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RESUMO

A maior parte da energia consumida no mundo provém do petréleo, do carvao e do gas
natural. Essas fontes sdo limitadas, portanto, fontes alternativas sdo necessarias e a busca de tais
fontes € de suma importancia. Os 6leos vegetais tém sido apontados como provaveis substituintes
ao Oleo diesel desde o inicio do século passado por possuirem caracteristicas fisico-quimicas
préximas ou passiveis de adequacdo ao motor diesel. Eles podem ser utilizados nos motores
diesel com ou sem processamento. A partir 01 de Janeiro de 2010 ficou estabelecida a adicdo de
5% de Biodiesel ao Diesel brasileiro. A transformacdo do 6leo vegetal em biodiesel visa apenas
uma melhor adaptacdo ao motor. A cadeia produtiva brasileira de biodiesel atualmente nédo possui
regulamentacdo quanto a matriz a ser utilizada, sendo regulada atualmente pela disponibilidade
de matérias-primas. Ainda ndo ha padronizacdo de método de andlise de biodiesel em diesel. O
biodiesel puro € analisado primeiro sendo posteriormente adicionado ao diesel.

Neste trabalho, oito modelos de calibracdo multivariada baseados em espectrometria de
infravermelho médio foram desenvolvidos no intuito de determinar o conteido de biodiesel em
misturas binarias com diesel, na faixa de 1 a 20% v/v, genericamente designados BX. Esteres
(metilicos e etilicos) feitos de 6leo de soja, milho, girassol e 6leo de soja de fritura foram usados
para preparar as misturas com diesel comum. Resultados indicaram que modelos de quadrados
minimos parciais (PLS) baseados em espectros de infravermelho médio foram comprovadamente
adequados como métodos analiticos praticos para previsdo do conteudo de biodiesel em misturas
com diesel comum na faixa de volume de 1 a 20%. Os modelos PLS foram validados com
conjunto de amostras independentes, sendo os valores de RMSEP (erro quadratico médio de
previsdo) inferiores a 0,2266; RMSECs (erros quadraticos médios de previsdo) inferiores a 0,1532.
Correlacdes lineares observadas no grafico de valores previstos vs. Reais com coeficientes de
correlacdo (R?) maiores que 0,999. Adicionalmente, os erros médios de previsdo encontrados
foram inferiores a 2,21%.



ABSTRACT

Most of the energy consumed worldwide comes from oil, coal and natural gas. These
sources are limited, so alternative sources are needed and the search for such sources is very
important. Vegetable oils have been mentioned as likely replacements for diesel fuel since the
beginning of last century by having physical and chemical characteristics that could be close or
suitable for a diesel engine. They can be used in diesel engines with or without processing. Since
January 1% of 2010 was established the addition of 5% biodiesel to diesel in Brazil. The
transformation of vegetable oil into biodiesel refers only to better adapt to the engine. The Brazilian
Biodiesel Production Chain currently has no regulations regarding the matrix to be used, and is
currently regulated by the availability of raw materials. There is still no standardized method for
analyzing biodiesel in diesel. Pure biodiesel is analyzed first and then added to diesel.

In this work, eight multivariable calibration models based on middle-infrared spectroscopy
were developed in order to determine the content of biodiesel in diesel fuel (binary blends), in the
range of 1 to 20% v/v, generically called BX. Esters (methylic and ethylic) made with soybean,
corn, sunflower seed oils and used soybean frying oil were used to prepare the blends with
conventional diesel. Results indicated that partial least squares (PLS) models based on MID
infrared spectra were proven suitable as practical analytical methods for predicting biodiesel
content in conventional diesel blends in the volume fraction range from 1% to 20%. PLS models
were validated by independent prediction set and the RMSEPs (Root Mean Square Errors of
Prediction) were estimated as low as 0,2266; RMSECs (Root Mean Square Errors of Calibration)
were estimated as low as 0,1532. Linear correlations were observed for predicted vs. observed
values plots with correlation coefficient (R) greater than 0,999. Additionally, the average preview
errors found were less than 2,21%.
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CAPITULO 1:Biodiesel



1. Biodiesel
1.1. DefinicGes de Biodiesel

Biodiesel foi definido pela National Biodiesel Board dos Estados Unidos como o
derivado mono-alquil éster de acidos graxos de cadeia longa, proveniente de fontes
renovaveis como 6leos vegetais ou gordura animal, cuja utilizacdo esta associada a
substituicdo de combustiveis fésseis em motores de ignicdo por compressao (motores do
ciclo diesel). [1]

O Art. 6°, inciso XXIV da Lei n° 11.097/2005 o define como “biocombustivel
derivado de biomassa renovavel para uso em motores a combustédo interna com ignicao
por compressao ou, conforme regulamento, para geracao de outro tipo de energia, que
possa substituir parcial ou totalmente combustiveis de origem fossil.” [2]

Ja a Resolucdo ANP n° 7, de 19 de marco de 2008, coloca da seguinte forma em
seu Art. 2°, inciso I: “biodiesel — B100 — combustivel composto de alquil-ésteres de acidos
graxos de cadeia longa, derivados de 6leos vegetais ou de gorduras animais conforme a
especificacdo contida no Regulamento Técnico, parte integrante desta Resolugéo.” [3]

De modo sucinto, biodiesel € o combustivel produzido a partir de 6leos vegetais ou
gorduras animais que visa substituir total ou parcialmente o combustivel diesel de
petroleo.

1.2. Obrigatoriedade do uso do Biodiesel no Brasil

A Lei N° 11.097, de 13 de Janeiro de 2005 dispOe sobre a introdugéo do biodiesel
na matriz energética brasileira, introduzindo um percentual minimo de adi¢éo ao diesel de
2% (vIv). [2]

A Resolucédo n° 2, de 13 de marco de 2008, do Conselho Nacional de Politica
Energética — CNPE aumentou a mistura obrigatoria de biodiesel no diesel de 2% (v/v)
para 3% (V/Vv). [4]

A Resolucao n° 2, de 27 de abril de 2009, do CNPE, determinou que o percentual
de biodiesel em diesel fosse de 4% (v/v) a partir de julho de 2009, permitindo percentuais
entre 4 e 5% (v/v), dependendo da viabilidade econdémica. Sendo que a partir 01 de
Janeiro de 2010 ficou estabelecida a adicdo de 5% (v/v) de biodiesel ao diesel. Esta regra
foi estabelecida pela Resolucdo n° 6/2009 do Conselho Nacional de Politica Energética
(CNPE), publicada no Diario Oficial da Unido (DOU) em 26 de outubro de 2009. [5]

1.3. Obtencéo do Biodiesel

Os 6leos vegetais tém sido apontados como provaveis substituintes ao 6leo diesel
desde o inicio do século passado por possuirem caracteristicas fisico-quimicas préximas
ou passiveis de adequacdo ao motor diesel. Eles podem ser utilizados nos motores diesel
com ou sem processamento. O cragueamento (térmico ou catalitico) e a
transesterificagdo sdo processos que visam a adequacgdo do combustivel ao motor.



Para a obtencédo de biodiesel, a reagdo de transesterificacdo de Oleos vegetais com
alcoois priméarios pode ser realizada tanto em meio acido quanto em meio basico,
conforme demonstrado na Figura 1.

O @)
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Rl—c—o\fu' 3CH3CH,}OH H on R,;—C—OCH,CH3

C-H ] —

O ‘ (etanol) H+ ou (OH) HC,: (|)|
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(glicerina) (biodiesel)
| Triglicerideo + &lcool —_— glicerina + mistura de ésteres etilicos (Biodiesel) |

Figura 1 - Reacdo de transesterificagdo de triglicerideos.

Transesterificacdo é processo mais utilizado atualmente para a producdo de
biodiesel. A reacdo de sintese, geralmente empregada em nivel industrial, utiliza uma
razdo molar 6leo/alcool de 1:6 na presenca de 0,4% de hidroxido de sodio ou de potassio,
porque o meio basico apresenta melhor rendimento e menor tempo de reacdo do que o
meio acido. Por outro lado, o excesso de agente transesterificante (alcool primario) faz-se
necessario para deslocar o equilibrio estabelecido na reacdo em direcdo a formacéo de
biodiesel. [6]

O produto da reagédo, basicamente constituido de uma mistura de ésteres, glicerina,
catalisador e sabdo; apresenta-se em duas fases distintas que sado separadas no préprio
reator através de uma valvula de descarga. A fase superior desta mistura contem o0s
ésteres, enquanto a camada inferior é formada essencialmente de glicerina, podendo ser
separada por decantacdo simples. No entanto, antes da filtragdo, a mistura de ésteres
deve ser lavada com agua quente de modo a eliminar tracos de catalisador, de sab&o ou
de glicerina residual.

Os oOleos vegetais, quando transformados em ésteres etilicos ou metilicos atraves
da reacdo de transesterificacdo, possuem caracteristicas fisico-quimicas mais préximas
as do Oleo diesel do que as do 6leo “in natura”. Além disso, a mistura de ésteres formada,
também denominada biodiesel, possui caracteristicas mais independentes da espécie
vegetal utilizada. Os ésteres podem ser utilizados em motores diesel de injecao direta ou
indireta. O processo de transesterificacdo de 6leos vegetais via rota etilica ou rota metilica
resulta em diversos beneficios em relacéo ao respectivo 6leo vegetal: reduz a densidade
e a viscosidade, enquadrando-se dentro da especificacdo do oOleo diesel; diminui o ponto
de fulgor e o ponto de névoa; reduz o residuo de carbono a valores menores que os do
diesel; da origem a produtos com menor peso molecular, embora seja mantida a estrutura
original dos &cidos graxos e aumenta o niumero de cetano (tornando-se maior ou igual ao
diesel). [7] A transformacdo do Oleo vegetal em biodiesel visa apenas uma melhor
adaptacao ao motor.



1.3.1. Diferenca entre etanol e metanol na produgdo  de Biodiesel

Existem algumas diferencas entre esses dois compostos, como descrito a seguir.

O metanol tem como caracteristica principal ser 45% mais eficiente que o etanol
(alcool etilico), pois € guimicamente mais reativo. Assim, o tempo e a temperatura no
processo sao menores, tornando-o0 mais atrativo economicamente. No entanto, por ser um
combustivel produzido a partir de petrdleo, o biodiesel gerado acaba ndao sendo de fonte
totalmente renovavel. Além de ser muito toxico, apresenta maior risco de incéndio, pois
seu ponto de ignicao é baixo. [8]

O etanol possui producdo nacional instalada, devido a incentivos brasileiros na
utilizacdo do etanol na mistura com a gasolina, ou sozinho. Outra particularidade
importante na utilizacdo do etanol, para o processamento do biodiesel, € a presenca de
maior indice de cetanos e maior lubricidade que o metanol, aumentando assim, o
rendimento do biocombustivel no veiculo. Pelo fato do etanol ser produzido a partir de
biomassa, podendo ser a cana-de-acucar, o milho, a beterraba; produz-se biodiesel a
partir de uma fonte 100% renovavel, e com menor risco de explosdo. Contudo, o etanol
apresenta maior afinidade quimica com a glicerina, dificultando a sua separacdo e
aumentado consequentemente o gasto de energia para esse processo. [8]

A alcoolise (quebra da molécula utilizando alcool) com metanol é tecnicamente
mais viavel do que a alcodlise com etanol, particularmente se esse corresponde ao etanol
hidratado, cujo teor em &gua (4-6%) retarda a reag¢do. O uso de etanol anidro na reacdo
efetivamente minimiza este inconveniente, embora n&o impliqgue em solugcdo para o
problema inerente a separacgéo da glicerina do meio de reagéo que, no caso da sintese do
ester metilico, pode ser facilmente obtida por simples decantacao. [8]

1.3.2. Matérias-primas utilizadas na producdo de Bi  odiesel

Os Oleos vegetais sdo produtos naturais constituidos por uma mistura de ésteres
derivados do glicerol (triacilglicerdis ou triglicerideos), cujos acidos graxos contém cadeias
de 8 a 24 4tomos de carbono com diferentes graus de insaturagéo.

Conforme a espécie de oleaginosa, variacdes na composi¢cdo quimica do Oleo
vegetal sdo expressas por variacdes na relacdo molar entre os diferentes acidos graxos
presentes na estrutura. Portanto, a analise da composi¢cdo de acidos graxos constitui o
primeiro procedimento para a avaliacdo preliminar da qualidade do 6leo bruto e/ou de
seus produtos de transformacéo.

A maior parte do biodiesel brasileiro tem como matéria-prima a soja (Figura 2).

O Oleo de soja atualmente ocupa a 22 posicdo na oferta mundial de Oleos e
gorduras. Em 1990, a producdo desse 6leo situou-se em torno de 16,1 milhdes de
toneladas, seguida do 6leo de palma (conhecido no Brasil como 6leo de Dendé) com 10,8
milhdes de toneladas. Outros 6leos vegetais com producado mundial significativa foram os
de canola e girassol, ambos com aproximadamente 8 milhdes de toneladas, e os de
algodao e amendoim, com aproximadamente 4 milhdes de toneladas cada um.

Mesmo sendo substituiveis entre si, cada um desses 0leos possui especificidades
gue os tornam mais ou menos adequados dependendo de seus usos finais. [9]
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Figura 2 - Grafico de matérias-primas utilizadas na produgdo do biodiesel brasileiro (Fonte: ANP).

Muitos deles, tal como ocorre com a soja, tem a sua producdo vinculada ao
crescimento da demanda de outros produtos da oleaginosa. E o caso do algod&o, cuja
principal demanda é a pluma para a industria téxtil e de vestuario.

A soja no Brasil € produzida por mais de 243 000 agricultores dos mais variados
portes (a soja ocupa em torno de 57% das culturas temporérias no Brasil), atingindo em
2005 a producéo de 53 milhdes de toneladas de gréaos das quais 22 milhdes foram
exportados e 29 milhdes destinados a industria esmagadora que trabalha atualmente com
72% da capacidade instalada e € composta por um parqgue de mais de 50 empresas na
qual apenas 12 representam 70%. [10] Em 2005 foram produzidos 57 milhdes de
toneladas cubicas de 6leo de soja no Brasil (mesma producao obtida em 2009, sendo que
deste total, 30 milhdes de toneladas cubicas foram exportadas). [11] Com a previsdo de
demanda de biodiesel crescente (Figura 3), outras fontes além da soja deverdo ter suas
posi¢cdes consolidadas e expandidas para abastecer este mercado em expansao.
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Figura 3 - Demanda obrigatdria de biodiesel no Brasil.



Como mostrado na Tabela 1, os dois biodieseis derivados do 6leo de soja, girassol
e milho formados em maior quantidade derivam dos &cidos linoleico e oleico; como
acontece também no 6leo de milho e girassol.

Tabela 1 - Composi¢do média de acidos graxos dos éleos de soja, girassol e milho.

