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RESUMO

Frente aos estimulos economicos gerados pelos agronegdcios em torno da
producao de biocombustiveis e beneficios ao meio ambiente, a produgdo de biodiesel vem
ganhando mercado, fazendo-se necessario o controle de qualidade ao longo de toda sua
cadeia de produgdo e distribuicdo. No Brasil, essa fiscalizacdo ¢ feita pela Agéncia
Nacional de Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP) que estabelece pardmetros
baseados em normas internacionais como, por exemplo, da American Society for Testing
and Materials (ASTM). Na literatura, encontra-se grande quantidade de trabalhos que
visam o controle de qualidade na produgdo de biodiesel e misturas com diesel. Porém, a
maioria dessas técnicas demandam grandes quantidades de reagentes, sdo demoradas e
utilizam instrumentos analiticos caros.

Ao encontro desse contexto técnicas espectroscopicas, principalmente no
infravermelho apresentam-se como uma alternativa rapida, direta, ndo destrutiva, limpa e
eficiente, podendo ser aplicadas in situ no controle de qualidade do biodiesel em todas as
etapas da cadeia produtiva e fiscalizagdo. As potencialidades dessas técnicas tornam-se
quase ilimitadas quando aliadas ao uso de métodos quimiométricos para extrair
informacdes relevantes de dados complexos tornando-os mais simples de serem aplicados
nas rotinas de laboratorios.

Diante da situagdo apresentada, o presente trabalho visa a utiliza¢do de técnicas de
espectroscopia no infravermelho médio, aliada a técnica de classificacdo por analise
discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA) para o desenvolvimento de
método analitico para classificagdo de amostras de biodieseis de acordo com sua matriz
energética em relagdo aos biodieseis puros (B100) e de suas misturas em diesel com teor
de 5% de biodiesel (BS). Foram desenvolvidos também, modelos de classificagdo para
verificacao da conformidade quanto ao teor de BS.

O uso da Espectroscopia no Infravermelho Médio aliada ao método de Andlise
Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA) foi capaz de classificar com
eficiéncia proxima a 100% as amostras de interesse dos modelos desenvolvidos nesse
trabalho. Portanto sua aplicagdo torna-se viaveis para o monitoramento e fiscalizacdo da

qualidade destes tipos de combustiveis.

Palavras-chaves: Biodieseis, Quimiometria, PLS-DA.
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ABSTRACT

Faced with the economic stimulus generated by agribusiness around the production
of biofuels and environmental benefits, biodiesel production has been gaining market
making it necessary quality control throughout its chain of production and distribution. In
Brazil, such supervision is done by the National Agency of Petroleum, Natural Gas and
Biofuels (ANP) establishing parameters based on international standards, eg, American
Society for Testing and Materials (ASTM). It is found, in literature, great amount of
studies aimed quality control in the production of biodiesel and blends with diesel.
However, most of these techniques require large quantities of reagents, used are time
consuming and ue expensive analytical instruments.

Within this context, Spectroscopic techniques, especially in the infrared are
presented as a rapid, direct, non-destructive, clean and efficient alternative, and can be
applied in situ quality control of biodiesel in all stages of the production chain and
supervision. The potential of these techniques become almost limitless when combined
with the use of chemometric methods to extract relevant information from complex data
making them simpler to be applied in routine laboratories.

Given the situation described, the present work ims at the use of spectroscopy in the
mid infrared, combined the technique of discriminant analysis classification by partial least
squares (PLS-DA) for the development of analytical method for classifying samples
according biodiesels with their energy relative to pure biodiesels (B100) and their blends
with diesel content of 5% biodiesel (B5S). , Classification models for compliance with the
contents of BS were also developed.

The usage of Spectroscopy in the Middle Infrared allied to the method of
discriminant analysis by Partial Least Squares (PLS-DA) was able to sort through nearly
100% efficiency the samples of interest of the models developed in this work. So your
application becomes feasible for the monitoring and supervision of the quality of these

types of fuels.

Keywords: Biodiesels, Chemometrics, PLS-DA.
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1. Introducio

Ao longo dos anos a necessidade mundial em obter energia vem aumentando, a
maior parte dessa energia ¢ derivada de combustiveis fosseis como petroleo, carvao e gas
natural. Porém, a reserva limitada de combustiveis fosseis chamou a atencdo de
pesquisadores para procura de combustiveis alternativos que pudessem ser produzidos a
partir de biomassa [1]. A crescente demanda energética mundial indica que € necessario
implantar novas fontes energéticas junto a matriz principal [2]. A figura 1 ilustra essa
demanda energética até o ano de 2015, mostrado que ao longo dos anos ha sempre um

aumento na demanda de milhdes de barris por dia de 6leo equivalente.
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Figura 1 — Demanda energética mundial

Além disso, a instabilidade politica dos paises produtores de petroleo, elevando o
preco do barril e as preocupagdes ambientais, resultou na necessidade da busca de fontes
renovaveis de energia. Entre essas fontes renovaveis vém se destacando, o bioetanol, 6leos
vegetais, gordura animal, energia edlica, e energia solar. [3][4][5].

Paises em desenvolvimento, como o Brasil, que se destacam na disponibilidade
de terras agricultaveis, clima favoravel e disponibilidade de mao de obra, torna a producao
de biocombustiveis vantajosa frente a outros paises [6][7].

O biodiesel, proveniente de Oleos vegetais, ¢ um biocombustivel dentre as
alternativas existentes, que ficou muito atraente por causa de seus beneficios ambientais e
vantagens em relacdo ao petrodiesel, como baixos niveis de emissdo de monoxido de

carbono e material particulado durante a combustdo, a ndo liberagdo de compostos de
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enxofre na atmosfera, melhores propriedades combustiveis como o numero de cetano e
menores emissoes dos principais gases do efeito estufa, pois o gas carbonico produzido na
sua combustdo ¢ quase que totalmente fixado durante o cultivo das oleaginosas [1].

Diante disso, o Brasil tem investido na constru¢do de industrias de producdo de
biodiesel, refor¢ada por politicas publicas, inserindo o biodiesel na matriz energética
brasileira, de maneira gradual e progressiva, estimulado pelo Programa Nacional de
Producdo e Uso de Biodiesel (Lei n® 11.097).

Entdo, frente ao estabelecimento do mercado de biodiesel e sua crescente
expansdo, faz-se necessario o controle de qualidade ao longo de toda sua cadeia de
producdo e distribuicdo. No Brasil, essa fiscalizagdo ¢ feita pela Agéncia Nacional de
Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP) que estabelece parametros baseados em
normas internacionais como, por exemplo, da American Society for Testing and Materials
(ASTM) e do Comité Europeu de Normaliza¢do (CEN, do francés Comité Européen de
Normalisation). Essas técnicas utilizam grandes quantidades de reagentes, além de serem
laboriosas e utilizarem uma instrumentagdo analitica de valor muito elevado [8].

A determinagao da concentracao de etanol ou metanol em biodiesel é estabelecida
pelas normas ABNT NBR 15343 ¢ ASTM D6584, sendo realizada pela técnica de
Cromatografia em Fase Gasosa. Por sua vez, a determinag¢do do teor de glicerideos em
biodiesel ¢ estabelecida pela norma ABNT NBR 15908, também usando Cromatografia em
Fase Gasosa, [9].

Embora as técnicas cromatograficas sejam técnicas instrumentais bem
estabelecidas, capazes de fornecer resultados de andlises de biodiesel com precisdo e
exatiddo, apresentam limitagdes devido a necessidade de preparo de amostras, consumo de
reagentes, geracao de residuos e dificuldade quando aplicadas in sifu para monitoramento
da reacdo de transesterificacdo [10]. Neste contexto, analises espectroscopicas,
especificamente no infravermelho, se apresentam como uma alternativa rapida, direta, ndo
destrutiva, limpa e eficiente, podendo ser aplicadas in situ no controle de qualidade do
biodiesel em todas as etapas da cadeia produtiva e fiscalizagdo [11]. As potencialidades
dessas técnicas tornam-se quase ilimitadas quando aliadas ao uso de métodos
quimiométricos para extrair informagdes relevantes de dados complexos tornando-os mais
simples de serem aplicados nas rotinas de laboratérios [12].

Diante da situagdo exposta, o Laboratério de Biocombustiveis da Universidade

Federal de Uberlandia (LABIO-UFU), desde 2007, sob a coordenacao do Professor Doutor



Manuel Gonzalo Hernandez-Terrones (in memoriam), vem desenvolvendo pesquisas para
avaliar o potencial de diversas oleaginosas das regides do cerrado e Norte de Minas Gerais
e processos de producao e caracterizagdo de biodieseis obtidos através da transesterificagao
via rotas metilica [13] e etilica [14], obedecendo a critérios estabelecidos pela ANP. As
matérias-primas testadas no processo de produgdo de biodiesel foram: pinhdo-manso,
pequi, baru, macautba, girassol, canola, algoddao, milho, soja, 6leo residual e sebo bovino
[15]. Em 2009 o Professor Doutor Waldomiro Borges Neto criou o Laboratério de
Quimiometria do Triangulo (LQT) dando inicio a parceria com o LABIO-UFU em
pesquisas visando & otimiza¢do multivariada dos parametros de produgdo de biodieseis
[16], desenvolvimento de algoritmos matematicos para determinac¢do de coeficientes de
expansao térmica e volumétricos para diferentes biodieseis [17][18], e posteriormente o
desenvolvimento e validagdo de métodos baseados na aplicacdo de técnicas analiticas
aliadas a métodos quimiométricos para controle de qualidade de biodieseis e suas misturas
com diesel [19] [20]. Os grupos participam do programa de Pés-Graduacdo em Quimica do
IQUFU e integram redes de pesquisas em Minas Gerais como: Rede de Pesquisa,
Desenvolvimento e Inovagao em Biocombustiveis de Minas Gerais; Rede Mineira de
Quimica (RQ-MG) e Rede de Laboratorios de Biocombustiveis de Minas Gerais (RLBio-
MQG).

Fazendo parte das pesquisas desenvolvidas pelo LQT e inseridas no contexto da
aplicacdo de técnicas analiticas aliadas a métodos quimiométricos para controle de
qualidade de biodieseis, o presente trabalho visa a utilizagdo de técnicas de espectroscopia
no infravermelho médio (MIR), aliada ao método de classificagdo por andlise
discriminante por quadrados minimos parciais (PLS-DA) para o desenvolvimento de
método analitico para; classificagdo de amostras de biodieseis de acordo com sua matriz
energética em relagdo aos biodieseis puros (B100) e de suas misturas em diesel com teor
de 5% de biodiesel (B5) e modelos de classificacdo para verificagdo da conformidade

quanto ao teor de BS.
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2.1. Biodiesel

2.1.1. Definicio e problema.

A ANP define o biodiesel como sendo um combustivel composto de alquil ésteres
de é4cidos carboxilicos de cadeia longa, produzido a partir da transesterificacdo e
ou/esterificacio de matérias graxas, de gorduras de origem vegetal ou animal [9]. E um
combustivel biodegraddvel, proveniente de fonte renovavel, apresenta uma maior
viscosidade, lubricidade e ponto de fulgor, em relagdo ao biodiesel, melhorando assim, a
seguranca durante o transporte € 0 manuseio do produto [21].

