdo apresentados 0s
gréaficos dos escores para as duas primeiras PCs, sendo que o modelo obtido aplicando o filtro
gaussiana (Figura 52A) explicou 75,9 % da variancia dos dados, o0 modelo obtido pelo filtro
média (Figura 52B) explicou 73,34% da variancia dos dados, o modelo obtido pelo filtro

unsharp (Figura 52C) explicou 86,21% da variancia dos dados e por ultimo o modelo obtido
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sem aplicacéo de filtro (Figura 52D) explicou 77,38 % da variancia dos dados. Observando a
Figura 52C e a Figura 52D pode ser inferido que a aplica¢do do filtro unsharp acentuou as
diferencas entre as amostras de tons de cor mais escuros e as amostras de tons de cor mais
claros, uma vez que o canal L” (luminancia) expressa o percentual de cor em uma escala que

varia do preto ao branco em um percentual de 0 a 100, respectivamente.
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Figura 52. Grafico dos escores para as duas primeiras PCs para os histogramas do canal L
com filtro gaussiano (A); filtro médio (B); filtro unsharp (C); sem aplicacdo de filtro (D).

Além da separacdo entre as amostras de cor mais clara em relacdo as amostras de cor
mais escura, pode ser observado nos graficos dos escores que o0s tons de cor aumentam no
sentido horario. Assim, as amostras que apresentam tons de cores mais €escuros e,
consequentemente, sdo mais degradadas (baixos valores de TI), estdo projetadas no primeiro
guadrante da PC1, e amostras menos degradadas (altos valores de TI) e com tons de cores
mais claros estdo projetados no segundo quadrante da PC1l. Considerando os modelos
exploratorios para o canal de cor L", o melhor filtro aplicado para o espaco de cor CIELab foi
o filtro unsharp, pois forneceu um modelo com maior variancia explicada e melhor

discriminacdo entre as amostras degradadas e ndo degradadas.
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De forma similar, foram construidos modelos PCA para os histogramas de frequéncia
dos canais de cor a” e b” com a aplicacdo dos trés filtros lineares. Para o canal de cor b”, ndo
foi observado nenhuma discriminacdo com nenhum dos filtros aplicados. No entanto, foi
obtido um modelo PCA com os histogramas do canal a~ usando o filtro unsharp, como pode
ser observado no grafico dos escores apresentado na Figura 53. Esse modelo foi obtido com 3
PCs, explicando 89% da variancia dos dados, sendo que as duas primeiras PCs explicaram
84% da variancia. Nesse grafico pode ser observado que a primeira PC discrimina as amostras

degradadas (1° quadrante) das amostras ndo degradadas (2° quadrante).
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Figura 53. Grafico dos escores das duas primeiras PCs para os histogramas médios de

frequéncia para o canal de cor a".

Apbs a construcdo dos modelos exploratorios, foram obtidos modelos PLS para a

previsdo dos parametros Tl e cor. Os modelos foram obtidos com 5 VLs e com os dados

centrados na média. Na Tabela 5 séo apresentados os resultados para os modelos de previsao

da TI e da cor utilizando os histogramas de frequéncia no espago de cor CIELab.
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Tabela 5. Resultados dos modelos PLS para previsdo da Tl e da cor de OMIs com imagens
no espaco de cor CIELab, formato PNG e utilizando os filtros gaussiano, médio, unsharp e

sem a aplicacao de filtro.

RMSEC RMSECV RMSEP REw(%) REw(%) RER SEP RPDw RPDw  Bias e v
FG? 37 45 34 11 10 92 34 18 26 00507 08892 0,9265
EMP 36 45 39 11 12 81 39 18 23 03463 0,8943  0,9049
EUS 40 47 3,7 12 11 85 37 17 24 01055 08617  0,9129

Tl NE¢ 37 45 34 11 10 94 34 18 26 00693 08859  0,9308
EG 02 04 03 9,7 11 19 03 32 48 00350 09810 0,9783

Cor M 02 04 03 10 14 15 03 31 39 00595 09791  0,9674
EU 03 04 03 1 12 18 03 34 46 00391 0974 09759
NE 02 04 03 9,5 1 19 03 34 46 00184 09819 09788

afiltro gaussiano; Pfiltro médio; “filtro unsharp; %sem filtro.

De acordo com os resultados obtidos, apresentados na Tabela 5, € possivel observar
que os valores de RMSEP e RE (%) para previsdo da Tl e da cor ndo apresentam grandes
diferencas entre os filtros aplicados. No entanto, os modelos obtidos com o0s histogramas sem
a aplicacéo de filtro e com filtro unsharp forneceram menores valores de RMSEP e RE (%).

De acordo com os resultados obtidos para os modelos PCA e PLS, pode ser concluido
gue o melhor formato para obtencdo das imagens é o formato PNG. Os filtros gaussiano e
médio ndo diminuem os erros de previsao dos modelos PLS. Os melhores modelos PLS para
previsdo da Tl e da cor foram obtidos sem a aplicacdo de filtro. No entanto, para a
discriminacdo entre amostras degradadas e nao degradadas a filtragem usando o filtro unharp
foi muito adequada, uma vez que esse procedimento acentua as diferencas entre os tons de cor
claros e escuros. Nao ha uma diferenca significativa em relacdo aos espacos de cor, uma vez
que para cada espaco foram obtidos bons modelos de calibragcdo e bons modelos

discriminatorios.

3.8.2.  Amostras Degradadas Aceleradamente

Foram obtidos modelos PLS para correlacionar o tempo de degradacdo em horas com
os histogramas de frequéncia de imagens nos espagos de cor RGB, escala de cinza, HSI e
CIELab. Na Tabela 6 estdo apresentados os valores dos tempos de degradacdo para as 24

amostras.
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Tabela 6. Tempo de degradacdo das 24 amostras de 6leos degradadas aceleradamente.

Amostras Tempo de degradacéo Amostras Tempo de degradacgéo
(horas) (horas)
1 0 13 199
2 24 14 216
3 48 15 222
4 52 16 242
5 69 17 248
6 74 18 266
7 98 19 272
8 102 20 290
9 121 21 296
10 126 22 320
11 151 23 344
12 175 24 362

3.8.2.1. Modelos para as Amostras Degradadas Aceleradamente no Espaco RGB

As imagens obtidas no formato PNG para as 24 amostras de 6leo degradadas
aceleradamente foram pré-processadas usando filtro médio e posteriormente foram extraidos
histogramas de frequéncia para os canais de cor R, G, e B, sendo obtida uma matriz contendo
24 linhas e 768 colunas referentes aos trés canais R (0 a 255 tons de cor), G (256 a 512 tons
de cor) e B (513 a 768 tons de cor). Os histogramas de frequéncia foram pré-processados
usando alisamento Savitsky-Golay com janela de 9 pontos e ajuste quadratico. Posteriormente,
foi obtido um modelo PCA para o canal B. Este modelo explicou 65,96% de variancia dos
dados usando 2 PCs. Os escores para a primeira e segunda PCs sdo apresentados na Figura 54,
na qual é possivel observar que a primeira PC separa as amostras menos degradadas (amostra
de 1-10) das demais amostras.
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Figura 54. Gréfico dos escores das duas primeiras PCs para 0s histogramas do canal B.

Modelos PLS foram obtidos para os trés canais de cores. No entanto, o melhor modelo
foi obtido para os histogramas de frequéncia do canal B. Na Figura 55 € possivel observar os
histogramas de frequéncia das imagens de 6leo para o canal B.
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Figura 55. Histogramas médio de frequéncia para o canal de cor B para as 24 amostras

degradadas aceleradamente.

O modelo PLS para o canal B foi obtido com os dados centrados na média, explicando

53% de variancia dos dados de X (histogramas) e 95,76% de variancia dos dados de Y (tempo

de degradacdo). Na Figura 56 € possivel observar a correlacdo entre o tempo medido e o

tempo previsto pelo modelo PLS. O coeficiente de correlacdo entre o tempo de degradacéo

medido e o tempo previsto pelo modelo PLS para o conjunto de validacédo foi de 0,9676.
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Figura 56. Tempo de degradacdo medido versus tempo de degradacédo previsto pelo modelo

PLS para os histogramas médios de frequéncia para o canal de cor B.
3.8.2.2. Modelos para as Amostras Degradadas Aceleradamente no Espaco HSI

As imagens das 24 amostras no formato PNG foram convertidas para o espaco de
cor HSI e posteriormente foram extraidos os histogramas de frequéncia para os canais H, S e |
usando o filtro unsharp. Modelos exploratérios usando PCA foram obtidos para cada um dos
canais de cor. Os trés modelos foram obtidos com 2 PCs e com os dados centrados na média.
A Figura 57 apresenta os graficos dos escores para as duas primeiras PCs para cada um dos
canais de cor. Na Figura 57B é possivel observar que 0 0s escores das duas primeiras PCs
para o canal de cor S sdo os que melhor explicam o perfil de degradacdo das amostras. As
amostras estdo dispostas nas duas PCs no sentido anti-horario em ordem crescente de
degradacéo, sendo que as amostras 23 (344 h de degradacdo) e 24 (362 h de degradagéo) estdo

separadas das demais amostras.
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Figura 57. Graficos dos escores das duas primeiras PCs para os histogramas de frequéncia do
canal de cor H (A); canal S (B); canal I (C).
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Como o canal S foi o que apresentou o melhor perfil da degradacdo das amostras, ele

foi selecionado para a construcdo de um modelo univariado, que correlacionou o centro da

gaussiana de cada histograma de frequéncia com o tempo de degradacdo em horas. Os

histogramas das 24 amostras de 6leo degradadas podem ser observados na Figura 58.
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Figura 58. Histogramas médios de frequéncia para o canal de cor S das imagens das 24

amostras degradadas aceleradamente.

No grafico da Figura 58 é possivel observar que as amostras com menor tempo de

degradacdo (amostras 1, 2 e 3) apresentam maior frequéncia de distribuicdo, sendo que esta

diminui com o aumento do tempo de degradacdo e, consequentemente, com a mudanca nos

tons de cor. Assim, foi obtido para cada amostra o valor do centro da gaussiana de cada

histograma de frequéncia e posteriormente foi construido um modelo de regressdo univariada

com tempo degradacdo em horas (0 a 362 horas). No grafico da Figura 59 é possivel observar

o tempo de degradacdo em funcéo do centro da gaussiana. O coeficiente de regressédo linear

para este modelo foi de 0,9721.

Capitulo 3

99



Resultados e Discussao

140

24

120—-
100—-
80—-
60—-

40

Centro da Gaussiana

20

I T I T I T I T I T I T I T I T

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tempo de Degradacio (h)

Figura 59. Grafico do tempo de degradacédo (dias) x centro da gaussiana dos histogramas de

frequéncia para o canal S.

3.8.2.3. Modelos MCR-ALS para as Amostras Degaradadas Aceleradamente

Foram obtidos modelos MCR-ALS com os histogramas de frequéncia das imagens das
24 amostras de 6leo degradadas aceleradamente no formato PNG e com o filtro unsharp. Os
histogramas foram pré-processados usando alisamento Savitzky—Golay com janela de 9 pontos
e ajuste quadratico. O primeiro modelo MCR foi obtido com 3 PCs e apresentou uma falta de
ajuste de 51,8%. Isso decorreu do fato de na matriz com os histogramas variar tanto no eixo x
quanto no eixo Yy, tornando este conjunto de dados inapropriado para a decomposi¢do usando
MCR-ALS. Para contornar este problema foi aplicado o icoshift (pré-processamento
matematico para alinhamento de sinal, descrito em 2.2.6) para alinhar os histogramas e retirar
a variagdo do eixo x. Na Figura 60 podem ser observados os histogramas antes e apos a

aplicacdo do icoshift.
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Figura 60 Histogramas meédios de frequéncia das imagens das 24 amostras degradadas antes

da aplicacdo do icoshift (A); e apos a aplicacdo do icoshift (B).

Ap0s essa etapa de pré-processamento do conjunto de histogramas foi obtido um novo
modelo MCR-ALS com 3 PCs, apresentando 5,8 % da falta de ajuste. Este modelo foi obtido
com restricdo de ndo negatividade na matriz espectral e na matriz de concentracdo. Para tentar
encontrar um modelo que apresente uma solucdo Unica foi obtido um segundo modelo com
restricdo de ndo negatividade e closure. A falta de ajuste para este novo modelo foi de 6,0%.
Este pequeno aumento na falta de ajuste (0,2%) em relacdo ao modelo sem restricdo é um
forte indicio que este € o melhor modelo. Dessa forma, os perfis de concentracdo e os perfis
para 0s espectros puros resolvidos com restricdo de ndo negatividade e closure sdo
apresentados na Figura 61.
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Figura 61. Perfis de concentracdo (A); histogramas puros obtidos pelo modelo MCR-ALS

com restricdo de ndo negatividade e closure (B).

De acordo com os perfis de concentracdo obtidos pelo modelo MCR-ALS, Figura

61A, é possivel observar que durante o processo de oxidacdo do sistema isolante o perfil de

concentracdo para o 1° PC diminui drasticamente, enquanto que os perfis de concentracdo

para 0 2° e 0 3° PCs aumentam. Embora a matriz de histogramas nédo tenha um significado

quimico, pois indica apenas alteracdo dos tons de cor, este modelo mostra coeréncia com o

conjunto de dados, uma vez que de fato foi observado um comportamento similar dos perfis

de concentragdo obtidos pelos dados espectroscopicos.
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3.9. Conclusdes

A Andlise de imagens de amostras de OMIs degradadas naturalmente e
aceleradamente permitiram a construcdo de modelos de calibracdo para previsdo dos
parametros T e cor com erros relativamente baixos. Modelos de calibracdo construidos com
as imagens no formato PNG apresentaram 0s menores valores de RMSEP. Embora a
diferenca entre os erros de previsdo para cada formato de imagem ndo tenha sido
relativamente grande. Apenas o formato JPG apresentou significativamente maiores erros de
previsdo e também menores valores de RPD e RER. Foi possivel a obtencdo de modelos
exploratorios usando PCA para discriminar amostras de 6leos degradadas de amostras nao
degradadas, utilizando os canais de cor R do espago RGB e o canal de cor a* do espaco de cor
CIELab. Além disso, outros canais de cores, HSI, forneceram modelos exploratorios nos
quais foi possivel observar o perfil de degradacdo das amostras. Foram obtidos modelos
utilizando diferentes filtros passa-baixo. No entanto, o melhor filtro aplicado foi o unsharp,
pois permitiu uma clara separacdo entre os histogramas de frequéncia de amostras mais
degradadas (tons de cor escuro) e ndo degradadas (tons de cor claro). Em relacdo as amostras
degradadas aceleradamente, foi possivel correlacionar o centro da gaussiana dos histogramas
de frequéncia com o tempo de degradacdo. Modelos MCR-ALS foram obtidos para os
histogramas de frequéncia das amostras degradadas aceleradamente ap0s a etapa de
alinhamento dos histogramas.

Dessa forma, a analise de imagens apresenta-se como uma técnica analitica muito
promissora em decorréncia do seu baixo custo e da possibilidade de ser implementada no
monitoramento on-line do processo de degradacédo do sistema isolante.
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Espectroscopia no Infravermelho

4. ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO E RESSONANCIA
MAGNETICA NUCLEAR

4.1. Espectroscopia no Infravermelho (1V)

A regido do espectro infravermelho (IV) abrange o intervalo de comprimento de onda
de 780 nm a 10.000 nm, ou 12.800 a 10 cm™ em nlimeros de ondas [164]. Essa regido pode
ser dividida em trés regides distintas, que sdo classificadas de acordo com sua proximidade do
espectro visivel: infravermelho proximo (NIR, Near Infrared), infravermelho médio (MID,
Middle Infrared) e infravermelho distante (FIR, Far Infrared). A Tabela 7 apresenta as

caracteristicas das trés regides do espectro infravermelho.

Tabela 7. Divisao das regides espectrais do Infravermelho.

Regido Comprimento de NUmero de Frequéncia
onda (1), nm onda (v), cm™ (v), Hz
Proximo (NIR) 780 a 2500 12.80024.000 | 3,8x10*a1,2x 10"
Médio (MID) 2500 a 5000 4.000 a 200 1,2x 10" a6,0x 10~
Distante (FIR) 5000 a 10000 200 a 10 6,0 x 10a 3,0 x 10"

Normalmente, a radiacdo no infravermelho ndo é energética o suficiente para causar
transicdes eletronicas, portanto sua absor¢cdo ocorre em espécies moleculares que apresentam
diferencas pequenas de energia entre varios estados rotacionais e vibracionais. Para que uma
molécula possa absorver a radiacdo infravermelha é necessario que ocorra uma variagao no
momento de dipolo em consequéncia do movimento vibracional ou rotacional. O momento de
dipolo é determinado pelo produto da magnitude de diferenca de carga pela distancia entre os
dois centros de carga. Quando a frequéncia da radiagdo incidente coincide com a frequéncia
da transicdo vibracional, ocorre a transferéncia de energia, resultando em uma varia¢do da

amplitude da vibracdo molecular e, consequentemente, na absorcao de radiacdo [165].
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4.1.1. Fundamentos da Espectroscopia no Infravermelho Proximo

A Espectroscopia no Infravermelho Préximo [164-166] é um tipo de espectroscopia
vibracional que utiliza a radiacdo eletromagnética caracterizada pelos comprimentos de onda
no intervalo de 780 a 2500 nm, sendo descoberta pelo astronomo Frederick William Herschel
em 1800.

Para que seja possivel compreender a interagdo da radiagdo NIR com uma molécula é
necessario estudar o comportamento vibracional das ligagdes quimicas. O modelo do
oscilador harménico é utilizado para ilustrar a vibracdo dos atomos em uma ligacdo de uma
molécula diatdbmica. Nesse modelo, as caracteristicas da vibracdo de estiramento sdo
aproximadas as de um modelo mecanico representado por duas massas ligadas por uma mola.
Dessa forma, as frequéncias fundamentais de dois atomos ligados podem ser calculadas

assumindo gue a energia obedece a Lei de Hooke, conforme a equacéo (52) [164].

v=— |—
2m '\ n

onde, k é a constante de forca e pu € a massa reduzida, a qual pode ser calculada através da

equacéo (53).

_ ml.m2

= (53)
H ml+m?2

onde m; e m, sdo as massas dos atomos envolvidos.
A energia potencial do sistema pode ser calculada em qualquer posicdo de

deslocamento dos atomos envolvidos, de acordo com a equagéo (54).