Concentracéo (%)

Ned b Acid o= - . s : -
© carbonos - Acido grax Oleo de soja Oleo de girassol Oleo de milho

12 Laurico 0,1 (méx.) - -

14 Miristico 0,2 (méx.) 0,5 (méx.) 0,3 (max.)

16 Palmitico 9,9-12,2 3,0-10,0 9,0-14,0
16 (1 dupla) Palmitoleico Tragos - 0,2 <1,0 <0,5

18 Esteérico 3-54 1,0-10,0 0,5-4,0
18 (1 dupla) Oleico 17,7-26 14,0 - 35,0 24,0042
18 (2 duplas) Linoleico 49,7 - 56,9 55,0 - 75,0 03462,0
18 (3 duplas) Linolénico 55-9,5 <0,3 <2,0

20 Araquidico 0,2-0,5 <15 <10
20 (1 dupla) Gadolénico 0,1-0,3 <0,5 <0,5

22 Behénico 0,3-0,7 <1,0 <0,5
22 (1 dupla) ErdGnico 0,3 (méx.) 0,3 (méx.) -

24 Lignocérico 0,4 (max.) <0,5 0,5 (méx.)
24 (1 dupla) Nervbnico - <0,5 -

(Fonte: ANVISA)

O Brasil possui expressiva producao de biodiesel a partir de sebo bovino (Fig. 2),
no entanto ndo é correto estimar a producdo de sebo bovino, gordura de frango ou banha
de porco com base na demanda por biodiesel, pois se sabe que esses produtos sao
derivados da producdo e demanda por carnes. Adicionalmente, a utilizacdo de sebo
bovino para producédo de biodiesel permite maiores ganhos, pois ha legislacdo que limita
a quantidade de sebo a ser vendida com a carne.

Tendo em vista as restricdes na oferta de 6leo em cada mercado, a demanda
mundial crescente por 6leo para uso alimentar impulsionou, muito antes do surgimento da
demanda da industria de biodiesel, o crescimento da produgcédo de oleaginosas com teor
de dleo mais elevado que a soja. Ou seja, a demanda mundial por Oleos vegetais
incentivou o crescimento da producdo de variedades cujo rendimento em 6leo por hectare
era mais vantajoso. [10]

O caso mais proeminente dessa mudanca no padrdo de demanda foi a producao
de 6leo de palma. Neste caso, o crescimento foi tdo acelerado que a palma desbancou a
soja como a maior oferta de 6leos vegetais do mundo. Outro caso importante foi do 6leo
de canola, que aumentou a producgao para 19,1 milhdes de toneladas, uma variagao de
145% em menos de duas décadas. [9]

Atualmente, o 6leo de soja responde por 73,3% da disponibilidade de 6leos e
gorduras no Brasil, seguida pelo sebo bovino, gordura de frango e banha de porco, que
juntos somam 11,6%. Observa-se que os demais 6leos tém menor participacédo na oferta
nacional, tal como o 6leo de palma e o 6leo de algodéo. [10]

De acordo com as projecdes da ABIOVE, em 2020 o Brasil devera colher em torno
de 105 milhdes de toneladas de soja. Processada localmente, o pais podera contar com
20 milhdes de toneladas de Oleo de soja. Isso sem contar com o desenvolvimento de
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outras oleaginosas, tais como girassol e canola, as quais deverdo passar por um
momento de grande crescimento nos proximos anos, incentivadas pela demanda por 6leo
do biodiesel. [10]

O programa de biodiesel, ao contrario de prejudicar a producéo de alimentos e a
agricultura familiar, favorece a producéo de farelos essenciais para a producao de carnes,
especialmente as de frango e suina. Se, portanto, uma tonelada de biodiesel de soja
exige a producdo da mesma quantidade de 6leo vegetal, pode-se dizer que ela torna
disponiveis outras quatro toneladas de farelo de soja para a producdo de racfes. No caso
da producdo de frangos, sabe-se, pela composicdo média das racdes utilizada pelos
criadores, que essas quatro toneladas serédo adicionadas ao milho e outros ingredientes e
resultardo em 12 toneladas de carne. Nao se quer dizer com isso que o biodiesel leva ao
aumento da producéo de soja por si sO, mas sim que ele pode viabilizar o processamento
local da soja atualmente exportada in natura. [12]

No longo prazo, as consequéncias para 0 aumento da producdo de oleaginosas
com maior teor de 6leo, tais como a canola e o girassol, serdo diversas. Em termos
guantitativos, a producdo de farelo sera menor que a que seria obtida caso o Oleo
utilizado fosse de soja. No caso do girassol, uma tonelada de 6leo € produzida juntamente
com 1,1 toneladas de farelo. Na canola, esse valor € de 1,5 toneladas. [12]

Porém, em termos qualitativos, esses farelos serdo utilizados em composicdes
diferentes da soja nas racdes, pois possuem propriedades com efeitos variados sobre a
producdo de carnes, sendo mais ou menos adequados a diferentes criacfes e fases de
crescimento. [12]

Outro beneficio que sera obtido com a diversificacdo de oleaginosas sera o melhor
aproveitamento do solo, pois serdo plantadas como culturas de inverno, tal como a
canola, e em sistema de rotagcdo com outras lavouras, como é o caso do o girassol. [12]

A cadeia produtiva de biodiesel atualmente ndo possui regulamenta¢do quanto a
matriz a ser utilizada, sendo regulada atualmente pela disponibilidade de matérias-primas.

1.3.3. Degradacédo Téermica de 0leos comestiveis

A fritura por imersdo € um processo que utiliza 6leos ou gorduras vegetais como
meio de transferéncia de calor, cuja importancia € indiscutivel para a producdo de
alimentos em lanchonetes e restaurantes comerciais ou industriais em nivel mundial, bem
como no preparo de alimentos nas residéncias. Em estabelecimentos comerciais,
utilizam-se fritadeiras elétricas descontinuas com capacidades que variam de 15 a 350
litros, cuja operacdo normalmente atinge temperaturas entre 180-200C. Ja em industrias
de producdo de empanados, salgadinhos e congéneres, o processo de fritura €
normalmente continuo e a capacidade das fritadeiras pode ultrapassar 1000 litros. O
tempo de utilizacdo do 6leo varia de um estabelecimento para outro, principalmente pela
falta de legislacdo que determine a troca do 6leo usado. [13] Por essa razdo,
considerando a grande diversidade de estabelecimentos que utilizam esses 6leos, é dificll
fazer um levantamento preciso da disponibilidade desse residuo em grandes centros
urbanos.

Os destinos mais comuns do 6leo usado sdo producdo de sabdo, de massa de
vidraceiro e de racdo animal, mas que também tém parte de seu volume descartado
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diretamente no esgoto doméstico. A producdo de biodiesel a partir de dleo residual pode
dar destino melhor a este 6leo.

Varios projetos de reciclagem tém sido bem sucedidos no Brasil; dentre eles
destacam-se o aproveitamento de papel, plasticos, metais, 6leos lubrificantes automotivos
e industriais, soro de leite e bagaco de cana.

A utilizacdo de biodiesel de Oleos de fritura em motores do ciclo diesel apresentou
bons resultados. Os testes foram realizados em bancada dinanométrica e em veiculo de
carga média com motor turbinado a diesel. Por outro lado, a avaliagdo da emissdo de
gases demonstrou que houve um aumento relativo na liberacdo de gases nitrogenados,
particularmente quando o biocombustivel foi comparado ao diesel convencional. A Tabela
4 apresenta algumas das caracteristicas fisicas e quimicas do biodiesel usado nesses
testes. Apesar de ndo atender a uma especificacdo definida, o biodiesel de oOleos de
fritura apresentou caracteristicas bastante semelhantes aos ésteres de 6leos "novos". Por
outro lado, mesmo sendo um biodiesel de 6leo parcialmente oxidado, suas caracteristicas
foram préximas as do Oleo diesel convencional (Tabela 2), apresentando inclusive uma
boa homogeneidade mediante andlise de sua curva de destilacdo. [14]

Tabela 2 - Especificagdes do dleo diesel e do biodiesel de éleo residual de soja.

Caracteristicas Oleo dieselBiodiesel
Densidade 15°C (kg/fn 0,849 0,888
Ponto inicial de destilagdo (°C) 189 307
10% 220 319
20% 234 328
50% 263 333
70% 286 335
80% 299 337
90% 317 340
Ponto final de destilagéo (°C) 349 342
Aromaticos (% v/v) 31,5 -
Carbono (%) 86,0 77,4
Hidrogénio (%) 13,4 12,0
Oxigénio (%) 0,0 11,2
Enxofre (%) 0,3 0,03
indice de cetano 46,1 44,6
Numero de cetano 46,2 50,8
Valor cal6rico (MJ/kg) 42,30 37,50

* Oleo diesel com especificacdo para combustiveispdh US-2D (EUA).

Apesar dos excelentes resultados obtidos, é inevitavel admitir que o 6leo de fritura
trouxesse consigo muitas impurezas, oriundas do préprio processo de coccao de
alimentos. Portanto, para minimizar esse problema, é sempre aconselhavel proceder a
pré-purificacdo e secagem dos 0Oleos antes da reacéo de transesterificacao.

1.4. Substituicdo do 6leo diesel por Biodiesel

A maior parte da energia consumida no mundo provém do petréleo, do carvao e do
gas natural. Essas fontes sao limitadas, portanto, fontes alternativas sdo necessarias e a
busca de tais fontes é de suma importancia. Neste contexto, os 6leos vegetais e gordura
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animal aparecem como uma alternativa para substituicdo ao 6leo diesel em motores de
ignicdo por compressao. A possibilidade de emprego de combustiveis de origem agricola
em motores diesel é bastante atrativa tendo em vista o aspecto ambiental, por serem
fontes renovaveis de energia.

Diversas razdes justificam um programa que visa substituir o diesel de petréleo.

O Brasil ndo tem autossuficiéncia em diesel. Desde 2000 sdo importados, em
média, 12% do volume consumido. Essa dependéncia tem custos econdmicos e
estratégicos, ja que o diesel é o combustivel que abastece toda a logistica rodoviaria. [10]

Desta forma, constata-se que o Brasil vem, de fato, substituindo diesel importado,
caro e sempre sujeito as intempéries politicas das principais regifes produtoras mundiais.
Portanto, o biodiesel diminui a nossa necessidade de importacdes de diesel. Desde 2005,
ano de inicio do programa brasileiro, mais de 1,5 bilhdes de délares deixaram de serem

gastos com a importacdo de diesel mineral. [10] A Figura 4 apresenta graficamente esta
relacdo entre as vendas/importacdo de diesel.

4.500
4.000 - B Vendasinternas M Importacoes
3.500 ;
m 3.000 -
£
= 2.500
E 2000
1.500
1.000
500
0
O O 24 A4 o o 0 N S < N own WO oW~ M~ 0 0 O
S O 8o e e oo 98 080 .8
£ 252828§8§258282825823823258

(Fonte: ANP. Elaboragdo: ABIOVE)

Figura 4 - Vendas e importagdes de diesel no Brasil.

O biodiesel puro de soja reduz as emissdes de hidrocarbonetos (HC) em 67%,
monoéxido de carbono (CO) em 48%, diéxido de carbono (CO,) em 78%, material
particulado em 47% e Oxidos de enxofre (SOx) em 100% (o biodiesel é naturalmente
isento de enxofre). [61]

Assim, o biodiesel se encaixa perfeitamente no contexto atual de procura de
combustiveis alternativos que sejam mais limpos, reduzindo as fontes de gases do Efeito
Estufa.

A utilizacdo de biodiesel no transporte rodoviario pesado oferece grandes
vantagens para o meio ambiente, principalmente em grandes centros urbanos, tendo em
vista que a emissdo de poluentes € menor que a do 6leo diesel. [7] As emissbes de
monodxido e didxido de carbono, enxofre e material particulado foram inferiores as do

diesel convencional. No entanto, os niveis de emissdes de gases nitrogenados foram
maiores para diferentes tipos de biodiesel. [23]



Foi testada na frota de transporte coletivo da cidade de Curitiba a utilizacdo de
biodiesel de 0Oleo de soja, doado pela American Soybean Association. O biodiesel foi
misturado ao diesel convencional na proporcédo de 20% (v/v), com o propoésito de verificar
a eficiéncia desse combustivel na reducdo da poluicAo ambiental. Os testes foram
realizados em 20 Onibus de diferentes marcas durante trés meses consecutivos e, ao final
dos trabalhos, apresentaram reducédo média de fumaca em torno de 35%. [15]

1.5. Parametros de Qualidade do Biodiesel

A Resolucdo ANP N° 04, de 02/02/2010 (DOU 03/02/2010) estabelece a
especificacdo do biodiesel a ser comercializado pelos diversos agentes econdémicos
autorizados em todo o territorio nacional. [16]

O Regulamento Técnico ANP anexo a Resolucdo ANP N° 04 aplica-se ao
biodiesel, de origem nacional ou importada, a ser comercializado em territério nacional
adicionado na proporcdo prevista na legislacdo aplicavel ao 6leo diesel conforme a
especificacdo em vigor, e em misturas especificas autorizadas pela ANP; dispondo as
seguintes normas aplicaveis:

. A determinagdo das caracteristicas do biodiesel sera feita mediante o

emprego das normas da Associacdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT), das

normas internacionais American Society for Testing and Materials (ASTM), da

International Organization for Standardization (ISO) e do Comité Européen de

Normalisation (CEN);

. Os dados de incerteza, repetitividade e reprodutibilidade fornecidos nos

meétodos relacionados neste Regulamento devem ser usados somente como guia

para aceitacdo das determinacfes em duplicata do ensaio e ndo devem ser
considerados como tolerancia aplicada aos limites especificados neste

Regulamento.

. A analise do produto devera ser realizada em uma amostra representativa

do mesmo, obtida segundo métodos ABNT NBR 14883 — Petréleo e produtos de

petroleo — Amostragem manual ou ASTM D 4057 — Prética para Amostragem de

Petroleo e Produtos Liquidos de Petrdleo (Practice for Manual Sampling of

Petroleum and Petroleum Products) ou ISO 5555 (Animal and vegetable fats and

oils — Sampling).

A gquantificacdo do éster no biodiesel puro é feita de acordo com as normas ABNT
15342 (1) (2) e EN ISO 14103. [3]
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CATITULO 2:Espectroscopia Vibracional
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2. Espectroscopia Vibracional

A espectroscopia compreende o estudo da interacdo da radiacéo eletromagnética
com a matéria, tendo como um de seus principais objetivos a determinacédo dos niveis de
energia e transicdes de espécies atbmicas e moleculares.

A espectroscopia vibracional divide-se em duas técnicas distintas, a espectroscopia
de absorcdo no Infravermelho e a espectroscopia Raman, que geram informacdes na
regido do Infravermelho. [17-18]

2.1. AplicacOes e usos da espectroscopia no Infrave  rmelho

A regido espectral do Infravermelho esta situada antes da regido do visivel no
espectro eletromagnético e abrange a radiacdo com numeros de onda no intervalo de
aproximadamente 12 800 a 10 cm™ ou comprimento de onda de 780 a 100 000 nm. Do
ponto de vista da aplicacdo e instrumentacdo, o espectro Infravermelho é dividido em
radiacao no Infravermelho proximo (NIR), médio (MIR) e distante (FIR). [17-18] A Tabela 3
apresenta os limites aproximados para cada regiao.