Devido a busca de fontes renovaveis de combustiveis causadas pelas preocupagdes
com a diminui¢do das reservas de petroleo, preocupagdes ambientais € a busca por
vantagens econdmicas € sociais, a producao e utilizacdo de biodiesel vem recebendo
crescente aten¢ao mundial.

A tentativa de diminuir a dependéncia dos combustiveis derivados do petréleo fez
com que varios paises comegassem a utilizar inimeras matérias-primas na produgao de
biodieseis e outras fontes renovaveis de energia. O Brasil desde as décadas de 70 e 80,
estimulados por planos de governo como o PROALCOOL desenvolveu tecnologias de
ponta na producdo de etanol. Recentemente a utilizacdo de biomassa proveniente da cana
de actcar na producdo de bioetanol combustivel colocou o Brasil como um dos lideres na
tecnologia de producao desse combustivel. A consolidagdo deste mercado potencializou o
interesse na produgdo de biodiesel aproveitando a diversidade nas fontes oleaginosas
presentes nos diferentes biomas nacionais [22].

Dessa maneira o biodiesel foi introduzido na matriz energética brasileira em 13 de
janeiro 2005, com a Lei n° 11.097, aprovada pelo Congresso Nacional. O biodiesel puro ¢
denominado de B100, enquanto que suas misturas com o diesel de petrdleo sao
genericamente denominadas de BX, onde X ¢ a porcentagem v/v de biodiesel no diesel. A
adi¢do de biodiesel em diesel ¢ obrigatdria e a quantidade de biodiesel em diesel tem sido
aumentada gradualmente, em 2008 essa adicao era de 2% (v/v) (2% de biodiesel e 98% de
6leo diesel) denominado B2, no ano de 2010 foi implantado o B5 (equivalente a 5% de
biodiesel e 95% de oleo diesel) que ¢ utilizada até os dias atuais. Essas misturas estdo

aprovadas para uso em todo territdrio brasileiro e devem ser produzidas segundo as



especificagdes técnicas definidas pela Agéncia Nacional de Petroleo, Biocombustiveis e
Gas Natural (ANP) [9]. De acordo com figura 2, o Brasil foi o segundo maior produtor de
biodiesel do mundo em 2010, com produgao de 2,4 bilhdes de litros [23].
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Figura 2 — Produgao de Biodiesel em 2010

A principal fonte de matéria prima utilizada para a producdo de biodiesel ¢ o 6leo
de soja. A matéria prima da producdo desse 6leo, a soja, apresenta grande destaque na
economia nacional, pois o Brasil ¢ um dos principais exportadores dessa oleaginosa [24].

Ja o uso de 6leos vegetais provenientes de frituras, 6leo residual, como matéria
prima na producgdo de biodieseis poderia ser mais bem explorada e sua utilizagdo deveria
receber incentivos por parte do governo, uma vez que traria inimeros beneficios para a
sociedade, pois reduziria problemas relacionados ao seu descarte, € seu aproveitamento
reduziria o custo quanto a matéria-prima, além de aumentar a produgao de biodiesel [25].

Devido a sua baixa solubilidade em 4gua, o 6leo residual constitui como um fator
negativo no que se refere a sua degradacdo em unidades de tratamento de esgotos por
processos biologicos e, quando presentes em mananciais utilizados para abastecimento
publico, causam problemas no tratamento de agua [26]. Pesquisas apontam que cada litro
de 6leo despejado no esgoto tem capacidade de poluir mais de 25 mil litros de agua [27]

O o6leo também interfere na passagem de luz na agua, retarda o crescimento vegetal
e interfere no fluxo de dgua, além de impedir a transferéncia do oxigénio para a dgua o que

impede a vida nestes sistemas [28]. Além disso, agrava o efeito estufa, ja que o contato da



agua poluida pelo 6leo ao desembocar no mar gera uma reagdo quimica que libera gas
metano, um componente muito mais problematico que o géas carbonico [29].

De qualquer forma a utilizagao de biodiesel apresenta vantagens ambientais quando
comparado ao 6leo diesel por ndo conter enxofre e baixos niveis de emissao de material
particulado e monéxido de carbono, redu¢do na emissdo de gases causadores de efeito
estufa e ainda, o gas carbdnico emitido na combustdo de biodiesel ¢ compensado quase que

totalmente durante o cultivo das oleaginosas, que absorvem esse gas do meio ambiente [2].

2.1.2. Producao e matrizes energéticas utilizadas.

Os biodieseis podem ser produzidos a partir de 6leos vegetais ou gorduras animais.
Entre as matérias primas mais utilizada estdo soja, algodao, palma, canola e oleo de fritura;
entre as gorduras estdo as bovina, suina e frango. A escolha da matéria-prima ¢ fator
preponderante nos custos da producao do biodiesel, podendo definir a viabilidade ou nao
do processo. Portanto, deve-se levar em conta aspectos como: a composi¢do quimica do
0leo extraido, o elevado rendimento energético por unidade de area e a produgdo
abundante de oOleos a custos reduzidos, a manutencdo da producdo de alimentos,
priorizando a produgdo do biodiesel a partir das matérias-primas nao alimentares, o baixo
custo de producdo e alta escala que pode levar a priorizar 6leos ou gorduras residuais em
relagdo a dleos refinados ou reciclados [30] [31].

De acordo com a ANP: o Brasil produziu até maio de 2013 1,15 bilhdes de litros de
Biodieseis e 72,30% da producdo de biodiesel no Brasil entre Janeiro e Agosto de 2013 ¢
proveniente do 6leo de soja. Em segundo lugar, aparece o sebo bovino com 20,68%
seguido do 6leo de algodao com 2,83%. J& o 6leo de fritura comeca a despontar no cenario
das matérias primas dos biocombustiveis, visto que nao ha necessidade de extragdo e refino
desse 6leo [32] e, uma estimativa da oferta de Oleos residuais de frituras, revela um
potencial de oferta no pais superior a 30 mil toneladas por ano [33]. Considerando um
rendimento de 80% na transesterificagdo do Oleo residual, poder-se-ia atingir uma
producgdo de 24 mil toneladas por ano de biodiesel, mas, atualmente apenas 3,0% do o6leo
residual descartado ¢ reaproveitado [9]. Os alcoodis mais utilizados no processo de
producdo sdo o metanol e o etanol. O metanol apresenta maior reatividade que o etanol

diminuindo o tempo e a temperatura para ocorréncia da reagao, porém ¢ mais toxico que o



etanol. J& o etanol ¢ obtido de fontes renovaveis, com produgdo bem consolidada no Brasil
[34], mas promove uma maior dispersdo do glicerol no biodiesel dificultando a separacao
das fases, necessitando de uma maior razao entre alcool e 6leo para aumentar o rendimento
da reacao.

A produgdo de biodiesel em escala industrial utiliza uma razado molar 6leo: alcool
de 1:6, na presenca de aproximadamente 0,40% (m/m) de catalisador. O excesso de alcool
faz-se necessario para deslocar o equilibrio estabelecido na reacao em direcao a formacgao
de biodiesel [32]. A figura 1 mostra de forma generalizada a representacao da reagdo de
conversao do triglicerideo em biodiesel [35]. Essa reagdo ocorre principalmente pela
reacdo de transesterificagdo alcalina devido a sua facilidade de execugdo. O inicio da
reagdo ocorre com a formacao do alcoxido proveniente da base (KOH ou NaOH) e alcool e
posteriormente, o ataque nucleofilico do mesmo sobre o sitio carboxilico do éster,

conforme descrito no mecanismo representado na figura 3 [36].
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2.2. Espectroscopia no infravermelho médio (MIR).

2.2.1 Espectroscopia no infravermelho médio (MIR) e suas aplicacdes.

As andlises espectroscopicas sdo baseadas na medida da quantidade de radiagdo
produzida ou absorvida por moléculas ou espécies quimicas de interesse ¢ podem ser
classificadas de acordo com a regido do espectro eletromagnético envolvida na medida
[37]. A regido espectral do infravermelho esta situada antes da regido do visivel no
espectro eletromagnético e abrange a radiagdo com numeros de onda no intervalo de
aproximadamente 12800 a 10 cm™ ou comprimento de onda de 780 a 100000 nm. O
espectro no infravermelho médio compreende a radiagdo com ntimeros de onda de 4000 a
200 cm™ [37], esses espectros sio muito utilizados tanto para analises quantitativas como
também para andlises qualitativas [38]. A regido do infravermelho proximo, de 4.000 a
14.000 cm™ ¢ também usada em determinacio quantitativa em rotina de certas espécies
como agua, dioxido de carbono, enxofre e outros compostos utilizados na industria e
agricultura. Ja no infravermelho distante, de 15.000 a 100.000 cm'l, o uso tem sido na
determinagdo de estruturas de espécies inorganicas e organometalicas, com base em

medidas de absor¢do. A tabela 1 apresenta os valores aproximados para essas regides [37].

Tabela 1 — Regides espectrais do infravermelho.

Regido Niimero de onda (v), cm™ comprimento de onda (), nm Frequéncia (v), Hz
.- 2 2

Préximo (NIR) 12.800 a 4.000 780 a2.500 38x10 al2x10
. 14 12

Médio (MIR) 4.000 a 200 2.500 a 5.000 12x10 a6,0x10

12 11
Distante (FIR) 200a 10 5.000 a 100.000 6,0 x10 a 3,0 x 10

A absorvancia em uma frequéncia particular € caracteristica de um grupo funcional
presente no composto quimico [39]. Por exemplo, a banda por volta de 1.655 cm™ pode ser
atribuida as vibra¢des de deformacdo axial da ligacdo C=C, caracteristica de alquenos ¢ a
banda em cerca de 3.010 cm™ as vibracdes de deformacio axial da ligagdo C-H da ligagio
dupla. Observa-se a presenca de um pico de absorvancia na faixa de 1.700 cm™ a 1.750

cm™', proveniente da presenca de carbonila (C = O) e a presenca de bandas na regido de
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1.000 cm™ a 1.300 cm™ atribuida as vibragdes de deformagio axial da ligagdo C-O. Os
ésteres metilicos possuem absor¢io com trés bandas na regido de 1.165 cm™ a 1.265 cm™,
a0 passo que na mesma regido para o éster etilico sobressaem duas bandas [37]. Isso
oferece oportunidades analiticas quase que ilimitadas para muitas areas de produgdo e
controle de qualidade em varios setores industriais. Esse fato ¢ consequéncia da velocidade
e da facilidade desse tipo de instrumentacdo, pois as amostras ndo necessitam de
tratamento prévio, sao utilizadas em pequena quantidade, além disso, a técnica € nao
destrutiva [39].

Discutindo especificamente sobre os espectros de diesel, esses apresentam trés
regides espectrais de absorgdo significativas, que sdo as regides: entre 2.840 cm™ e 3.000
cm’ em que se localizam as vibragdes de deformacgdo axial das ligagdes C-H dos
grupamentos de metila e metileno; bandas de intensidade intermediaria na regiao de 1.300
em” a 1.500 cm™ proveniente das vibragdes de deformagdo angular das ligagdes C-H do
grupo metila e metileno; banda de na regido de 720 cm™ proveniente das vibragdes de
deformacao angular assimétrica resultante das deformagdes C-H do grupamento metileno

[37].