1 1
E=Z2k(r-r)* = Zkx* 54
2( 2) > (54)

onde r € a distancia entre os dois nucleos atdmicos, re é a distancia internuclear de equilibrio e

X € 0 deslocamento dos 4&tomos. Na Figura 62 é mostrada a representacdo do perfil da energia
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potencial em um oscilador harménico quantizado, no qual a vibracdo de uma molécula

apresenta um perfil continuo de energia.

Energia Potencial E —

0 +A

— Deslocamento Y ——

Figura 62. Representacédo do perfil da energia potencial do modelo do oscilador harmonico.

Para o célculo das frequéncias fundamentais de moléculas diatdmicas, esse modelo
apresenta bons resultados. Porém, para moléculas poliatbmicas, nas quais ha um grande
namero de centros de vibracdo, ele apresenta falhas, devido a alguns fendmenos moleculares
ndo considerados [167]. Quando dois 4&tomos se aproximam em um movimento de vibracdo
molecular, existem forcas de repulsdo de Coulomb que fazem com que a energia potencial
aumente mais intensamente do que no modelo do oscilador harmdnico. Se a distancia entre os
atomos aumentar de forma significativa, ocorrerdo algumas distor¢cbes na molécula, o que
também acarretard em distorcdo no modelo do oscilador harménico, originando o modelo

anarmonico, conforme pode ser observado pela Figura 63.
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Energia de Dissociagao

Nivel de
Energia

Vv

Energia Potencial £ -

o= N W sV

Distancia Interatémica r ~ ——————»

Figura 63. Representacdo do perfil da energia potencial para o modelo do oscilador

anarmonico [164].

No oscilador anarménico sdo permitidas transicfes diretas entre mais de um nivel
energético e existem diferencas entre os espacamentos desses niveis. Por outro lado, no
oscilador harmdnico as diferencas de energia entre dois niveis energéticos sdo sempre iguais e
a Unica transicdo energética possivel é entre niveis de energia adjacentes, ou seja, Av=%1. O
modelo anarménico descreve muito bem o comportamento de moléculas reais, possibilitando
a descricdo de trés tipos de transicbes energéticas, sendo chamadas de transicOes
fundamentais, bandas quentes e sobretons [168]. As transi¢cdes fundamentais sdo aquelas que
ocorrem do nivel energético v=0 para v=1; enquanto que as bandas quentes sdo as transi¢des
energeticas originadas de um nivel energético mais excitado como v=1 para v=2, ou v=2 para
L=3; e 0s sobretons que sdo as transi¢des diretas entre mais de um nivel energético, como v=0
para v=2 ou para v=3. A Figura 64 apresenta um esquema ilustrativo para as transicdes que
ocorrem no modelo do oscilador anarménico. A frequéncia das absor¢des dos sobretons ndo
sdo exatamente duas ou 3 vezes a frequéncia da radiacdo absorvida na transi¢do fundamental,

devido as diferencas de espacamento entre 0s niveis energeticos.
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v=3 v=3 _ v=3 T
v=2 v=2 v=2 5

v=1 N v=1 v=1

v=0 v=>0 v=20

Transicao fundamental Sobretons Bandas Quentes

Figura 64. llustracdo das transi¢des entre os niveis de energia em um oscilador anarménico.

4.1.2. Caracteristicas da Espectroscopia no NIR

Apesar da radiacdo na regido do NIR ter sido descoberta antes da radiacdo na regiao
do MIR, a espectroscopia NIR acabou sendo ignorada por muito tempo, devido ao fato de
existir uma grande dificuldade em extrair as informacdes relevantes. As bandas de absorcao
nessa regido sdo produtos de sobretons e bandas de combinacdo das vibracbes de ligacdes
como C-H, O-H e N-H, e costumam ser de intensidades fracas e sobrepostas. Isso limita as
analises qualitativas e quantitativas univariadas nessa regido. A maioria das aplica¢fes usando
NIR em andlises quantitativas comecou a partir da década de 1980, devido ao salto
tecnoldgico provocado pelo desenvolvimento de ferramentas estatisticas e matematicas de
calibracdo multivariada, dentro da area de quimiometria [168,169].

A espectroscopia NIR é uma técnica analitica de grande aplicabilidade apresentando
inimeras vantagens em relacdo as técnicas tradicionais, o que a torna de crescente aplicacdo
em diversas areas da ciéncia. Dentre essas vantagens, podem-se destacar [169]:

- a possibilidade de ensaio sem preparacdo de amostra;

- arapidez para a obtencao dos espectros, calculos e apresentacao dos resultados;

- 0 Uso posterior da amostra (técnica nao destrutiva);

- a técnica ndo invasiva, com alta penetracdo do feixe de radiacéo (cerca de 1 a 3 mm); e
- a possibilidade do desenvolvimento de aplicagdes em linha (analisadores de processo).

As informacdes a respeito de um determinado sistema usando espectroscopia NIR ndo
sdo evidentes e ndo podem ser extraidas por meio de um Unico ou poucos comprimentos de

onda, tornando a analise quantitativa do espectro complexa. Para solucionar esse problema,
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métodos estatisticos multivariados, tais como MLR, PLS e PCR sdo aplicados para extrair as
informagdes relevantes do conjunto de dados espectrais e para relaciona-las com a(s)
variavel(is) de interesse [165-168].
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4.2. Espectroscopia de RMN

A espectroscopia de RMN [170-174], assim como as demais técnicas
espectroscopicas, trata do estudo da interacdo da radiacdo eletromagnética com a matéria.
Uma das principais diferencas entre a RMN e as outras formas de espectroscopia reside no
fato de que, na RMN, essa interacdo se da com o campo magnético da radiacdo
eletromagnética e ndo com o campo elétrico, como é o caso, por exemplo, do infravermelho
ou do ultravioleta. A grandeza fisica envolvida em RMN € o spin nuclear. Dessa forma, o
fendmeno da RMN ¢é observado em todos os is6topos que contenham spin diferente de zero,
sendo o *H um dos principais e mais abundantes is6topos. A RMN baseia-se na absorcéo de
energia na gama das radiofrequéncias por parte de nicleos em uma molécula, na presenca de

um campo magneético forte.

4.2.1. Spin e Campo Magnético

Além da massa e da carga, descobriu-se mais uma propriedade elementar das
particulas, o spin. As particulas, como o elétron, possuem um momento magnético, que é
interpretado como consequéncia do seu movimento giratério em torno do préprio eixo ou,
mais precisamente, do momento angular intrinseco, chamado spin. Este € quantizado, s6 pode
ser um multiplo inteiro de 1/2. O campo criado gera um dipolo magnético, conforme ilustra a

Figura 65

> —

4
g

Figura 65. Geracdo de campo magnético pelo spin.

O Momento angular do nucleo € causado pela desigualdade entre protons e elétrons
no atomo, algo comum no espag¢o. A magnitude do dipolo gerado pode ser expressa pela

equacéo (55).

H=yl (55)
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onde p € 0 momento magnético nuclear, y é a constante magnetogirica caracteristica de cada
nacleo e | é o numero quantico de spin. Essa constante, que determina a frequéncia de
ressonancia do nucleo, constitui um pardmetro muito importante em RMN e € representada

por v, apresentando um valor proprio para cada nucleo, podendo ser expressa pela equagao

(56).

2

_ (56)
"

onde h é a constante de Plank (A E =hv). Se a constante giromagnética for positiva, como é o
caso dos nicleos de *H e *C, o estado +% representa um nivel de menor energia. Caso a
constante giromagnética seja negativa, como, por exemplo, para o N, ocorre o oposto.
Substituindo a equacdo de AE na equacdo (56) pode se chegar a equacdo fundamental da

RMN descrita pela equacgéo (57).

_ 7B,
27

| 4

(57)

A equacdo fundamental da RMN (57) relaciona a frequéncia (radiofrequéncia) aplicada (vi),
necessaria para provocar transicdo entre os estados de energia e a intensidade do campo
magnético.

No modelo quantico, um dipolo nuclear somente pode ter 21 + 1 orientagdes com o
campo, correspondendo a 21 + 1 niveis de energia. O ndcleo de hidrogénio (1=1/2) possui
duas possiveis orientagdes, que correspondem aos niveis de baixa e alta energia. A
distribuicdo dos spins nos dois niveis é regida pela equacdo de Boltzmann, descrita pela

equacéo (58).

) E
N, —e KT (58)
N ap

onde Np e Nap representam as populacéo dos dois diferentes estados energéticos, k é a

constante de Boltzmann e T é a temperatura expressa na escala Kelvin.
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4.3. Experimental

4.3.1. Obtencéo dos espectros de FT-NIR

Foram obtidos espectros das 268 amostras de OMIs usando um espectrémetro Perkin
Elmer Spectrum 100N FTIR com acessorio de transflectancia. Os espectros foram obtidos na
faixa de 830 nm a 2500 nm, com resolucéo de 4 cm™ e 64 varreduras.

4.3.2. Obtencdo dos Espectros de RMN de *H

Do conjunto de 268 amostras de 6leo foram obtidos espectros de RMN de H* de 100
amostras usando um espectrometro Bruker Avance 111 500, com campo magnetico de 11,75 T.
Os espectros foram adquiridos com 64 varreduras, 15 ppm de janela espectral, temperatura de

28 °C, numero de pontos de 256 K e tempo de espera de 2 s.
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4.4. Resultados e Discussao

4.4.1. Modelos PLS para os Espectros de NIR

Os espectros de FT-NIR foram pré-processados usando correcdo de linha de base,

correcdo de espalhamento mdaltiplo (MSC) e alisamento Savitzky—Golay com janela de 27

pontos e ajuste quadratico. As etapas de pré-processamento para os espectros de NIR das 268

amostras sao apresentadas na Figura 66.
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Figura 66. Espectros de FT-NIR das 268 amostras de 0leos sem pré-tratamento (A); apés

correcdo de linha base (B); apds correcdo de espalhamento mdaltiplo (C); apo6s alisamento
Savitzky—Golay (D).
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Para a construcdo de todos os modelos PLS para os espectros de NIR foi utilizado o
mesmo conjunto de amostras de calibragdo (178 amostras) e validacdo (90 amostras)
empregado na construcdo dos modelos com os dados de imagens, se¢cdo 3.8.1.1. Modelos
PLS2 foram obtidos para previsdo da Tl e da cor em diferentes faixas espectrais (1083-
1283,1633-2033, 2133-2433 e 1330-1530 nm), sendo que os melhores resultado foram
obtidos na regido de 1330-1530 nm. Em um primeiro momento serdo apresentados o0s
resultados PLS para previséo da Tl nas diferentes faixas espectrais, como pode ser observado

na Tabela 8.

Tabela 8. Resultados dos modelos PLS obtidos para diferentes faixas espectrais para previsao
daTI.

1083-1283 nm 1633-2033 nm 2133-2433 nm

RMSEC (mN/m) 6,5 5.2 58
RMSECV (mN/m) 6,9 5,6 6,9
RMSEP (mN/m) 8,4 7.4 7.7
LV 5,0 5,0 5,0
RE(%)ca 20,0 16,0 18,0
RE(%)va 22,5 21,0 21,0
RER 3,9 4,2 4,2
SEP 78 7.3 7.3
RPDea 1,2 1,5 1,2
RPDya 1,0 1,2 1,1

Bias 3,1171 1,4705 27241

Feal 0,6200 0,7737 0,7036

Feal 0,5772 0,5856 0,6001

De acordo com os resultados para os modelos PLS apresentados para a previsao da TI,
Tabela 8, pode ser observado que os valores de RMSEP foram todos acima de 7 mN/m e para
0 RE (%) acima de 21%. Esses valores de erros séo considerados elevados. Para a previsao
da cor, nestas mesmas faixas espectrais, os modelos forneceram valores de RE (%) acima de
50%, sendo portanto, ndo apresentados. O melhor modelo PLS2, obtido na regido 1330-1530
nm foi construido com os dados centrados na média e com 5 VLs, explicando 98,18% da
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variancia do bloco X (espectros) e 62,62% de variancia do bloco Y (TI e cor). Os resultados

para esse modelo sdo apresentados na Tabela 9.

Tabela 9. Resultados do melhor modelo PLS obtido entre os comprimentos de onda de 1330-

1530 nm para previsdo da T1 e do parametro cor.

TI Cor
RMSEC (mN/m) 4,8 0,9
RMSECV (mN/m) 51 0,9
RMSEP (mN/m) 4,9 1,2
LV 5 5

RE(%)cal 14,7 35,0
RE(%)val 14,8 39,0
RER 6,4 4.8
SEP 4,8 1,1
RPDcy 1,6 1,5
RPDya 1,8 1,0

Bias 1,2719 0,4517

Feal 0,8092 0,7536

Fval 0,8655 0,6718

A regido espectral selecionada (1330-1530 nm) corresponde ao primeiro sobretom do
estiramento de ligacdes OH isoladas, que podem ser associadas as moléculas de &agua
presentes no 6leo, pois a agua é um dos produtos de degradacdo do sistema isolante (tanto
papel, quanto 6leo) [175,176]. A Figura 67 ilustra a correlacdo entre os valores experimentais
de Tl e de cor versus os valores previstos pelo modelo PLS2. Embora o modelo para previséo
da cor tenha apresentado um valor de RE=39% que é um valor percentual relativamente alto,
e baixa correlacdo, r=0,6710, entre os valores previstos e experimentais, essa metodologia

apresenta a vantagem de fornecer um unico modelo para previsao dos dois parametros.
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Figura 67. Valores experimentais versus valores previstos pelo modelo PLS2 obtidos para o

conjunto de espectros de NIR na previsdo dos parametros T (A); cor (B).
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4.4.2.  Modelos PLS para os Espectros de RMN de *H

Do conjunto de 268 amostras foram obtidos espectros de RMN de *H de 100 amostras
de OMI com 15 ppm de janela espectral, conforme descrito no item 4.3.2.. Foram testados
modelos em varias regides espectrais e em varias condicdes, e 0os melhores resultados foram
obtidos na regido do deslocamento de 7,5-6,4 ppm. Nessa faixa sdo observados os
deslocamentos quimicos de *H de compostos arométicos de anéis furanicos como o HMF,
alcool furfurilico e o 2-furaldeido. A Figura 68 mostra o espectro médio de RMN de *H, entre
7,5 e 6,4 ppm, das 100 amostras de OMIs analisadas, juntamente com as estruturas quimicas

de trés compostos polares formados durante a degradagédo do sistema isolante.

0.08
HMF
s I\, H27.230
HO. 4 /N H H36.515
(0]
0.06f 0
—_ alcool furfurilico
:: 2 ]
= AN * H17.368
2 CJ}\"OH
IS 0.04r 2-furaldeido
£ s 4
& ' H17.299
= T
0.021
0 L L L L L
7.5 7.3 7.0 6.8 6.6 6.4

Deslocamento Quimico (ppm)

Figura 68. Espectro médio de RMN de *H das 100 amostras de 6leos analisadas.

Assim, 0s picos para os deslocamentos quimicos dos hidrogénios de trés dos cinco
compostos furanicos formados durante o processo de oxidagdo do OMI podem ser observados
entre 7,2 e 6,6 ppm. Os deslocamentos quimicos dos hidrogénios apresentados na Figura 68
para 0s compostos aromaticos foram coletados no site do banco de dados para espectros de
compostos orgénicos (SDBS, “Spectral Database for Organic Compounds™), do Instituto

Nacional Japonés de Ciéncia Avancada e Tecnologia (AIST) [177].
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Dessa forma, essa regido espectral foi selecionada para a constru¢do dos modelos PLS,
uma vez que é a regido do espectro que apresenta maior correlagdo com o processo de
oxidacdo do Oleo. Foram selecionadas 70 amostras para o conjunto de calibragdo e 30
amostras para o conjunto de validacdo. A selecdo das amostras do conjunto de calibracéo foi
feita usando o algoritmo de Kennard-Stone. Os espectros de RMN foram pré-processados
usando compressao wavelet, alisamento Savitzky-Golay com janela de 15 pontos e ajuste
quadrético, correcdo de linha de base usando o algoritmo de minimos quadrados assimétricos
[178], alinhamento espectral usando procedimento icoshift e normalizacdo por unidade de
comprimento. Na Figura 69 é possivel observar todas as etapas do pré-tratamento dos

espectros.
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Figura 69. Espectros de RMN de 'H sem pré-processamento (A); compressdo wavelet e

alisamento Savitzky—Golay (B); correcdo de linha de base e alinhamento icoshift (C);

normalizagéo (D).

A transformada wavelet € um método de compressdo que emprega uma funcéo de base

chamada de wavelet mde com objetivos de reducdo de ruido e compressao de sinal. Nessa

aplicacdo foram usadas diferentes familias de bases ortonormais com diferentes ordens, como

Daubechies (db1, db5), Symmlet (sym2, sym4, sym8) e Coiflet (coifl, coif5). Para encontrar a

melhor familia de bases ortonormais foram obtidos modelos PLS com 5 VLS e com os dados

centrados na média para previsdo da Tl usando trés diferentes familias. Os resultados para

esses modelos podem ser visualizados na Tabela 10.
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Tabela 10. Resultados para modelos PLS para predicdo da T1 usando diferentes familias de

base ortonormal e diferentes ordens.

Dbl Db5 Sym2  Sym8  Coifl Coif 5
RMSEC 4,349 4,315 4,337 4,317 4,336 4,267
RMSEP 5,327 5,359 5298 5351 5215 5,633
RE (%) 15,246 15,347 15,088 15,326 15,091 16,039
lcal 0,8047 0,8081 0,8059 0,8079 0,8060 0,8128
Ival 0,8293 0,8254 0,8333 0,8260 0,8330 0,8051

Os resultados dos RMSEPs e REs obtidos pelo modelo PLS, Tabela 10, foram muito

similares. No entanto, a familia Coiflet (Coifl) foi a que apresentou 0s menores erros, sendo

essa a base escolhida para ser utilizada no pré-processamento dos dados.