Tabela 3 - RegiGes do Infravermelho.

Regido Intervalo de niumero de Regido em comprimento Regido de frequéncia (v),
onda (v), cm™ de onda (A), nm Hz
Préximo (NIR) 12 800 a 4 000 780 a 2 500 3,8x10"a1,2x 10"
Médio (MIR) 4000 a 200 2500 a 5 000 1,2 x 10 a 6,0 x 10"~
Distante (FIR) 200a 10 5000 a 100 000 6,0x 10" a 3,0 x 10"

Fonte: Skoog, D. A.; Holler, F. J.; Nieman, T. A. Principios de analise instrumental. [17]

A regido do MIR é provavelmente onde se encontra a maioria das pesquisas
desenvolvidas e o maior numero de aplicacbes. Ainda hoje, a maioria das aplicacbes
consiste na identificacAo de compostos organicos, pois nessa regido ocorrem
essencialmente transicbes fundamentais e existe uma faixa espectral conhecida como
regido de impressdo digital (1 200 a 700 cm™). Nessa regido, pequenas diferencas na
estrutura e na constituicdo de uma molécula resultam em mudancas significativas na
distribuicdo das bandas de absor¢cdo. Em consequéncia, uma semelhanca estreita entre
dois espectros nesta regido, bem como nas outras, constitui forte evidéncia da identidade
dos compostos que produziram os espectros. [17, 21]

Para as regides do Infravermelho, em geral, é possivel realizar medidas de
amostras em todos os estados e formas como, gases, liquidos, sélidos, sistemas binarios
e terciarios como as amostras semissélidas, pastas, geéis e outras. [17-19, 28]

Nos ultimos anos, muitos fabricantes de instrumentos ofereceram adaptadores para
0s compartimentos de amostra dos instrumentos de espectroscopia no Infravermelho e
gue tornam possivel a obtencdo imediata de espectros de reflexdo. [17-19, 21-22]

E cada vez maior o interesse e a necessidade de véarios grupos de pesquisas
académicos, governamentais e industriais, de desenvolver métodos sensiveis, rapidos e
altamente especificos para uma variedade de compostos quimicos. A espectroscopia
vibracional parece ser apropriada a essa necessidade mais que qualquer outra ferramenta
analitica. As técnicas vibracionais tanto no Infravermelho quanto no Raman, além de

12



serem técnicas nao destrutivas, ndo geram subprodutos téxicos, em certos casos nao
requerem preparacao de amostras, ndo usam reagentes e sdo adequadas para processos
“on-line”. Dessa forma, a espectroscopia vibracional oferece oportunidades analiticas
guase que ilimitadas para muitas areas de producéo e controle de qualidade. [17]

O uso comum de tecnologia existe nas trés técnicas, MIR, NIR e Raman, e
frequente sobreposicdo significativa acontece nos conceitos de projeto. Devido a
diferencas em exigéncias de mercado e uso, 0S conceitos de instrumentos sao Vvistos
diferentemente e, em alguns casos, duas ou mais das técnicas podem competir de fato
para a mesma aplicagéo.

Em geral, na obtencdo de informacdes qualitativas e quantitativas a partir dos
complexos espectros vibracionais, por tratar de dados multivariados, € imprescindivel a
utilizacado de Métodos Quimiométricos. Tais métodos sdo desenvolvidos e disponibilizados
em programas computacionais, e sao, juntamente com 0s avancos tecnologicos dos
instrumentos, os responsaveis pela popularizacdo do uso da espectroscopia vibracional.

Diversos trabalhos tém sido feitos utilizando Infravermelho, tais como: Adulterac&o
de misturas biodiesel/diesel por 6leos vegetais determinadas por FTNIR [23], Aplicacédo
de espectroscopias Raman e Infravermelho na identificagdo e quantificagdo de
plastificantes em filmes comerciais de PVC estiravel [24], Determinacdo de acido oleico
em sementes de girassol por espectroscopia no Infravermelho e calibracdo multivariada
[25], Determinacdo com FTIR de acidos graxos livres em 0Oleos de peixes destinados a
producdo de biodiesel [26], Aplicacdo de MIR e IPLS para a quantificacdo de
contaminantes em 0leos lubrificantes [27].

2.1.1. Espectroscopia de Refletancia Total Atenuada  (ATR)

A reflexdo de radiacdo pode ser de quatro tipos: especular, difusa, interna e total
atenuada (ATR). Neste trabalho o foco serd apenas a ATR, que € uma técnica nao
destrutiva que permite obter espectros no Infravermelho de amostras como liquidos,
solidos insoluveis, filmes, adesivos, pds, pastas, entre outros. [17, 29]

A espectroscopia de ATR baseia-se no fato de que quando um feixe de radiacao
passa de um meio mais denso (cristal de ATR) para um menos denso (amostra) ocorre
uma reflexdo. A fracdo do feixe incidente que é refletida aumenta com o angulo de
incidéncia; aléem de certo angulo critico, a reflexao é total.

No processo de reflexdo, o feixe se comporta como se penetrasse um pouco no
meio menos denso antes que a reflexdo ocorra. A profundidade de penetracdo, que varia
de uma fracdo até varios comprimentos de onda, depende do comprimento de onda da
radiacdo incidente, dos indices de refragcdo dos dois materiais e do angulo do feixe
incidente em relacéo a interface.

A radiacdo penetrante é chamada onda evanescente. Se 0 meio menos denso
absorve essa onda evanescente, ocorre atenuagédo do feixe nos comprimentos de onda
das bandas de absorcdo. Esse fendbmeno € conhecido como refletéancia total atenuada

(ATR), mostrado na Figura 5. [17, 29]

13



Onda evanescente (absorvida) Suporte metalico

/ do cristal
A » Amostra & >
Radiagao Para o
incidente 450 ZnSe transdutor

Cristal
Figura 5 - Representagdo do ATR.

Os espectros de ATR sdo semelhantes, mas nao iguais aos espectros comuns de
absorcdo. Em geral, enquanto as mesmas bandas sdo observadas, suas intensidades
relativas diferem. As absorvancias, embora dependam do angulo de incidéncia, séo
independentes da espessura da amostra, uma vez que a radiagcdo penetra apenas alguns
micrémetros na mesma. [17]

Uma das maiores vantagens da espectroscopia de ATR é que 0s espectros de
absorcao sédo obtidos rapidamente em uma grande variedade de tipos de amostras com
um minimo de preparacdo. Assim, linhas, fios, tecidos, fibras, pds, pastas, suspensdes,
polimeros, borrachas e outros materiais podem ser analisados pressionando as amostras
sobre o cristal ATR. Para amostras liquidas, o cristal ATR pode ser mergulhado no
liquido. Solugcbes aquosas podem também ser usadas, desde que o cristal ndo seja
soluvel em agua. [17]

2.2. Interpretacao de Espectros

Ndo h& regras rigidas para interpretar um espectro de Infravermelho. Certos
requerimentos, entretanto, devem existir antes que se tente interpretar um espectro: [28]

a) O espectro deve possuir resolucao e intensidade adequados;

b) Tratamento preciso das vibracdes de moléculas complexas € inviavel;

c) Espectros de Infravermelho devem ser interpretados por comparacdes

empiricas de espectros e extrapolacdes de estudos de moléculas mais simples;

d) Muitas das absorc¢des de grupos variam em uma grande faixa porque as bandas

surgem de complexas interac¢des vibracionais da molécula.

Duas areas importantes para exames preliminares de espectros sao as regides de
4 000 -1 300 e 900 - 650 cm™. A parte de alta frequéncia do espectro é chamada de
regido de grupo funcional. Os estiramentos caracteristicos de importantes grupos como
O-H, N-H e C=0 ocorrem nesta parte do espectro. A auséncia de absorcao caracteristica
destes grupos pode ser comumente usada como evidéncia de auséncia destes grupos na
molécula. A interpretacdo deve ser cuidadosa, pois bandas muito largas podem encobrir
bandas menores, como é o caso da banda de OH em um composto que possua equilibrio
ceto-endlico que pode encobrir a banda da carbonila da cetona na faixa de 1 850 a 1 540
cm™, levando a falsa evidéncia de auséncia de grupo carbonila. [28]

Bandas fracas na regido de alta frequéncia sao resultantes da absorgéo
fundamental de grupos funcionais como S-H e C=C; muito valiosos na determinacéo da
estrutura. Tais bandas fracas tém pouco valor em regides mais complicadas do espectro.
Sobreposicao de bandas e combinagcbes de bandas de bandas de baixa frequéncia
comumente aparecem em regides de alta frequéncia do espectro. Sobreposi¢do de
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bandas e combina¢cbes de bandas séo caracteristicamente fracas, exceto quando ocorre
ressonancia de Fermi. [28]

A falta de fortes bandas de absorcado na regi&o de 900 - 650 cm™ geralmente indica
estrutura ndo aromatica. A parte intermediaria do espectro 1 300 - 900 cm™ é conhecida
como regido de “impressédo digital”. O padrdo de absorcédo nesta regido € normalmente
complexo, com bandas originadas de interacdes entre os modos vibracionais. Esta parte
do espectro é extremamente valiosa quando examinada em comparacdo com outras
regibes. A absorcdo nesta regido intermedidria € provavelmente Unica para cada
molécula. [28]

Qualquer conclusdo obtida apdés o exame de uma banda particular deve ser
confirmada quando possivel pelo exame de outras partes do espectro. Por exemplo, a
conclusao da existéncia de grupo carbonila de éster deve ser confirmada pela observacao
de uma forte banda de estiramento da ligacdo C-O na regido de 1 300 - 1 100 cm™. [28]

Compostos similares podem gerar espectros virtualmente idénticos em condi¢cfes
normais. [28] Diferengas muito sutis ocorrem, sendo sua visualizagdo muito dificil.

O uso do espectro Infravermelho para caracterizagdo de compostos/grupos
organicos constitui um passo importante em determinacbes de estruturas, como
apresentado nos trabalhos: Investigacdes espectroscépicas de oxalatos de ferro (Il) e
ferro (Il1) [30], Analise térmica com FTIR de silica gel organofuncionalizada [31], Sintese e
caracterizacdo de complexos de EDTA uteis como elementos-tracos de suplementacao
[32].

2.2.1. Absorcao caracteristica de grupos de molécul  as organicas

A absorcdo de estiramento da ligacdo do grupo carbonila, C=0O, ocorre em uma
ampla faixa de numero de ondas, que vai de aproximadamente 1 850 a 1 610 cm™,
dependendo da classe e da estrutura do composto em particular, como pode ser visto na
Figura 6 (em destaque a faixa da carbonila de éster, presente no biodiesel). Todo efeito
gue resulte em aumento da forca da ligagdo C=0O tera como consequéncia incremento na
frequéncia de estiramento desta ligacdo, enquanto efeitos que diminuem a forca da
ligacdo resultardo em decréscimo no numero de ondas de absorcéo. [33]

Acido carboxilico ‘ 1710
Aldeido 1725
Amida 1580
Anidrido de acido 1810 1760
Cetona 1715

Cloreto de acido 1800
Ester 1735
Sal de dcido carboxilico | | 1610

1800 1700 1600
Figura 6 - Bandas de absorgdo de estiramento da carbonila.

Esteres possuem duas bandas de absorcdo -caracteristicamente fortes do
estiramento das ligagdes C=0 e C-O. A intensa vibracdo de estiramento da ligagdo C=0
ocorre em altas frequéncias (baixos comprimentos de onda) do que em cetonas normais.

15



A constante de forca do grupo carbonila € aumentada pela natureza de atracdo de
elétrons do oxigénio adjacente (efeito indutivo). A absorcao ocorre na regido de 1 750 —
1 735 cm™. Conjugacdo tem pouco ou nenhum efeito na frequéncia de absorcéo da
carbonila.

A vibracdo de estiramento da ligacdo C-O dos ésteres consiste em duas vibracdes
assimétricas acopladas: C-C(=0)-O e O-C-C, sendo a primeira mais importante. Estas
bandas ocorrem na regi&o de 1 300 - 1 100 cm™. A banda de C-C(=0)-O mostra-se com
maior intensidade em 1 210 - 1 163 cm™; comumente mais larga e mais intensa do que a
banda de estiramento de C=0. Se o éster for derivado de &cidos a,B-insaturados, ocorrem
véarias bandas na regido de 1 300 - 1 160 cm™. Banda O-C-C de ésteres de &lcoois
primarios ocorre em 1 164 - 1 031 cm™, e em 1 100 cm™ para ésteres formados de alcoois
secundarios. Esteres metilicos de éacidos graxos de longas cadeias apresentam um
padrdo de trés bandas préximas a 1 250, 1 205 e 1 175 cm™ (sendo mais forte a banda
em 1175 cm™). [28]

A longa cadeia carbdnica derivada dos acidos graxos gera bandas de absorcéo
relativas aos grupos metil, metileno, C=C, C=C-C=C. As liga¢cbes C-C geram banda de
absorcado de torcdo na regido de 500 cm™ (fora do espectro); geram, também, bandas de
estiramento fracas na faixa de 1 200 - 800 cm™.

As ligagcdes C-H geram bandas de estiramento na regido de 3 000 - 2 840 cm™
Para o grupo metil (CHs), temos a banda de estiramento assimétrico em 2962 cm™,
estiramento simétrico em 2 872 cm™, torcdo simétrica (muito estavel) em 1375 cm?™,
torcao assimétrica em 1 450 cm™, tesoura em 1439 — 1 399 cm™. Para o grupo metileno
(CH,) temos banda de estiramento assimétrico em 2 926 cm™, de estiramento simétrico
em 2853 cm™, de tesoura em 1 465 cm™, de balanco em 720 cm™ e bandas fracas de
torcdo e balanco em 1 350 — 1 150 cm™. Temos ainda, banda em 1 667 - 1 640 devido &
ligacdo C=C sem conjugacao e duas bandas em 1650 e 1 600 (ou somente em 1 600)
para o grupo C=C-C=C. [28]

2.2.2. Caracterizacao de grupos funcionais nos espe  ctros

O diesel brasileiro € constituido por alcanos, assim, possui grandes cadeias
carbobnicas com ligacdes carbono-hidrogénio; sdo estas mesmas ligagbes C-H presentes
em grande quantidade nos biodieseis devido a grande cadeia carbbnica derivada dos
acidos graxos que constituem os Oleos utilizados na fabricacdo de biodiesel. Esta
semelhanca estrutural faz com que o espectro do diesel puro (Figura 7) tenha
absorvancias semelhantes em algumas regides ao ser comparado com espectro do
biodiesel puro (Figura 8).