2.2.2. Espectroscopia de Reflectancia Total Atenuada

A reflexdo de radiacdo pode ser de quatro tipos: especular, difusa, interna e total
atenuada. A espectroscopia de Reflectancia Total Atenuada (ATR do inglés Attenuated
total reflectance) 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. Consiste
no contato da amostra com um elemento de reflexdo interna construida com um material de
alto indice de refra¢do, normalmente o seleneto de zinco (ZnSe). A fracdo do feixe
incidente que ¢ refletida aumenta com o angulo de incidéncia ocorrendo a reflexdo total.
Nesse processo, o feixe se comporta como se penetrasse um pouco no meio menos denso
antes que a reflexdo ocorra. A profundidade de penetragdo, que varia de uma fragdo até
varios comprimentos de onda, depende do comprimento de onda da radiagdo incidente, dos
indices de refragdo dos dois materiais ¢ do angulo do feixe incidente em relacdo a
interface. A radiacdo penetrante ¢ chamada onda evanescente. Se 0 meio menos denso
absorve essa onda evanescente, ocorre atenuacdo do feixe nos comprimentos de onda das

bandas de absor¢do [37].
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Os espectros de ATR sdo semelhantes, mas ndo iguais aos espectros comuns de
absorcdo. Em geral, enquanto as mesmas bandas s3o observadas, suas intensidades
relativas diferem. As absorvancias, embora dependam do angulo de incidéncia, sdo
independentes da espessura da amostra, uma vez que a radiacdo penetra apenas alguns
micrémetros na mesma.

Uma das maiores vantagens da espectroscopia de ATR ¢ que os espectros de
absor¢ao sdo obtidos rapidamente em uma grande variedade de tipos de amostras com um
minimo de preparacdo. Assim, linhas, fios, tecidos, fibras, pds, pastas, suspensoes,
polimeros, borrachas e outros materiais podem ser analisados pressionando as amostras

sobre o cristal ATR [37].

Figura 4 — Espectrofotdmetro FT-MIR com acessorio de ATR horizontal.
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Figura 5 — Acessorio de ATR horizontal.

Apesar da espectroscopia no infravermelho médio fornecer informagdes quimicas
caracteristicas de cada composto, 0s espectros podem conter sobreposi¢ao de sinais que
dificultam a interpretacdo dos mesmos [7]. As informagdes contidas nos espectros obtidos
sdo muito semelhantes e complexas impossibilitando a analise direta do analista fazendo
necessaria a aplicagdo de métodos quimiométricos que permitem a obtencdo de
informacdes qualitativas e quantitativas a partir dos complexos espectros no infravermelho.
Devido a complexidade apresentada por suas matrizes, os combustiveis sdo estudados,

frequentemente, por analise de dados multivariados [40], [41].
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2.3. Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA)

2.3.1. Quimiometria.

A Quimiometria pode ser definida como a aplicagdo de métodos matematicos e
estatisticos assim como logica formal, para o tratamento de dados quimicos de forma a
extrair uma maior quantidade de informagao e otimizacao dos resultados analiticos [42].

Hé algum tempo a obtengdo de dados pelos analistas ocorria de forma lenta e a
quantidade desses dados analisados era pequena. Com a evolugdo dos computadores e
instrumentos computadorizados, a quantidade de dados obtidos aumentou de forma
significativa, a obten¢do desses dados tornou-se rapida [7] [42] e a quimiometria vai ao
encontro dessa situacdo como uma ferramenta viavel na resolug¢ao desses problemas.

Conforme o objetivo de estudo, a quimiometria pode ser dividida em varias areas
como: processamento de sinais analiticos, planejamento e otimiza¢do de experimentos,
reconhecimento de padrdes e classificagdo de dados, métodos de inteligéncia artificial,
calibracao multivariada, dentre outras [42].

Dentre as areas apresentadas acima, as de maior destaque sdo: planejamento e
otimizacdo de experimentos na qual se busca encontrar quais as variaveis que mais afetam
um determinado processo, assim como a interacdo entre essas variaveis [43]; calibracao
multivariada, que se busca estabelecer um modelo que relacione uma série de medidas
(quimicas ou espectrais) realizadas em amostras com uma determinada propriedade
(concentragdo, por exemplo) [43]; reconhecimento de padrdes e classificagdo de dados em
que a partir de uma grande quantidade de informacdes (medidas quimicas ou espectrais,
por exemplo) sobre uma série de objetos, pretende-se encontrar agrupamentos de amostras
(objetos) que sdo similares entre si e, assim, detectar tendéncias nos dados [43].

Em geral, estes métodos tém sido aplicados com sucesso na visualizagao dos dados,
na classificagdo, na resolucdo de curvas multivariadas e na predi¢do em quimica analitica,
quimica ambiental, engenharia, investigacao médica e na industria [44] [45].

Nesse trabalho trataremos sobre a Analise Discriminante por Minimos Quadrados
Parciais (PLS-DA, do inglés, Partial Least Squares for Discriminant Analysis) que € um
método de reconhecimento de padrdes e classificacdio de dados supervisionados

(denominagdo que sera discutida adiante) e para melhor entendimento serd introduzido o
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conceito de Andlise de Componentes Principais (PCA, do inglés, Principal Components
Analysis), que ¢ utilizado como um método de ortogonalizacdo de vetor e Quadrados
Minimos Parciais (PLS, do inglés do inglés Partial Least Squares) da qual o PLS-DA ¢

uma variante.

2.3.2. Analise de Componentes Principais (PCA)

Na andlise de componentes principais ocorre a proje¢do dos dados originais de
grandes dimensoes para dimensdes menores. Essa projecdo € realizada pela PCA em que o
objetivo ¢ transformar dados multivariados para que as informagdes importantes possam
ser visualizadas mais facilmente [46] [47]. Nesse caso, a matriz X ¢ decomposta em duas
matrizes menores de escores (T) e de pesos (P) e mais uma matriz de residuos que indica a

parte que nao ¢ modelada, como mostra a figura 6 ¢ a equacao 1.

X=TP'+E (1)

m

Figura 6 — Decomposi¢dao da matriz X nas matrizes de escores (T), pesos (P) e residuos

(E).

Neste caso, X ¢ a matriz original constituida de “m” linhas (amostras) e “n” colunas
(variaveis); T ¢ a matriz de escores com “m” linhas e “d” colunas (nimero de componentes
principais); P ¢ a matriz de pesos com dimensdes “d” e “n” em que d ¢ o numero de linhas
e “n” o de colunas e E ¢ a matriz de residuos com “m” linhas e “n” colunas.

Os escores representam as coordenadas das amostras no sistema de eixos formados
pelos componentes principais. Cada componente principal € constituido pela combinagao

linear das varidveis originais e os coeficientes da combinagdo sdo denominados pesos.

Matematicamente, os pesos sdo os cossenos dos angulos entre as variaveis originais e 0s
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componentes principais (PC), representando, portanto, o quanto cada varidvel original
contribui para uma determinada PC. J& os escores, representam as relacdes de similaridade
entre as amostras. A avaliagdao dos pesos permite entender quais varidveis mais contribuem
para os agrupamentos observados no grafico dos escores. Através da andlise conjunta do
grafico de escores e pesos, ¢ possivel verificar quais variaveis sdo responsaveis pelas
diferengas observadas entre as amostras [48].

O numero de componentes principais a ser utilizado no modelo PCA ¢ determinado
pela porcentagem de variancia explicada. Assim, seleciona-se um nimero de componentes
de tal maneira que a maior porcentagem da variagdo presente no conjunto de dados
originais seja capturada. A primeira componente principal (PC1) ¢ tracada no sentido da
maior variagdo no conjunto de dados; a segunda (PC2) ¢ tragada ortogonalmente a
primeira, com o intuito de descrever a maior porcentagem da variacdo nao explicada pela
PC1 e assim por diante [48]. Ou seja, cada componente principal subsequente descreve um
maximo de varidncia contida nos dados, sendo que a primeira componente principal
determina a maior variancia dos dados. No segundo componente principal, hd& menos
informacdo do que no primeiro e, assim, sucessivamente. A figura 7 representa
graficamente duas componentes principais no caso de 2 variaveis (X; € X) em que a maior

variancia dos dados esta sendo explicada pela primeira componente principal (PC;).

PC,

Figura 7 — Representacdo de duas componentes principais.

Geralmente a variancia dos dados esta sendo explicada na ordem decrescente, ou
seja, PC;>PC,>PC;5> . . . >PC,, 0 que torna possivel a visualiza¢do dos dados através dos
escores de um componente versus outro. Os escores € os pesos podem ser calculados
segundo o algoritmo NIPALS (do inglés Nonlinear Iterative Partial Least Squares) [47] ou
SIMPLS (do inglés Singular Value Decomposition ) [49].
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2.3.3. Analise por Quadrados Minimos Parciais (PLS)

Este método ndo requer um conhecimento exato de todos os componentes presentes
nas amostras, podendo realizar a previsao de amostras mesmo na presenga de interferentes.
Porém, estes interferentes também devem estar presentes por ocasido da construcdo do
modelo [47]. No PLS, a informagdo de Y ¢ incorporada, de forma que cada PC do modelo
sofre uma pequena modificagdo para buscar a méxima covariancia entre X e Y e passa a

receber a terminologia de Variavel Latente (VL) conforme mostrado na Figura 8.

Figura 8 — Rotacao no eixo do PC (Variavel Latente).

O modelo PLS ¢ obtido através de um processo interativo, no qual se otimiza ao
mesmo tempo a projecao das amostras sobre o(s) peso(s), para a determinacao dos escores,
e 0 ajuste por uma fun¢ao linear dos escores da matriz X aos escores da matriz Y de modo
a minimizar os desvios. Essa otimizacdo simultdnea ocasiona pequenas distor¢cdes nas
diregdes dos pesos, de modo que, rigorosamente eles perdem a ortogonalidade, levando a
pequenas redundancias de informagdo. Porém, sdo essas pequenas redundancias que
otimizam a relagdo linear entre os escores, ¢ estas distor¢des da ortogonalidade entre os
componentes principais no PLS fazem com que ndo sejam mais componentes principais
(que sdo ortogonais) e sim varidveis latentes (VL) [42][50].

Y ¢ uma matriz de dimensdo (m x z), em que z ¢ o numero de colunas de Y. Tem-se
a decomposi¢ao de ambas as matrizes X de dimensdo (m x n) e Y em suas matrizes de

escores e pesos conforme as Equacdes 2 e 3:
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X =TPT + E, (2)
Y=UQT + Ey 3)

onde X ¢ a matriz de dados (medida instrumental), Y € a matriz de resposta (concentracao,
por exemplo), T e U sdo os escores para as duas matrizes de dados, P ¢ Q sdao os

respectivos pesos, E, ¢ E,, sdo os respectivos residuos, ou seja, as matrizes que contém a

parte nao modelada [42][50][51].

Uma relagdo linear é, entdo, estabelecida entre os escores de X ¢ os escores de Y
paracada VL (h=1,2,..., A) [52].

uy, = byty 4)

em que, b, € o vetor de coeficientes de regressdo do modelo linear para cada VL, obtido

através da Equacao 5.

T
by, = Sah (5)

T
tth

O melhor modelo devera minimizar as matrizes de residuos Ex € Ev € ao mesmo
tempo, obter uma relacao linear entre t e u.