Ap0s a etapa de pré-processamento dos espectros, modelos PLS foram obtidos a fim

de prever os parametros Tl e cor. O modelo para previsdo da Tl foi obtido com 89,89% da

variancia explicada para o bloco X e 64,42% da variancia para o bloco Y. Enquanto que o

modelo obtido para previsdo do parametro cor explicou 81,92% da variancia dos dados de X e

55,54% da variancia dos dados de Y. Na Tabela 11 estdo dispostos os resultados obtidos pelos

modelos.
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Tabela 11. Resultados para o melhor modelo PLS obtido para os dados de RMN de *H (7,5-

6,4 ppm) para previsdo da Tl e da cor.

TI Cor
RMSEC (mN/m) 4,3 0,6
RMSECV (mN/m) 5,7 0,9
RMSEP (mN/m) 5,2 0,6
LV 4,0 5,0
RE(%)cal 12,4 25,0
RE(%)va 15,0 30
RER 54 7,8
SEP 52 0,7
RPDcy 1,1077 -0,018
RPDya 1,6 14
Bias 1,2 1,5
lcal 0,8060 0,8094
Fval 0,8330 0,7384

Na Figura 70 é possivel observar o grafico de correlacdo entre os parametros Tl e cor

experimentais versus os valores previstos pelo modelo.
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Figura 70. Valores experimentais versus valores previstos pelo modelo PLS para o conjunto

de dados espectrais de RMN de *H para previséo da TI (A); cor (B).
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4.4.3. Modelos MCR-ALS para os Espectros de RMN de 1H

Modelos MCR-ALS foram obtidos com o objetivo de identificar espectros puros de
possiveis compostos formados durante a degradacdo do sistema isolante e avaliar 0 processo
de degradacdo das amostras de OMI através dos perfis de concentracdo. Para a construgdo
desses modelos, os espectros de RMN de *H das 100 amostras de OMI foram organizados em
ordem decrescente de TI (ordem crescente de degradacdo), na qual os valores iniciais e finais
de TI foram de 46 e 17 mN/m, respectivamente. O melhor modelo MCR-ALS foi obtido com
3 PCs e com restricdo de ndo negatividade na matriz de concentracdo e na matriz espectral. A
falta de ajuste para esse modelo foi de 3,2% e a variancia explicada para os 3 PCs foi de
99,8%. Na Figura 71 podem ser observados os perfis de concentracdo e os perfis espectrais

para esse modelo.
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Figura 71. Estimativa dos perfis de concentracdo (A); Estimativa dos espectros puros obtidos

pelo modelo MCR-ALS com restri¢cdo de ndo negatividade (B).

No gréafico dos perfis de concentracdo, Figura 71, pode ser observado que os perfis de
concentragédo para o primeiro e o terceiro PC diminuem com o decrescimento da Tl (aumento
da degradacéo das amostras). Assim, pode ser inferido que compostos aromaticos que fazem
parte da composicdo do OMI (ver item 1.8) s@o degradados durante o processo de oxidacgéo
do sistema isolante, uma vez que essa faixa de deslocamento quimico corresponde a faixa de
deslocamentos de *H de compostos aromaticos.

Pode ser observado ainda, que o perfil de concentracdo para o segundo PC (em verde)
aumenta com o decréscimo da Tl (aumento da degradagéo). Dessa forma, pode ser inferido
que durante a degradagdo do sistema isolante s&o formados compostos com deslocamentos
quimicos de 'H entre 7,5 e 6,4 ppm. Essa faixa de deslocamento quimico corresponde & faixa

de deslocamentos quimicos de *H de compostos arométicos. Assim, pode ser inferido que
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compostos aromaticos sdo formados durante o processo de oxidacdo do sistema isolante, mais
especificamente os compostos formados em decorréncia da degradacdo da celulose. Para
comprovar que o espectro resolvido pelo modelo MCR-ALS corresponde ao espectro de
amostras de 0leo, foi correlacionado o espectro médio das amostras de OMI com o espectro

resolvido para o segundo PC, como pode ser observado na Figura 72.

*— MCR-ALS

Espectro Médio

0.08f

=
o
&

=
=
=

Intensidade (a.u)

0.02f

5 7.3 7.1 6.9 6.7 6.5 6.4
Deslocamento Quimico (ppm)

Figura 72. Gréfico de correlacdo entre o espectro médio de RMN de *H das amostras de OMI

e 0 espectro resolvido pelo modelo MCR-ALS para PC2.

A correlacdo entre o espectro resolvido pelo modelo MCR e o espectro médio das
amostras de OMI foi de 0,9919 e o angulo de ortogonalidade foi 7,3° graus. Enquanto que a
correlagcdo ente 0 espectro médio e o espectro resolvido para PC1 e PC3 foi de 0,9759 e

0,9831, respectivamente.
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45. Conclusdes

As espectroscopias de RMN de *H e de infravermelho na regido do NIR permitiram a
obtencdo de modelos PLS para previsdo dos parametros Tl e cor com valores de RMSEP e
RE (%) aceitaveis, uma vez que 0 método de referéncia para a medida de T apresenta um alto
erro. O melhor modelo PLS para os espectros de NIR foi obtido na regido espectral que
corresponde ao estiramento de ligacGes OH isoladas, que podem ser atribuidas a moléculas de
agua, um dos principais compostos que aceleram o processo de oxidacdo do sistema isolante.
J& o melhor modelo PLS para o conjunto de espectros de RMN de *H foi obtido na faixa de
deslocamento quimico de hidrogénios de compostos furanicos, que sdo formados durante o
processo de degradacdo. Como a Tl é um pardmetro fisico-quimico que permite fazer uma
estimativa do estado de degradacdo do sistema isolante, pode ser inferido que as técnicas
espectroscopicas apresentam uma boa correlacdo com esse processo. Além dos modelos PLS,
foram obtidos modelos MCR-ALS para o conjunto de espectros de RMN de 'H. Esses
modelos foram obtidos com 3 PCs usando a Tl como estimativa inicial. Os perfis de
concentragdo obtidos pelo modelo MCR-ALS permitiram avaliar a Tl e, consequentemente, 0
estado de oxidacao do sistema isolante.

Dessa forma, a espectroscopia NIR apresentou-se como uma técnica analitica
promissora em decorréncia de seu baixo custo e da possibilidade de ser implementada em
monitoramento on-line para avaliar o processo de degradacgéo do sistema isolante. A RMN de
'H, embora tenha um alto custo, apresenta as vantagens de ser rapida e ndo gerar residuos e

potencial para a determinacdo de compostos furanicos presentes no OMI degradado.
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5. FLUORESCENCIA MOLECULAR

5.1. O Fendmeno da Fluorescéncia Molecular

A luminescéncia € um fendmeno envolvendo a emissdo de luz por algumas
substancias, ocorrendo a partir de estados eletronicamente excitados. Esse processo envolve
varios tipos de fenémenos dpticos, sendo que 0s mais importantes sdo: fluorescéncia e
fosforescéncia [179]. A fluorescéncia é um processo fotoluminescente em que os atomos ou
moléculas sdo excitados por absorcdo da radiacdo eletromagnética. A espécie excitada entdo
relaxa voltando ao estado fundamental, liberando seu excesso de energia na forma de fotons.
No entanto, existem diversos mecanismos pelos quais um aomo, ou molécula, excitado pode
liberar 0 excesso de energia e voltar para o estado fundamental [179]. Dentre esses processos,
0s mais importantes sdo: relaxacdo nao-radiativa e emissdo fluorescente. Os processos de
absorcéo e fluorescéncia estdo representados no diagrama de Jablonski, ilustrado na Figura
73.

Energia
(S2)
(S1)
(To)
absorcao
Fluorescéncia
Fosforescéncia
(So)
Estado
Fundamental

Figura 73. Representagéo do diagrama de Jablonski.

De acordo com o Principio da exclusao de Paulli, apenas dois elétrons podem estar em
um mesmo orbital eletrénico, devendo obrigatoriamente possuir spins contrarios. Dessa forma
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é dito que os spins estdo emparelhados. Um estado eletrénico molecular em que todos os
elétrons estdo emparelhados é chamado estado singleto, caracterizando um estado
diamagnético, pois apresenta auséncia de momento magnético [180]. No estado singleto o
spin do elétron no orbital excitado mantém sua orientacdo e nessas circunstancias ocorre a

Fluorescéncia.

5.2. Fatores que Afetam a Fluorescéncia

Uma variedade de fatores afetam a emisséo de fluorescéncia, incluindo o rendimento
quantico, o tipo de estrutura molecular, as interacGes entre o fluor6foro e as moléculas de
solvente, a temperatura, 0 pH e a concentracdo localizada das espécies fluorescentes. Os
efeitos destes parametros variam amplamente de um fluor6foro para outro, no entanto, a
absorcdo e e a emissdo, bem como o rendimento quéntico, podem ser fortemente
influenciados por essas variaveis, também chamadas de ambientais. Na verdade, o alto grau
de sensibilidade da fluorescéncia € principalmente devido as interacfes gque ocorrem no

ambiente local durante o tempo de vida no estado excitado.

5.2.1. Efeito do Tipo de Estrutura

A intensidade de Fluorescéncia € maior em compostos que apresentam anéis
aromaticos (estruturas rigidas e ricas em elétrons). Os compostos que apresentam estruturas
alifaticas com grupos carbonilas e compostos com ligaces duplas conjugadas também podem
apresentar intensidade de Fluorescéncia. A maioria dos hidrocarbonetos aromaticos nao
substituidos sdo fluorescentes em solucdo, de modo que a eficiéncia quantica aumenta com o
aumento do nimero de anéis aromaticos e 0 seu grau de conjugacdo. De um modo geral, a
substituicdo de um anel aromatico causa deslocamentos no comprimento de onda de absorcao
méaxima e as modifica¢bes correspondentes nos picos de Fluorescéncia.

Estruturas moleculares rigidas (com restricdes de liberdade vibracional) tém o
processo de desativagdo ndo radiativo minimizado com consequente aumento do rendimento
guéantico. J& uma estrutura molecular planar favorece a Fluorescéncia, pois aumenta a

interacéo e conjugacao entre o sistema de elétrons m. A Fluorescéncia advém de transicoes « -
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n (entre orbital pi anti-ligante - orbital pi ligante) e em menor escala - n (entre orbital pi
anti-ligante - orbital ndo - ligante).

A presenca de grupos substituintes na molécula também é fator importante, pois afeta
a intensidade e o tipo de luminescéncia, sendo que a presenca de grupos hidroxi (-OH),
metoxi (-OR), amino (-NRy), cianeto (-CN) e sulfonico (-SO3H) tem tendéncia em amplificar
a fluorescéncia. Por outro lado, grupos cetonicos (-C=0) carboxilicos (-COOH) e halogénios
(-X) favorecem o cruzamento intersistemas, trocando a multiplicidade da populacdo excitada

e por consequéncia diminuindo a intensidade de Fluorescéncia.
5.2.2. Efeito do Solvente

A natureza do solvente também é fator relevante, assim como a viscosidade, a
polaridade e o carater prético podem afetar significantemente a intensidade de Fluorescéncia.
A polaridade e o carater protico do solvente sdo importantes, pois afetam a energia do estado
excitado. As moléculas do solvente rapidamente se reorientam em torno da molécula
luminescente logo apds serem promovidas para o estado excitado e antes do retorno para o
estado fundamental. Consequentemente, a energia relativa do estado excitado apds a
fluorescéncia pode ser significantemente diferente do que durante o processo de absorgdo. No
caso das transi¢des 7 - 7, a molécula no estado excitado é mais polar e tem carater mais
basico do que quando ela se encontra no estado fundamental. Assim, o aumento da polaridade
do solvente ou do seu carater prético acarreta em uma diminuicdo da energia relativa do
estado excitado, com deslocamento batocromico (em direcdo ao vermelho) do espectro. Essa
diminuicdo de energia pode também acarretar a diminuigdo da Fluorescéncia.

Para as transicBes do tipo 7 - n, o estado excitado é menos polar e 0 aumento da
polaridade ou do carater prético do solvente ocasiona deslocamentos hipsocrdmicos (em
direcdo ao azul). Outro efeito comum € decorrente da mudanca do estado excitado singleto de
n-n param - (se as energias dos mesmos forem préximas o suficiente para permitir a
troca) na presenca de solventes polares ou de maior carater prético. Isso explica o porqué de
algumas substancias ndo emitirem fluorescéncia ou apresentarem fraca fluorescéncia em

solventes apolares ou ndo-praticos, enquanto fluorescem intensamente em solventes polares.
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5.2.3.  Efeito da Temperatura

De um modo geral, o aumento da temperatura resulta em uma diminui¢do na
intensidade de Fluorescéncia, pois 0s processos ndo radiativos relacionadas com
agitacdo térmica (colisbes com moléculas de solvente, vibracdes intramoleculares e

rotacOes, etc) sdo mais eficazes a temperaturas mais elevadas.
5.2.4. Rendimento Quantico

Para que ocorra a fluorescéncia de uma determinada molécula € necessario que a
mesma apresente uma estrutura apropriada, além de estar em um meio que favoreca a

desativagdo radiativa S;—>S,. Esses dois fatores sdo criticos na magnitude da eficiéncia
quéntica fluorescente (d)) de uma substancia.

O rendimento quantico ou eficiéncia quantica de uma substancia é simplesmente a
relacdo entre 0 numero de moléculas que emitem fluorescéncia em relacdo ao numero total de

moléculas excitadas, como pode ser representado pela equagéo (59).

b= I_F (59)
A

onde Ig é a intensidade da radiagdo fluorescente e I € a intensidades da radiacdo absorvida.
Uma molécula sera significativamente fluorescente se sua eficiéncia quantica tiver magnitude
entre0,1e 1.

5.3. Determinacfes Quantitativas

A principal aplicacdo da analise de espectrometria de Fluorescéncia Molecular € a
deteccdo e quantificacdo de espécies presentes em concentragdes tdo baixas que a maioria das
outras técnicas espectroscopicas ndo conseguem quantificar. A vantagem da Fluorescéncia na
capacidade de deteccdo pode ser entendida da seguinte forma. Considerando a lei de Beer, a

relacdo fundamental em espectrometria de absorcdo quantitativa é descrita pela equacao (60).
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A=¢gbc=log :—0 =logl,—logI; (60)
T
onde ¢ é a absortividade molar do analito, b é o comprimento dptico da amostra, ¢ € a
concentracdo da substancia a ser analisada, lp € a intensidade da radiacdo incidente sobre a
amostra, e It é a intensidade da radiacdo transmitida pela amostra. Em contraste, a relacdo
entre o sinal de fluorescéncia medido (F, em fétons por s™) com a concentracéo do analito é

descrito pela equacéo (61).

F =Ko 1,(1-107°) (61)

onde ¢ € o rendimento quantico de Fluorescéncia, k é a fracdo dos fotons emitidos pelas
moléculas do analito ao serem excitadas. Se o produto ebc < 0,02, como é frequentemente 0s
caso em aplicacBes analiticas de fluorimetria, a equacdo (61) pode ser simplificada para

equacéo (62).
F =kd.1,ebc (62)

De acordo com a equacdo (62), se a concentracdo do analito for igual a 0, o sinal de
Fluorescéncia medido sera 0. Se a concentracdo de analito for pequena, F sera um namero
pequeno. Assim, quando a concentracdo de analito é baixa, a situacdo de medida em
fluorimetria, a distingdo entre um pequeno sinal e zero é mais favoravel do que a encontrada

em espectroscopia de absorcéo.
5.4. Matrizes de Fluorescéncia de Excitagdo-Emissao

Matrizes de Fluorescéncia de excitacdo-emissdo sdo geradas pela obtencdo de
espectros de excitacdo e de espectros de emissédo de uma amostra. Os espectros de excitacdo
sdo produzidos pela medida da intensidade de luminescéncia mantendo-se constante o

comprimento de onda de emissdo e varrendo-se o0 de excitacdo. Espectros de emissdo sdo
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obtidos de forma contréria, mas através do mesmo principio, mantendo-se a excitacdo
constante e varrendo-se 0 modo de emiss&o.

Assim, matrizes de excitacdo-emissdo sdo geradas por duas dimensdes independentes
de comprimentos de onda, sendo que uma destas dimensfes caracteriza-se pelos perfis de
excitacdo e a outra possui informacdo referente ao espectro de emisséo. A projecdo destes
espectros gera uma superficie tridimensional de Fluorescéncia total, com a presenca de todas

as bandas de excitacao e emissdo dos fluoroforos.
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5.5. Experimental

5.5.1. Aguisicao das Superficies de Fluorescéncia

A obtencéo das superficies de fluorescéncia das 268 amostras fornecidas pela CELG D
foi realizada em um espectrofluorimetro Varian Cary Eclypse, enquanto que as superficies de
fluorescéncia das 24 amostras degradadas aceleradamente e dos padrées dos compostos
furénicos MF e 2-furaldeido foram obtidas em um espectrofluorimetro AMINCO Bowman
Série 1. Todas as superficies de fluorescéncia foram obtidas entre 0S Aexcitagao de 250-650 nm e
emissdo de 270-700 nm, com intervalos de 10 e 2 nm para a excitagdo e emisséo,
respectivamente. Para a obtencdo dessas superficies foi usada uma cubeta de quartzo de 10
mm de caminho Optico e as aberturas das fendas dos monocromadores de excitacdo e emissdo

foram 5 e 2,5 nm, respectivamente.
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5.6. Resultados e Discussao

5.6.1. Modelos PLS para as Amostras de OMI Fornecidas pela CELG D

Na Figura 74 podem ser observados os mapas de contornos das superficies de
Fluorescéncia de algumas amostras de OMI fornecidas pela CELG D. Essas amostras estéo
organizadas em ordem decrescente de Tl (ordem crescente de degradagdo). Nesse tipo de
gréfico a intensidade de Fluorescéncia é codificada em cores, sendo que o fundo azul indica o
menor valor de intensidade, enquanto que o vermelho indica o maior valor de intensidade.
Dessa forma, pode ser observado que, durante o processo de degradacdo, ocorre uma
mudanga nos espectros de Fluorescéncia [181]. Essa mudancga pode ser explicada pelo fato
dos compostos aromaéticos, como os HPAs (Hidrocarbonetos Policiclicos Aromaéticos)
presentes no OMI, serem oxidados enquanto que compostos furanicos sdo formados em
decorréncia da degradacdo da celulose que constitui o papel tipo Kraft. Além disso, a
degradacdo dos HPAs presentes no OMI leva a um aumento global da polaridade, resultando

em uma mudanca espectral da intensidade de emisséo [182].
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Figura 74. Mapas de contornos de amostras de OMI organizadas em ordem crescente de

degradacéo.