No entanto, quando se observam espectros de misturas binarias de biodiesel e
diesel de concentractes variando de 1 a 20%; tem-se que 0S espectros tornam-se mais
semelhantes ao espectro do biodiesel puro; como pode ser visto na Figura 9.
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Figura 9 - Espectros de misturas binarias biodiesel/diesel de concentragdes de 1 a 20% v/v.
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Dentre as regibes do espectro na faixa de varredura, algumas sao mais
importantes, dando indicios das estruturas dos componentes que geraram 0S eSpectros.
Estas regides estédo assinaladas nas Figuras 7 e 8; sao elas:

1.D.: regido de Impresséo Digital. A parte intermediaria do espectro 1 300 — 900 cm™ é
conhecida como regidao de “impresséo digital”. O padrdo de absorcdo nesta regido e
normalmente complexo, com bandas originadas de interacbes entre 0s modos
vibracionais. Esta parte do espectro é extremamente valiosa quando examinada em
comparacao com outras regides. A absorcdo nesta regido intermediéria € provavelmente
Unica para cada molécula.

A: auséncia de fortes bandas de absorcdo na regiso de 900 a 650 cm™ geralmente indica
estrutura ndo aromatica, evidenciando que o diesel brasileiro € composto por
hidrocarbonetos ndo aromaticos;

B: bandas de torcdo simétrica (muito estavel) em 1 375 cm™, torcdo assimétrica em 1 450
cm™, tesoura em 1 439 — 1 399 cm™ para grupo metil (-CHs); banda de tesoura para —
CH..

C: ligacdes C-H geram bandas de estiramento na regido de 3 000 — 2 840 cm™. Banda de
estiramento assimétrico em 2 962 cm™, estiramento simétrico em 2 872 cm™ para grupo
metil (CH3). Banda de estiramento assimétrico em 2 926 cm™ para grupo metileno (CHy).
D: Bandas fracas de torcdo e balanco em 1 350 — 1 150 cm™ para —CH,. Forte banda de
estiramento da ligacdo C-O na regido de 1 300 — 1 100 cm™ (*). Banda C-C(=0)-O em
1210 — 1 163 cm™. Banda O-C-C de ésteres ocorre em 1 164 — 1 031 cm™. Esteres
metilicos de acidos graxos de longas cadeias apresentam um padrdo de trés bandas
préximas a 1 250, 1 205 e 1 175 cm™ (sendo mais forte a banda em 1 175 cm™).

E: Banda carbonila de éster em 1 735 cm™.

F: mesma caracteristica da regido assinalada com letra C na Figura 6, pois o biodiesel
possui grandes cadeias carbbnicas com varias ligagbes carbono-hidrogénio; as quais
geram absorvancia nesta regiao.
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CAPITULO 3:Métodos Quimiométricos
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3. Quimiometria

A Quimiometria pode ser definida como a aplicacdo de métodos matematicos,
estatisticos e de légica formal para o tratamento de dados quimicos, de forma a extrair
uma maior quantidade de informacgdes e melhores resultados analiticos. A principio, esses
meétodos foram desenvolvidos e empregados em outras areas do conhecimento, enquanto
qgue as solucbes dos problemas em Quimica Analitica eram obtidas através de métodos
tradicionais de analises por via Umida como, titulacé@o, precipitacéo, reacdes especificas,
extracdo, etc. Esses métodos tradicionais, ainda muito importantes, sdo em alguns casos,
considerados lentos e dispendiosos. [34-36]

A Quimiometria enfoca o estudo de medidas analiticas baseando-se na ideia da
observacdo indireta, relacionando essas medidas a composicdo quimica de uma
substancia e deduzindo o valor de uma propriedade de interesse através de alguma
relacdo matematica. Devido a sofisticacdo das técnicas analiticas, novos métodos
Quimiométricos sao desenvolvidos até os dias de hoje, com o objetivo de resolver
problemas de analise de dados multivariados. Conforme o objetivo do estudo, a
Quimiometria pode ser dividida em algumas areas muito aplicadas atualmente como:
processamento de sinais analiticos, planejamento e otimizacdo de experimentos,
reconhecimento de padrfes e classificacdo de dados, calibragcdo multivariada, selecdo de
variaveis, monitoramento e modelagem de processos multivariados, métodos de
inteligéncia artificial, tratamento de imagens, dentre outras. A principal linha de pesquisa
da Quimiometria aplicada a Quimica Analitica tem sido a construcdo de modelos de
regressdo a partir de dados de primeira ordem, ou seja, dados que podem ser
representados através de um vetor para cada amostra, sendo a construcdo desses
modelos denominada de calibracdo multivariada. [34-35, 37-40]

3.1. Organizacao dos Dados para o programa

A resposta instrumental, para a constru¢cdo dos modelos, € representada na forma
de matriz; enquanto a propriedade de interesse, determinada por uma metodologia
padrdo, é representada por um vetor. [41] A Figura 10 ilustra como uma matriz de dados
X de dimensdo n x m, ou seja, n objetos (espectros) e m variaveis (niumeros de onda) que
pode ser construida a partir de um vetor de respostas instrumental.

Absorvancia
°

02 L
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Nimero de onda (o) Matriz de dados X
Figura 10 - Representagdo da construgdo da matriz de dados X para calibragdo multivariada.
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E importante salientar que, para a montagem da matriz X, o programa n&o |é o
espectro, mas sim um arquivo com numeros que formam o espectro; ou seja, ao serem
obtidos os espectros, estes devem ser exportados num formato numeérico para que possa
ser lido pelo programa (no caso deste trabalho, arquivos texto padrao ASCII).

A utilizacdo dos espectros pelo programa de quantificacdo é semelhante a
construcdo da curva de calibracdo em métodos univariados para relacionamento com a
propriedade de interesse.

3.2. Pré-Tratamento de Dados

O objetivo é remover matematicamente fontes de variacdo indesejaveis que nao
serdo removidas naturalmente durante a analise dos dados e que podem influenciar os
resultados finais, pois os sinais medidos consistem de: sinal verdadeiro + ruido aleatorio.

Em geral, as matrizes de dados de natureza multivariada necessitam de
manipulacdes mateméaticas que possibilitem contornar ou reduzir fontes de variagdo néo
informativas para futuras modelagens. Estas manipula¢cées sdo conhecidas como pré-
processamento (nas variaveis — matriz X) ou transformacdo (nas amostras — matriz com
propriedade de interesse para PLS).

Em medidas baseadas em espectros MIR, geralmente € possivel observar ruido
aleatdrio e variacao da linha de base (Figura 11a). O método mais simples para superar

tais variacdes nao informativas € a Correcdo da Linha de Base (Baseline). Sendo o
conjunto de espectros com a linha de base corrigida mostrados na Figura 11b.

08+

08+

0B+

Absorvancia

04}

Absorvéncia

021

2 L L L L L
-0.20 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

I I L I L 1
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
NUmero de variaveis NGmero de onda (cm'l)

@ (b)

Figura 11 - Espectro MIR com flutuagdo na linha de base (a) Espectro MIR corrigido e cortado (b).
3.3. Andlise Multivariada

Andlise de dados obtidos por experimentacdo ou observacdo ira, comumente,
sugerir uma explicacdo modificada do fenémeno. De forma geral, neste processo
interativo de aprendizado, variaveis sdo comumente adicionadas ou retiradas do conjunto
em estudo. Assim, as complexidades da maioria dos fendbmenos requerem que se facam
observagBes em muitas variaveis diferentes. [42]
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A necessidade de entender as relacdes entre muitas varidveis faz da analise
multivariada um assunto inerentemente dificil. Comumente, a mente humana é oprimida
pela absoluta importancia dos dados. Além disso, a matematica necessaria para fazer
inferéncias de técnicas multivariadas € mais complexa do que em técnicas univariadas.
[42]

Os objetivos de investigagdes cientificas que naturalmente levam a métodos
multivariados sao: [42]

1. Reducdao de dados ou Simplificacdo estrutural;
Triagem e Agrupamento;
Investigacdo da dependéncia entre variaveis;
Previsao;
Construcéao e teste de hipoteses.

akrowpd

3.4. Calibrac&o Multivariada

A calibracdo pode ser definida como uma série de operagbes que estabelecem,
sob condic¢des especificas, uma relacdo entre medidas instrumentais e valores para uma
propriedade de interesse correspondente. [43]

Tal método faz uso de Regressao Linear Mdultipla para resolver o problema de
prever uma variavel Y de n variaveis Xi, Xo, ..., X,; n>1. Tradicionalmente, a variavel Y é
chamada variavel dependente, enquanto as variaveis Xi, ..., X, s&o chamadas variaveis
independentes. No processo de calibracdo multivariada baseado em dados espectrais
temos a construcdo de um modelo matematico que relaciona as medidas de absorvancia
ao longo dos espectros com 0s parametros de interesse (concentracfes de analitos,
acidez, viscosidade, indice de refracdo, etc.) nas amostras; sendo que, no caso destes
modelos, relacionam-se os valores de absorvancia com concentracdo do biodiesel em
misturas com diesel. [44]

Um modelo de calibracéo, na verdade, € uma funcdo matematica (f) que relaciona
dois grupos de variaveis; isto é, relacionam-se os valores de Y por uma funcdo de
regressao f():

Y = f(X) = Xb (1)

Esta etapa representa a calibracdo e por isso o conjunto de dados empregado para
essa finalidade € chamado de conjunto de calibragcdo. Os parametros do modelo séo
denominados de coeficientes de regressao (b) determinados matematicamente a partir
dos dados experimentais. [41, 45]

O passo seguinte a calibragdo é a previsdo. Nesta etapa, as variaveis
independentes obtidas, para outro conjunto de amostras, sao utilizadas em conjunto com
o coeficiente de regressao, para calcular os valores previstos para a variavel dependente.
No conjunto de previsdo utilizam-se amostras cujas variaveis dependentes sejam
conhecidas para que seja possivel estabelecer uma comparacdo entre os valores
previstos pelo modelo e os valores conhecidos previamente através de uma metodologia
padrdo, 0 que permitira a avaliacdo sobre o desempenho do modelo de calibracéo

proposto. [41]
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Existem diversos métodos para a construcdo de modelos de calibragdo, sendo que
a funcd@o que ajusta as varidveis dependentes e independentes pode ser linear ou néo,
dependendo da complexidade do sistema em estudo. [46]

Dentre os métodos de calibracdo existentes, sem duvida, os mais difundidos séo
ainda os métodos de calibracdo univariada que também sdo conhecidos como calibracao
de ordem zero, ou seja, tem-se apenas uma medida instrumental para cada uma das
amostras de calibracéo, isto €, para cada amostra tem-se apenas um escalar. No entanto,
a aplicacdo da calibracé@o univariada é restrita, visto que, quando a amostra nao € livre de
interferentes e a medida é realizada diretamente por uma metodologia instrumental, isso
provavelmente provocara desvios na determinacdo da propriedade de interesse e a
aplicacao deste método de calibracdo torna-se inviavel. [47]

Em calibracdo multivariada, mais de uma resposta instrumental € relacionada com
a propriedade de interesse. Esses métodos de calibracdo possibilitam a analise mesmo
na presenca de interferentes, desde que esses interferentes estejam presentes nas
amostras utilizadas para a construgdo do modelo de calibracdo. Outras possibilidades
apresentadas por esse tipo de calibracdo sdo determinacdes simultaneas e analises
mesmo sem resolugdo. Isso faz com que os modelos de calibracdo multivariada sejam
uma alternativa quando os métodos univariados nao sdo aplicaveis.

Devido a presenca de mais de uma variavel utilizada para previsao, usa-se o termo
multivariado para o processo.

Tem sido possivel atraves de Métodos Quimiométricos, mais especificamente,
meétodos de calibracdo multivariada, a determinacéo de propriedades quimicas e fisicas
de amostras ativas na regido do Infravermelho e Raman. Isso tem sido feito por métodos
com modelagem local, como a Regressado Linear Mdltipla (MLR) [38-39], que utiliza a
absorbancia em comprimentos de onda selecionados, ou métodos de modelagem global,
tais como a Regressdo por Componentes Principais (PCR) ou Quadrados Minimos
Parciais (PLS). [38, 48]

A Calibracdo multivariada tem sido usada em diversas areas da Quimica, sendo
citados os trabalhos: Alternativas quimiométricas para a resolucdo de problemas
analiticos classicos: Determinacdo espectrofotométrica de misturas de zirconio e héafnio
[49], Comparacdo de algoritmos PLS no monitoramento de parametros de gasolina e
gasOleo com MIR e NIR [50], Determinacdo dos niveis de biodiesel misturados em
diferentes amostras de diesel com RMN [51], Determinacdo de acgucar total, glicose,
frutose e sacarose em solugdes aquosas de sucos de frutas por PLS-NIR [52].

Como o Método de Calibragdo por Quadrados Minimos Parciais faz uso da Anélise
de Componentes Principais (PCA), segue abaixo descricao do PCA.

3.4.1. Anélise de Componentes Principais - PCA

Introduzida na Quimica por Malinnowski no final dos anos 1960, com o nome de
Andlise de Fatores, tendo a partir da década seguinte uma série de aplicacdes, foi
desenvolvida, tornando-a muito conhecida e explorada. [38-39]

O objetivo da Andlise de Componentes Principais é a reducdo do numero de
variaveis, pela troca das variaveis originais por outras chamadas Componentes Principais.
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O primeiro passo para a Analise de Componentes Principais € a formacdo de uma
matriz de variancia/covariancia dos dados (Z) que ir4 isolar a fonte de variagdo dos dados:

Z=X"X (2)

A matriz Z deve ser simétrica, ou seja, Z = Z', caso contrario ndo ha esperanca de
diagonalizar essa matriz. Como qualquer matriz simétrica € ortogonalmente
diagonalizavel, entdo por uma transformacéo unitaria tem-se:

A=P1ZP =PTZP (3)

em que A é uma matriz diagonal cujos elementos sdo autovalores de Z, P é a matriz de
autovetores, denominada loadings (pesos). Para realizar a ortogonalizagdo necessitamos
de um resultado essencial sobre matrizes simétricas:

1) se a matriz é simétrica os autovalores sao reais;

2) se a matriz € simétrica os autovalores de autoespacos diferentes sédo ortogonais.

Basicamente, os loadings formam uma nova base ortonormal que explica dos dados
de X e a projecdo dos dados nessa base é denominada scores (escores), (T). Desse
modo, os dados sdo decompostos por um conjunto de vetores pesos e escores
denominado componente principal (PC):

X=TPT (4)

Como a matriz P é ortonormal, P'P = | (matriz identidade), portanto:
PX =TPTP (5)
T = XP (6)

Geometricamente, pode-se representar a decomposi¢cao da matriz de dados de alta
dimenséo, com o célculo de novas variaveis a partir das variaveis originais por:
a) Componente Principal Zero:
O modelo mais simples para representar o conjunto de dados é utilizar seu
ponto médio, X, (Figura 12), aonde as coordenadas sdo definidas pelas médias
das variaveis.