Para a determinacdo do nimero correto de VL o método mais utilizado ¢ o de
validagdo cruzada, o qual se baseia na habilidade de previsao de um modelo construido por
parte de um conjunto de dados seguido pela previsao do restante do conjunto desse dados,
que ¢ realizada pelo modelo construido. A validagdo cruzada pode ser realizada em blocos,
ou seja, um numero determinado de amostras ¢ deixado de fora no processo de construgdo
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 ¢
deixada de fora no processo de constru¢ao do modelo e a seguir essa amostra ¢ prevista

pelo modelo construido.

18



2.3.4. Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA)

A Andlise discriminante por minimos quadrados parciais, PLS-DA, ¢ utilizada na
parte da quimiometria de reconhecimento de padrodes e classificagdo de dados, que como
descrito anteriormente, consiste em encontrar a similaridade entre amostras a partir de uma
grande quantidade de informagdes. Similaridade essa que ndo seria possivel distinguir
apenas pela simples observacao dos dados.

Esses métodos de reconhecimento de padrdes e classificagdo de dados podem ser
divididos em métodos supervisionados e ndao supervisionados.

Nos métodos ndo supervisionados os agrupamentos sao feitos sem a necessidade do
conhecimento prévio do conjunto de amostras ou das classes. Essas técnicas utilizam
apenas medidas de propriedades com intuito de se observar agrupamentos naturais. Um
dos exemplos desse método € o proprio PCA, apresentado anteriormente.

Os métodos supervisionados necessitam ter conhecimento inicial sobre as
categoriais (ou classes) das amostras que irdo ser modeladas, esses métodos utilizam esse
conhecimento prévio do conjunto de amostras ou das classes que o compdem para
identificar as amostras desconhecidas [53].

Entre os métodos supervisionados podemos citar a Modelagem Suave Independente
Por Analogias de Classes (SIMCA, do inglés, Soft Independent Modeling of Class
Analogy) [54] e o PLS-DA.

O SIMCA, utilizado na classificagdo de amostras, cujo conjunto de dados apresenta
uma grande dimensionalidade, faz uso de componentes principais para localizar os objetos
no espaco multidimensional, ou seja, o espaco multidimensional fica delimitado pela
constru¢do do modelo PCA para cada categoria de amostras. Uma amostra sera
classificada como pertencente a uma dada classe previamente modelada se possuir
caracteristicas que o permitam ser inserido no espago multidimensional do modelo
construido [53][55].

O método SIMCA obteve consideravel sucesso como ferramenta de classificagao
[39], devido ao fato de que a grande maioria dos casos a variabilidade entre os grupos ¢
maior que a variabilidade dentro dos grupos. Mas quando variabilidade dentro do grupo ¢
maior que a variabilidade entre grupos o método SIMCA ndo conseguira distinguir entre os

grupos. Nesses casos, 0 PLS-DA tem sido uma boa alternativa [39].
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A analise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA) ¢ uma variante
do PLS utilizada quando a resposta Y ¢ binaria. O PLS ¢ usado para encontrar relagdes
fundamentais entre as duas matrizes X e Y, ou seja, trata-se de uma abordagem baseada na
variavel latente, para modelar as estruturas de covariancia nestes dois espacos (X e Y).

Um modelo PLS procura a direcdo multidimensional no espaco da matriz X que
explica a direcdo de méxima variagdo multidimensional no espago da matriz Y. A
regressao por minimos quadrados parciais € particularmente indicada quando a matriz dos
preditores (X) tem mais variaveis do que observagoes, ¢ quando existe multicolinearidade
entre os valores de X [56][57][58].

Ou seja, 0 método PLS-DA ¢ um método supervisionado, desenvolvido a partir de
algoritmos para minimos quadrados parciais (PLS), ¢ utilizado na quimiometria para
classificacdo de amostra quando ¢ necessaria a reducao de variaveis e nao esta claro se as
diferencas entre grupos irdo dominar a variabilidade total das amostras.

As classes, em um modelo PLS-DA, sdo definidas por conhecimento prévio do
conjunto ou através de uma analise exploratéria de dados, como por exemplo, PCA. O
bloco Y em um modelo PLS-DA informa a classe a qual a amostra pertence, em que 1 ¢
adotado para a classe de interesse que se deseja classificar, outro numero para as demais
classes e zero para a classes das amostras que se deseja prever.

Para calcular um valor limite que divide as classes evitando falsas classifica¢des
das previsoes futuras pode se utilizar o teorema Bayesian [59][60], que estabelece valores
limite para definir um limite de confianga entre as classes.

Diferente do PCA, método ndo supervisionado de classificagdo, que ndo consegue
prever novas amostras [61], os modelos PLS-DA sdo capazes de prever a classe de novas
amostras.

Dessa forma, os modelos PLS-DA sdo capazes de classificar amostras de biodieseis
e misturas de biodiesel/diesel em conformes e ndo conformes, quanto a composicao,
residuos de processos, matéria prima utilizada em sua producdo e outras possiveis

adulteragdes usando espectroscopia MIR.
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3.0bjetivos
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3.1. Objetivo Geral

Desenvolver metodologias analiticas empregando Espectroscopia no Infravermelho
Meédio aliada ao método de Analise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-
DA) capazes de classificar amostras de biodieseis (B100) e biodieseis em misturas com
diesel, quanto a matriz energética utilizada em sua produgao, tanto metilico quanto etilico,
provenientes de soja, soja residual e sebo. Além disso, classificar amostras de misturas
biodieseis em dieseis com diferentes teores (BX) em conforme ou ndo conforme quanto ao

teor de B5.

3.2. Objetivos Especificos

Obtencao de espectros MIR de amostras dos biodieseis B100 (metilicos e etilicos)
de soja, soja residual e sebo;

Obtencao de espectros MIR de amostras dos biodieseis BS (metilicos e etilicos) de
soja, soja residual e sebo;

Obtencao de espectros MIR de mistura biodieseis metilicos de soja (BMS) em
diesel com diferentes faixas de concentragao.

Construcao dos modelos PLS-DA para classificar as amostras conforme sua matriz
energética para B100 e BS.

Construgdo de modelo PLS-DA para classificar mistura de BMS em diesel com

diferentes faixas de concentragao em conformes ¢ nao conformes.
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4. Procedimento Experimental
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4.1. Amostras

Os biodieseis utilizados nesse trabalho sdo: Biodieseis Etilicos Residuais (BER),
Biodieseis Metilicos Residuais, Biodieseis Etilicos de Soja (BES), Biodieseis Metilicos de
Soja (BMS) e Biodieseis Metilicos de Sebo (BMSebo).

Todos os BMSebo e 20 amostras de BMS foram fornecidos pela usina de Biodiesel
Caramuru, em Goias, Brasil.

Ja os BER, BMR, BES e mais algumas amostras de BMS foram produzidos no
LQT pelas mestrandas Eloisa Guimaraes ¢ Hery Mitsutake sobre orientagdo e supervisao
do Prof. Dr. Waldomiro Borges Neto e Prof. Dr. Douglas Queiroz Santos.

Os biodieseis metilicos e etilicos de soja foram sintetizados a partir de 6leo refinado
de soja, adquirido no comércio local. Os biodieseis foram produzidos pela reagdo de
transesterificacdo de 6leo soja com os alcoois metilico e etilico na razdo de massa 5:1
6leo/alcool na presenga de 1% (m/m) de KOH em relagdo ao o6leo utilizado como
catalisador. O tempo de reacdo para as rotas metilica e etilica foi o mesmo,
aproximadamente 80 minutos. Apds o tempo de reagdo, a fase glicerol foi removida e o
biodiesel lavado com dgua quente (aproximadamente 80 °C) para retirar impurezas. A
etapa de secagem do biodiesel foi realizada empregando evaporador rotativo por 1 hora a
88 rpm e 80 °C.

O biodieseis metilico e etilico residuais foram obtidos a partir de dleos de fritura
domésticos, utilizando o mesmo processo descrito acima, diferenciando-se apenas pela
filtragdo realizada antes do processo de sintese.

Para a classificagcdo de biodieseis através da MIR e PLS-DA foi utilizado um total
de 100 amostras de B100, separadas aleatoriamente em amostras de calibragdo (amostras

de treinamento) e validacao conforme a tabela 2.
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Tabela. 2 — Amostras de calibracdo e previsao de B100

Amostras

Biodieseis (B100) Calibracao Validacao

Etilico Residual (BER) 15 5
Metilico Residual (BMR) 15 5
Etilico de Soja (BES) 15 5
Metilico de Soja (BMS) 15 5
Metilico de Sebo (BMSebo) 15 5

Para a classificacdo das misturas de biodiesel/diesel com teor de 5% de biodieseis
(B5), as amostras foram preparadas adicionando 0,15g de biodiesel em 2,85 g de diesel,
para obtencdo de cada amostra de B5 utilizada. As pesagens foram realizadas em uma
balanca analitica (Sartorius, modelo BP211D). A solucdo de B5 foi homogeneizada em
agitador Vortex.

Nota-se que na preparagdo das amostras, descrita acima, foi realizada a adigcdo de
biodiesel em diesel em 5% massa/massa devido a facilidade em trabalhar com medigdes de
massa ao invés de volumes, mas como a legislagdo determina, as misturas de biodiesel em
diesel devem ser feitas em 5% volume/volume, com um erro aceitavel de 0,5%][62].
Porém, como a densidade aproximada dos biodieseis a 25°C ¢ de 0,87g/cm’[63] ¢ a do
diesel ¢ aproximadamente 0,85g/cm3 [64], considerando as pequenas variagdes dessas
densidades e cuidados tomados durante as medigdes, o erro aceitavel de 0,5%
volume/volume ndo ¢ ultrapassado. Ou seja, considerando as massas utilizadas de
biodieseis em dieseis nas misturas preparadas os teores reais ficam em torno de 5,1% a
5,3% volume/volume.

Entdo foi utilizado um total de 100 amostras de BS5, separadas aleatoriamente em

amostras de calibragado e validagao conforme a tabela 3.
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Tabela. 3 — Amostras de calibracdo e previsao de B5

Amostras

Biodieseis (B5) Calibracao Validacao

Etilico Residual (BER) 15 5
Metilico Residual (BMR) 15 5
Etilico de Soja (BES) 15 5
Metilico de Soja (BMS) 15 5
Metilico de Sebo (BMSebo) 15 5

Ja para a classificacdo de misturas de biodieseis metilico de soja em diesel com
diferentes teores, foram utilizadas amostras de B100 e B5 de BMS preparadas e utilizadas
anteriormente. As amostras de BX de BMS com teores acima e abaixo de 5%, foram
preparadas pesando 0,15g de BMS e variando-se a massa de 2,85 g de diesel, de forma a se
obter os BMS com teores acima de B5 (B6 a B10) e abaixo de B5 (B4 a B1). A proporcao
utilizada também foi massa/massa, como realizada para as amostras de BS5, situacdo
justificada anteriormente. As pesagens foram realizadas em uma balanga analitica
(Sartorius, modelo BP211D).

Ao final foram obtidas 65 amostras, separadas aleatoriamente em amostras de

calibragdo e valida¢ao conforme a tabela 4.