Essa mudanga espectral pode ser evidenciada ao se comparar as superficies de

Fluorescéncia de uma amostra ndo degradada, Figura 75A (Tl = 44 mN/m), e uma amostra
degradada, Figura 75B (T1 =16 mN/m ).
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Figura 75. Superficies de Fluorescéncia de uma amostra de OMI ndo degradada (A); Amostra
degradada (B).

Na Figura 76 podem ser observadas as superficies de Fluorescéncia e os respectivos
mapas de contornos de quatro padrdes de compostos furanicos quantificados pelas empresas
de energia elétrica em OMI degradados. Nessas figuras podem ser observados que o MF
(Figura 76A) e o 2-furaldeido (Figura 76C) apresentam emissdes em Aexcitagio Maiores (acima
de 400 nm), de forma similar as amostras de OMI degradadas. Além disso, pode ser
observado que o 2-furaldeido apresenta uma intensidade de Fluorescéncia muito menor do
que o0 MF. Uma das explicacGes pode estar relacionada com a polaridade dos dois compostos,

uma vez que o MF é mais apolar que o 2-furaldeido.
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Figura 76. Superficies de Fluorescéncia para o MF (A); HMF (B); 2-furaldeido (C); e alcool
furfurilico (D).

139
Capitulo 5



Resultados e Discussao

Na Figura 77 podem ser visualizados os mapas de contornos de uma amostra
degradada (valor de TI=16 mN/m) e do padrdo do MF NnoS Aexcitacao de 450-650 nm. Nessas
figuras pode ser observado que a amostra de OMI degradada apresenta emissdes nos mesmos
hexcitagio d0 MF. Pode ser observado ainda, que o comprimento de onda de excitagdo maximo
tanto para a amostra de OMI quanto para o0 MF é de 550 nm. Vale considerar que o MF é um
composto aromatico formado durante o processo de oxidacdo da L-ramnose (metil pentose)

presente na celulose que constitui o papel, como descrito em 1.7.

700 700

600 600
£)
=
S 500 500 10.15
' 10.1
M 400 400

300 300

450 550 650 450 550 650
Excitagao (nm)
Figura 77. Mapas de contornos para uma amostra de OMI degradada (A); e para um padréao
de MF (B).

Considerando que o comprimento de onda de excitagdo maximo € 550 nm para 0s
espectros de emissdo das amostras degradadas, foi obtido o espectro médio de emissdo das
268 amostras de OMI fornecidas pela CELG D a 550 nm de excitagdo, como pode ser
visualizado na Figura 78A. Assim como, pode ser visualizado na Figura 78B, 0s espectros de
emissdo dos compostos furanicos 2-furaldeido e MF nesse mesmo comprimento de onda de

excitacgao.
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Figura 78. Espectro médio de emisséo das 268 amostras de OMI no comprimento de onda de
excitacdo de 550 nm (A); Espectro de emissdo de compostos furanicos, 2-furaldeido e MF, no

comprimento de onda de excitacao de 550 nm (B).

As superficies de Fluorescéncia obtidas para as 268 amostras de 6leos foram pré-
processadas, em uma primeira etapa, a fim de remover o espalhamento Rayleigh de 2 ordem
[183]. Para a construcéo dos modelos PLS foram selecionados 0S Aexcitagio de 350 € 550 nm.
Esses comprimentos de onda foram selecionados porque apresentam picos de emissao com
intensidades méximas proximos de 350 nm para amostras ndo degradadas e picos com
intensidade maxima em 550 nm para amostras degradadas, como pode ser visualizado nas
Figura 79A e Figura 79B. Para o comprimento de onda de excitacdo de 350 nm foi
selecionada a faixa de comprimento de onda de emissdo de 300 a 500 nm. Esses espectros
foram pré-processados usando alisamento Savitzky—Golay com janela de 9 pontos e ajuste
quadrético. Para o comprimento de onda de excitacdo de 550 nm foram selecionados os
comprimentos de onda de emissdo de 508 a 700 nm. Esses espectros foram pré-processados

usando alisamento com janela de 15 pontos e ajuste quadratico.
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Figura 79. Espectros das 268 amostras de OMI fornecidas pela CELG D nos comprimentos
de onda de emissdo de 300-500 nm a 350 nm excitacdo (A); espectros de emissdo de 508-

700 nm a 550 nm de excitacdo (B).

Modelos PLS2 foram obtidos separadamente para 0S Aexcitagio de 350 € 550 nm e,
posteriormente, foi obtido um modelo com 0S Aexcitacao fundidos (350 +550 nm). Os Modelos
obtidos nos comprimento de onda de 550 nm e pelo modelo fundido apresentam valores de
RE(%) iguais a 14,4 e 15,4%, respectivamente, enquanto que o modelo PLS2 obtido no
comprimento de onda de excitagdo de 350 nm forneceu um valor de RE de 17,6% para TI.
Isso evidencia uma alta correlacdo entre os compostos formados durante o processo de
oxidacdo com os valores de TI. O melhor modelo PLS (melhor correlacdo entre os valores
experimentais e previstos) foi obtido para a fusdo dos Aexcitaczo- ESS€ modelo foi construido
com dados centrados na média explicando 99,54% de variancia do bloco X e 84,21% de

variancia do bloco Y. Os resultados para os modelos séo apresentados na Tabela 12.
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Tabela 12. Resultados para 0 modelo PLS2 para previsdo da Tl e do parametro cor.

350 nm 550 nm Fusao (350+550)
Tl Cor Tl Cor Tl Cor
RMSEC (mN/m) 4,8 0,8 35 0,5 33 0,4
RMSECV (mN/m) 58 1,0 3,5 0,5 3,4 0,4
RMSEP (mN/m) 6,2 0,9 4,9 0,6 55 0,5

LV 5 5 2 2 2 4

RE(%)cal 14,7 31,0 10,6 19,0 10,0 13,0
RE(%)va 17,6 38,0 14,4 27,0 15,4 23,0
RER 5,0 58 6,2 8,8 5,9 10,0
SEP 6,1 0,9 5,0 0,6 53 0,5
RPDc¢gy 14 14 2,4 2,8 2,4 3,5
RPDya 14 1,3 1,8 2,0 1,6 2,4

Bias 0,9892 0,2187 0,1964 0,2392 19758 0,0695

lcal 0,8079 0,8110 0,9041 0,9284 0,9168 0,9625

Fval 0,7451 0,7338 0,8269 0,8620 0,8316 0,9245

A Figura 80 mostra o grafico de correlacdo entre os valores de Tl e cor experimentais

versus 0s valores previstos pelo modelo PLS2 para 0S Aexcitagio fundidos.
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5.6.2. Modelos N-PLS as Amostras de OMI Fornecidas pela CELG D

Foi montado um arranjo de dados cubicos com 178 superficies de Fluorescéncia
(amostra x excitacdo x emissdo) para o conjunto de calibracdo e 90 superficies para o
conjunto de previsdo. Os modelos foram construidos utilizando a mesma divisdo entre o
conjunto de calibracdo e validagdo utilizada nos modelos PLS descritos anteriormente. O
melhor modelo N-PLS para previsdo da Tl foi obtido com os dados centrados na média nas
trés dimensdes e com 5 fatores explicando 93,30% de variancia do arranjo de X e 86,54% da
variancia de Y. Enquanto que o modelo obtido para previsdo da cor explicou 91,47% da
variancia de X e 93,41% de variancia de Y. Na Tabela 13 estdo dispostos os principais

parametros do modelo N-PLS.

Tabela 13. Resultados dos parametros T1 e cor para 0 modelo N-PLS.

TI Cor
RMSEC (mN/m) 3,1 0,3
RMSEP (mN/m) 4,4 0,6
RE (%)cal 9,1 13,0
RE (%)val 12,4 30,0
RER 7,1 12,0
SEP 4,3 0,4
RPD¢y 2,6 3,5
RPDyq 2,0 2,0

Bias 0,9929 0,4611

lcal 0,9245 0,9383

Ival 0,8804 0,9665

De acordo com os resultados dispostos na Tabela 13, pode ser observado que foi
possivel prever os 2 parametros com valores de RMSEP e RE (%) de 4,4 mN/m e 12,4%,
respectivamente. Esses valores s@o relativamente baixos e aceitaveis para a empresa de
energia elétrica. Na Figura 81 pode ser observado o grafico de correlacéo entre os valores de

TI e cor experimentais e 0s valores previstos pelo modelo N-PLS.
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5.6.3. Modelos Unfold-PLS as Amostras de OMI Fornecidas pela CELG D

As superficies de Fluorescéncia das 268 amostras de OMI foram organizadas em um
arranjo cubico de 268 x 40 x 216 (amostra X excitacdo X emissdo). Esse arranjo cubico foi
desdobrado de modo a obter uma matriz com dimenséo de 268 x 8640 (amostras X excitacdo-
emissdo). Foram construidos modelos PLS para a matriz desdobrada com os dados centrados
na média. O melhor modelo para previsdo para Tl explicou 97,06% de variéncia para os dados
de X e 86,32% de variancia para dados de Y. Enquanto que o melhor modelo obtido para
previsdo do parametro cor explicou 97,98% de variancia dos dados de X e 93,42% de

variancia de Y. Os resultados para este modelo estao dispostos na Tabela 14.

Tabela 14. Resultados para previsdo dos parametros Tl e cor o0 modelo unfold-PLS.

TI Cor
RMSEC (mN/m) 3,0 0,3
RMSECV (mN/m) 3,1 0,4
RMSEP (mN/m) 4,0 0,4
LV 4 5

RE(%)cal 9,2 13,0
RE(%)val 11,7 20,0
RER 7,6 12,0
SEP 4,0 0,4
RPDcy 2,6 3,7
RPD,q 2,2 2,6

Bias 0,5393 0,1411

leal 0,9290 0,9665

lval 0,8890 0,9284

Na Figura 82 pode ser observado o grafico de correlacdo entre os valores de Tl e cor
experimentais e os valores previstos pelo modelo unfold-PLS. A correlagdo entre os valores

experimentais e previstos foi de r=0,8890 para a Tl e de r=0,9284 para 0 parametro cor.
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modelo unfold-PLS para as superficies de Fluorescéncia.

Os trés modelos (PLS, N-PLS e unfold-PLS) apresentados possibilitaram prever os

parametros Tl e cor com RE (%) relativamente baixos (abaixo de 16 e 30% para o0s
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pardmetros TI e cor, respectivamente). Embora seja possivel obter resultados satisfatorios
com as superficies de Fluorescéncia, usando os trés métodos propostos, 0 melhor modelo foi 0
unfold-PLS. Esse modelo forneceu valores de RMSEP e RE (%) para previsdo da Tl iguais a
4 mN/m e 11,7%, respectivamente, enquanto que para o parametro cor, 0 modelo unfold-PLS

forneceu valores de RMSEP e RE (%) iguais a 0,4 mN/m e 20%.
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5.6.4. Modelos PARAFAC para as Amostras Fornecidas pela CELG D

Modelos PARAFAC foram obtidos com o intuito de avaliar o processo de degradacéo
do sistema isolante usando as superficies de Fluorescéncia. Assim, para a obtencdo desses
modelos PARAFAC foi montado um arranjo de dados cubicos em ordem decrescente de Tl
(ordem crescente de degradagdo), com dimensdes 268x40x432 (amostras X Aexcitacio X Aemissio)-
O melhor modelo PARAFAC foi obtido com 3 fatores usando a restricdo de ndo negatividade
nas trés dimensG@es, explicando 98,75% da variancia total dos dados. O numero de fatores foi
selecionado com base no valor de CORCONDIA. O modelo com trés fatores apresentou
95,4% de consisténcia do nacleo, como pode ser observado na Figura 83. Enquanto que o
modelo com 4 fatores apresentou consisténcia do ndcleo de 69%, indicando uma perda de

trilinealidade.

1.2

0.8¢

0.6

0.41

Consisténcia do Nuacleo

0.2} ;

5 10 15 20 25
Nuamero de Fatores

Figura 83. Diagnostico de consisténcia do nucleo para o modelo PARAFAC.

Na

Figura 84A estdo representados os pesos do modelo PARAFAC na dimensdo das
amostras, em funcdo do valor da TI. Observa-se que 0s pesos para os trés fatores diminuem
com o aumento da degradacao (decréscimo do valor da Tl), indicando que ocorre a oxidagédo

de compostos fluorescentes presentes no OMI durante o seu processo de degradagdo no
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transformador. Pode ser observado ainda que o primeiro e segundo fatores tém pesos muito
elevados. Isso evidencia que 0s compostos referentes a esses 2 fatores apresentam elevada

intensidade de Fluorescéncia.
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Figura 84. Estimativas dos perfis de concentracdo para 0 modelo PARAFAC em funcéo da
TI (A); Estimativa dos espectros de Excitacdo (B); Estimativa dos espectros de Emissdo para
os 3 fatores do modelo PARAFAC.

Nas
Figura84B e

Figura 84C podem ser visualizados os pesos para 0 modelo PARAFAC nas dimensdes
da excitagdo e da emissdo, respectivamente. Os espectros de emissdo e excitagdo para os 3
fatores referem-se aos compostos presentes no 6leo, que sdo degradados no processo de
envelhecimento do transformador. Identificar quais sdo estes compostos € uma tarefa muito
dificil porque, como descreveram Sierota & Rungis [184], OMIs sdo misturas que apresentam
mais de 2900 compostos diferentes, sendo que mais de 25% destes sdo aromaticos. A maioria
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desses aromaticos sdo os HPAs (Hidrocarbonetos Policiclicos Aromaticos). Esses HPAs
precisamente sdo os compostos fluorescentes que degradam-se durante o envelhecimento do
transformador. Apicella et. al. [185] determinaram as concentragdes de alguns HPAs usando
superficies de Fluorescéncia e observaram que esses aromaticos apresentam emissao entre 0s
comprimentos de onda de 350 e 500 nm, que foi a mesma faixa espectral de emissdo
observada em amostras de OMI ndo degradadas (Figura 79). Além do que foi descrito, outras
dificuldades na identificacdo de HPAs presentes na matriz de OMI resultam do fato da
composicdo do OMI depender do fornecedor, de forma que OMIs de base parafinica
apresentam proporcéo de aromaticos diferentes de OMls de base nafténica. A descrigdo dessa
proporcéo encontra-se na secéo 1.8.

Assim, pode ser concluido que modelos PARAFAC, obtidos a partir das superficies de
Fluorescéncia de OMI apresentam-se como uma boa metodologia para avaliar a degradacao

dos compostos aromaticos constituintes dos OMIs.

5.6.5. Modelos MCR-ALS para as Amostras de OMI Fornecidas pela CELG D

Com o objetivo de identificar o melhor método e até mesmo propor mais de uma
metodologia, para o tratamento das superficies de Fluorescéncia de OMIs, foram obtidos
modelos MCR-ALS de duas formas diferentes, que serdo descritas nas se¢des seguintes. O
primeiro modelo foi obtido no comprimento de onda de excitacdo de 550 nm, enquanto que 0
segundo modelo foi obtido usando os comprimentos de onda de emissdo fundidos, referentes
a0s Aexcitacao d€ 350 € 550 nm.

5.6.5.1. Modelos MCR 0btidos no Aexcitagio de 550 nm

Foram construidos modelos MCR-ALS para o conjunto de espectros de Fluorescéncia
no comprimento de onda de excitagdo de 550 nm para as 268 amostras de OMI fornecidas
pela CELG D. Essas foram organizadas em ordem decrescente de T, ou seja, ordem crescente
de degradagdo. Assim, a estimativa inicial para 0 modelo MCR-ALS foi o valor maximo de
TI=46 mN/m. A ordem das amostras na matriz foi a mesma usada para a construgdo do
Modelos PARAFAC. Como descrito na se¢do 5.6, no comprimento de onda de 550 nm as

amostras degradadas apresentam espectros de emissdo com elevada intensidade de
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Fluorescéncia. Assim, esse comprimento de onda de excitagdo foi selecionado para a
obtencgéo dos espectros de emissdo. Para a construcdo dos modelos MCR, foram selecionados
0s comprimentos de onda de emissdo entre 508 e 700 nm. O melhor modelo MCR-ALS para
0s espectros de emissdo no comprimento de onda de excitacdo de 550 nm foi obtido com 3
PCs e falta de ajuste de 2,85%, com restricdo de ndo negatividade na matriz de concentracgdo e
na matriz espectral. A Figura 85 ilustra os perfis de concentragdo e perfis para os espectros

puros resolvidos pelo modelo MCR-ALS.
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Figura 85. Perfis de concentracdo (A); espectros puros obtidos pelo modelo MCR-ALS com

restricdo de n&o negatividade (B).

Na Figura 85A pode ser observado que os perfis das concentragdes para os 3 PCs
aumentam com o decréscimo do valor da TI (aumento da degradacéo). Isso evidencia que 0
aumento da degradacéo, que ¢ indicado pelo decréscimo do valor de TI, leva a formagéo de
compostos que apresentam emissdo de Fluorescéncia no comprimento de onda de 550 nm.

Na Figura 85B podem ser visualizados os espectros puros (espectros resolvidos)

obtidos pelo modelo MCR-ALS para os 3 PCs, de modo que o perfil de concentracdo de cada
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PC se refere ao seu perfil espectral. Assim, o perfil de concentracdo para o primeiro PC (em
azul, Figura 85A) refere-se a um composto que tem um perfil espectral para o primeiro PC
(em azul, Figura 85B). Considerando que os padrdes para 0os compostos furanicos apresentam
emissdes nos mesmos comprimentos de onda das amostras degradadas (se¢do 5.6.1), pode ser
inferido que o aumento dos perfis de concentracdo refere-se a formacdo de compostos
furénicos. Uma das formas de identificar se os espectros puros, obtidos pelo modelo MCR-
ALS, referem-se a espectros de compostos reais consiste na aplicacdo da restricdo de
seletividade na etapa de construcdo do modelo. Essa restri¢do é aplicada usando espectros de
padrbes de espécies que possivelmente sdo encontradas na matriz de dados originais. Vale
salientar que esta restricdo vale apenas quando alguns compostos de interesse presentes na
matriz sdo conhecidos. Diante disso, foi aplicada a restricdo de seletividade com intuito de

identificar se alguns dos espectros resolvidos referem-se a algum dos compostos furanicos.