X3 1

xxx

x X X
X X

X
x X XE }(m

1=
X=1x,+E
X1

Figura 12 - Formacgdo da Componente Principal Zero.
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b) Componente Principal Um (PC1)

Ajusta-se a posicdo de uma reta (utilizando minimos quadrados) passando por
Xm (Figura 13); de forma a capturar a maior quantidade possivel de informacao
dos dados originais, ou seja, ajusta-se a reta de forma que se obtenha o menor
erro possivel para a representacdo. A projecdo de cada ponto do conjunto de
dados originais nesta reta formam o0s escores. Essa reta é a Primeira
Componente Principal (PC1).

11,

X = Lx,+ tp; +E

X1

Figura 13 - Formacgdo da Componente Principal Um.

c) Componente Principal Dois (PC2):

E a reta que passa por x, e € perpendicular & PC1 (Figural4). Desta forma, ela
pode capturar informac¢des do conjunto de dados pela projecdo dos dados em
outra posicéao diferente de PC1.

1 T 1,
P
€
X
xm
El
2
E

xp X =lxg+tp+1p, +E

Figura 14 - Formacgdo da Componente Principal Dois.

d) Demais Componentes Principais:
As demais retas sdo ajustadas passando por X, € sempre perpendiculares as
outras componentes, como estdo em planos diferentes, dizemos que sé&o
ortogonais entre si (o termo perpendicular aplica-se somente ao mesmo plano
de projecao).
A Figura 15 ilustra a decomposicdo da matriz X de dimensao (n x m) pela Analise
de Componentes Principais até A componentes principais.
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Figura 15 - Decomposi¢gdo em componentes principais por PCA.

O numero maximo de componentes principais (PCs) obtidos é igual ao nimero de
vetores de dados utilizados (posto da matriz X de dados independentes), sendo que nem
todas as PCs possuem informacdes Uteis.

Normalmente, as ultimas PCs modelam ruido inerente aos dados, sendo assim, a
eliminacdo dessas PCs frequentemente aumenta a relacdo sinal/ruido; além do ruido
aleatdrio nunca esta correlacionado, de tal forma que ele fica na matriz de residuos. [16,
17]

Para a determinacdo do namero correto de PC o método mais utilizado consiste no
método de Validacdo Cruzada (CV — do inglés, Cross Validation), o qual se baseia na
habilidade de previsdo de um modelo construido por parte de um conjunto de dados,
seguido pela previsdo do restante do conjunto de dados, que é realizada pelo modelo
construido. A validacdo cruzada pode ser realizada em blocos, ou seja, um numero
determinado de amostras € deixado de fora no processo de constru¢cdo do modelo e a
seguir essas amostras sdo previstas pelo modelo construido, ou ainda por um caso
conhecido como “leave-one-out” (deixe uma fora por vez), em que uma amostra é deixada
de fora no processo de construgdo do modelo e a seguir essa amostra é prevista pelo
modelo construido. Em ambos 0s casos, 0 processo € repetido até que todas as amostras
tenham sido previstas e o erro quadratico médio da validacdo cruzada (RMSECV) é
calculado. [43, 48]

O calculo é realizado para o niumero de componentes de 1 até A, e os resultados
de RMSECV sédo apresentados em um grafico em funcdo do numero de PCs. O
comportamento tipico para esses graficos € a observacdo de um minimo ou um patamar,
gue indica a melhor dimensionalidade do modelo de regresséao, ou seja, 0 melhor nimero
de PCs que produziu o menor erro de previsdo sem perda significativa da variancia dos
dados. [43, 48]

O objetivo comum do uso do PCA é classificar, separar, amostras apresentando o
resultado visualmente na forma de grafico de duas ou trés dimensdes. No entanto ele
pode ser utilizado, também, para melhorar o resultado de outras ferramentas como pode
ser visto no trabalho: Simulacdo de tratamento de agua de descarte industrial usando
rede artificial neural a analise de componentes principais [53], jA que o PCA reduz as
variaveis, ao trocar o sistema original por novas variaveis chamadas PCs.

3.4.2. Quadrados Minimos Parciais - PLS

O PLS ou a regressao por PLS (PLSR) é considerado o método de regressao mais
utilizado para a construcdo de modelos de calibracdo multivariada a partir de dados de
primeira ordem. Este método, assim como a PCR, néo requer um conhecimento exato de
todos os componentes presentes nas amostras podendo realizar a previsdo de amostras
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mesmo na presenca de interferentes, desde que estes também estejam presentes por
ocasidao da construcdo do modelo (vantagem de primeira ordem). [39]

Para o método de regressdo PCR, a decomposi¢cdo da matriz X realizada pela PCA
é feita de forma independente da matriz Y. Enquanto que para o método de regressao
PLS a informacdo de Y é incorporada, de forma que cada PC do modelo sofre uma
pequena modificacdo para buscar a maxima covariancia entre X e Y e passa a receber a
terminologia de Variavel Latente (VL). [34]

Geometricamente, representa-se esta incorporacdo da matriz de respostas Y a
matriz de dados X como mostrado na Figura 16:

PC1
PC1 ¢ Y2
O
X5 04 ©
O DD
X1 1Y1
u
X / Y
t

Figura 16 - Formacdo da Variavel Latente 1.

Como representado na Figura 15, no PLS é feita a Analise de Componentes
Principais tanto na matriz de dados X quanto na matriz de respostas Y e, para melhorar a
correlacdo linear entre as duas matrizes, as Componentes Principais calculadas podem
sofrer pequenas modificacdes em seus angulos. Devido a estas modificagdes no angulo
das Componentes Principais, elas deixam de ser ortogonais e passam a serem chamadas
Variaveis Latentes (VL).

O termo Parcial, de Quadrados Minimos Parciais, refere-se a caracteristica da
construcdo do modelo que se faz pela associacdo linear entre as variaveis Y, Xy, ..., X,
apos retirar o “efeito” de qualquer subgrupo das n-1 variaveis restantes; ou seja, mede-se
a dependéncia entre Y e X, apos remover a dependéncia linear de Y com um subgrupo
de k de n-1 variaveis independentes X, i=1, ..., p; i#m. Esta dependéncia linear de Y com
0 subgrupo de k variaveis é entdo chamado de “efeito” do subgrupo. Como a correlacao
normal faz uso da matriz de covariancia de erros, usa-se correlagéo parcial. [42, 44]

A equacéao 1 pode ser reescrita na forma:

Y, = a+ fixi1 + Baxiz + Baxiz+e; i=1,..,n (7)

Aonde Xx representa os valores das varidveis independentes, Y € a resposta
correspondente, e é o componente do erro, a e 3 sdo parametros.
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Esta equacdo sugere que a resposta Y varia linearmente com cada variavel
independente quando as outras permanecem constantes, deixando de lado o componente
do erro. [54]

Para estimar os parametros, usam-se Quadrados Parciais. Para este modelo, é
necessario variar a, B1, B2 e B3 simultaneamente para minimizar a soma dos desvios
guadrados: [54]

Y1y — a = Pixiy — Boxiz — Baxiz)? (8)

O modelo PLSR ¢é obtido através de um processo interativo, no qual se otimiza ao
mesmo tempo a projecdo das amostras sobre o(s) peso(s), para a determinacao dos
escores, e 0 ajuste por uma funcgéo linear dos escores da matriz X aos escores da matriz
Y de modo a minimizar os desvios. Essa otimizagdo simultdnea ocasiona pequenas
distorcbes nas direcbes dos pesos, de modo que, rigorosamente eles perdem a
ortogonalidade, levando a pequenas redundancias de informagdo. Porém sdo essas
pequenas redundancias que otimizam a relacdo linear entre 0os escores, e estas
distor¢cbes da ortogonalidade entre os componentes principais na PLSR fazem com que
nao sejam mais componentes principais (que sao ortogonais) e sim variaveis latentes
(VLs). [38-39]

A PLSR estende o conceito do modelo inverso (propriedade como funcdo da
medida instrumental) trocando as variaveis originais por um subconjunto truncado das
variaveis latentes dos dados originais. Considerando um caso geral para a determinacao
de mais de uma espécie de interesse, logo Y é uma matriz de dimensao (n x z), em que z
€ 0 numero de colunas de Y, tem-se a decomposi¢cdo de ambas as matrizes de dimensao
(n x m) e Y em suas matrizes de escores e pesos:

X=TPT + Ex =Y t,p: + Ey (9)
Y=UQ" +Ey,=Yu,q} +Ey (10)

onde X € a matriz de dados (medida instrumental), Y é a matriz de resposta
(concentracao, por exemplo), T e U séo os escores para as duas matrizes de dados, P e
Q séo os respectivos pesos, h é numero de VLs, Ex e Ey sdo 0s respectivos residuos
compostos pelas VLs descartadas, ou seja, as matrizes que contem a parte nao
modelada. [38-40]

Uma relacdo linear é, entdo, estabelecida entre os escores de X e os escores de Y
para cada VL: [11]

uy = bty (11)

em que, by, é o vetor de coeficientes de regressdo do modelo linear para cada VL, obtido
através de:

T
upty
br =T, 12)
hth
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A Figura 16 ilustra a decomposi¢ao das matrizes X e Y no produto das matrizes de
escores e pesos. A decomposi¢cdo pode ser realizada através de diversos algoritmos que
procedem a referida decomposicdo por passos diferentes chegando ao final em
resultados praticamente iguais. Um exemplo desses algoritmos é o NIPALS (do inglés,
Nonlinear Interative Partial Least Squares — Quadrados Minimos Parciais Interativos Nao
lineares). [48]

m 1 m 1 m m
PT1 Plh
X = |1 +..+ |t |1 + Ey
n n n n
z 1 pd 1 Z z
T T
g 4 dh
Y = ut| 1 +...+ | un |1 + Ey
n n n n

Figura 17 - Decomposigdo em variaveis latentes das matrizes X e Y para modelos PLS.

No final do processo a variancia explicada pela primeira VL serd maior que a
variancia explicada pela segunda VL e a terceira VL explicard uma variancia menor que a
segunda VL, e assim sucessivamente até o numero de VLs definido e o algoritmo,
geralmente, converge rapidamente. [38, 48]

Para determinar o nimero Otimo de VLs, duas técnicas de validacdo s&o
comumente utilizadas: série de teste e validacdo cruzada. O método de validagcéo
cruzada, utilizado neste trabalho, consiste em usar uma matriz contendo as amostras de
calibracdo, cujo procedimento se faz com a retirada de uma ou mais amostras para a
predicdo e as amostras remanescentes sao utilizadas para modelagem. Repete-se este
procedimento até que se tenha feito a predicdo com todas as amostras. O numero G6timo
de VLs serd aquele capaz de produzir o menor erro médio quadratico de previsao
(RMSEP), sendo seu método de célculo citado adiante.

Os modelos construidos com PLS tém sido utilizados na correlagdo de
propriedades de substratos diversos, como: Aplicagdo de métodos de -calibracdo
multivariada para a determinacdo simultanea de riboflavina (VB2), tiamina (VB1),
piridoxina (VB6) e nicotinamida (VPP) [55], Determinacéo de acido oleico em sementes de
girassol por espectroscopia no Infravermelho e calibracdo multivariada [25].

3.5. Calculo dos erros

A eficiéncia dos modelos de calibracdo multivariada pode ser avaliada pelo calculo
dos valores de erro quadratico médio (RMSE) e erro relativo (E). Esses valores
expressam a exatiddo do modelo, ou seja, a proximidade entre o valor calculado pelo
modelo (Ypreviszo) € 0 valor verdadeiro ou obtido por um meétodo de referéncia (Yrea). OS
erros sdo definidos como: [48]

2
RMSE = JZ?:l(Ypreviséo - yreal) (13)

em que n é o numero de amostras.
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2
E = (J’prevlséo_J’real) x 100 (14)
VreaD)?

RMSEC é o RMSE calculado a partir das amostras de calibragéo, isto €, uma
medida do erro na modelagem; RMSECV a partir das amostras da validacéo cruzada e
RMSEP das amostras do conjunto de previsao.

3.6. Linearidade dos Modelos

Uma simples associacdo entre as variaveis X e Y produz um par de valores ou,
graficamente, aponta esta dispersdo em uma linha reta. Uma pequena dispersao muito
préxima a linha indica forte associacéo (correlacdo). A medida numérica desta relacdo é
chamada Coeficiente de Correlacdo de Amostra; [54] também chamado de Coeficiente de
Correlacdo de Pearson, em homenagem ao seu criador, sendo simbolizada por R.
Observando a equacéo 15, infere-se que o valor de R varia no intervalo: -1,0 <R < 1,0.

e I DiY) 15)

J (S (=02 [S1, vi=5)2]

aonde (x1,y1), ..., (xn,yn) sdo os n pares de observacoes.

Valores préximos a 0 indicam falta de linearidade e valores préximos a 1 e -1
indicam alta linearidade. [42]
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CAPITULO 4:Procedimento Experimental
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4. Procedimento Experimental

Os Dbiodieseis utilizados no presente trabalho foram produzidos por
transesterificacdo em via metilica (usando metanol) e via etilica (usando etanol) no
Laboratério de Biocombustiveis (LABIQ) da Universidade Federal de Uberlandia - MG.

O diesel foi cedido pela Transpetro S/A.

4.1. Preparacao das amostras

Para cada modelo foram preparadas 40 amostras, sendo estas amostras divididas
em dois grupos: 30 amostras para calibracdo e 10 amostras para previsao.

Utilizando os valores de densidade do diesel e dos biodieseis determinados no
laboratorio de analises da Transpetro S/A; os valores de concentracdo para as misturas (1
a 20% v/v) foram convertidos para massa. As massas foram aferidas utilizando balanca
analitica. Assim, para preparar uma mistura B5 utilizando biodiesel etilico de milho, de
volume final 10 mL, sdo misturados 0,5 mL de biodiesel e 9,5 mL de diesel. Estes
volumes foram convertidos em massa utilizando a densidade, o que corresponde a
0,4387g de biodiesel e 8,1102g de diesel.

Os valores das massas de biodiesel e diesel aferidos na balanga foram anotados
para posterior calculo de concentracdo de cada mistura.

4.2. Obtencéo dos espectros no MIR

Os espectros de absorvancia foram obtidos no equipamento Shimadzu IRPrestige-
21, utilizando resolucdo de 4 cm™, 32 varreduras, apodizacdo do tipo Happ Genzel na
faixa de comprimento de onda de 650 a 4000 cm™, com o uso do acessério ATR com
cristal de seleneto de zinco (ZnSe). A mistura de biodiesel/diesel, apds agitada, é
adicionada diretamente sobre o cristal de seleneto de zinco. Utilizam-se em torno de 0,5
mL, 0 necessario para cobrir todo o cristal. Foram obtidos cinco espectros para cada
amostra. Apos a obtencéo de cada espectro, o ATR foi limpo: primeiro com algodao seco
para retirar a mistura de biodiesel e diesel, depois foi utilizado algoddo embebido em
alcool etilico 96% e secado com algod&o. Depois de limpo e seco € realizada a leitura do
branco antes de cada leitura de amostra.