Tabela. 4 — Amostras de calibragdo e previsao de BMS com diferentes teores

Amostras
BMS Calibracao Validacao
B5 21 11
Diferentes teores (BX) 22 11

(abaixo de 5%, acima de 5% e Diesel puro)
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4.2. Espectros

Os espectros foram obtidos em quintuplicata, na regido de 4000 a 600 cm™, no
equipamento  PerkinElmer — Spectrum Two, utilizando o Acessorio Horizontal de
Refletdncia Total Atenuada (ATR) com cristal de ZnSe, resolucio de 4 cm™ e 16
varreduras. Os dados dos espectros foram pré-processados utilizando o software Matlab
6.1 (MathWorks Inc.) e PLS Toolbox 3.5 (Eigenvector Research) através de rotina
desenvolvida no laboratorio. Inicialmente foi calculado o espectro médio para cada
amostra a partir dos espectros em quintuplicata. As linhas de base espectrais foram
corrigidas empregando o método baseline e as partes mais ruidosas dos espectros foram
eliminadas.

Para eliminar a flutua¢do da linha de base, que influencia os resultados finas, pois
os sinais medidos pelo instrumento consistem de sinal verdadeiro e ruido aleatorio, foi
utilizada a corre¢do da linha de base (baseline) que faz a remog¢ao matematica das fontes de
dados indesejaveis. As extremidades dos espectros utilizados, que apresentam ruidos e
dados desnecessarios a matriz de dados, foram eliminadas. Uma analise exploratoria de
dados em busca da detec¢do de amostras andmalas (Outliers) foi realizada utilizando a
PCA, as 5 amostras andmalas foram substituidas, por outras amostras da mesma origem e

mesma classe.

4.3. Construcao dos modelos

Foram construidos, 5 modelos para classificacdo de biodieseis B100 ¢ 5 modelos
para a classificacdo de biodieseis B5 quanto ao tipo de biodieseis presentes nas amostras.
Ou seja, modelos de classificagdo para os biodieseis puros, que venham a classificar as
amostras de previsao de B100 em BER, BMR, BES, BMS e BMSebo, modelos para a
classificagdo de mistura de 5% de biodiesel em diesel, que venham a classificar as
amostras de B5 em BER, BMR, BES, BMS e BMSebo.

Foi criado um modelo para classificagdo de amostras de BMS conforme o seu teor
de biodieseis em conformes e ndo conformes. Ou seja, os modelos classificam as amostras
de previsdo que apresentam o teor 5%, sendo essas conformes e as demais em ndo

conformes.
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Para a classificacdo de biodieseis B100 e B5 foram utilizadas 75 amostras para
calibragdo e 35 amostras para previsdo, como mostra as tabelas 2 e 3, e para a classificagdo
das amostras de BMS quanto ao teor de 5% foram utilizados 43 amostras para calibragdo e
22 amostras para previsao conforme tabela 4.

Todos os modelos foram construidos utilizando pré-processamento de dados
centrados na média e algoritmo de regressio SIMPLS. A matriz Y foi construida
atribuindo-se valor zero para as amostras de validacdo, 1 para as amostras de interesse e
dois para outras amostras.

Outro ponto importante na constru¢do dos modelos ¢ a determina¢do do niimero de
varidveis latentes. Como as varidveis originais sdo substituidas pelas novas variaveis,
variaveis latentes, que sdo usadas para representar o conjunto de dados, ¢ preciso avaliar
quantas variaveis latentes sdo necessarias para representar o conjunto de dados.

Para isso, deve-se analisar a porcentagem de varidncia capturada, ou seja, a
quantidade de dados originais que est4 sendo explicada em fun¢do do nimero de variaveis
latentes. Essas informagdes sdo fornecidas pelo programa utilizado. A qual foram
analisadas, e a quantidade determinada levando-se em conta que; quanto maior a
quantidade de varidveis latentes, menor € o erro na classificagdo, pois maior a quantidade
de informacdo capturada. Porém, usando uma grande quantidade de varidveis latentes,
pode ocorrer a incorporacao de dados desnecessarios e ruidos ao modelo, comprometendo
a classificacao.

Antes da construcao dos modelos foi realizada uma analise exploratoria dos dados
utilizando a PCA em busca de outlier (amostra com erros) e uma pré classificagdo para
verificar o comportamento dessas amostras. As amostras em que foram constatadas erros
foram substituidas por outras da mesma classe, apenas a amostra 55 de BMS foi excluida

pra a construcao do modelo de classificagdo de BMSebo.
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5. Resultados e Discussoes
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5.1. Tratamento dos espectros

Os espectros puros, de biodieseis B100, BS e de BX de BMS, antes do pré-
processamento sdo apresentados respectivamente pelas figuras 9, 11 e 13. Pode-se observar
a varia¢ao da linha de base ¢ a extremidade ruidosa e sem sinal analitico de interesse.

Apos a correcdo de linha de base, foi fixada a faixa de espectros para a construcao
do modelo entre 650 a 3082 cm™ para os espectros de B100, 680 a 3250 cm™ para os
espectros de BS e de BX de BMS, como mostrado nas figuras 10, 12 e 14.

E possivel observar apenas pequenas diferengas no perfil espectral dessas amostras.
Assim, o uso de ferramentas quimiométricas se faz necessario para construir modelos de

classificagdo para diferenciar os tipos de biodieseis.
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Figura 9 — Espectros originais de B100 sem corre¢do de linha de base e sem cortes.
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5.2. Modelos PLS-DA

Os modelos PLS-DA fornecem dados de estimativa e de probabilidade das
amostras analisadas pertencerem ou ndo a classe de interesse. Eles sdo apresentados na
forma de graficos de estimativa e probabilidade, agrupando as amostras que sao
semelhantes, permitindo uma separagdo visual dos grupos [26]. Fornecem também tabelas
com os valores das estimativas e probabilidade para essas classificagdes.

Para estabelecer limite de confianca entre as classes presentes, para os dados de
estimativa, foi utilizada uma fun¢do presente no PLS Toolbox 3.5 (Eigenvector Research)
baseada no teorema Bayesiana [31,32]. Esses limites sdo as linhas tracejadas presentes nos
graficos de estimativa. Valores estimativa acima desses limites indicam que a amostra
pertence a classe modelada de interesse em quanto as amostras que apresentam valores
abaixo desses limites pertence a outras classes de amostras, mas de forma alguma a classe
modelada de interesse.

A figura 15 apresenta as estimativas de previsdo das amostras. Um valor proximo

de zero indica a nova amostra ndo pertence a classe de interesse; um valor de um indica
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que a amostra pertence a classe de interesse. Os agrupamentos indicam os conjuntos de
amostras semelhantes, e nesse trabalho as amostras representadas em vermelho ( ¥), em
forma de triangulo invertido, representam as amostras dos biodieseis de interesse (Classe
1) utilizadas para calibracdo todas agrupadas acima do limite de confianga, linha
vermelha tracejada. As amostras de cor verde na forma de estrelas ( +) sao dos demais
biodieseis do conjunto de calibragdo (classe 2), agrupados na parte de baixo do grafico. Ja
as amostras representadas por circulos pretos (*) sdo o conjunto teste de previsdo
(amostras de validagdo), e sdo excluidas da construcdo do modelo (classe 0), a sua
separacao ¢ baseada em suas semelhancas com a classe de calibragdo, as amostras na parte
superior do grafico pertencem a classe de interesse em vermelho, ja as outras, encontradas
na parte inferior pertencem as outra classe de biodiesel e ndo pertencem a classe de

interesse.

0.6 4
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Figura 15 — Grafico de estimativas de Previsao de amostras geradas pelo modelo PLS-DA.
Amostras de calibragdo: Classe de interesse( ¥ ), Outras classes ( +). Amostras de

validagdo ('*%).

A tabela 5 quantifica a estimativa de previsdo para as amostras de calibracdo e
previsao, mostradas graficamente pela figura 15. Quanto mais esses valores aproximarem
de 1 maior a semelhanca com as amostras de interesse. Esses valores também podem ser
comparados com o valor do limite de confianca que ¢ gerado pelo modelo, representado

graficamente pelas linhas vermelhas, quantificando essa separagao.
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Tabela S — Valores de estimativa previstos para amostras de interesse.

Amostras de Calibracdo ~ Amostras de Previsdo

Amostras Estimativa Amostras Estimativa

46 0.79661 91 0.83857
47 0.83857 92 0.95396
48 0.91944 93 0.87587
49 0.95356 94 0.83576
50 0.97982 95 0.93751
51 0.86420
52 0.85797
53 0.91467
54 0.89835
55 0.93989
56 0.90902
57 0.94793
58 0.85111
59 0.94652
60 0.86070

O modelo também calcula a probabilidade de uma amostra pertencente para a
classe que estd sendo modelada [26], a figura 16, mostra a classificacdo visual da
probabilidade das amostras pertencerem a classe de interesse. Acima, agrupadas em 1,
encontra-se as amostras de calibracdo da classe de interesse, em vermelho, e o conjunto de
previsdo, em preto, classificados como pertencentes a classe de interesse. Abaixo as

amostras de calibragdo e previsao que nao pertencem a classe de interesse.
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Figura 16 — Grafico de Probabilidade de amostras geradas pelo modelo PLS-DA.
Amostras de calibragdo: Classe de interesse( ¥ ), Outras classes ( #+). Amostras de
validagdo ().
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Ja a tabela 6 quantifica a probabilidade das amostras de classificacdo e previsao

pertencerem a classe de interesse.

Tabela 6 — Valores de probabilidade para amostras de interesse.

Amostras de Calibragao Amostras de Previsao

Amostras Probabilidade Amostras Probabilidade

46 99.9997 91 100.000
47 100.000 92 100.000
48 100.000 93 100.000
49 100.000 94 100.000
50 100.000 95 100.000
51 100.000
52 100.000
53 100.000
54 100.000
55 100.000
56 100.000
57 100.000
58 100.000
59 100.000
60 100.000

A seguir serdo apresentados em trés partes os resultados e as discussdes obtidas
através dos modelos que classificam as amostras de; B100 de acordo com sua matriz
energética, amostras de B5 de acordo com sua matriz energética e que classificam as
amostras de mistura biodiesel/diesel preparadas com diferentes teores (BX) de BMS em
conformes e ndo conformes de acordo com a legislagao vigente, ou seja, se apresentam ou

nao teor de 5% de biodiesel em diesel (B5).
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5.2.1. Classificacao de biodieseis B100.

5.2.1.1. Biodiesel Etilico Residual (BER)

Para os modelos de classificagdo de BER, foram utilizados 6 varidveis latentes com
variancia explicada 99.90% para a matriz de dados e 91,28 para a matriz de resposta .