5.6.5.2. Aplicacdo da restri¢do de seletividade no modelo obtido N0 Aeycitacao de 550 M

Para melhorar a resolucéo das curvas e identificar se algum dos espectros resolvidos
apresenta alta correlacdo com os espectros dos padres dos compostos furanicos foi aplicada a
restricdo de seletividade na matriz de concentracdo. Para isso, foi adicionado na matriz de
dados, de dimensdes, 268x192 (amostras X comprimentos de onda de emissdo), o espectro do
padrdo do MF (amostra 269) para o céalculo de um novo modelo MCR-ALS. Apos a incluséo
do espectro do padrdo do MF na matriz de dados e do calculo do novo modelo, foi criada
uma matriz de restricdo que sera chamada neste trabalho de matriz Cs (matriz de restricao de
seletividade). Esta matriz deve ter as mesmas dimensdes da matriz de concentragdo obtida
pelo modelo MCR ap0s a incluséo do espectro do padrdo (matriz de concentracdo é a matriz
C, ver sec¢do 2.6.1), ou seja, a matriz Cy deve ter dimensdes de 269x3 (amostras x PCs).
Valores ndo definidos, representados pela notacdo NaN, foram atribuidos aos perfis de
concentracdo dos 3 PCs da matriz Cs, para as 268 amostras. Para a amostra 269 (espectro
do padrédo do MF) foram atribuidos valores NaN para o primeiro PC, e valores zero para o
segundo e o terceiro PCs. Dessa forma, o modelo serd recalculado considerando que o
primeiro PC € o padrdo do MF. Caso este PC ndo apresente correlagdo com o espectro
adicionado na matriz, 0 novo modelo tera uma falta de ajuste muito grande. A escolha do

primeiro PC foi feita preliminarmente com base nos perfis espectrais dos modelos MCR sem
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restricdo de seletividade. Apds a inclusdo dessa restricdo, o novo modelo MCR-ALS foi
obtido. A Tabela 15 apresenta os resultados para os valores de falta de ajuste e variancia
explicada para os modelos obtidos com 3 PCs sem a aplicacdo da restricdo de seletividade e

com restricao.

Tabela 15. Falta de ajuste (LOFnc) e variancia explicada (VE) para o MCR-ALS sem

aplicacdo de restricdo e apos aplicacéo da restricdo de seletividade

Sem restricdo Restricdo seletividade
LOFmer (%) 2,8584 3,7239
VE (%) 99,9183 99,8613

*Variancia Explicada

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 15, pode ser observado que a
falta de ajuste para 0 modelo MCR aumentou de 2,8% para 3,7%. Esse aumento de apenas
0,9% indica que o modelo restrito é melhor, podendo ainda ser inferido que a solucao obtida é
mais proxima da realidade (verdadeira). Isso porque a restricdo de seletividade, praticamente,
elimina os problemas de ambiguidade rotacional. Os perfis de concentracdo e espectrais para

0 modelo restrito sdo apresentados na Figura 86.
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Figura 86. Perfis de concentracdo (A); espectros puros obtidos pelo modelo MCR-ALS com
restricdo de ndo negatividade e seletividade (B).

Os resultados obtidos para o modelo restrito sdo melhores, uma vez que é possivel
inferir que o espectro resolvido para o primeiro PC refere-se ao espectro do MF. Além de ser
possivel observar que a concentracdo para este PC (em azul) aumentou muito com o aumento
da degradacdo das amostras. Isso pode ser confirmado ao observar a alta intensidade de
Fluorescéncia do MF em relacdo aos demais compostos furénicos (ver Figura 76). As demais
conclusdes e discussbes para este modelo sdo as mesmas descritas para 0 modelo sem
restricdo de seletividade e com isso ndo serdo repetidas, uma vez que as alteracdes nos perfis
de concentragéo e nos perfis espectrais foram pequenas. Na

Figura 87 pode ser observado o grafico de correlacdo entre o espectro resolvido pelo
modelo MCR-ALS e o espectro do padrdo do MF, com r=0,9990 e angulo de ortogonalidade

entre os espectros de 2,6° graus.
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Figura 87. Correlagéo entre o espectro resolvido pelo modelo MCR-ALS para o primeiro PC

e 0 espectro do padrdo do MF.
5.6.5.3. Espectros de Emisséo Fundidos (350+550 nm)

De forma similar a obten¢éo dos modelos PARAFAC e MCR-ALS (no Aexcitagio 550
nm) as amostras foram organizadas em ordem decrescente de Tl e, posteriormente, foram
selecionados os espectros de emisséo referentes aos Aexcitagio de 350 € 550 nm. Os espectros
nesses comprimentos de onda foram fundidos em uma s6 matriz de dados e, posteriormente,
foram obtidos modelos MCR-ALS de 1 a 5 PCs, como pode ser observado na Tabela 16.
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Tabela 16. Falta de ajuste (LOFnr) e variancia explicada (VE) para 0 modelo MCR-ALS de
1 a5 PCs para a matriz de Fluorescéncia com 08 Aexcitacio fundidos (350 + 550 nm).

1PC 2PC 3PC 4PC 5PC
LOFmer (%) 41,517 11,610 7,283 3,892 3,887
VE (%) 82,7 98,6 99,4 99,8 99,8

*Variancia Explicada

De acordo com os resultados da falta de ajuste dos modelos, apresentados na Tabela
16, e com a observacao dos espectros resolvidos para cada PC, foram selecionados 3 PCs para
a obtencdo do melhor modelo. Esse modelo foi obtido com a restricdo de ndo negatividade
nas duas dimensdes. Na Figura 88 podem ser observados os perfis de concentracdo e os perfis
espectrais obtidos para 0 modelo MCR-ALS para 0S Aexcitagio fundidos.
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com restricdo de ndo negatividade para o conjunto de espectros de emissdo obtidos nos

)\.excita@éo de 550 nm.

De acordo com os perfis de concentracdo apresentados na Figura 88, pode ser
observado que os perfis para o primeiro e para o segundo PCs aumentaram com decréscimo
do valor da TI, indicando que compostos furanicos sdo formados durante o processo de
degradacdo do sistema isolante. Ainda nessa figura, pode ser observado que o perfil de
concentracdo para o terceiro PC diminui com o aumento da degradagdo, indicando que
compostos fluorescentes presentes nas amostras de OMI sofrem degradacdo. As conclusoes
obtidas para esse modelo em relagéo terceiro PC e ao primeiro e segundo PCs sdo as mesmas
obtidas para 0 modelo PARAFAC descrito na secdo 5.6.4 e para os modelos MCR-ALS
(obtido NO Aexcitacao de 550 nm). Possivelmente, os compostos que sofrem oxidagéo séo os
HPAs e os compostos que sdo formados sdo os furanicos, produzidos em decorréncia da
degradacéo das moléculas de celulose que constituem o papel tipo Kraft. A fuséo dos Aexcitacao

apresenta-se com uma boa metodologia para avaliacdo da degradacdo do sistema isolante,
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pois permite avaliar os perfis de concentragdo dos compostos formados e degradados no OMI
usando um sé modelo. Vale salientar que a principal vantagem do modelo usando a fusdo dos
espectros foi a obtencdo de resultados com interpretacdo similar aos resultados obtidos pelo
modelo PARAFAC usando um modelo de primeira ordem, que tem a vantagem de ser mais

simples.

5.6.6. Amostras Degradadas Aceleradamente

Em uma tentativa de avaliar a degradacdo acelerada, foram obtidos modelos PLS,
PARAFAC e MCR-ALS para o conjunto de superficies de Fluorescéncia obtidas a partir de
24 amostras de OMI degradadas aceleradamente. Esses modelos permitem comparar o
processo de degradacdo natural do transformador de poténcia, que € lento, com o processo
acelerado e com isso verificar a possibilidade de se propor metodologias alternativas e mais
vidveis para avaliar o processo de envelhecimento do transformador elétrico, uma vez que o
monitoramento dessa degradacdo é um fator crucial para que a distribuicdo de energia elétrica

ndo seja interrompida de forma inesperada.

5.6.7. Modelos PLS para as Amostras Degradadas Aceleradamente

Na Figura 89A podem ser observados 0s espectros de emissao N0 Aexcitagio de 350 Nnm
para as 24 amostras de OMI degradadas aceleradamente, enquanto que na Figura 89B podem
ser visualizados os espectros de emisséo, para 0 mesmo conjunto de amostras, N0 Aexcitacio de
550 nm. Nesses espectros, e nos mapas de contornos apresentados na Figura 90, é possivel
observar que durante o processo de oxidagdo ocorre uma mudanga no perfil espectral de
forma que amostras pouco degradadas apresentam maiores intensidades de Fluorescéncia
entre 0S Aemissao de 320 a 510 nm; enquanto que as amostras degradadas apresentam maior
intensidade de Fluorescéncia entre 0S Aemisszo de 520 a 700 nm. Essa mudanca nos espectros de
emissdo, que também pdde ser visualizada nos mapas de contornos (Figura 90) é muito
similar ao observado nos espectros e mapas de contornos obtidos para as amostra fornecidas
pela CELG D. Vale salientar que o envelhecimento de um transformador é um processo de
oxidacéo lento, que ocorre em sistema fechado e influenciado por outros fatores (sobrecargas,

maiores teores de umidade e de acidez, dentre outros), que afetam direta e indiretamente no
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processo de oxidagéo do sistema isolante. Dessa forma, pode ser proposto que o processo de
degradacdo de um transformador novo pode ser acompanhado e monitorado através dos
mapas de contornos das superficies de Fluorescéncia e até mesmo pelos espectros de emisséo
NOS Aexcitacao de 350 e 550 nm.
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Figura 89. Espectros de emissdo das 24 amostras de OMI degradadas aceleradamente, no
Aexcitagao d& 350 nm (A); 550 nm (B).

Os mapas de contornos (Figura 90) ilustram as mudancas nas superficies de

Fluorescéncia durante o processo de oxidacdo do sistema isolante.
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Figura 90. Mapas de contorno das superficies de Fluorescéncia para as 24 amostras de OMI

degradadas aceleradamente.

Modelos PLS foram obtidos a fim de correlacionar o tempo de degradacdo em horas
com 0s espectros de emissdo NOS Aexcitagio de 350 nm e 550 nm. O melhor modelo PLS para o

Aexcitagio de 350 nm explicou 99,99% da variancia dos dados de X e 97,97% da variancia dos
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dados de Y. Enquanto que o modelo obtido NO Aexcitagio de 550 nm explicou 99,41% da
variancia do bloco X e 99,67% da variancia do bloco Y.

Na Tabela 17 podem ser observados os resultados para os dois modelos PLS, sendo
que 0 modelo obtido N0 Aexcitagio de 550 nm apresenta o valor de RE =6%, enquanto que 0
modelo obtido N0 Aexcitaczo de 350 nm forneceu um valor de RE=43%. Além dos menores
valores para os erros de previsdo, 0 modelo obtido N0 Aexcitagio de 550 nm apresentou uma

maior correlacdo com tempo de degradacao.

Tabela 17. Resultados dos modelos PLS para previsédo do tempo de degradagao nos Aexcitacio
de 350 e 550 nm.

350 nm 550 nm
RMSEC (h) 15,0 6,0
RMSECV (h) 20,0 11,0
RMSEP (h) 94,0 11,0

LV 3 3

RE(%)cal 7,0 2,6
RE(%)val 43,0 6,0
RER 2,6 29,0
SEP 101,0 9,0
RPDcy 54 10,0
RPDya 1,0 8,7

Bias -9,4166 7,4659

Ical 0,9898 0,9984

Fval 0,8624 0,9962

Dessa forma, pode ser concluido que o melhor modelo para a previsao do tempo de
degradacédo foi obtido para os espectros de emisSd0 NO Aeycitagio de 550 nm. No grafico da
Figura 91 pode ser visualizada a correlagéo entre o tempo de degrada¢cdo medido e o tempo de

degradagéo previsto pelo modelo PLS para 0 Aexcitagao d€ 550 nm, com r=0,9962.
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Figura 91. Tempo de degradacdo medido versus tempo de degradagédo previsto pelo modelo

PLS para os espectros de emissédo de Fluorescéncia no Aexcitagio de 550 nm de excitagéo.

5.6.8. Modelos MCR-ALS para as Amostras Degradadas Aceleradamente

De forma similar ao tratamento das superficies de Fluorescéncia das amostras de OMI
fornecidas pela CELG D, usando os métodos de resolucdo de curvas, foram construidos
modelos PARAFAC e MCR-ALS para o conjunto de 24 amostras degradadas
aceleradamente. Estes modelos foram obtidos com intuito de avaliar os perfis de concentracédo
em funcdo do tempo de degradacdo e, posteriormente, correlacionar os perfis espectrais
obtidos com os espectros dos padrdes de dois compostos furanicos. Além disso, a comparacéo
entre os modelos obtidos com amostras degradadas aceleradamente e com amostras em que a
degradacdo ocorreu naturalmente (fornecidas pela CELG D) permite afirmar que a técnica
espectroscopica em conjunto com os métodos de resolucdo de curvas séo eficientes para

avaliar o processo de envelhecimento de transformadores elétricos.
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5.6.8.1. Comprimento de Onda de Excitagdo de 550 nm

Primeiramente, foram obtidos modelos MCR-ALS para 0S Aexcitacio de 350 nm e 550
nm. Para 0 Aexcitagio de 350 nm foram selecionados 0S Aemisszo €ntre 300 e 520 nm; enquanto
que para 0 Aexcitaczo de 550 nm, foram selecionados 0S Aemissao €Ntre 486 e 700 nm. Um modelo
MCR-ALS com 3 PCs com falta de ajuste de 2,10% foi construido. Esse modelo foi obtido
com restricdo de ndo negatividade, explicando 99,9% da variancia dos dados, sendo que o
primeiro componente explicou 66% da variancia. Apos a obtencdo do modelo MCR-ALS sem
restricdes, foi construido um segundo modelo aplicando as restricbes de ndo negatividade,
closure e seletividade. A restricdo de seletividade foi aplicada para garantir que a solucao
obtida pelo modelo seja uma solucdo Unica, ndo havendo ambiguidade rotacional nos
resultados obtidos. A descri¢do da aplicacdo da restricdo de seletividade foi feita na secéo
5.6.5.2.

O modelo MCR-ALS usando as restri¢cbes de ndo negatividade, seletividade e closure
foi obtido com 3 PCs, explicando 99,9% da variancia dos dados e falta de ajuste de 3,1%.
Como o aumento na falta de ajuste do modelo sem restrigéo de seletividade e com a aplicacéo
da restricdo foi de 0,6%, pode ser concluido que o modelo restrito é mais adequado e 0s
espectros puros obtidos para o primeiro PC e para o terceiro PC podem ser 0os compostos
furdnicos MF e 2-furaldeido. Na Figura 92 podem ser observados os perfis de concentracédo e

0S espectros puros obtidos para o modelo com restricdo de seletividade.
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com as restricdes de ndo negatividade, closure e seletividade para o comprimento de onda de

excitacdo em 550 nm (B).

Nos gréficos da Figura 92 podem ser visualizados o aumento dos 3 PCs em funcéo do
tempo de degradacdo do sistema isolante. Dessa forma, pode-se inferir que sdo formados
compostos fluorescentes com o aumento do tempo de oxidacdo do sistema isolante. Assim, o
primeiro espectro puro pode ser atribuido ao MF, enquanto que o 3° espectro puro ao 2-
furaldeido. Na

Figura 93 podem ser visualizados os graficos de correlagdo entre os espectros dos
padroes do MF e 2-furaldeido, e os espectros resolvidos pelo modelo MCR-ALS. A
correlacdo entre o espectro puro do 1° PC e o do MF foi de r=0,9997 e o angulo de
ortogonalidade foi de 1,4° graus, enquanto que a correlagdo entre 0 3° CP e o espectro do

padréo do 2-furaldeido foi de r=0,9970 com um angulo de ortogonalidade de 4,4° graus.
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5.6.8.2. Comprimentos de Onda de Excitacdo Fundidos (350+550 nm)

Modelos MCR-ALS foram obtidos para uma matriz com espectros de emissao
fundidos para as 24 amostras degradadas aceleradamente, N0S Aexcitagzo de 350 e de 550 nm. Os
comprimentos de onda de emissdo selecionados foram: 300 -520 nm (para 350 nm de
excitacdo) e 270-700 nm (para 550 nm de excitagdo). Na Figura 94 podem ser observados os

espectros de emissédo fundidos para as 24 amostras de OMI degradadas.
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Figura 94. Espectros de emissdo NOS Aexcitagio de 350 e 550 nm para as 24 amostras de OMI

degradadas aceleradamente.

Na Tabela 18 séo apresentados os valores da falta de ajuste e a variancia explicada
para modelos MCR-ALS usando de um a quatro PCs, obtidos com a restricdo de ndo
negatividade. De acordo com esses resultados, foram selecionados 3 PCs para a construcdo do

modelo.
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Tabela 18. Falta de ajuste (LOFn) e variancia explicada (VE) para modelo MCR-ALS de 1
a 4 PCs para a matriz de Fluorescéncia com os comprimentos de onda de emisséo fundidos.

1PC 2PC 3PC 4PC
LOFmcr(%) 32,203 9,013 5,969 4,262
VE (%) 89,6292 99,1876 99,6437 99,8183

*Variancia Explicada

Nos graficos da Figura 95 podem ser observados os perfis de concentracdo e os perfis
espectrais obtidos no modelo MCR-ALS para os espectros de emissdo fundidos, para o

conjunto de 24 amostras de OMI degradadas.
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Figura 95. Perfis de concentragéo (A); espectros puros (B) obtidos pelo modelo MCR-ALS

com restri¢cdo de ndo negatividade.