4.3. Importacao dos dados para Matlab para geracdo  da matriz de dados

Os espectros obtidos foram exportados em arquivo texto padrdo ASCII para serem
importados para o Matlab para criagdo da matriz de dados. Foi criado um arquivo de texto
com os valores reais de concentragcao para ser importado para o Matlab.
4.4. Tratamento dos espectros das misturas binarias biodiesel/diesel

Todos os espectros foram corrigidos pelo Método de Corre¢édo de Linha de Base
(Baseline), utilizando Matlab 6.1 (MathWorks Inc.). Os espectros foram cortados, usando

como faixa de trabalho de 685 a 3077 cm™.
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4.5. Construcdo dos Modelos

Os modelos foram construidos utilizando PLS_Toolbox 3.0 para Matlab 6.1
(MathWorks Inc.). Os dados foram centrados na média, utilizada regressdo com SIMPLS
e Validacdo Cruzada do tipo Leave one out. O nimero de Variaveis Latentes (VL) foi
determinado utilizando o grafico de Variancia capturada (%) versus Numero de Variaveis
Latentes. A eficiéncia dos modelos foi avaliada pelos valores de RMSEC, RMSEP, Erro
médio de previsdo (%), grafico de Valores Reais versus Previstos e valores de linearidade
(R).
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5. Resultados e Discussoes
5.1. Preparagdo das amostras

Para fazer a leitura dos espectros no Infravermelho Médio utilizando o acessorio
ATR; séo gastos 0,5 mL de amostra. Considerando cinco espectros para cada mistura,
séo necessarios 2,5 mL de amostra para obtencdo dos espectros, mesmo assim, decidiu-
se preparar misturas de volume final 10 mL. N&o foram preparadas misturas de volume
final 5 mL devido a grande dificuldade de manipulagdo de quantidades pequenas de
biodiesel para preparar misturas na faixa de concentracdo de 1 a 20% v/v. E esta
dificuldade na manipulacdo das quantidades pequenas de biodiesel que justificam os
valores de concentracao diferentes do planejado. Inicialmente foram feitos os calculos (a
faixa de concentracdo de 1 a 20% v/v foi igualmente dividida entre as amostras) e, ao
executar a pesagem do biodiesel e diesel, buscou-se ficar 0 mais proximo possivel das
massas tedricas calculadas para cada concentragcdo. Como a massa de biodiesel pesada
€ sempre menor do que a massa de diesel, as misturas foram iniciadas com a pesagem
do biodiesel, pois como a massa é muito pequena, pequenas variacdes levavam a
grandes desvios de concentragao (principalmente nas amostras de menor concentragao)
e, no caso de erros de adi¢ao, nao se perde o diesel.

As amostras utilizadas para calibracdo do modelo e as amostras utilizadas para
previsdo foram preparadas de forma independente no intervalo de concentracdo de 1 a
20% v/v cada, tomando o cuidado de nao repetir na previsdo valores de concentracao
contidos na calibracéo.

Os valores de massa de biodiesel e diesel adicionados com o auxilio da balanca
analitica foram utilizados para o célculo da concentragéo real das amostras, sendo este o
método de referéncia para comparagdo com os valores previstos pelos modelos.

5.2. Obtengéo dos espectros de Infravermelho Médio

A vantagem do uso de alcool etilico hidratado para a limpeza € que qualquer
residuo é facilmente identificado pela presenca da larga banda de absor¢céo do grupo OH.
Os espectros foram obtidos com 32 varreduras, ou seja, 0 espectro obtido da amostra é o
resultado da média de 32 varreduras. A apodizacdo, Happ Genzel, utilizada é a que
apresenta resolu¢cdo adequada para liquidos, segundo manual do equipamento. A
resolucéo utilizada foi de 4 cm™, ou seja, esta é a diferenca entre os nimeros de onda
lidos pelo equipamento.

5.4. Tratamento dos espectros das misturas binarias biodiesel/diesel

Ao sobrepor os espectros das 40 misturas binarias de biodiesel/diesel com
concentragdes variando na faixa de 1 a 20% v/v; vé-se a variagdo da linha de base dos
espectros (Figura 18). Assim, é necessario fazer a remo¢do matematica das fontes de
variacao indesejaveis que nao serdo removidas naturalmente durante a analise dos dados
e que podem influenciar os resultados finais, ja que os sinais medidos consistem de sinal
verdadeiro e ruido aleatdrio. Para ajustar estas diferencas, eliminando as flutuacbes da
linha de base (Figura 19), usou-se a corre¢ao da linha de base (Baseline) dos espectros.
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Todos os espectros foram obtidos pela varredura do intervalo de 650 a 4000 cm™;
no entanto as duas extremidades dos espectros continham dados desnecessarios, assim
foram os espectros cortados, ficando a faixa de trabalho de 685 a 3077 cm™ (Figura 20);
evitando uso de informacdes desnecessarias na matriz de dados. Apos estes tratamentos,
ainda foram ajustadas as escalas dos eixos e suas legendas (Figura 21).
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Figura 18 - Espectros originais das misturas bindrias biodiesel/diesel (1 a 20% v/v)
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Figura 19 - Espectros de misturas bindrias biodiesel/diesel (1 a 20% v/v) apds corregdo da linha de base.
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Figura 20 - Espectros de misturas bindrias biodiesel/diesel (1 a 20% v/v) apds corre¢do da linha de base e cortes.
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Figura 21 - Resultado final dos espectros de misturas binérias biodiesel/diesel (1 a 20% v/v).

Estes procedimentos foram feitos para cada conjunto de 40 espectros que
constituem as misturas de um dos biodieseis usados com diesel, na faixa de
concentracdo de 1 a 20% v/v.

5.5. Construcao dos Modelos
5.5.1. Correlagéo dos espectros com propriedade de interesse

Terminada a etapa de ajustes dos espectros, constroi-se a matriz de dados X a
partir dos dados dos espectros corrigidos e cortados.

A diferenca entre o0s espectros € muito sutil, impossibilitando a
identificacdo/correlacdo visual dos espectros com a propriedade de interesse: a
concentragdo de biodiesel em misturas binarias com diesel. Mas sdo justamente estas
regibes aonde ocorrem variagdes entre os espectros (Figura 22) que sdo necessarias a
modelagem utilizando PLS. Poder-se-ia pensar em utilizar somente estas regides para a
construcdo dos modelos, diminuindo a quantidade de dados; no entanto, utilizando
apenas o PLS, ndo se pode garantir que ndo haja informacdes relevantes em regides
diferentes das trés cuja variacao € visivelmente mais notavel.
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Figura 22 - Areas de grande variac3o de absorvancias entre os espectros.
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5.5.2. Dados Centrados na Média

Os dados experimentais originais podem néo ter uma distribuicdo adequada para a
analise, dificultando a extracdo de informacgdes Uteis e interpretacdo dos mesmos. Nestes
casos, um pré-processamento nos dados originais pode ser de grande valia. Para centrar
os dados na média, calcula-se a média das intensidades para cada comprimento de onda
e subtrai-se cada intensidade do respectivo valor médio; desta forma o eixo cartesiano
tem sua origem centrada no valor médio das medidas.

5.5.3. Determinacdo no numero de variaveis latentes  para constru¢cdo dos modelos

As Variaveis Latentes sdo as novas variaveis que serdo utilizadas para representar
os dados. Como as variaveis originais estdo sendo trocadas por novas variaveis, deve-se
avaliar até que ponto a troca é representativa do conjunto de dados, avaliar quantas
variaveis latentes devem ser utilizadas para representar o conjunto de dados.

Na constru¢do do modelo, é apresentada uma tela do programa em que
informacdes importantes para decidir qual o numero de variaveis latentes sédo
apresentadas (Figura 23): a porcentagem de variancia capturada, ou seja, a quantidade
de dados originais que esta sendo explicada em funcédo do niumero de variaveis latentes.
A primeira coluna apresenta o numero de variaveis latentes; a segunda coluna apresenta
a porcentagem de variancia explicada da matriz de dados X (variaveis); a terceira coluna
apresenta a variancia acumulada da matriz de dados X; a quarta coluna apresenta a
porcentagem de variancia explicada da matriz de respostas Y; a quinta coluna apresenta
a variancia acumulada da matriz de respostas Y.

Aliado a Figura 23, tem-se o gréfico do Erro Quadratico Médio de Calibracdo
(RMSEC) em funcédo no numero de variaveis latentes (Figura 24). Na Figura 24 constata-
se que quanto maior a quantidade de variaveis latentes, menor € o erro, pois maior a
guantidade de informacdo capturada. No entanto, as fazer uso de grande numero de
variaveis latentes, pode-se estar incorporando ao modelo informacdes desnecessérias e
ruidos.

Os modelos de regresséo linear comecam a perder a linearidade em torno de 15
variaveis latentes, assim, deve-se escolher a menor quantidade de variaveis latentes
possivel para manter o modelo linear. Por conseguinte, usam-se as informacdes das
Figuras 23 e 24 em conjunto; para determinar o nimero de variaveis latentes em que se
tenha boa representatividade dos dados originais e menor Erro Médio Quadratico de
Calibracao.

Para este caso especifico, foram escolhidas cinco variaveis latentes, pois 0 ganho
a partir da sexta variavel latente € muito pequeno, néo justificando o uso de mais variaveis
latentes.
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5.5.4. Validacdo Cruzada

A Validacdo Cruzada do tipo leave-one-out (“deixar um de fora”) € baseada na
avaliacdo da magnitude dos erros de previsdo do modelo de calibragcdo. Esta avaliacao é
feita pela comparacdo das concentracbes previamente conhecidas da seguinte forma:
primeiro, retira-se uma amostra do conjunto de calibracdo e constroi-se o0 modelo com as
demais; depois 0 modelo construido é usado para prever a concentracdo da amostra que
foi retirada inicialmente e calcula-se o erro desta previsdo; este procedimento de retirar
amostra e construir o modelo com as demais é repetido para todas as demais amostras;
entdo se calcula a soma dos erros quadraticos médios para o conjunto de calibragcédo
(RMSEC). Todo esse processo é repetido para modelos construidos com uma, duas, trés,
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e assim por diante, variaveis latentes; desta forma, a quantidade mais adequada de
varidveis latentes serd correspondente ao menor valor de RMSEC. Graficamente, a
relacdo entre o numero de variaveis latentes e RMSEC é mostrada na Figura 24.

5.5.5. Linearidade dos Modelos

A linearidade mede o grau e o tipo do relacionamento entre as variaveis estudadas,
ou seja, refere-se a capacidade do método de gerar resultados linearmente proporcionais
a concentracao do biodiesel, enquadrados em faixa de 1 a 20% v/v.

No entanto, a linearidade é comumente apresentada nos gréaficos em funcéo de R?,
tendo seus valores possiveis variando no intervalo 0 < R? < 1; podendo também vir
expresso em porcentagem. No presente trabalho, sdo identificados os valores de R* nos
gréaficos de valores reais versus valores previstos.

Como na criagdo dos modelos de quantificacdo por PLS usa-se regressao linear,
este coeficiente € muito importante para avaliacdo dos modelos.

Comparando-se os valores do coeficiente de linearidade, temos a classificacao
estatistica do tipo de correlacao linear de acordo com a faixa de valores:

Tabela 4 - Classificagdo dos valores de linearidade [54].

Valores de R* 0,9990 < R“<0,9995 | 0,9995 < R* < 1 1
Classificacdo da linearidade forte fortissima perfeita

5.5.6. Graficos de Valores Reais versus Valores Pre  vistos

Estes gréaficos possuem grande importancia na avaliacdo da qualidade do modelo;
pois, através deles, podem ser avaliadas as distribuicbes das amostras no intervalo de
previsao de concentragao e a distribuicdo das amostras em torno da linha de tendéncia.

A boa distribuicdo das amostras no intervalo indica que todo o intervalo foi coberto
pelas mostras de previsdo, assim, o erro médio associado as medidas de previsédo é
representativo de todo o intervalo proposto. Os erros das amostras de previsao nao
costumam ser iguais, assim a concentracdo de valores apenas numa faixa determinada
do intervalo deixa o modelo tendencioso.

A distribuicdo em torno da linha de tendéncia é um parametro valioso na avaliagéo
da linearidade do modelo, pois; como se usam valores de R? para medir a linearidade,
desvios equidistantes da linha de tendéncia, um acima e outro abaixo da linha, levam a
altos valores de R? (Figura 25), sendo ento a visualizacdo da distribuicdo dos pontos em
torno da linha de tendéncia essencial para confirmacédo dos valores de linearidade (O
coeficiente de correlacao é fortemente influenciado pela média da distribuicdo). A simples
visualizacdo de linearidade sem o célculo de R* é chamada de Relacéo Linear Aparente,
assim, o modelo com boa linearidade deve apresentar valores de R? préximos a um e
linearidade aparente.

Do ponto de vista da relagcédo entre os valores reais de concentracdo e os valores
calculados de concentragdo no grafico, a relacdo linear sera direta quando apresentarem-
se distribuidos ao longo de uma linha com inclinacéo positiva (coeficiente angular da reta
maior que zero); a relacdo linear sera indireta quando apresentarem-se distribuidos ao

40



longo de uma linha com inclinagéo negativa (coeficiente angular da reta menor que zero)
e ndo haverd relacao linear quando a distribuicdo ao longo da reta tiver inclinacéo zero.

15 y =1,0036x - 0,0286
R?=0,993
10
5
O T T 1
0 5 10 15

Figura 25 - Exemplo de desvios equidistantes da linha de tendéncia.

5.5.7. Erros de previsao

Para todos os modelos, foram calculados os erros individuais da previsao de cada
amostra e o erro médio de previsao considerando todas as amostras utilizadas na
previsdo. O valor de concentracao real foi obtido pelas massas dos componentes das
misturas binarias, aferidas com a balanca, assim a pesagem utilizando a balanca analitica
€ 0 método de referéncia para calculo dos erros percentuais.

5.6. Modelos de quantificacao de biodiesel em diese |
5.6.1. Biodiesel etilico de soja

Os espectros de Infravermelho Médio das 40 misturas de biodiesel etilico de soja e
diesel; depois de terem seus espectros agrupados, tratados e cortados; sdo apresentados
na Figura 26.
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Figura 26 - Espectros MIR para as amostras de misturas de biodiesel etilico de soja em diesel.