No grafico de previsdo para BER (figura 17), observa-se o agrupamento das
amostras de calibracdo para BES, em vermelho, e de previsdao (amostras de validagao),
agrupamento de cinco amostras em preto de BER. Todos eles acima do limite de
confianca, estabelecido em 0.6080 (representado pela linha tracejada na figura 17), se
distinguido das demais amostras e aproximando-se do valor um. Um valor proximo de um
indica que a amostra pertence a classe de interesse, no caso BES. Todas as amostras de

BER foram classificadas corretamente.
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Figura 17 — Previsdo de amostras de BER utilizando PLS-DA. Amostras de calibragdo:
BER ( ¥), Outros biodieseis ( #). Amostras de validagdo ().
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A tabela 7 apresenta os valores de estimativa para essas amostras de BER, onde se
quantifica a representa¢do grafica da figura 17. Nota — se os valores previstos das
estimativas das amostras de calibragdo e previsdo proximos a um, indicando que pertencem
a classe de interesse, BER. Todos valores de estimativa, estdo acima do limite de confianga

estabelecido

Tabela 7 — Valores previstos para amostras B100 de BER

Amostras de Calibragdo ~ Amostras de Previsao

BER BER

Amostras Estimativa Amostras Estimativa

0.89211 76 0.88172
0.82688 77 0.87515
0.85896 78 0.80799
0.85248 79 0.90301
0.81472 80 0.91557
0.80171
0.74829
0.80358
1.04228
0.91372
0.91990
0.90791
1.23316
1.22333
1.11438

M e D RN OIS B WN =

O grafico de probabilidade, gerados pelos modelos PLS-DA, das amostras de
previsdo pertencer a classe BER deixa claro essa classificagdo. As amostras de BER, tanto
de calibragdo como de previsdo estdo todos agrupados em um, enquanto as outras amostras

agrupadas em zero, como ¢ mostrado na figura 18.
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Figura 18 — Probabilidade de classificagdo de amostras de BER utilizando PLS-DA.

Amostras de calibragdo: BER ( ¥), Outros biodieseis( #). Amostras de valida¢do ().
A tabela 8 quantifica a representacdo visual apresentada pela figura 18. Nesse caso

a representagao visual € tdo clara para a classificagdo das amostras de previsao que duvidas

quanto a probabilidades de serem ou ndo de amostras de BER sdo inexistentes.
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Tabela 8 — Valores de probabilidade para amostras B100 de BER

Amostras de Calibragao Amostras de Previsao

BER BER

Amostras Probabilidade Amostras Probabilidade

1 100.000 76 100.000
2 100.000 77 100.000
3 100.000 78 100.000
4 100.000 79 100.000
5 100.000 80 100.000
6 100.000
7 100.000
8 100.000
9 100.000
10 100.000
11 100.000
12 100.000
13 100.000
14 100.000
15 100.000

O modelo classificou com 100% de acerto as amostras de BER.

5.2.1.2. Biodiesel Metilico Residual (BMR)

Para os modelos de classificacio de BMR, foram utilizados 6 variaveis latentes
com variancia explicada 99.87% para a matriz de dados e 82,88 para a matriz de resposta .
A figura 19 mostra a separagdo das amostras de calibracdo de BMR, em vermelho
dos demais conjuntos de amostras de calibragdo, em verde, e a correta classificagdo das
cinco amostras de previsao, em preto, presentes na parte superior da figura, todas elas
acima do limite de confianca estabelecido em 0,5134, representado pela linha tracejada em

vermelho.
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Figura 19 — Previsao de amostras de BMR utilizando PLS-DA. Amostras de calibracao:
BMR ( ¥), Outros biodieseis( +). Amostras de validagdo ().

A tabela 9 quantifica os valores de estimativa previstos, todos acima do limite de
confianca de 0,5134 e aproximando-se de um. Porém se compararmos esses valores com
os valores das estimativas de previsao dos modelos de classificacio de BER (tabela 7)
nota-se uma maior variacdo desses valores de estimativas. Situagdo facilmente observada
pela comparacdo dos graficos de estimativa (figuras 17 e 19).

Isso ocorre por diferencas existentes dentro da propria classe, e ndo compromete a
classificagdo das amostras, pois nao hé classificagdes incorretas. Essas diferengas podem
ter origem a partir da matéria prima utilizada, no caso 6leo residual, pois podem conter
residuos de diferentes tipos de gordura animal, diferentes tipos de oleos vegetais e
diferentes alteragdes estruturais nos triésteres presentes devido ao diferentes aquecimentos
a que foram submetidos.

Possivelmente o modelo PLS-DA seria sensivel o suficiente para separar amostras

de uma mesma classe de biodiesel quanto a essas diferencas.
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Tabela 9 — Valores previstos para amostras B100 de BMR

Amostras de Calibragdo =~ Amostras de Previsao

BMR BMR

Amostras Estimativa Amostras Estimativa

16 0.74253 81 0.79359
17 0.92306 82 0.58750
18 0.62928 83 1.23030
19 0.87550 84 0.78593
20 0.99227 85 0.87550
21 0.82121
22 0.80274
23 0.81510
24 0.91645
25 0.92306
26 0.64799
27 0.79255
28 1.01633
29 1.02476
30 1.02304

Quando ¢ apresentada a probabilidade das amostras pertencerem a classe dos BMR

fica evidente a classificacdo, como ¢ apresentado na figura 20.
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Figura 20 — Probabilidade de classificagdo de amostras de BMR utilizando PLS-DA.

Amostras de calibragdo: BMR ( ¥), Outros biodieseis( +). Amostras de validacdo (*#).

Apesar da variacdo dos valores de probabilidade ndo serem todos de 100% como
ocorrido nos modelos de classificagdo dos BER (tabela8), a probabilidade das amostras de
previsao pertencer a classe de interesse, BMR ¢ superior a 98,2% como mostrado na tabela
10.

O calculo de probabilidade gerada pelo modelo PLS-DA facilita a visualizagdo ¢ a

tomada de decisdo das amostras de previsao pertencer ou nao a a classe de interesse.
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Tabela 10 — Valores de probabilidade para amostras B100 de BMR

Amostras de Calibragao Amostras de Previsao

BMR BMR

Amostras Probabilidade Amostras Probabilidade

16 99.9944 81 99.9991
17 10.0000 82 98.2010
18 99.6347 83 100.000
19 99.9999 84 99.9988
20 100.000 85 99.9999
21 99.9996
22 99.9993
23 99.9996
24 100.000
25 100.000
26 99.8255
27 99.9990
28 100.000
29 100.000
30 100.000

As amostras de interesse de BMR foram classificadas com 100% de acerto, nao

ocorrendo nenhuma classifica¢ao erronea.

5.2.1.3. Biodiesel Etilico de Soja (BES)

Foram utilizadas 5 variaveis latentes para os modelos de classificagao de BES, com
variancia explicada 99.86% para a matriz de dados e 86,56% para a matriz de resposta .

A figura 21 apresenta a estimativa de previsdo para amostras de BES. Ela mostras a
separacao das amostras de calibragdo, em vermelho, e de previsdo, 5 pontos em preto,
todos acima do limite de confianca estabelecido em 0,5137, prevendo corretamente todas

as amostras pertencentes a classe do BES.
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Figura 21 — Previsdo de amostras de BES utilizando PLS-DA. Amostras de calibragao:

BES ( ¥), Outros biodieseis( +). Amostras de validacdo ('*®).

A tabela 11 apresenta os valores estimados para as amostras pertencerem ou nao a
classe dos BES, nota-se esses valores variando em torno de um, indicando que essas

amostras pertencem a classe de interesse, BES.
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Tabela 11 — Valores previstos para amostras B100 de BES.

Amostras de Calibragdo =~ Amostras de Previsao

BES BES

Amostras Estimativa Amostras Estimativa

31 0.91605 86 0.93543
32 0.78290 87 0.87860
33 0.78061 88 0.96753
34 0.88054 89 0.92398
35 0.96970 920 1.31132
36 0.91733
37 0.80385
38 0.95585
39 0.87809
40 0.80567
41 0.84597
42 0.87181
43 0.89428
44 0.80238
45 1.28194

Facilitando ainda mais a interpretacao dessa classificagdo, o grafico da tabela 22,
apresenta a probabilidade das amostras pertencerem a classe dos BES, observe a evidente
separacdo entre as amostras de calibragdo e previsdo, agrupadas todas em um, e as demais

amostras pertencentes a outras classes de biodieseis, em zero.
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Figura 22 — Probabilidade de classificagdo de amostras de BES utilizando PLS-DA.

Amostras de calibragido: BES ( ¥), Outros biodieseis( +). Amostras de validagdo ().

Quantificando as probabilidades apresentadas pela figura 22, a tabela 12 fornece a

probabilidade como sendo de 100% para as amostras de previsdo, pertencerem a classe dos

BES.
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Tabela 12 — Valores de probabilidade para amostras B100 de BES

Amostras de Calibragao Amostras de Previsao

BES BES

Amostras Probabilidade Amostras Probabilidade

31 100.000 86 100.000
32 99.9999 87 100.000
33 99.9999 88 100.000
34 100.000 89 100.000
35 100.000 920 100.000
36 100.000
37 100.000
38 100.000
39 100.000
40 100.000
41 100.000
42 100.000
43 100.000
44 100.000
45 100.000

Todas as amostras de BES foram classificadas com 100% de acerto.

5.2.1.4. Biodiesel Metilico de Soja (BMS)

Foram utilizadas 5 varidveis latentes para os modelos de classificagdo de BMS,
com variancia explicada 99.83% para a matriz de dados e 74,48% para a matriz de
resposta .

As estimativas de previsdo para as amostras de BMS sdo apresentadas pelo grafico
da figura 23, onde, na parte superior do grafico, as vermelhas representam as amostras de
calibracdo e cinco amostras em pretos sao de previsdo, todas elas foram separadas das
demais amostras, acima do limite de confianca estabelecido em 0,5658. Porém a amostra
de namero 97 proveniente de BMSebo, indicada pela seta azul, ficou acima do limite de

confianca de 0,4342 estabelecido para as classes nao pertencentes ao BMS.
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Figura 23 — Previsdo de amostras de BMS utilizando PLS-DA. Amostras de calibragao:
BMS ( ¥), Outros biodieseis( +). Amostras de validacdo ('®).

A tabela 13 quantifica a classificagdo visual apresentada pela figura 23,
confirmando os valores de estimativa das amostras de calibracdo e previsao de BMS
(amostras de 46 a 60 ¢ 91 a 95) acima do limite de confianga estabelecido (0,5658).
Também apresenta o valor de estimativa para a amostra 97, indicada pela seta azul, que se
encontra acima do limite de confianga (0,4342) para as outras classes.

O valor de estimativa de previsdao da amostra 98 de BMSebo, também ¢
apresentada, apenas para ndo existir dividas quanto a sua localizag@o abaixo do limite de
confiancga estabelecido para outras classes de biodiesel.

Essa estimativa encontrada para amostra 97 de BMSebo indica que ha semelhancas
entre ela e a classe de interesse modelada que ¢ de BMS. Uma hipotese levantada foi que
algumas amostras de BMS e todas as amostras de BMSebo serem provenientes da empresa
Caramuru S/A que adicionam o antioxidante sintético terc-butil-hidroquinona (TBHQ),
descartada posteriormente devido a sua pequena concentracdo nos biodieseis, porém

nenhuma dessas situa¢des foram confirmada.
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Apesar de estar entre os limites de confianca estabelecido a amostra 97 nao ¢
classificada como sendo de BMS, porem poderia causar, a um analista, davida quanto a

sua classificagao.