Na Figura 95A pode ser observado que o 2° PC (em verde) diminuiu drasticamente
com o aumento do tempo de degradacdo do OMI, chegando a zero a partir do tempo de 220 h
de degradacdo. O espectro puro para esse PC é similar ao espectro da amostra ndo degradada,
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como pode ser visualizado na Figura 96. Mais uma vez, pode ser concluido que no decorrer
do processo de oxidacgdo do sistema isolante ocorre a degradacdo dos HPAs presentes no OMI
ndo degradado. Ainda na Figura 95A, pode ser observado que os perfis de concentracdo para
0 primeiro e o terceiro PC aumentam como o aumento do tempo de degradacdo do sistema.
Isso indica que durante o processo de oxidacdo do OMI ocorre a formagdo de compostos
fluorescentes que possivelmente sdo os compostos furanicos, uma vez que esses resultados
sdo similares aos resultados obtidos pelo modelo MCR nas mesmas condi¢bes para as
amostras fornecida pela CELG D (ver secdo 5.6.5.3). Na Figura 96, pode ser observado o
espectro de emissdo para a amostra de 6leo ndo oxidada (em verde) no comprimento de onda
de excitacdo de 350 nm, e os espectros de emissdo dos padrées do MF (em azul) e do 2-

furaldeido (em vermelho), no comprimento de onda de excitacdo de 550 nm.
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Figura 96. Espectros de emissdo para os padrdes do MF, 2-furaldeido e para amostra de 6leo

nédo degradada nos comprimentos de onda de excitacdo 350nm (verde) e 550 nm (azul).

Ao comparar 0s espectros da amostra degradada e do padrédo do MF, apresentados na
Figura 96, com espectros puros obtidos pelo modelo MCR-ALS, para o primeiro PC e para o

segundo PC, apresentados na Figura 95B,z pode ser visualizado uma evidente similaridade.
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5.6.8.3. Modelo MCR-ALS com Matrizes Aumentadas.

A fim de provar as possibilidades de resolugdo de curvas e encontrar os melhores
modelos para a avaliacdo da degradacdo do sistema isolante, foram obtidos modelos MCR-
ALS aumentando as matrizes (superficies) de Fluorescéncia das 24 amostras degradadas no
sentido dos Aexcitacao- D€Ssa forma, cada matriz de dimensdo 40x432 (excitacdo x emissao) foi
colocada uma abaixo da outra, como pode ser observado na equacdo (63), em comando do
Matlab®.

X =[AGA,-A,] (63)

aum_excitagio

O melhor modelo MCR-ALS para a matriz aumentada de dimensédo 960 x 432, foi
obtido com 3 PCs e com restricdo de ndo negatividade nas duas dimensOes e restricdo de
trilinealidade. Na Figura 97A, pode ser observado o perfil de concentracdo das amostras em
funcdo do tempo de degradacdo em horas. Enquanto que nas Figura 97B e Figura 97C podem
ser visualizados os perfis dos espectros de excitagdo e emissdo, respectivamente, resolvidos
pelo modelo MCR-ALS. Na Figura 97A, pode ser observado que os perfis de concentracao
para os trés PCs tendem a zero com 0 avanco no processo de oxidacdo do sistema isolante.
Esse resultado € similar ao obtido pelo modelo PARAFAC para 0 conjunto de amostras
fornecidas pela CELG D. Isso comprova que € possivel simular o processo de degradagdo do
sistema isolante, uma vez que os resultados para as amostras reais sdo similares aos resultados

obtidos para as amostras degradadas aceleradamente.
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Figura 97. Perfis de variacdo da intensidade de fluorescéncia com o tempo de degradacédo

obtidos pelo MCR-ALS para as matrizes de Fluorescéncia aumentadas.

Como pode ser visualizado na Figura 97C, o espectro de emissao obtido pelo modelo
MCR-ALS para o primeiro PC é similar ao espectro de emissdo de amostras de 6leo ndo
degradadas. Dessa forma, a correlacdo entre o espectro da amostra nova (ndo degradada) com
o perfil espectral do PC pode ser visualizada no grafico da Figura 98. A correlacdo entre os

dois espectros foi de r=0,9843 e 0 angulo de ortogonalidade foi 10,1°.

172
Capitulo 5



Resultados e Discussao

0.25

—+— MCR-ALS — Amostraniio degradada

=
P

0.15}

=
=

0.05}

Intensidade de Fluorescéncia (au)

0 : N
270 380 490 590 700
Comprimentos de onda de Emissao (nm)

Figura 98. Correlacédo entre o espectro puro resolvido pelo modelo MCR-ALS e o espectro da

amostra de OMI ndo degradada.
5.6.9. Modelos PARAFAC para as Amostras Degradadas Aceleradamente

Para a construcdo do modelo PARAFAC foi montado um arranjo ctbico de dados com
dimensdes 24x40x432 (amostras X Aexcitacio X Aemissio). O melhor modelo PARAFAC foi obtido
usando a restricdo de ndo negatividade nas trés dimensdes. A Tabela 19 mostra o percentual
de variancia explicada e o valor da consisténcia do nucleo para os modelos PARAFAC

construidos de 1 a 4 fatores.

Tabela 19. Variancia explicada e consisténcia do nucleo para 0 modelo de 1 a 4 fatores.

NuUmero de Fatores 1 2 3 4
VE (%)* 89,4 97,5 98,8 99.0
Consisténcia do nucleo 100 93,9 89,5 39,6

*Variancia Explicada

De acordo com os parametros apresentados na Tabela 19, o melhor modelo foi obtido

com trés fatores, pois 0 modelo com 4 fatores apresenta um decréscimo no valor da

173
Capitulo 5



Resultados e Discussao

consisténcia do nucleo, indicando que houve a perda de trilinealidade do modelo. Na Figura
99 pode ser observado o grafico da consisténcia no nicleo em funcéo do numero de fatores.

1.4

0.8

0.6f

0.4

Consisténcia do Nucleo

-0.4 : ' '
5 10 15 20 25

Numero de Fatores

Figura 99. Gréafico da consisténcia do nicleo em funcdo do nimero de fatores para o modelo
PARAFAC obtido para o conjunto de 24 amostras degradadas aceleradamente.

Nos graficos das Figura 100A, Figura 100B e Figura 100C podem ser observados 0s
perfis de concentracdo (pesos do modelo PARAFAC na 12 dimensdo), perfis dos espectros de
excitacdo e perfis dos espectros de emissdo obtidos pelo modelo PARAFAC para o conjunto
de 24 amostras de OMI degradadas aceleradamente. Nesses graficos pode-se constatar que 0s
resultados para 0 modelo PARAFAC sé&o iguais aos resultados obtidos para o0 modelo MCR

ALS para as matrizes aumentadas.
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Figura 100. Estimativas dos pesos obtidos para o0 modelo PARAFAC na dimensdo das
amostras em funcdo do tempo de degradacédo (A); Estimativa dos espectros de Excitagéo (B);

Estimativa dos espectros de Emissao (C).

Comparando-se 0 modelo MCR-ALS com o modelo PARAFAC, pode ser visualizada
no gréfico da Figura 101 a correlacdo entre o espectro de emissdo resolvido pelo modelo
PARAFAC para o segundo fator e o espectro de emissdo de uma amostra ndo degradada. A
correlacdo entre os dois espectros foi de 0,9941 e o angulo de ortogonalidade foi 6,2°. Vale
considerar que o modelo PARAFAC embora seja mais rigido que modelo MCR-ALS,

apresentou uma maior correlacao entre o espectro resolvido e o espectro real.
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Figura 101. Correlacdo entre o espectro de emissdo puro resolvido pelo modelo PARAFAC
para o primeiro fator e o espectro de emissdo da amostra de OMI (no Aexcitagio=350 NmM) ndo

degradada.

Na Figura 102 € possivel observar o gréafico de correlagdo entre o perfil de
concentracdo para o primeiro PC obtido pelo modelo MCR-ALS e o perfil de concentracdo
(pesos) na dimensdo das amostras do modelo PARAFAC para o segundo fator, em funcdo do
tempo de degradacdo em horas. A correlacdo entre os dois espectros foi de 0,9998 e o angulo
de ortogonalidade foi 1,2°. Neste grafico, pode ser observado que as diferencas entre os perfis
de concentragdo para os dois modelos foram muito pequenas. Essa comparagdo entre 0s
resultados dos dois modelos reforgca que a solugédo obtida pelo modelo MCR-ALS € Unica,

uma vez que no modelo PARAFAC néo ha problemas de ambiguidade rotacional.
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Figura 102. Gréfico dos perfis de concentracdo em funcdo do tempo de degradacdo para 0s
modelos MCR-ALS e PARAFAC.

Além disso, vale salientar que embora os modelos PARAFAC apresentem bons

resultados, 0 MCR-ALS apresenta as vantagens de permitir trabalhar com os espectros de
primeira ordem obtendo modelos mais simples.
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5.7. Conclusdes

A Espectrofluorimetria apresentou-se como uma excelente metodologia para avaliar o
processo de degradacdo do sistema isolante. Foi possivel construir modelos de calibracéo
usando PLS, NPLS e unfold-PLS para previsdo dos parametros tensdo interfacial e cor em
amostras reais. Os resultados de previsdo para estes modelos foram muito satisfatorios, pois
eles se encontram dentro da margem de erro esperado, uma vez que o método de referéncia
apresenta erros de até 10%. Considerando os RMSEPs e os REs, o melhor modelo foi obtido
desdobrando as matrizes de emissdo e excitacdo, ou seja, 0 modelo unfold-PLS. Além da
previsdo dos parametros fisico-quimicos, foi possivel avaliar o processo de degradagédo
através de métodos de resolucdo de curvas, como MCR-ALS e PARAFAC. Os resultados
para esses modelos mostraram que durante o processo de oxidacao do sistema isolante, ocorre
a degradacdo de alguns compostos fluorescentes e a formacdo de outros compostos com
menor intensidade de fluorescéncia. Dentre os possiveis compostos formados, podem ser
citados o MF e o 2-furaldeido. O espectro resolvido para o modelo MCR apresentou uma alta
correlacdo com o espectro do padrdo de MF. Resultados similares foram obtidos nos modelos
MCR-ALS para o conjunto de amostras degradadas aceleradamente. Assim, a Fluorescéncia
Molecular pode ser implementada com uma metodologia para avaliacdo do processo de
degradacdo, pois € uma técnica analitica simples, ndo destrutiva, ndo invasiva, com curto

tempo de aquisicdo e relativo baixo custo.
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6. ESPECTROSCOPIA UV-VISIVEL E MICROSCOPIA ELETRONICA DE
VARREDURA

6.1. Espectroscopia UV-Visivel

A espectrofotometria UV-Vis é uma das técnicas analiticas mais usadas nas
determinacOes analiticas em diversas areas. Ela é aplicada para determinagdo de compostos
organicos e inorganicos [186], com base na identificacdo dos grupos funcionais na molécula.
Mais importante, entretanto, sdo as aplicacfes para a determinacdo quantitativa de compostos
quimicos.

A regido ultravioleta do espectro é geralmente considerada na faixa de 200 a 400 nm,
e a regido do visivel entre 400 e 800 nm. As energias correspondentes a essas regides estdo ao
redor de 150 a 72 kcal mol™ na regido ultravioleta, e 72 a 36 kcal mol™ na regido visivel.
Energias dessa magnitude correspondem, muitas vezes, as diferencas entre estados eletronicos
de muitas moléculas [187,188].

A absorcdo na regido visivel e ultravioleta depende, em primeiro lugar, do nimero e
do arranjo dos elétrons nas moléculas ou ions absorventes. Como consequéncia, o pico de
absorcéo pode ser correlacionado com o tipo de ligacdo que existe na espécie que esta sendo
estudada.

A absorcao pelos compostos organicos e inorganicos esta relacionada a deficiéncia de
elétrons na molécula. Nos inorganicos, o comprimento de onda de absor¢ao das transigdes “d-
d” depende do metal envolvido, do nimero de grupos coordenados, da basicidade, dos
atomos doadores e da geometria dos grupos coordenados.

Nos compostos organicos, 0s que possuem dupla ligagdo absorvem fortemente no
ultravioleta remoto. Os compostos que possuem ligacGes simples e duplas alternadamente,
chamadas de ligagGes conjugadas, produzem absor¢do em comprimentos de ondas maiores.
Quanto mais extenso for o sistema conjugado, mais longos serdo os comprimentos de onda

absorvidos, podendo chegar a regido do visivel.

180
Capitulo 6



UV-Visivel

6.2. Transicdes Eletronicas

De um modo geral, o nivel energético dos elétrons ndo ligantes situa-se entre os niveis
dos orbitais ligantes e antiligantes, sndo que as transicdes eletrénicas s&o do tipo o — o, n
—>o,n—> 7 en— n.As diferencas de energias envolvidas nos varios tipos de transicdo

seguem a seguinte ordem: N > <T—> T <N—>06 <<G >0 .

6.2.1. Transi¢bes o — o

As transi¢des o—o  antiligante requerem uma grande quantidade de energia para
acontecer. Compostos como os hidrocarbonetos saturados absorvem somente na regido do
ultravioleta de vacuo, porque estes ndo possuem elétrons ndo ligantes “n”, contando apenas
com ligacGes o . Por exemplo, o propano ( H3C-CH3-CHj3) possui um maximo de absorcdo em
135 nm.

*

6.2.2. Transicoes n—o

As transicdes n —o  antiligante ocorrem em compostos saturados contendo &tomos
com elétrons ndo ligantes. Estas transicfes podem ocorrer pela absorcdo de radiacdo em
comprimentos de ondas entre 150 e 250 nm, estando a maioria dos méaximos de absorgao
abaixo de 200 nm. Como exemplo, podem-se citar o cloreto de metila (Amsx = 173 nm ) e 0

metanol (Amsx = 183 nm).

6.2.3. Transiches n »7 ex —7

Para que as transicdes n —x antiligante ocorram, ha necessidade da presenca de um
grupo funcional insaturado para fornecer os orbitais © necessarios. As energias envolvidas

nestas transi¢des sao tais que os maximos de absorcéo estendem-se na faixa de 200 a 700 nm.
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6.3. Microscopia Eletrénica de Varredura

A Microscopia Eletrénica de Varredura (MEV) [189] permite entender as correlagdes
micro estruturais e também predizer as propriedades de um material quando essas correlacfes
sdo estabelecidas. A MEV permite alcancar aumentos muito superiores ao da microscopia
Optica. Dependendo do material, pode-se atingir aumentos até 900000 vezes, mas para a
anélise de materiais normalmente o aumento é da ordem de 10000 vezes. Para a obtencdo da
imagem (micrografias) por MEV a area ou o microvolume a ser analisado € irradiado por um
fino feixe de elétrons. Como resultado da interacdo do feixe de elétrons com a superficie da
amostra, uma série de radiacbes sdo emitidas tais como: elétrons secundarios, elétrons
retroespalhados, raios-X caracteristicos, elétrons Auger, fétons, etc. Estas radiacfes quando
captadas corretamente irdo fornecer informacGes caracteristicas sobre a amostra (topografia
da superficie, composicéo, cristalografia, etc.)

Na MEV os sinais de maior interesse para a formacao da imagem provém dos elétrons
secundarios e dos retroespalhados. A medida que o feixe de elétrons primarios vai varrendo a
amostra, esses sinais vao sofrendo modificacdes de acordo com as varia¢Ges da superficie. Os
elétrons secundarios fornecem uma imagem da topografia da superficie da amostra e sdo 0s
responsaveis pela obtencdo das imagens de alta resolucdo; ja os retroespalhados fornecem
imagens caracteristicas de variagdo de composicao.
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6.4. Experimental

6.4.1. Obtencdo dos Espectros de UV-Visivel

Espectros de UV-Vis das 24 amostras degradadas e dos padrées do MF e do 2-
furaldeido foram obtidos usando um espectrémetro UV-vis Agilent 8453. Esses espectros
foram registrados diretamente, sem dilui¢&o, na faixa de 190 a 1100 nm usando uma cubeta de
quartzo de 1 mm de caminho éptico. Para a obtencdo dos espectros foi utilizada acetona, em
uma primeira etapa e, posteriormente, o 6leo ndo degradado como brancos. A utilizacdo da
acetona como branco foi uma tentativa de diminuir a intensidade de aborbéancia das ligacGes
envolvendo as transices eletronicas do tipo n — © e m — © presentes em uma grande
quantidade de compostos insaturados que fazem parte da composi¢do do OMI, uma vez que o
objetivo foi fazer determinacbes diretas sem diluicdo da amostra no solvente. Em uma
segunda etapa, foram obtidos espectros usando o préprio OMI ndo degradado como branco.
Esses espectros foram obtidos com o objetivo de quantificar somente os compostos formados

durante o processo de degradacdo do OMI.

6.4.2.  Obtencdo das Micrografias do Papel tipo Kraft por MEV

As amostras de papel degradadas aceleradamente e as amostras fornecidas pela CELG
D foram metalizadas por sublimacdo de ouro em aparelho sputtering (Denton Vacuum, Desk
V). Posteriormente, elas foram observadas em um Microscopio Eletronico de Varredura
(MEV), Jeol, JSM-6610, equipado com sistema de energia dispersiva (EDS), Thermo
Scientific NSS Spectral Imaging, operando a 2,5 kV.

183
Capitulo 6



Resultados e Discussao

6.5. Resultados e Discussao

6.5.1. Modelos PLS para os espectros de UV

Espectros de UV-Vis para as 24 amostras degradadas foram obtidos usando, em um
primeiro momento, acetona como branco. Esses espectros foram pré-processados usando
alisamento Savitzky—Golay com janela de 15 pontos e ajuste quadratico. Os espectros pré-
processados podem ser visualizados na Figura 103. Nessa figura podem ser observadas duas
regides de absorgdo. A primeira entre 200 e 250 nm e a segunda entre 300 e 360 nm. Essa
primeira regido resulta da transicdo n—>n" caracteristica da presenca de ligacées duplas C=C
dos hidrocarbonetos insaturados do Oleo isolante. A segunda banda de absorcdo pode ser
atribuida aos compostos aromaticos [190-193]. E possivel, também, observar que as
intensidades das absorbancias aumentam com o aumento do tempo de degradagdo. Esse
aumento é mais pronunciado entre 300 e 350 nm. Nessa regido ocorrem transi¢fes do tipo
n—n que podem ser em decorréncia da formacéo dos aldeidos furanicos. Dessa forma, pode
ser inferido que compostos aromaticos sdo formados durante o processo de degradacdo do

sistema isolante.
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Figura 103. Espectros UV-Vis das 24 amostras de 0leo degradadas aceleradamente usando

acetona como branco.

Espectros de UV-Vis para o 2-furaldeido, MF e OMI ndo degradado sdo apresentados
na Figura 104, na qual € possivel observar uma absorcdo intensa entre 300 e 390 nm. As
amostras mais degradadas apresentaram maiores intensidades nessa faixa espectral. E possivel
inferir que os compostos responsaveis pelo aumento da absorcdo no UV-Vis durante o
processo de degradacdo sdo o0s compostos aldeidos aromaticos formados durante o

envelhecimento do sistema isolante.
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Figura 104. Espectros UV-Vis dos padrbes dos compostos furanicos, 2-furaldeido e MF, e a

amostra de OMI ndo degradada usando acetona, como branco.