O melhor modelo de calibracdo por PLS foi construido com 5 variaveis latentes
(Figura 27), apresentando variancia explicada de 99,96% para a matriz de dados e
99,92% para a matriz de respostas. Os valores de RMSEC e RMSEP para este modelo
sdo, respectivamente; 0,1515 e 0,2266. Comparando-se estes dois valores de erro
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observa-se que o modelo é coerente, pois apresenta erro de calibragdo (construcao do
modelo) menor que o erro de previsdo. A média dos erros percentuais dos valores de
concentracdo das misturas de biodiesel/diesel previstas foi de apenas 1,39%; estando
este valor muito abaixo do limite de erro permitido pela metodologia de quantificacdo
padrdao ASTM (American Society for Testing and Materials, organizacdo norte-americana
de desenvolvimento de normas), a qual permite erros de até 10%.

Neste modelo, foram preparadas 40 amostras no intervalo de 1 a 20% v/v e destas
foram retiradas aleatoriamente, pelo programa, 10 amostras deste conjunto que foram
utilizadas para a previsao. A separacdo de 30 amostras para calibracdo e 10 amostras
para previsao foi feita pelo programa e néo preparadas separadamente como nos demais
modelos. Os valores de concentracdo (% v/v) real e previsto e erros percentuais
individuais das amostras utilizadas para previsao estdo mostrados na Tabela 5.

O modelo apresentou fortissima correlacédo linear (R?> = 0,9996), boa distribuicéo
das amostras ao longo do intervalo de concentracdo (1 a 20%) e boa distribuicdo das
amostras ao longo da linha de tendéncia (Figura 28).

3.5

10 5 20
Numero de Varidveis Latentes
Figura 27 - Grafico dos valores de RMSEC VS VL (biodiesel etilico de soja em diesel).

Tabela 5 - Concentragdo real e prevista para mistura de biodiesel etilico de soja em diesel (%v/v).

Valor real Valor Previsto Erro (%)

1,9896 1,9883 0,07
2,9014 3,0217 4,15
6,8090 6,8784 1,02
9,7503 9,8071 0,58
10,9014 11,0193 1,08
13,1797 13,0853 0,72
13,7348 13,4889 1,79
17,6153 17,6472 0,18
18,0682 17,8675 1,11
19,0720 18,4668 3,17
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Figura 28 - Grafico dos valores de concentragdo (% v/v) reais versos previstos (biodiesel etilico de soja).
5.6.2. Biodiesel metilico de soja
Os espectros de Infravermelho Médio das 40 misturas de biodiesel metilico de soja

e diesel; depois de terem seus espectros agrupados, tratados e cortados; sao
apresentados na Figura 29.
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Figura 29 - Espectros MIR para biodiesel metilico de soja em diesel.

O melhor modelo de calibracdo por PLS foi construido com 6 variaveis latentes
(Figura 30), apresentando variancia explicada de 99,97% para a matriz de dados e
99,98% para a matriz de respostas. Os valores de RMSEC e RMSEP para este modelo
sao, respectivamente; 0,0916 e 0,1609. Comparando-se estes dois valores de erro
observa-se que o modelo é coerente, pois apresenta erro de calibragdo (construcao do
modelo) menor que o erro de previsdo. A média dos erros percentuais dos valores de
concentracdo das misturas de biodiesel/diesel usadas na previsdo é muito pequena,
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apenas 1,26%. A amostra de concentragdo em torno de 5% v/v apresentou erro quase
dez vezes menor do que o limite estabelecido pela ASTM.

Neste modelo, foram preparadas 40 amostras no intervalo de 1 a 20% v/v e destas
foram retiradas aleatoriamente, pelo programa, 10 amostras deste conjunto que foram
utilizadas para a previsdo. A separacdo de 30 amostras para calibracdo e 10 amostras
para previsao foi feita pelo programa. Os valores de concentracao (% v/v) real e previsto e
erros percentuais individuais das amostras utilizadas para previsao estdo mostrados na
Tabela 6.

O modelo apresentou forte correlacdo linear (R?> = 0,9992), boa distribuicdo das
amostras ao longo do intervalo de concentracdo (1 a 20%) e boa distribuicdo das
amostras ao longo da linha de tendéncia (Figura 31). Os intervalos entre as amostras nao
foram semelhantes devido a escolha aleatoria das amostras de previsao.

10 i5 20
Mumero de Variaves Latentes
Figura 30 — Grafico dos valores de RMSEC VS VL para modelo com biodiesel metilico de soja em diesel.
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Figura 31 - Grafico dos valores de concentragdo (% v/v) reais versos previstos (biodiesel metilico de soja).
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Tabela 6 - Concentragdo real e prevista para mistura de biodiesel metilico de soja em diesel (% v/v).

Valor real Valor Previsto Erro (%)

5,2406 5,1836 1,09
7,2731 7,1479 1,72
8,6678 8,8580 2,19
9,7310 9,8531 1,25
11,2015 11,4941 2,61
12,1054 12,0835 0,18
13,6534 13,9409 2,11
14,1211 14,2191 0,69
16,0783 16,0590 0,12
16,4267 16,3253 0,62

5.6.3. Biodiesel etilico de soja residual

Os espectros de Infravermelho Médio das 40 misturas de biodiesel etilico de soja
residual e diesel; depois de terem seus espectros agrupados, tratados e cortados; sao
apresentados na Figura 32.
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Figura 32 - Espectros MIR para biodiesel etilico de soja residual em diesel.

O melhor modelo de calibracdo por PLS foi construido com 11 variaveis latentes
(Figura 33), apresentando variancia explicada de 99,99% para a matriz de dados e 100%
para a matriz de respostas. Os valores de RMSEC e RMSEP para este modelo sao,
respectivamente; 0,0417 e 0,0661. De acordo com estes dois valores de erro, conclui-se
gue o modelo possui coeréncia, visto que apresenta erro de calibragdo (construcédo do
modelo) menor que o erro de previsdo. A média dos erros percentuais dos valores de
concentracao previstos das misturas de biodiesel/diesel foi de apenas 0,53%; sendo este
erro muito pequeno, quase vinte vezes menor do que o limite estabelecido pela ASTM.

Neste modelo, foram preparadas 30 amostras no intervalo de 1 a 20% v/v e 10
amostras no intervalo de 1 a 20% v/v. Os valores de concentracdo (% v/v) real e previsto
e erros percentuais individuais das amostras utilizadas para previsao estdo mostrados na
Tabela 7.
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O modelo apresentou fortissima correlacdo linear (R?> = 0,9999), boa distribuicdo
das amostras ao longo do intervalo de concentracdo (1 a 20%) e boa distribuicdo das
amostras ao longo da linha de tendéncia (Figura 34).
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Figura 33 - Grafico dos valores de RMSEC VS VL para modelo com biodiesel etilico de soja residual em diesel.

Real x Previsto com 11 VL
T T T T

R=0.9999
Y = 0.99751X + 0.0079051

Previsto (% v/v)
>

Real (% v/v)

Figura 34 - Grafico dos valores de concentragdo (% v/v) reais versos previstos (biodiesel etilico de soja residual).

Tabela 7 - Concentragdo real e prevista de mistura de biodiesel etilico de soja residual em diesel.

Valor real Valor Previsto Erro (%)

2,3200 2,6441 0,5364
3,8600 3,8490 0,2855
5,3500 5,4248 1,3974
6,9100 6,9008 0,1337
8,6100 8,6186 0,0999
10,1200 9,9418 1,7606
11,8800 11,8511 0,2429
13,4200 13,3808 0,2923
14,9500 14,9155 0,2311
16,7000 16,7479 0,2871
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5.6.4. Biodiesel metilico de soja residual

Os espectros de Infravermelho Médio das 40 misturas de biodiesel metilico de soja
residual em diesel; depois de serem agrupados, tratados e cortados; estdo representados
na Figura 35.
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Figura 35 - Espectros MIR para biodiesel metilico de soja residual em diesel.

O melhor modelo de calibracdo por PLS foi construido com 5 variaveis latentes
(Figura 36), apresentando variancia explicada de 99,94% para a matriz de dados e
99,94% para a matriz de respostas. Os valores de RMSEC e RMSEP para este modelo
séo, respectivamente; 0,1346 e 0,1487. Comparando-se os valores de erro de calibracéo
e previsdo, conclui-se que o modelo possui coeréncia, ja que apresenta erro de calibracao
(construcdo do modelo) menor que o erro de previsao.

A meédia dos erros percentuais dos valores de concentracdo das misturas de
previsdo de biodiesel/diesel foi de apenas 2,05%; sendo este erro muito pequeno, quase
cinco vezes menor do que o limite estabelecido pela ASTM.

Neste modelo, o conjunto de 30 mostras do conjunto de calibragéo foi preparado
independente do conjunto de 10 amostras de previsdo, ambos tendo suas concentragdes
variando no intervalo de 1 a 20% v/v. Os valores de concentracao (% v/v) real e previsto e
erros percentuais individuais das amostras utilizadas para previsdo estdo mostrados na
Tabela 8.

O modelo apresentou fortissima correlacdo linear (R?> = 0,9998), boa distribuicéo
das amostras no intervalo de concentracdo (1 a 20%) e boa distribuicdo das amostras ao
longo da linha de tendéncia (Figura 37).

47



0 1 L L bi L3 "
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Numero de Variaveis Latentes
Figura 36 - Grafico dos valores de RMSEC VS VL para modelo com biodiesel metilico de soja residual.

Tabela 8 - Concentragdo real e prevista para mistura de biodiesel metilico de soja residual em diesel.

Valor real Valor Previsto Erro (%)

2,5038 2,6462 5,69
3,6650 3,5157 4,07
5,2054 4,9845 4,24
6,7650 6,7280 0,55
8,3127 8,2508 0,74
9,8733 9,7987 0,76
11,4119 11,2436 1,48
12,9623 12,9264 0,28
14,4951 14,2443 1,73
16,1086 15,9463 1,01

18

Real x Previsto com 5 VL

R’= 0.9998
161 Y = 0.98874X + 0.00095492 .

Previsto (% v/v)

Real (% v/v)

Figura 37 - Grafico dos valores de concentragdo (% v/v) reais versos previstos (biodiesel metilico de soja residual).



5.6.5. Biodiesel etilico de milho

Os espectros de Infravermelho Médio para as 40 misturas de biodiesel etilico de
milho em diesel; depois de agrupados, tratados e cortados; estdo representados na Figura
38.
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Figura 38 - Espectros MIR para biodiesel etilico de milho em diesel.

O melhor modelo de calibragdo por PLS foi construido com 9 variaveis
latentes (Figura 39), apresentando variancia explicada de 99,49% para a matriz de dados
e 99,97% para a matriz de respostas. Os valores de RMSEC e RMSEP para este modelo
séo, respectivamente; 0,0330 e 0,1681. Comparando-se os valores de erro de calibracao
e previsédo, conclui-se que o modelo também possui coeréncia, por conseguinte apresenta
erro de calibracéo (construcdo do modelo) menor que o erro de previsao.

A média dos erros percentuais dos valores de concentracdo das misturas de
previsdo de biodiesel/diesel foi de apenas 1,75%; sendo este erro muito pequeno, mais de
cinco vezes menor do que o limite estabelecido pela ASTM.

Neste modelo, o conjunto de 30 mostras do conjunto de calibragéo foi preparado
independente do conjunto de 10 amostras de previsdo, ambos tendo suas concentragbes
variando no intervalo de 1 a 20% v/v. Os valores de concentracao (% Vv/v) real e previsto e
erros percentuais individuais das amostras utilizadas para previsdo estdo mostrados na
Tabela 9.

O modelo apresentou forte correlacéo linear (R?> = 0,9995), boa distribuicdo das
amostras no intervalo de concentragéo (1 a 20%) e boa distribuicdo das amostras ao
longo da linha de tendéncia (Figura 40).

49



0 L L 1 1 1 .3 5, & & = §:
2 4 5 8 10 12 14 16 18 20
Numero de Variaveis Latentes

Figura 39 - Grafico dos valores de RMSEC VS VL para modelo com biodiesel etilico de milho.

Tabela 9 - Valores de concentragdo real e prevista para mistura de biodiesel etilico de milho em diesel.

Valor real Valor Previsto Erro (%)

3,0826 3,2386 5,06
4,9702 5,0680 1,97
6,6625 6,7042 0,63
8,4640 8,6358 2,03
9,7238 9,8520 1,32
11,2156 10,9543 2,33
12,9377 12,6295 2,38
14,6213 14,4382 1,25
16,2022 16,2277 0,16
17,9065 17,8475 0,33

Real x Previsto com 9 VL
18 T T T T T T T

R2= 0.9995
Y =0.98016X + 0.19056

Previsto (% v/v)

2 1 i L Lo 1 ! sl

2 4 6 8 10 12 14 16 18

Real (% v/v)

Figura 40 - Grafico dos valores de concentragdo (% v/v) reais versos previstos (biodiesel etilico de milho).
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5.6.6. Biodiesel metilico de milho

Os espectros de Infravermelho Médio para as 40 misturas de biodiesel metilico de
milho em diesel; depois de agrupados, tratados e cortados; estdo representados na Figura
41.
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Figura 41 - Espectros MIR para biodiesel metilico de milho em diesel.

O melhor modelo de calibracdo por PLS foi construido com 4 variaveis latentes
(Figura 42), apresentando variancia explicada de 99,96% para a matriz de dados e
99,91% para a matriz de respostas. Os valores de RMSEC e RMSEP para este modelo
séo, respectivamente; 0,1532 e 0,1525. Comparando-se os valores de erro de calibracao
e previsdo, conclui-se que o modelo também possui coeréncia, sendo estes dois valores
estatisticamente iguais, 0 modelo ndo possui erro de previsdo menor do que erro de
calibracdo. A média dos erros percentuais dos valores de concentracdo das misturas de
previsdo de biodiesel/diesel foi de apenas 1,40%; sendo este erro muito pequeno, mais de
sete vezes menor do que o limite estabelecido pela ASTM.

Neste modelo, o conjunto de mostras do conjunto de calibragdo foi preparado
independente do conjunto de amostras de previsdo, ambos tendo suas concentracfes
variando no intervalo de 1 a 20% v/v.

Algumas amostras de previsdo apresentaram valores muito préximos de
concentracéo, devido a dificuldade de manipulacéo dos valores de massa na preparacao
das amostras; por isso foi reparada mais uma amostra de previséo, ficando o conjunto de
previsdo com 11 amostras. Os valores de concentracdo (% v/v) real e previsto e erros
percentuais individuais das amostras utilizadas para previsdo estdo mostrados na Tabela
10.

O modelo apresentou forte correlagéo linear (R? = 0,9994), tendo sua distribuicéo
de amostras no intervalo de concentracéo (1 a 20%) e distribuicdo das amostras ao longo
da linha de tendéncia mostradas no Grafico 15.
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Figura 42 - Grafico dos valores de RMSEC VS VL para modelo com biodiesel metilico de milho.

Tabela 10 - Concentragdo real e prevista para mistura de biodiesel metilico de milho em diesel.