Tabela 13 — Valores previstos para amostras B100 de BMS

Amostras de Calibragdo ~ Amostras de Previsao

BMS

Amostras Estimativa Amostras Estimativa Classe

46 0.66648 91 0.62995 BMS
47 0.70456 92 0.59462 BMS
48 0.76210 93 0.75729 BMS
49 0.68278 94 0.79368 BMS
50 0.66192 95 1.06804 BMS
51 0.61116

52 0.69802 97 0.47157  BMSebo
53 0.70254 98 0.42275 BMSebo
54 0.69735

55 0.69489

56 0.92687

57 0.92092

58 1.04221

59 1.08036

60 1.08597

O grafico de probabilidade, figura 24, agrupa as amostras provenientes de BMS
todas proxima a um, classificando-as corretamente como pertencentes a classse de
interesse. A a amostras 97 de BMSebo, discutida anterioremente nao faz parte do grupo

mencionado acima.
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Figura 24 — Probabilidade de classificacdo de amostras de BMS utilizando PLS-DA.

Amostras de calibragdo: BMS ( ¥), Outros biodieseis( +). Amostras de validag¢do (*).

A tabela 14 quantifica a probabilidade da figura 24. Todas as amostras de BMS
apresentam probabilidade acima 98% de pertencerem a classe de interesse. Ja a amostra 97
de BMSebo apresenta esse valor bem abaixo de 98% como mostra a tabela 14.

Os dados de probabilidades apresentados pelo modelo PLS-DA, contribuiu bastante

para o esclarecimento da estimativa de classificagdo da amostra 97.
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Tabela 14 — Valores de probabilidade para amostras B100 de BMS

Amostras de Calibragao Amostras de Previsao

BMS

Amostras Probabilidade Amostras Probabilidade Classe

46 99.6542 91 99.1740 BMS
47 99.8599 92 98.0923 BMS
48 99.9639 93 99.9594 BMS
49 99.7652 94 99.9827 BMS
50 99.6182 95 100.000 BMS
51 98.7178

52 99.8371 97 71.6498 BMSebo
53 99.8535 98 42.9428 BMSebo
54 99.8342

55 99.8237

56 99.9992

57 99.9991

58 99.9999

59 100.000

60 100.000

A estimativa apresentada para a classificacdo das amostras de BMS deixou duvida
apenas em uma amostra, porém que nao chegou a ser classificada erroneamente. O calculo
de probabilidade gerado pelo modelo elimina essa duvida possibilitando sua correta
classificagdo. Portanto conclui-se que as mostras de BMS foram classificadas com 100%

de acerto.

5.2.1.5. Biodiesel Metilico de Sebo (BMSebo).

Em uma anélise dos dados de BMSebo, utilizando PCA e anélise prévia do modelo
PLS-DA para classificagdo dessa classe de biodiesel, foi notado o comportamento anomalo
de uma amostra de calibragdo, proveniente de BMS. Essa amostra foi excluida do conjunto
de calibracao, utilizando-se entdo um conjunto de 99 amostras, 14 para calibracdo e 5 para
previsao.

Nesse modelo foram utilizadas 7 varidveis latentes, com variancia explicada
99.93% para a matriz de dados e 85,34% para a matriz de resposta .

A figura 25 apresenta as amostras de calibragdo de BMSebo acima do limite de

confianca estabelecido em 0,6280, porém das 5 amostras pertencentes ao conjunto de
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previsdo apenas 3 amostras estdo acima do limite de confianca estabelecido. Duas
amostras, 96 ¢ 97, ndo foram classificadas corretamente como pertencentes a classe dos

BMSebo. Elas sao indicadas pelas setas azuis na figura 25.
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Figura 25 — Previsdo de amostras de BMSebo utilizando PLS-DA. Amostras de

calibragido: BMSebo ( ¥), Outros biodieseis( + ). Amostras de validagdo ().

A tabela 15 apresenta quantitativamente as estimativas da tabela 25, nota-se o valor
da previsao das amostras 96 e 97 abaixo do limite de confianga estabelecido pelo modelo
(0,6280).

Uma hipotese levantada para classificacdo das duas amostras de BMSebo deve-se
ao fato de que algumas amostras de BMS e todas as amostras de BMSebo serem
provenientes da empresa Caramuru S/A que adicionam o antioxidante sintético terc-butil-
hidroquinona (TBHQ) aumentando a semelhanca entre essas amostras de previsao
ocasionando a classificagdo das duas amostras abaixo do limite de confianga. Porém como
discutido anteriormente, a hipotese foi descartada devido a pequena concentracdo desse

antioxidante nos biodieseis, entretanto essas situagoes nao foram confirmada.
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Tabela 15 — Valores previstos para amostras B100 de BMSebo

Amostras de Calibragdo =~ Amostras de Previsao

BMSebo BMSebo

Amostras Estimativa Amostras Estimativa

61 0.93958 95 0.68764
62 0.64227 96 0.54046
63 0.64224 97 0.61531
64 1.08928 98 1.28645
65 0.64225 99 1.18552
66 0.64226
67 0.67425
68 1.10652
69 1.09631
70 1.04527
71 0.99413
72 1.07479
73 1.08928
74 0.87576

A figura 26 apresenta a probabilidade da classificacdo para as amostras de
BMSebo. Em comparagdo com a estimativa apresentada pela figura 25, o grafico de
probabilidade ndo apresenta classificagdes duvidosas para as cinco amostras de previsao
de BMSebo. Observe, agrupadas em um, em vermelho as amotras de calibragcdo em preto

as amostras de previsao da classe de interesse.
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Figura 26 — Probabilidade de classificacdo de amostras de BMSebo utilizando PLS-DA.

Amostras de calibragdo: BMSebo ( ¥), Outros biodieseis( +). Amostras de validacdo ('*®).

A tabela 16 quantifica os valor de probabilidade das amostras pertencerem ou nao a
classe dos BMSebo.Todas as amostras de previsao para BMSebo apresentam probabilidade
de classificacdo superior 99.8%.

Comparando com os valores de probabilidade para a classificacdo para BMS, tabela
14, onde amostras também ultrapassaram o limite de confianca estabelecido, temos na
classificagdo para BMSebo melhores resultados de probabilidade para esse tipo de

comportamento.
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Tabela 16 — Valores de probabilidade para amostras B100 de BMSebo

Amostras de Calibragao Amostras de Previsao

BMSebo BMSebo

Amostras Probabilidade Amostras Probabilidade

61 100.000 95 99.9997
62 99.9973 96 99.8023
63 99.9973 97 99.9913
64 100.000 98 100.000
65 99.9973 99 100.000
66 99.9973
67 99.9994
68 100.000
69 100.000
70 100.000
71 100.000
72 100.000
73 100.000
74 100.000

Esse modelo apresentou os piores resultados de estimativa em comparacao a todos
os outros modelos apresentados nesse trabalho.

Porém as duas amostras que ficaram abaixo do limite de confianga, ndo chegaram a
ser agrupadas com outras amostras provenientes de outras classes de biodieseis.

Quando o modelo PLS-DA apresenta o grafico e os valores de probabilidade para

essa classificacao ela ocorre com 100% de acerto.

5.2.2. Classificacao de biodieseis BS.

5.2.2.1. Biodiesel Etilico Residual (BER)

Foram utilizados 7 variaveis latentes para os modelos de classificagdo para BS de
BER, com variancia explicada 99.34% para a matriz de dados e 76,87% para a matriz de
resposta .

As amostras em vermelho agrupadas na parte superior do grafico apresentadas na
figura 27, s@o as amostras de calibragcdo e as em preto as amostras de previsdo. Todas elas
encontram-se acima do limite de confianga estabelecido em 0,5667, portanto foram

classificadas corretamente como amostras de misturas BER em diesel.
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Figura 27 — Previsdo de amostras de B5 preparados com BER utilizando PLS-DA.
Amostras de calibragdo: BER ( ¥), Outros B5( +). Amostras de validacdo (‘*®).

A tabela 17 quantifica os valores de estimativas para as amostras de misturas de
BER em diesel, apresentados graficamente pela figura 27. Nota-se todos os valores de

estimativa superior ao limite de confianga estabelecido.
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Tabela 17 — Valores previstos para amostras BS de BER

Amostras de Calibragdo =~ Amostras de Previsao

BER BER

Amostras Estimativa Amostras Estimativa

1 0.86457 76 1.04821
2 0.60886 77 0.65304
3 0.60886 78 0.69921
4 0.77773 79 0.71540
5 0.61503 80 0.60194
6 0.86457
7 0.98827
8 1.18277
9 0.86186
10 1.07369
11 0.73689
12 0.81494
13 0.73689
14 0.81494
15 0.67415

A figura 28 apresenta a probabilidade das amostras pertencerem a classe de
interesse, no caso mistura de BER em diesel. Confirmando a separagdo ja apresentada pela
figura 27, observa-se as amostras agrupadas em um, estabelecendo alta probabilidade de

pertencerem a classe de interesse modelada.
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Figura 28 — Probabilidade de classificagdo de B5 preparados com BER utilizando PLS-
DA. Amostras de calibra¢do: BER( ¥), Outros B5( #). Amostras de validag¢do ().

Quantificando os valores apresentados pela figura 27, a tabela 18 mostra os valores

de probabilidade dessas amostras pertencerem ou ndo a classe modela, como sendo

superior a 99,7% .

59



Tabela 18 — Valores de probabilidade para amostras B5 de BER

Amostras de Calibragao Amostras de Previsao

BER BER

Amostras Probabilidade Amostras Probabilidade

1 99.9988 76 100.000
2 99.0500 77 99.7014
3 99.0500 78 99.9104
4 99.9885 79 99.9412
5 99.1782 80 98.8426
6 99.9988
7 100.000
8 100.000
9 99.9987
10 100.000
11 99.9664
12 99.9957
13 99.9664
14 99.9957
15 99.8256

Todas as amostras BS de BES foram classificadas com 100% de acerto por esse

modelo.

5.2.2.2. Biodiesel Metilico Residual (BMR)

Foram utilizadas 6 variaveis latentes para os modelos de classificacio BS de BER
com variancia explicada 97.87% para a matriz de dados e 81,69% para a matriz de
resposta .

A figura 29 mostra a separacdo das amostras de BMR em relag@o as outras classes
presentes sendo que em vermelho sdo as amostras de calibragdo, e em preto na parte
superior do grafico, amostras de previsdao. Todas as amostras da mistura de BMR em

diesel encontram-se acima do limite de confianca estabelecido em 0.5893.
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Figura 29 — Previsdao de amostras de B5 preparados com BMR utilizando PLS-DA.
Amostras de calibragdo: BMR( ¥ ), Outros B5( +). Amostras de validagio (*®).

A tabela 19 quantifica os valores de estimativas apresentados pela figura 29, em

que todas as amostras apresentam estimativas acima do limite de confianga estabelecido.
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Tabela 19 — Valores previstos para amostras BS de BMR

Amostras de Calibragdo =~ Amostras de Previsao

BMR BMR

Amostras Estimativa Amostras Estimativa

16 0.87798 81 0.71387
17 0.98003 82 1.19372
18 0.63228 83 0.79272
19 1.10034 84 0.63228
20 0.79272 85 1.10034
21 0.63229
22 1.10034
23 0.79272
24 0.63227
25 0.84307
26 0.79272
27 1.10034
28 0.63228
29 1.10034
30 0.79272

A figura 30 apresenta a probabilidade dessas amostras pertencerem a classe da
mistura de BMR em diesel. Observe todas as amostras pertencentes a essa mistura

agrupadas em um.
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Figura 30 — Probabilidade de classificagdo de B5 preparados com BMR utilizando PLS-
DA. Amostras de calibragdo: BMR( ¥), Outros B5( #). Amostras de validagdo (*#).