Em uma tentativa de encontrar a melhor metodologia para avaliar a degradacdo do
sistema isolante usando espectroscopia UV-Vis e também de identificar os compostos
formados durante esse processo, foram obtidos espectros das mesmas amostras de OMIs
degradadas usando o 6leo novo como branco. De forma similar, os espectros foram pré-
processados usando alisamento Savitzky—Golay com janela de 25 pontos e ajuste quadratico.
Esse resultado é apresentado na

Figura 105, na qual pode ser observado que durante o processo de degradacao ocorre a

formacdo de compostos que apresentam altas intensidades de absorbéncia entre 320 e 360 nm.
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Figura 105. Espectros UV-Vis das 24 amostras de 6leo isolante degradadas aceleradamente

usando o 6leo isolante ndo degradado como branco.

Modelos PLS foram obtidos para prever o tempo, em horas, de degradacdo. Para a
co nstrucdo desses modelos foram selecionadas 14 amostras para o conjunto de calibracdo e
10 amostras para o conjunto de validacdo. O melhor modelo foi obtido com duas variaveis

latentes, que explicaram 96,74% da variancia do bloco X (espectros) e 98,68% de variancia
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do bloco Y (horas de degradacéo). No
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Figura 106 é possivel verificar a correlacdo entre o tempo de degradacdo medido e o
tempo de degradacéo previsto pelo modelo PLS. O valor do coeficiente de correlagéo obtido
para o conjunto de calibracao foi r=0,9934 e para o conjunto de previsdo foi r=0,9895.
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Figura 106. Tempo de degradacdo medido versus tempo de degradacdo previsto pelo modelo
PLS para os dados de UV-Vis.

6.5.2. Modelos MCR-ALS para os Espectros de UV-Vis
6.5.2.1. Espectros obtidos usando a acetona como branco

Foram obtidos modelos MCR-ALS para os espectros UV-Vis das 24 amostras de 6leo
isolante degradadas aceleradamente. O melhor modelo MCR-ALS foi obtido com 3 PCs e
com aplicacao das restri¢cGes closure e ndo negatividade, tanto para os perfis de concentracédo
guanto nos perfis espectrais. A falta de ajuste para esse modelo foi de 5,0% e a variancia
explicada foi de 99,74%. A Figura 107 mostra os perfis de concentracdo e 0s espectros puros
resolvidos para 0 modelo MCR-ALS.
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Figura 107. Perfis de concentracdo para modelo MCR-ALS com restricdes de néo
negatividade e (A); Espectros puros (B).

Na Figura 107A, o perfil para o primeiro PC (em azul) diminui com o aumento do
tempo de degradacao das amostras. O espectro resolvido para este PC é similar ao espectro de
uma amostra no estagio inicial de degradacdo, como pode ser observado na Figura 104.
Sabendo que alguns dos compostos furanicos presentes no 6leo apresentam absorbancia na
faixa espectral de 290-340 nm, foi aplicada a restricdo de seletividade. Para a aplicacdo dessa
restricdo foram adicionados ao conjunto de dados espectrais 0s espectros dos padrdes dos
compostos furdnicos MF e 2-furaldeido e, posteriormente, foi construida uma matriz Csel
contendo a informacdo de NaN para todas as amostras e zero para 0s PCs referentes a cada
padrdo adicionado conforme descrito na secéo 5.6.8.

Modelos MCR com a aplicacdo das restrices de seletividade e ndo negatividade
foram construidos. O melhor modelo foi obtido com 3 PCs, explicando 99,7% da variancia
dos dados e falta de ajuste de 6,7%. Comparando os resultados dos modelos antes e apds a

aplicacdo das restrigdes, pode ser observado um aumento na falta de ajuste de apenas 1,7%,
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ou seja, aplicando as duas restricdes a falta de ajuste aumentou de 5,0% para 6,7%. Isso indica
que a solugdo obtida pelo modelo MCR pode ser Unica e consequentemente 0S espectros
resolvidos podem ser atribuidos aos compostos furanicos.
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Figura 108. Perfis de concentracdo para modelo MCR com restri¢cfes de ndo negatividade e

seletividade (A); Espectros puros (B).

Na Figura 109 podem ser visualizados os graficos de correlacdo entre os espectros
resolvidos pelo modelo MCR e os espectros dos padrBes dos compostos furanicos. A
correlagdo entre o espectro resolvido para o 2° PC e o espectro do padréo do MF foi de
0,9956, enquanto que a correlacdo entre o espectro resolvido pelo modelo MCR para o 3° PC
e 0 espectro do padrdo do 2-furaldeido foi de 0,9715.
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Figura 109. Gréficos de correlagéo entre os espectros resolvidos pelo modelo MCR-ALS e 0s

espectros dos padrbes de MF (A); e 2-furaldeido (B).
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6.5.2.2. Espectros obtidos usando Oleo Isolante ndo Degradado como Branco

Em decorréncia da diversidade de compostos presentes nas amostras de OMI, foram
obtidos modelos MCR para o conjunto de espectros UV-Vis usando o 6leo isolante nédo
degradado como branco. Nesse modelo é possivel observar somente os compostos formados
durante a oxidagé@o do sistema isolante. O melhor modelo MCR foi obtido com 3 PCs, com
falta de ajuste de 3,6% e variancia explicada de 99,8%. Na Figura 110 sdo apresentados 0s
gréficos dos perfis de concentracdo e os espectros resolvidos pelo modelo MCR-ALS. No
gréafico dos perfis de concentracdo para este modelo, Figura 110A, é possivel observar que o
perfil para os 3 PCs aumenta durante o processo de oxidagdo do sistema isolante, indicando
que durante esse processo ocorre a formacdo de compostos. Pode ser observado ainda que o

2° PC aumenta de forma consideravel a partir do tempo de 290 h de degradacao.
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Figura 110. Perfis de concentracdo para modelo MCR-ALS com restricdes de nao

negatividade (A); Espectros puros obtidos pelo modelo (B).
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6.5.3. Micrografias do Papel tipo Kraft Degradado

6.5.3.1. Amostras Degradadas Aceleradamente

Para caracterizar as amostras de papel tipo Kraft submetidas ao processo de
degradacéo acelerada foram obtidas imagens por MEV de 10 amostras degradadas. Na Figura
111 podem ser observadas as micrografias com aproximacao de 350x, e na Figura 112 com
aproximacdo de 5000x. Nestas imagens pode ser verificado que o papel menos degradado, 24
h, apresenta fibras de celulose emaranhadas em uma rede sem deformacdo, enquanto que as
amostras com maior tempo de degradacdo apresentam uma superficie mais lisa, com menor
nitidez das fibras [194,195].
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Figura 111. Micrografias das 10 amostras de papel tipo Kraft degradadas aceleradamente
entre 24 e 240 h, com aproximacéo de 350x.
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Figura 112. Micrografias das 10 amostras de papel tipo Kraft degradadas aceleradamente

entre 24 e 240 h, com aproximacéo de 5000x.

As micrografias com aproximacdo de 5000x, Figura 112, permitem visualizar o
aumento na rugosidade do papel com o aumento do tempo de degradacdo. Além disso, pode
ser identificado um aumento consideravel nas deformacbes e nas fraturas das fibras de

celulose com o0 aumento do tempo de degradacéo.
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6.5.3.2.  Amostras de Papel tipo Kraft Fornecidas pela CELG D

Foram obtidas junto @ CELG D algumas amostras reais, ou seja, amostras de papel
tipo Kraft retiradas de transformadores. O Grau de Polimerizacdo (GP) € um parametro que
avalia o nimero médio de moléculas de glicose presente na estrutura da celulose e é
normalmente avaliado pelo LMI CELG D nas amostras de papel. Quanto maior o GP, menos
degradada se encontra a amostra. Em funcéo disso, imagens de MEV para uma amostra néo
degradada, GP =1301, e de uma amostra um pouco mais degradada, GP = 954, foram obtidas.
As micrografias com aproximacdo de 350x para essas duas amostras sdo apresentadas na
Figura 113. De forma similar aos resultados obtidos para as amostras de papel degradadas
aceleradamente, secdo 6.5.3.1, pode ser visualizado que a amostra com maior valor de GP
apresenta uma superficie com maior saliéncia das fibras, enquanto que a amostra com menor

valor de GP, e consequentemente mais degradada, apresenta uma superficie mais lisa.
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i

SEI FE14" WD11mm
Papel 3

Figura 113. Micrografias com aproximacdo de 350x para amostras de papel Kraft com
GP=1301 (A); GP=954 (B).

Ja na Figura 114 sdo apresentadas as micrografias com aproximacao de 5000x para as
mesmas amostras da Figura 113. E possivel observar nestas imagens maiores fraturas nas

fibras de celulose do papel para a amostra mais degradada (Figura 114B) e com menor GP.
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Figura 114. Micrografias com aproximacgdo de 5000x para amostras de papel Kraft com
GP=1301 (A); GP=954 (B).
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6.6. Conclusdes

A espectrofotometria UV-Vis permitiu a construgdo de modelos de calibracdo para
prever o tempo de degradacdo em amostras de 0leo isolante degradadas aceleradamente. Além
dos modelos de calibracdo foi possivel avaliar o processo de oxidacdo do sistema isolante
através do MCR-ALS. Esses modelos possibilitaram a identificagdo de possiveis compostos
formados durante a degradacdo do sistema isolante. Dentre esses compostos podem ser
destacados o 2-furaldeido e o MF, com alta correlacdo entre os espectros resolvidos por
MCR-CLS e os espectros dos dois furaldeidos (r=0,9956 para correlacdo com o MF e
r=0,9715 para correlacdo com 2-furaldeido).

A espectroscopia na regido UV-Vis pode ser implementada em laboratérios de
controle de qualidade para avaliar a degradacdo do sistema isolante em transformadores de
poténcia. Ela é uma técnica analitica de baixo custo, ndo invasiva, ndo destrutiva, com curto
tempo de aquisicao espectral, produzindo espectros sem ruidos e faceis de manipular.

As micrografias obtidas por MEV permitiram visualizar as mudancgas que ocorrem nas
fibras de celulose do papel tipo Kraft durante o seu processo de degradacgdo acelerado. Assim,
essa técnica poder ser utilizada para avaliar qualitativamente a degradacdo do papel tipo
Kraft.
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Fusao de Dados

7. FUSAO DE DADOS

Fusdo de dados é um método que surgiu em 1980 e consiste na combinacdo de
informacbes de diferentes fontes para a construcdo de um uUnico modelo [196,197].
Historicamente, os métodos de fusdo de dados foram desenvolvidos, principalmente, para
aplicacBes militares. No entanto, nos ultimos anos, esse método tem sido aplicado em diversas
areas como robotica, medicina, processamento de imagens, engenharia e nos Gltimos anos em
diversas areas da Quimica, principalmente na Quimica Analitica. A aplicacdo de fusdo de
dados, ou multi sensores, apresenta muitas vantagens, dentre as quais é possivel destacar:
-Maior relagdo sinal-ruido;

-Maior robustez e confiabilidade;

-Melhor qualidade de resolucdo;

- Reducdo da incerteza;

- Aumento da confianca.

A fusdo de dados ¢é classificada em 3 niveis: baixo, médio e alto [198].

7.1. Fusao de Baixo Nivel

A fuséo de baixo nivel € a estratégia de tratamento de dados mais simples, na qual o0s
dados obtidos pelas diferentes fontes sdo concatenados diretamente em uma matriz. Os
espectros fundidos sdo chamados de meta-espectros [199]. Antes de concatenar 0s espectros,
é necessario efetuar um preprocessamento espectral adequado para cada técnica analitica.

No presente trabalho foi aplicada a fusdo de baixo nivel em dados espectroscdpicos
para prever Tl e cor, parametros fisico-quimicos quantificados em OMIs. A Figura 115 ilustra
o fluxograma de baixo nivel utilizado nesse trabalho para a construcdo dos modelos PLS e

MCR-ALS com os dados espectroscopicos fundidos.
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Figura 115. Fluxograma de fuséo de dados de baixo nivel utilizando dados de Fluorescéncia
Molecular, NIR e RMN de *H.

7.2. Fusodes de Nivel Médio e Alto

A fusdo de nivel médio consiste em extrair as caracteristicas de cada conjunto de
dados antes de efetuar sua concatenagdo. A primeira etapa da fusdo é a selecdo das variaveis
[200]. Essa selecdo pode ser realizada usando algoritmo genético, wavelets ou qualquer outro
procedimento de selecdo de varidveis. Apds essa etapa, as varidveis selecionadas séo fundidas
de modo a formar um Unico sinal, gerando um meta-espectro. J& a fusao de alto nivel envolve
a construcdo de modelos separados para cada conjunto de dados e, posteriormente, é efetuada
a fusdo dos modelos de modo a obter um modelo final com melhor resultado do que os

modelos obtidos separadamente.
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7.3. Resultados e Discussao
7.3.1.  Amostras Fornecidas pela CELG D

Fusdo de baixo nivel foi empregada em espectros de FT-NIR, FM e RMN de H de
100 amostras de OMIs fornecidas pela CELG D. Essas 100 amostras foram retiradas do
conjunto de 268 amostras analisadas nos capitulos anteriores. Antes de efetuar a fusdo dos
dados espectrais, foram realizadas as etapas de pré-processamento descritas nas se¢des 4.4.1,
4.4.2 e 5.6.1, e posteriormente foram obtidos modelos PLS e MCR-ALS. Na Figura 116

consta 0s meta-espectros gerados a partir da fuséo dos espectros de NIR, FM e RMN de *H.
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=
h
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Nuamero de Variaveis

Figura 116. Meta-espectros para 100 amostras de OMIs.

7.3.2. Modelo PLS-VIPs para Dados Fundidos

Modelos PLS foram gerados para a previsdo de Tl e cor. Em um primeiro momento,
foram obtidos modelos PLS1 para previsdo desses parametros usando os espectros fundidos
com todas as variaveis inclusas e, posteriormente, foi feita uma selegdo de varidveis usando o

método baseado na projecao de importancia das variaveis (VIP). Dessa forma, do conjunto de
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1200 variaveis foram selecionadas 270. A Figura 117 apresenta 0S meta-espectros com as

variaveis selecionadas por VIPs.
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nm nm
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Figura 117. Meta-espectros com as variaveis selecionadas por VIPs.

Apbs a selecdo das varidveis por VIPs foram obtidos modelos PLS1 e PLS2 para
previsdo da Tl e da cor. Para a construgdo desses modelos foram selecionadas 70 amostras
para o conjunto de calibracdo e 30 para o conjunto de validagdo. Os modelos foram obtidos
com os dados autoescalados, uma vez que se trata de varidveis com pesos diferentes. Embora
0os modelos PLS1 e PLS2 para as variaveis selecionadas por VIPs ndo tenham apresentado
diferengas significativas, pode ser concluido que o modelo PLS2 foi melhor, uma vez que é
possivel prever os dois parametros com um s6 modelo. A justificativa para aplicar o modelo
PLS2 foi a alta correlagédo encontrada entre a Tl e cor. Essa correlagdo foi de r=0,8263.
Assim, o modelo PLS2 obtido explicou 79,38% da variancia para os dados de X e 88,86% da

variancia de Y. Os resultados para os trés modelos séo apresentados na Tabela 20.
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Tabela 20. Resultados dos modelos PLS para previsao da Tl usando os espectros fundidos de
FM, NIR e RMN de *H ap6s a selecdo por VIPs.

Tensdo Interfacial
Fusao de dados

Fusédo de dados

completo VIPsPLS1  VIPsSPLS2 completo VIPsPLS1 VIPsPLS2
RMSEC 3,2 2,9 2,9 0,4 0,4 0,3
RMSECV 39 3,4 33 0,4 0,4 0,4
RMSEP 3,2 2,9 2,9 0,4 0,4 0,3
LV 4 3 3 2 4 3

RE(%0).a 9,5 8,6 7,9 16,0 17,0 14,0
RE(%)va 8,8 7,6 75 20,0 22,0 18,0
RER 9,2 10,0 10,0 14,0 13 16,0
SEP 3,2 2,6 2,6 0,4 0,3 0,3

Bias -1,499 0,9716 -1,016 -0,098 -0,1161 -0,114
RPDy 2,1 2,6 2,6 2,8 3,0 3,0
RPDyq 1,8 2,1 2,1 2,6 2,6 2,9

Feal 0,9245 0,9384 0,9356 0,4 0,9345 0,9560

Fval 0,8797 0,8953 0,8956 0,4 0,9304 0,9538

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 20, pode ser observado que o
modelo PLS2 foi o que apresentou o0 menor RMSEP tanto para a Tl quanto para a cor. Assim,
a fusdo de dados aliada a selecdo de variaveis por VIPs mostrou ser a melhor metodologia
para a construcdo de modelos de calibracdo. Na Figura 118 podem ser observados os valores
de TI e cor experimentais versus os valores previstos pelo modelo PLS2 obtido ap6s selecdo

de variaveis por VIPs.
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Figura 118. Valores experimentais versus valores previstos pelo modelo PLS apds a selegdo

de variaveis usando VIPs.
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7.3.3.  Modelo PLSDA-VIPs para Dados Fundidos

Foi obtido um modelo PLS-DA usando selecdo de varidveis por VIPs. E dados
espectroscopicos fundidos. O vetor y foi construido considerando como pertencente a classe 1
as amostras com TI acima de 25 mN/m (amostras ndo degradadas); e a classe 2 as amostras
com TI abaixo de 25 mN/m (amostras degradadas). O melhor modelo PLS-DA foi obtido com
6 variaveis latentes, explicando 90,97% da variancia dos dados de X e 70,05% da variancia
dos dados de Y. Os parametros de qualidade para o modelo PLS-DA podem ser visualizados
na Tabela 21, na qual € possivel observar que houve 100% de acerto na previsdo das amostras

da classe 2 (amostras degradadas) e 95% de acerto para a classe 1 (amostras ndo degradadas).

Tabela 21. Sensibilidade e Especificidade para o modelo PLSDA-VIPs com os dados

fundidos.