Valor real Valor Previsto Erro (%)

8,1318 7,8699  3,2207
10,0590 9,7746  2,8271
4,9198 4,7393  3,6697
6,4302 6,5098 1,2381
8,2827 8,3419 0,7150
9,9824 9,9350 0,4752
11,4818 11,5020 0,1757
12,7572 12,8800 0,9629
14,6659 14,7324  0,4537
16,1080 15,9983  0,6808
18,0789 18,2517  0,9556

Real x Previsto com 4 VL
T T T

R’= 0.9994

Y =1.0164X + -0.21376

Previsto (% v/v)

Real (% v/v)

Figura 43 - Grafico dos valores de concentragdo (% v/v) reais versos previstos (biodiesel metilico de milho).



5.6.7. Biodiesel etilico de girassol

Os espectros de Infravermelho Médio para as 40 misturas de biodiesel etilico de
girassol em diesel; depois de agrupados, tratados e cortados; estdo representados na
Figura 44.

O melhor modelo de calibracdo por PLS foi construido com 12 variaveis latentes
(Figura 45), apresentando variancia explicada de 99,99% para a matriz de dados e 100%
para a matriz de respostas. Os valores de RMSEC e RMSEP para este modelo séo,
respectivamente; 0,0314 e 0,1563. Comparando-se os valores de erro de calibracdo e
previsdo, conclui-se que o modelo também possui coeréncia, logo apresenta erro de
calibragéo (constru¢cdo do modelo) menor que o erro de previsao.

A média dos erros percentuais dos valores de concentracdo das misturas de
previsdo de biodiesel/diesel foi de apenas 1,35%; sendo este erro muito pequeno, mais de
sete vezes menor do que o limite estabelecido pela ASTM. A amostra de concentracao
5% v/v apresentou erro de apenas 1,37%.

Neste modelo, o conjunto de 30 mostras do conjunto de calibracédo foi preparado
independente do conjunto de 10 amostras de previsdo, ambos tendo suas concentracdes
variando no intervalo de 1 a 20% v/v. Os valores de concentracao (% Vv/v) real e previsto e
erros percentuais individuais das amostras utilizadas para previsao estdo mostrados na
Tabela 11.

O modelo apresentou fortissima correlacéo linear (R?> = 0,9998), boa distribuicéo
das amostras no intervalo de concentracdo (1 a 20%) e boa distribuicdo das amostras ao
longo da linha de tendéncia (Figura 46).
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Figura 44 - Espectros MIR para biodiesel etilico de girassol em diesel.
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Figura 45 - Grafico dos valores de RMSEC VS VL para modelo com biodiesel etilico de girassol.

Tabela 11 - Concentragdo real e prevista para mistura de biodiesel etilico de girassol em diesel.

Valor real Valor Previsto Erro (%)

1,0800 1,0655 1,34
3,1100 3,0174 2,98
5,0100 4,9412 1,37
7,3000 7,2114 1,21
9,4600 9,4332 0,28
11,5500 11,8227 2,36
13,6700 14,0208 2,57
15,7800 15,9137 0,85
17,8500 17,9332 0,47
19,9600 19,9479 0,06

Real x Previsto com 12 VL

25 T T T T T T

R*= 0.9998
Y = 1.0112X + -0.063926

Previsto (% v/v)
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Figura 46 - Grafico dos valores de concentragdo (% v/v) reais versos previstos (biodiesel metilico de milho).



5.6.8. Biodiesel metilico de girassol

Os espectros de Infravermelho Médio para as 40 misturas de biodiesel etilico de
girassol em diesel; depois de agrupados numa mesma figura, tratados e cortados; estao
representados na Figura 30.
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Figura 47 - Espectros MIR para biodiesel metilico de girassol em diesel

O melhor modelo de calibracdo por PLS foi construido com 7 variaveis latentes
(Figura 48), apresentando variancia explicada de 99,95% para a matriz de dados e 100%
para a matriz de respostas. Os valores de RMSEC e RMSEP para este modelo séo,
respectivamente; 0,0251 e 0,0521. Comparando-se os valores de erro de calibracdo e
previsdo, tem-se que por apresentar erro de calibracdo (construgcdo do modelo) menor
gue o erro de previsdo, o0 modelo € coerente. A média dos erros percentuais dos valores
de concentracdo das misturas de previsédo foi de apenas 1,12%; sendo este erro muito
pequeno, quase nove vezes menor do que o limite estabelecido pela ASTM.
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Figura 48 - Grafico dos valores de RMSEC VS VL para modelo com biodiesel etilico de girassol.

Também neste modelo, o conjunto de 30 mostras do conjunto de calibracédo foi
preparado independente do conjunto de 10 amostras de previsdo, ambos tendo suas
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concentragOes variando no intervalo de 1 a 20% v/v. Os valores de concentracao (% v/v)
real e previsto e erros percentuais individuais das amostras utilizadas para previsao estao
mostrados na Tabela 12.

O modelo apresentou fortissima correlacédo linear (R?> = 0,9999), boa distribuicéo
das amostras no intervalo de concentracdo (1 a 20%) e boa distribuicdo das amostras ao
longo da linha de tendéncia (Figura 49).

Tabela 12 - Concentragdo real e prevista para mistura de biodiesel metilico de girassol em diesel.

Valor real Valor Previsto Erro (%)

2,3000 2,3470 2,04
2,8900 2,9658 2,62
3,1100 3,1916 2,62
3,3900 3,4135 0,69
4,2000 4,2420 1,00
5,9700 5,9630 0,12
6,5100 6,5567 0,72
7,8000 7,8281 0,36
10,3200 10,3874 0,65
11,9600 12,0113 0,43
Real x Previsto com 7 VL
14 - :
R™= 0.9999

Y = 0.9996X + 0.048002

Previsto (% v/v)

Real (% v/v)

Figura 49 - Grafico dos valores de concentragdo (% v/v) reais versos previstos (biodiesel metilico de milho).

5.6.9. Resumo dos modelos

Apesar de utilizar espectros MIR bastante semelhantes, sendo praticamente
impossivel extrair informagfes visuais, tanto na correlacdo do espectro com o tipo de
biodiesel adicionado quanto na relacdo dos perfis com 0s respectivos valores de
concentragdo de biodiesel na mistura com diesel; todos os modelos de calibragéo,
independente do tipo de biodiesel, foram capazes de estabelecer uma boa relacéo linear
entre 0s espectros e suas respectivas concentragdes (de acordo com os valores de R e
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VL). Mostrando que a regressao por PLS foi eficiente na reducdo das dimensdes das
variaveis originais sem perder informacao relevante.

Todos os modelos de calibracdo obtidos apresentaram valores de erros muito
satisfatorios, com a média de erros relativos entre 0,53% e 2,21%, RMSEC entre 0,0251 e
0,1532% (v/v) e RMSEP entre 0,0521 e 0,2266% (v/v), uma vez que para tal metodologia
séo aceitos erros de até 10% (padrdo ASTM). Vale destacar que em todos os modelos os
valores de RMSEC foram sempre menores que os de RMSEP concordante com o critério
de que a calibracédo deve ser mais eficiente do que a etapa de previsdo. Lembrando que a
ANP regulamenta o teor de biodiesel em diesel em 5% (v/v), nas tabelas destacamos em
negrito as concentracdes previstas para as amostras com concentracao proximas a este
limite, onde se verifica que os erros destas previsdes ficaram entre 0,12 e 4,24%, bem

abaixo do erro aceito para a metodologia. O resumo dos modelos é apresentado na
Tabela 13.

Tabela 13 - Resumo dos modelos PLS.

Biodiesel Rota RMSEC RMSEP Erro médio (%) VL R
Milho etilica  0,0330 10,1681 1,75 9 0,9995
Milho metilica 0,1532 0,1525 1,40 4 0,9994
Soja etilica  0,1515 0,2266 1,39 5 0,9996
Soja metilica 0,0916 0,1609 1,26 6 0,9992
Soja residual etilica 0,0417 0,0661 0,53 11 0,9999
Soja Residual metilica 0,1346 0,1487 2,05 5 0,9998
Girassol etilica 0,0314 0,1563 1,35 12 0,9998
Girassol metilica 0,0251 0,0521 1,12 7 0,9999

Outro aspecto muito importante na avaliacdo de um modelo de calibracdo consiste
na analise dos graficos de valores reais versus 0s valores previstos pelo modelo para o
conjunto de amostras de previsdo. A partir dos graficos apresentados verifica-se que as
amostras estdo distribuidas uniformemente na faixa de concentracdo analisada, sendo
representativa e ndo tendenciosa. Também se observa que todos os modelos foram
altamente lineares com coeficientes de correlacdo maiores que 0,999; o que corrobora
com o uso de regressao linear para criacdo dos modelos.

5.6.10. Comparagédo dos modelos com outros trabalhos publicados

Foram pesquisados, na literatura cientifica, trabalhos com o objetivo de quantificar
biodiesel em diesel, o resumo dos resultados obtidos pelos autores foi agrupado na
Tabela 16 para melhor comparacdo com os resultados obtidos neste trabalho.

Pela analise da Tabela 14 vemos que os modelos obtidos tiveram valores de erros
muito bons, mostrando a eficiéncia da metodologia proposta. O valor de erro entre
parénteses [59] representa o erro para a concentracdo atual da legislacao brasileira (o alto
erro médio deve-se a previsao de biodiesel em amostras que ndo o continham — segundo
autor do estudo).
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Tabela 14 - Comparagdo dos resultados obtidos com resultados da literatura cientifica.

Pontos BX Andlise de Quantificaco
“curva Biodiesel analisado amostras por Erros (%) Referéncia
calibracédo” por
Pico do éster
6 Soja (m) BOI,374831,9 CGQF;EM_ IinoIeaFlt) de 4a18 [56]
' metila
Soja (m),
<200 mamonez (r;1), B0 a B5 NIR, MID PLS 10,2 [58]
sojar(m
. Area pico
10 Soja (m) B0,5a B5 MID carbonila 3,0a6,7 [57]
64000 Soja (m) B0,5 a B20 'H NMR® PLS 9,82 (0,4) [59]
5 Bl e B15 GC-FID* 0,47 a 4,00 [60]
1187 Milho (e) Bl a B20 MID PLS 1,75 a
1187 Milho (m) Bl a B20 MID PLS 1,40 a
1187 Soja (e) Bl a B20 MID PLS 1,39 a
1187 Soja (m) Bl a B20 MID PLS 1,26 a
1187 Sojar (e) Bl a B20 MID PLS 0,53 a
1187 Soja r (m) Bl aB20 MID PLS 2,06 a
1187 Girassol (e) Bl aB20 MID PLS 1,35 a
1187 Girassol (m) Bl a B20 MID PLS 1,12 a

a: presente trabalho

b: cromatografia em fase gasosa acoplada a espectrometria de massas com monitoramento seletivo de ions

c: ressonancia magnética nuclear de prétons

d: cromatografia em fase gasosa com detector de ioniza¢&o por chama

Utilizando apenas as referéncias que citam os parametros apresentados neste
trabalho, foi montada a Tabela 15, com resultados de quantificacdo por PLS. Desta forma
podem ser comparados também o Nimero de Variaveis Latentes, RMSEC, RMSEP, R? e
tipo de Pré-Processamento.

Tabela 15 - Resultados obtidos e da literatura para quantificagdo por PLS.

Pcar:ggsde Biodiesel analﬁ;(ado agr(])ésltirs:sdpeor VL RM(*S)EC R'\P/EI;S)SEP (oi ) R? Referéncia

<200 Soja (m), mamona (m), B0 a B5 NIR, MID 3| o028 025 | 10,2 | 0,986 58]

soja residual (m)

64000 Soja (m) B0,5 a B20 "H NMR 3 0,55 0,82 9,82 | 0,9882 [59]
1187 Milho (e) B1 aB20 MID 9 0,03 0,17 1,75 | 0,9995 a
1187 Milho (m) B1 aB20 MID 4 0,15 0,15 1,40 | 0,9994 a
1187 Soja (e) Bl aB20 MID 5 0,15 0,23 1,39 | 0,9996 a
1187 Soja (m) B1 aB20 MID 6 0,09 0,16 1,26 | 0,9992 a
1187 Soja residual (e) Bl aB20 MID 8 0,09 0,14 2,21 | 0,9999 a
1187 Soja residual (m) B1 aB20 MID 5 0,13 0,15 2,06 | 0,9998 a
1187 Girassol (e) Bl aB20 MID 12 0,03 0,16 1,35 | 0,9997 a
1187 Girassol (m) Bl aB20 MID 7 0,03 0,05 1,12 | 0,9999 a

a: presente trabalho  e: formado pela rota etilica m: formado pela rota metilica
(*) os valores de RMSEC e REMSEP obtidos no presente trabalho foram arredondados a fim de ficarem no mesmo padrdo dos

apresentados nos artigos.
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De acordo com os resultados apresentados na Tabela 17 observa-se que o0 uso do
Infravermelho Médio com PLS leva a modelos mais eficientes: com menor erro médio e
maior linearidade (muito desejavel, ja que o PLS faz uso de regressao linear). Sendo tal
metodologia mais simples (analise direta ndo destrutiva) e apresenta menor custo (em
relacéo & compra de equipamento e o uso de *H NMR).
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CAPiTULO 6:Concluséo

60



6. Conclusao

No presente trabalho, foram desenvolvidas metodologias baseadas na utilizacao da
técnica de espectrometria na regiao do Infravermelho Médio (MIR) aliada ao método de
calibracéo por Quadrados Minimos Parciais (PLS) visando a quantificacdo de biodiesel de
soja, milho e girassol, oriundos das rotas etilica e metilica, em diesel.

De acordo com os resultados apresentados, constatou-se que o0os modelos de
calibracdo por PLS apresentaram valores de erros satisfatorios (bem abaixo do limite de
10% estabelecido na ASTM), alta linearidade (com valores de R? superiores a 0,999) e
eficiéncia na previsdo das concentracdes das amostras, mesmo quando comparados com
técnica mais moderna (*H NMR).

Como os modelos que relacionam medida instrumental com medida de analises
classicas podem, conforme a faixa de erros admitida, serem utilizados em laboratorios de
controle de qualidade reduzindo tempo de analise, custo com reagentes, quantidade de
residuos, méo de obra, entre outros. As metodologias desenvolvidas neste trabalho
apresentam-se como alternativa vidvel no controle de qualidade do diesel comercializado
guanto ao teor de biodiesel na mistura estabelecido pela ANP.

E importante ressaltar que, de acordo com os resultados apresentados, vislumbra-
se a perspectiva de estudos futuros dentro do grupo de pesquisa, aplicando outras
matérias-primas para producdo de biodiesel e métodos de calibracdo multivariada com
selecédo de variaveis, tentando encontrar regides espectrais que contenham informacgdes
mais relevantes para o modelo e consequentemente eliminacdo das variaveis
supostamente de menor relevancia e/ou interferéncia, ganhando maior eficiéncia. Este
conhecimento aprimorado permitirhd o desenvolvimento de equipamentos com detectores
mais simples, portateis e de menor custo; passiveis de serem utilizados em
monitoramento “on line”.
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