Classe 1 Classe 2
Modelos PLSDA-VIPs .
(amostras ndo degradadas)  (amostras degradadas)

Sensibilidade (calibracéo) 0,96 1,0
Especificidade (calibracdo) 1,0 0,96
Sensibilidade (previsao) 0,95 1,0
Especificidade (previsao) 1,0 0,95

Na Figura 119 sdo apresentados os graficos das amostras previstas pelo modelo PLS-
DA para a classe 1 (amostras ndo degradadas) e classe 2 (amostras degradadas). Nesta figura,
é possivel observar que 100% das amostras pertencentes a classe 2 (amostras degradadas)
foram classificadas corretamente, tanto para o conjunto de calibragdo quanto para o conjunto
de previsdo. Para a classe 1 pode ser observado que 96 % das amostras ndo degradadas foram

devidamente classificadas.

208
Capitulo 7



Resultados e Discussao

1 T T T T T T
@® Niao Degradadas (calibracfio)
@ Degradadas (calibragio)
3 Niao Degradadas (validagio)
0 5 L ® Degradadas (validagio)
= ‘o‘ 0% oy oJo0ge0 ﬁ:*#*h *
o ' ' ([ ) ’ .- [ ] * F 3
2 0f eo Py '.. ol
= %
s} > "o .
{ I o)
S [
z -0.51 v o 1
z e
2 )
[-W o
= 4t ]
®
-1.5F 1
0 20 40 60 80 100
Amostras
@ Nio Degradadas (calibragio)
1.5F @ Degradadas (calibragiio) L
% Nio Degradadas (validagio)
Degradadas (validacio)
®
— 1 B b
(o]
=¥
B 0.5} ® ‘ ® b
= o ° % °
] 9 -
2 o Q.O : * *
| 1]3 ¥ 4
- o ® ot.- o B IS e
deo, oo & of o ¥ %
-0.5} ° .
_1 L 1 L L L L
0 20 40 60 80 100
Amostras

Figura 119. Modelo PLS-DA para as variaveis selecionadas por VIPs para os dados fundidos.

Uma das formas de avaliar os parametros obtidos em um modelo PLS-DA,
sensibilidade e especificidade, é através da andlise da curva ROC. Para o0 modelo PLS-DA

foram obtidos as curva ROC para as classes 1 e 2, apresentadas na Figura 120.
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Figura 120. Curvas ROC para a Classe 1 (A); Classe 2 (B).

Nesse grafico (Figura 120) pode ser visualizado o bom desempenho do modelo PLS-
DA para a classificacdo das amostras nas classes degradadas (classe 2) e ndo degradadas
(classe 1). A curva ROC permite que a capacidade preditiva do modelo seja avaliada de forma
que quanto maior a area sob a curva melhor sera 0 modelo. Isso significa que quanto mais

proximo de 1, melhor é o desempenho da classificacéo.
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7.3.4. Modelos MCR-ALS para os Dados Fundidos

Para construgdo do modelo MCR-ALS fundiram-se os espectros de NIR,
Fluorescéncia (350 e 550 nm de excitacdo) e RMN de 'H de 100 amostras de OMls. As
amostras foram organizadas em ordem crescente de degradacéo (ordem decrescente de tenséo
interfacial). O modelo MCR-ALS foi obtido utilizando as restricdes de ndo negatividade e
closure, tanto no perfil espectral quanto na matriz de concentragdo. Foram selecionados 3
PCs. Essa selecdo foi feita com base na falta de ajuste dos modelos calculados de 1 a 4 PCs, e

os dados constam da Tabela 22.

Tabela 22. Falta de ajuste (LOFn) e variancia explicada para os modelos MCR-ALS com o0s

espectros fundidos de 1 a 4 PCs com restri¢ces de ndo negatividade e closure.

1PC 2PC 3PC 4PC
LOFumer (%) 14,656 7,642 5,452 4,349
VE (%) 97,852 99,416 99,6813 99,8108

*Variancia Explicada

O melhor modelo MCR-ALS, com 3 PCs, apresentou uma falta de ajuste de 5,5%. Os
perfis de concentracdo e o0s espectrais obtidos para esse modelo sdo apresentados na Figura
121
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Figura 121. Perfis de concentracdo para modelo MCR-ALS com restricdes de néo

negatividade e closure (A); Espectros resolvidos pelo modelo (B).

No grafico dos perfis de concentracdo, Figura 121A, pode ser observado que o
primeiro PC (em azul) diminui com o aumento da degradacdo, ou seja, com a diminuicdo da
TI abaixo de 38 mN/m. O perfil de concentracdo para esse PC ndo apresenta emissdes de
fluorescéncia, como pode ser visualizado no grafico dos perfis espectrais, Figura 121B. Ja o
perfil de concentragdo para o segundo PC (em verde) aumenta drasticamente com o
decréscimo da TI e, consequentemente, o aumento da degradacdo, indicando que o0s
compostos correspondentes a esta concentracao sdo formados durante o processo de oxidagéo
do sistema isolante. O espectro puro para esse PC apresenta emissdes no comprimento de
onda de excitacdo de 550 nm, sendo que esse € o comprimento de onda que apresenta
emissdes em amostras degradadas (se¢édo 5.6.1). O perfil de concentragéo para o terceiro PC
(em vermelho) diminui com o decréscimo do valor da TI (aumento da degradacdo). O
espectro resolvido para esses componentes apresentam emissdes de Fluorescéncia no

comprimento de onda de excitacdo de 350 nm. Esse comprimento de onda de excitacdo
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corresponde as altas emissfes em amostras ndao degradadas. Como discutido na sec¢do 5.6.5, 0
comprimento de onda de excitagdo de 350 nm corresponde a emissoes de compostos HPA’s
que fazem parte da composi¢édo do OMI.

De acordo com os resultados apresentados na Figura 121 pode ser concluido que a
fusdo de dados forneceu um modelo MCR-ALS mais completo, uma vez que o primeiro
espectro puro (em azul), obtido pelo modelo ndo fluoresce, mas absorve na regido do
infravermelho e apresenta *H com deslocamento quimico na faixa de 7,5-6,4 ppm.

7.3.5.  Amostras Degradadas Aceleradamente

Foram fundidos trés conjuntos de dados obtidos a partir das 24 amostras de Gleo
degradadas aceleradamente: histogramas medios de frequéncias para os canais R G e B,
espectros UV-Vis e espectros de emissdo de Fluorescéncia nos comprimentos de onda de

excitacdo de 350 e 550 nm. Na Figura 122 sdo apresentados 0s meta-espectros resultantes.

Intensidade (a.u.)

0 I200 400 I 600 800 1000
Numero de Variaveis

Figura 122. Meta-espectros das imagens digitais (histogramas médios de frequéncia),
espectros de UV-vis e espectros de emisséo de Fluorescéncia Nos Aexcitacao de 350 € 550 nm
para as 24 amostras de 0leo degradadas aceleradamente.

Foram construidos modelos MCR-ALS para os dados fundidos de imagens digitais

(histogramas médios de frequéncia para os canais R, G e B), espectros de UV-Vis e espectros
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de emisséo de Fluorescéncia nos Aexcitagao de 350 e 550 nm. Para a sele¢do do numero de PCs
foram construidos modelos com 2, 3 e 4 PCs, no entanto 0 modelo com 3 PCs foi 0 mais
adequado, com falta de ajuste de 10,1% e variancia explicada de 99,98%. Esse modelo foi
obtido somente com restricdo de ndo negatividade na matriz espectral e na matriz de
concentracao.

Na Figura 123 podem ser observados os perfis de concentragdo e os perfis espectrais
para 0 modelo fundido com restrigdo de ndo negatividade.
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Figura 123. Perfis de concentracdo para modelo MCR-ALS com restricdo de néo

negatividade (A); Espectros resolvidos pelo modelo (B).

No grafico das estimativas da concentracéo e dos espectros puros apresentados na
Figura 123 pode ser observado que o perfil de concentracdo para o primeiro PC diminui com
0 aumento do tempo de degradacdo das amostras. Como j& mencionado, esse PC refere-se aos
compostos aromaticos presentes no OMI. O perfil de concentracdo para o segundo PC
aumenta com o aumento do tempo de degradacgdo, indicando que ocorre a formacdo de

compostos fluorescentes durante o processo oxidativo. Ja o perfil de concentragdo para o
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terceiro PC aumenta e aproximadamente no tempo de 150 h inicia o declinio. Isso pode ser
explicado pelo fato de alguns compostos serem formados e posteriormente degradados em
decorréncia da temperatura de oxidagao ser um pouco elevada (140 °C).

Ap0s a obtencdo desse modelo inicial, foi obtido um segundo modelo MCR-ALS para
os dados fundidos aplicando as restricdes de ndo negatividade e closure. A falta de ajuste
desse modelo foi de 10,8% (aumento de 0,9% em relacdo ao modelo sem aplicacdo de
closure) e variancia explicada de 98,83%. Como o aumento na falta de ajuste do modelo foi
menor que 1% ap6s a aplicacdo de closure, 0 modelo restrito torna-se 0 mais adequado. A
estimativa dos perfis de concentracdo e dos espectros puros para 0 modelo com restricdes de
ndo negatividade e closure podem ser visualizados na Figura 124. A interpretacdo dos perfis
de concentracdo e dos espectros puros € a mesma discutida para 0 modelo sem restricdo de

closure. Isso porgue ndo houve mudancas nos perfis de concentracdo e nos perfis espectrais.
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Figura 124. Estimativa dos Perfis de concentracdo para modelo MCR-ALS com restricdes de

ndo negatividade e closure (A); Estimativa dos espectros resolvidos pelo modelo (B).

216
Capitulo 7



Conclusotes

7.4. Conclusdes

A Fusdo de Dados espectroscopicos permitiu a obtencdo dos melhores modelos de
calibracdo tanto para a previsdo da Tl quanto para a previsdo do parametro cor nas amostras
de OMI fornecidas pela CELG D. Modelos de resolucédo de curvas usando MCR-ALS para o
dados fundidos apresentaram resultados satisfatorios, e também permitiram identificar
espectros puros de possiveis compostos degradados e formados durante o processo de
oxidacdo do sistema isolante.

Dessa forma, a fusdo de dados, aliada aos métodos de calibragdo multivariada e
resolucdo de curvas apresentou-se como uma excelente ferramenta para o tratamento de dados

espectroscopicos.
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8. CONSIDERACOES FINAIS

Avaliar o processo de degradacdo do sistema isolante de transformadores de
transmissdo € de grande importancia para as empresas de energia elétrica. Esse
monitoramento evita que o transformador chegue ao fim de sua vida util de forma inesperada,
evitando possiveis gastos com a compra de energia e a troca do transformador. Os métodos
fisico-quimicos e as técnicas analiticas empregadas nesse processo de avaliacao apresentam as
desvantagens de serem destrutivas, invasivas, utilizar reagentes quimicos, serem de alto custo
(técnicas cromatogréficas) e alguns métodos fisico quimicos fornecem erros relativamente
altos, como a medida da Tl. Em contrapartida, as técnicas espectroscopicas e a analise de
imagens RGB apresentam as vantagens de serem de baixo custo, rapidas, ndo destrutivas e
ndo invasivas, além da possibilidade de algumas delas serem implementadas no
monitoramento on-line, como as espectroscopia por UV, NIR, Fluorescéncia e Anélise de
Imagens. Os resultados apresentados mostraram ser possivel prever dois pardmetros fisico
quimicos usando todas as técnicas analiticas propostas individualmente (Imagens RGB, NIR,
RMN de *H e FM) e conjuntamente, com a utilizagdo de Fusdo de Dados. Essa metodologia
aliada a calibracdo multivariada forneceu o melhor modelo de previséo tanto para a Tl, quanto
para o pardmetro cor. No entanto, a Fluorescéncia Molecular foi a técnica analitica individual
que forneceu o melhor modelo de calibracéo.

Além dos modelos de calibracdo multivariada, a FM permitiu observar uma drastica
mudanca nas superficies de Fluorescéncia de amostras degradadas e ndo degradadas, tornando
estas superficies discriminantes. Os modelos de resolugdo de curvas usando MCR-ALS e
PARAFAC permitiram avaliar o processo de degradacdo do sistema isolante em amostras
reais (degradadas naturalmente) e amostras degradadas aceleradamente. Os perfis de
concentracdo obtidos pelos modelos de resolucdo de curvas apresentam resultados similares
tanto para as amostras reais quanto para as amostras degradadas aceleradamente. Além disso,
o modelo MCR-ALS para os dados fundidos (FM, NIR e RMN de *H) permitiu identificar 3
possiveis compostos envolvidos no processo de degradagdo do sistema isolante. Dentre 0s trés
possiveis compostos, apenas dois deles sdo fluorescentes. Assim, a RMN e o NIR
apresentaram-se como técnicas que se complementam, tornando a fuséo de dados um método
eficiente. Os espectros dos padrdes de dois compostos furénicos apresentaram alta correlacdo

com os espectros resolvidos pelos modelos MCR-ALS para os dados de Fluorescéncia e UV-
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Vis. Ao aplicar as restricdes de seletividade nos modelos de resolucéo de curvas, foi possivel
inferir que um dos compostos formados é o 5-metil-2-furaldeido. Este foi o composto
furnico com maior intensidade de Fluorescéncia. A Analise de imagens RGB permitiu
construir modelos de calibracdo em quatro formatos diferentes e em varios espacos de cor,
além da aplicacdo de filtros lineares passa-baixo. Os modelos exploratérios usando PCA em
histogramas de imagens permitiram discriminar amostras degradadas de amostras néo
degradadas em alguns canais de cores. Em outros canais, foi possivel observar o perfil das
amostras de acordo com seu estado de degradacéo.

Dessa forma, todas as técnicas analiticas propostas, individualmente ou
conjuntamente, apresentam resultados relevantes, abrindo perspectivas para um possivel

monitoramento on-line de OMIs.
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9. PERSPECTIVAS FUTURAS

Inferir que o composto majoritario presente no 6leo isolante seja 0 MF, e ndo o 2-
furaldeido, é contradizer o que varios artigos descrevem, uma vez que o 2-furaldeido de fato é
o composto quantificado em maior concentracdo em amostras de 6leo degradadas. Isso porque
o 2-furaldeido é o composto furanico mais polar quantificado em amostras de OMI, enquanto
que o MF é miscivel no 6leo, sendo desta forma mais apolar. Assim, 0 método padrdo para
quantificacdo destes aromaticos (Analise por Cromatografica Liquida) envolve uma etapa
inicial de extracdo utilizando solvente polar e a quantificacdo é feita no extrato obtido. Se o
composto é mais apolar, logo a sua concentracdo no extrato serd menor. Além disso, o
mecanismo de formacdo do 2-furaldeido a partir de carboidratos € muito conhecido e
estabelecido, enquanto que o mecanismo de formacdo do MF é pouco discutido na literatura,
sendo que ambos sdo formados a partir de unidades monoméricas das hemiceluloses presentes
no papel (xilose e ramnose). Investigar o processo de formagdo destes compostos aromaticos
em amostras de oOleo e até mesmo quantifica-los parece ser uma boa perspectiva para a

continuacdo deste trabalho, uma vez que o0 MF apresenta alta intensidade de Fluorescéncia.
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Apéndice A

Tabela 23. Resultados dos modelos PLS para previsdo dos pardmetros Tl e cor usando 0s

histogramas de frequéncia das imagens das amostras de OMI no formato BMP.

RMSEC RMSECV RMSEP REca(%) REva(%) RER SEP RPDm  RPD, Bias e vl
EGE 52 6.8 7.8 16 23 40 78 12 11 04832 07664 05397
EMP 50 70 7.9 15 23 40 79 11 11 05842 07859 05256

Tl EUC 41 48 41 12,0 12,0 76 41 17 22 03011 08606 08884
NFY 38 47 39 11 11 8l 39 17 30 03978 08829 09033
EG 08 11 10 31 41 54 10 12 14 02128 07989 0,6902

Cor FM 08 11 1,0 31 41 55 10 12 14 02095 08112 06942
FU 03 04 04 12 16 4 04 34 34 00001 09726 0,9583
NE 02 04 02 9,8 1 20 02 34 53 00238 09807 0,9808

2 filtro gaussiano; "filtro médio; filtro unsharp; %em filtro.

Tabela 24. Resultados dos modelos PLS para previsdo dos parametros Tl e cor usando 0s

histogramas de frequéncia das imagens das amostras de OMI no formato JPG.

RMSEC RMSECV RMSEP REca (%) REya(%) RER SEP RPDg RPDy, Bias eal [
FG? 438 6,9 8,0 14 24 40 80 12 1,1 08136 08075 05145
FMP 47 6,9 7.8 14 237 40 78 12 1,1 07662 08119 05286
FU° 35 47 4,0 10,8 11,8 78 41 17 22 01812 08975 0,8929
Tl =8 35 47 41 10,6 12 76 41 17 1,9 02204 09013 0,8892
FG 07 1,1 0,9 29 40 56 09 1.2 1,4 02063 08294  0,7065
Cor FM 0,7 11 0,9 29 40 56 09 1.2 14 02063 08294  0,7065
FU 0,2 03 0,2 9,2 11,4 20 02 38 49 00577 09831 0,979
NF 0,2 0,3 0,3 8,9 13,9 16 03 38 39 00817 09842  0,9692

2 filtro gaussiano; “filtro médio; “filtro unsharp; %em filtro.

239



Apéndice A

Tabela 25. Resultados dos modelos PLS para previsdo dos parametros Tl e cor usando 0s

histogramas de frequéncia das imagens das amostras de OMI no formato TIF.

RMSEC RMSECV RMSEP REca(%) REval(%) RER SEP RPDem RPDy Bias Tea e
FG? 51 6.8 79 15,7 236 40 79 12 11 04927 07726 05266
FMP 49 6,9 8,0 151 24 39 80 11 11 06221 07904 05143
FUS 40 47 39 12 11,0 81 39 17 23 03133 08691 0,9022
Tl NE¢ 37 47 38 11,0 11,0 81 38 17 24 03994 08848  0,9055
FG 08 11 10 316 115 54 1 13 14 0199 07978 0,6910
Cor FM 07 11 1,0 30,7 413 56 09 12 14 01941 08099  0,8099
FU 0.2 03 03 105 14 16 03 36 4 00096 09776  0,9697
NF 0,2 04 0,2 9.8 11,2 20 02 34 5 02739 09806 0,9803

2 filtro gaussiano; "filtro médio; filtro unsharp; %em filtro.
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