Os valores de probabilidade das amostras de previsdo pertencerem a classe dos B5

de BMR estdo acima de 99,9% como mostras a tabela 20, que apresenta quantitativamente

os valores de probabilidade da figura 30.
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Tabela 20 — Valores de probabilidade para amostras B5S de BMR

Amostras de Calibragao Amostras de Previsao

BMR BMR

Amostras Probabilidade Amostras Probabilidade

16 100.000 81 99.9939
17 100.000 82 100.000
18 99.9043 83 99.9996
19 100.000 84 99.9044
20 99.9996 .85 100.000
21 99.9044
22 100.000
23 99.9996
24 99.9044
25 99.9999
26 99.9996
27 100.000
28 9.99044
29 1.00000
30 9.99996

A classificacdo das amostras de B5 de BMR ocorreu com 100% de acerto como

mostra os dados apresentados acima.

5.2.2.3. Biodiesel Etilico de soja (BES)

Foram utilizadas 5 varidveis latentes para os modelos de classificagdo de BES com
variancia explicada 92.42% para a matriz de dados e 76.52% para a matriz de resposta .

A figura 31 apresenta a estimativa para classificagdo de amostras B5 de BES. As
amostras acima do limite de confianga, com valor de 0,5619, que estao em vermelho sdo as
amostras de calibragdo e as em preto, amostras de previsao. Todas as amostras BS de BES
forma separadas e entdo classificadas corretamente.

Porém uma amostra previsdo pertencente a classe dos B5 de BER, indicada pela
seta em azul na figura 31, ficou acima do primeiro limite de confianca, de 0,4381,
estabelecido para separar com seguranca as classes que nao sdo a de interesse, ou seja,
separar os B5 que ndo sdo provenientes de BES.

A situagdo descrita nessa estimativa ocorre devido a semelhancas encontrada pelo

modelo, entre essa amostra BS de BER e a classe de interesse nessa classificacao, que ¢ B5
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de BES. Pois além de serem biodieseis etilicos, a variabilidade da composi¢ao dos o6leos
residuais ¢ muito grande. Caso o Oleo residual fosse proveniente apenas de soja e
descartados apds pouca utilizagdo sem varias alteragdes de temperatura promovendo
poucas modificagdes em sua estrutura, como por exemplos transesterificacdes, suas

semelhancas serdo grandes.

1.2, ‘ L

0.8
0.6 v ® .

0.4 R

Estimativa BES

_04 | | | | | | | | |
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Amostras

Figura 31 — Previsdao de amostras de B5 preparados com BES utilizando PLS-DA.
Amostras de calibragdo: BES( ¥), Outros B5( +). Amostras de validagio ().

A tabela 21 apresenta a quantificacdo da estimativa para as amostras de BS de BES.
Ela deixa clara a classificacdo dessas amostras, principalmente para trés amostras de
calibracao que ficam proximas ao limite de confianga. Para amostra proveniente de BER o

valor de estimativa é 0,4846.
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Tabela 21 — Valores previstos para amostras B5 de BES.

Amostras de Calibragdo =~ Amostras de Previsao

BES BES

Amostras Estimativa Amostras Estimativa

31 0.94550 86 0.64234
32 0.59286 87 0.74100
33 0.77936 88 1.10659
34 0.84724 89 0.98067
35 0.69313 920 0.71280
36 0.77204
37 0.84205
38 0.99505
39 0.94550
40 1.15843
41 0.75344
42 0.86934
43 0.57689
44 0.84205
45 0.56939

A figura 32 apresenta as probabildades das amostras pertencerem ou ndo a classe
do B5 de BES. Todas agrupadas proximo a um, apresenta elevada probabilidade de
pertencerem a classe de interesse. A amostra proveniente de BER, indicada pela seta em
azul, apesar de ndo estar agrupadas com as amostras de outras classes de B5, também nao

apresenta elevada probabilidade de classificagdo para B5 de BES.

66



0.9+ :

0.8

.f

0.7 i

0.6+ i

0.4

Probabilidade BES
o
()]
|

0.3 :

0.1

0 ! : ooy — o
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Amostras

Figura 32 — Probabilidade de classificagdo de B5 preparados com BES utilizando PLS-
DA. Amostras de calibra¢do: BES ( ¥), Outros B5( #). Amostras de validacio (*).

A tabela 22 quantifica esses valores para essa probabilidade. A classificacdo das
amostras de previsao para BES apresenta probabilidades superiores a 99,5% enquanto a

probabilidade da amostra de BER ¢ de 77,53%.
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Tabela 22 — Valores de probabilidade para amostras BS de BES

Amostras de Calibragao Amostras de Previsao

BES BES

Amostras Probabilidade Amostras Probabilidade

31 99.9998 86 99.5430
32 98.3557 87 99.9644
33 99.9866 88 100.000
34 99.9976 89 99.9999
35 99.8792 920 99.9262
36 99.9839
37 99.9973
38 99.9999
39 99.9998
40 100.000
41 99.9744
42 99.9986
43 97.5253
44 99.9973
45 97.0069

A partir do comportamento apresentado pelas amostras de previsao para B5
de BES para as estimativas e probabilidade de classificacdo, em compara¢do com
as amostras BS de BER, conclui-se apesar de existirem semelhangas nao ¢ possivel
existir confusdo nessa classificacdo. Portanto pode se afirmar que o modelo

apresentou 100% de acerto na classificacdo de amostras de B5 de BES.

5.2.2.4. Biodiesel Metilico de soja (BMS)

Foram utilizadas 6 variaveis latentes para os modelos de classificagdo de BMS com
variancia explicada 98.33% para a matriz de dados e 87.32% para a matriz de resposta .

A figura 33 apresenta a estimativa das amostras pertencerem a classe dos B5 de
BMS. As amostras em vermelho, de calibracdo e em preto, amostras de previsdo que se
encontram na parte superior do grafico, acima do limite de confianca estabelecido em

0,6634 sao amostras de BS de BMS. Essa figura apresenta a nitida divisdo entre as classes.
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Figura 33 — Previsdo de amostras de B5 preparados com BMS utilizando PLS-DA.
Amostras de calibragdo: BMS( ¥ ), Outros B5( +). Amostras de validacdo (‘*#).

A tabela 23 quantifica os valores previstos para a classificacdo de amostras B5 de

BMS, todos os valores de estimativa encontram-se a cima do limite de confianga.

Tabela 23 — Valores previstos para amostras BS de BMS

Amostras de Calibragdo =~ Amostras de Previsao

BMS BMS

Amostras Estimativa Amostras Estimativa

46 0.79661 91 0.83857
47 0.83857 92 0.95396
48 0.91944 93 0.87587
49 0.95356 94 0.83576
50 0.97982 95 0.93751
51 0.86420
52 0.85797
53 0.91467
54 0.89835
55 0.93989
56 0.90902
57 0.94793
58 0.85111
59 0.94652
60 0.86070
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Ja a figura 34 apresenta a probabilidade para a classificagdo das amostras
pertencerem ou ndo a classe dos BS de BMS. Nao ha duvida que todas as amostras de

previsdao de B5 de BMS foram classificadas corretamente.
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Figura 34 — Probabilidade de classificagao de B5 preparados com BMS utilizando PLS-
DA. Amostras de calibragdo: BMS( ¥), Outros B5( #). Amostras de validagio (*).

Quantificando as observagdes de probabilidade da figura 34, a tabela 24 apresenta

o valore de 100% para todas as amostras de previsao pertencer a classe dos B5 de BMS.
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Tabela 24 — Valores de probabilidade para amostras B5 de BMS

Amostras de Calibragao Amostras de Previsao

BMS BMS

Amostras Probabilidade Amostras Probabilidade

46 99.9997 91 100.000
47 100.000 92 100.000
48 100.000 93 100.000
49 100.000 94 100.000
50 100.000 95 100.000
51 100.000
52 100.000
53 100.000
54 100.000
55 100.000
56 100.000
57 100.000
58 100.000
59 1.00000
60 1.00000

A classificagao das amostras de BMS ocorreu com 100% de acerto.

5.2.2.5. Biodiesel Metilico de Sebo (BMSebo)

Foram utilizadas 4 varidveis latentes para os modelos de classificagdo de BMSebo
com variancia explicada 86.02% para a matriz de dados e 84.70% para a matriz de
resposta .

A figura 35 mostra a separagdo das amostras de BMSebo em relacdo as outras
classes presentes sendo que em vermelho sdo as amostras de calibracdo, e em preto na
parte superior do grafico, amostras de previsdo. Todas as amostras B5 de BMSebo em

encontram-se acima do limite de confianga estabelecido em 0.5320.
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Figura 35 — Previsao de amostras de B5 preparados com BMSebo utilizando PLS-DA.
Amostras de calibracdo:BMSebo( ¥ ), Outros B5( #). Amostras de validagio ().

A tabela 25 quantifica os valores de estimativas apresentados pela figura 35, em

que todas as amostras apresentam estimativas acima do limite de confianca estabelecido.
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Tabela 25 — Valores previstos para amostras BS de BMSebo

Amostras de Calibragdo =~ Amostras de Previsao

BMSebo BMSebo

Amostras Estimativa Amostras Estimativa

61 0.60114 96 0.90242
62 0.88548 97 0.72829
63 0.89947 98 1.00775
64 0.96090 929 0.74442
65 1.01114 100 0.90242
66 0.71665
67 0.89700
68 0.83065
69 0.92898
70 1.00381
71 1.01971
72 0.60114
73 0.89947
74 1.01114
75 0.89700

A figura 36 apresenta a probabilidade dessas amostras pertencerem a classe da
mistura de BMSebo em diesel. Observe todas as amostras pertencentes a essa mistura

agrupadas em um.
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Figura 36 — Probabilidade de classificagdo de BS preparados com BMSebo utilizando
PLS-DA. Amostras de calibra¢do: BMSebo( ¥ ), Outros B5( #). Amostras de validacdo ()

Os valores de probabilidade das amostras de previsdo pertencerem a classe dos B5
de BMSebo estdo acima de 99,9% como mostras a tabela 26, que apresenta

quantitativamente os valores de probabilidade da figura 36.
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Tabela 26 — Valores de probabilidade para amostras B5 de BMSebo

Amostras de Calibragao Amostras de Previsao

BMSebo BMSebo

Amostras Probabilidade Amostras Probabilidade

61 99.5850 96 100.000
62 100.000 97 99.9975
63 100.000 98 100.000
64 100.000 99 99.9987
65 100.000 100 100.000
66 99.9960
67 100.000
68 100.000
69 100.000
70 100.000
71 100.000
72 99.5850
73 100.000
74 100.000
75 100.000

A classificacdo das amostras de BS de BMSebo ocorreu com 100% de acerto como

mostra os dados apresentados anteriormente.

5.2.3. Classificacio de biodieseis BX quanto ao teor de 5% de Biodiesel em diesel (BS).

Para 0o modelo que classifica as amostras da mistura biodiesel/diesel preparadas com
diferentes teores de BMS em conformes e ndo conformes de acordo com a legislacao
vigente (ou seja, se as amostras apresentam ou ndo teor de 5% de biodiesel em diesel ),
foram utilizadas 8 varidveis latentes, com variancia explicada 99.90% para a matriz de
dados e 91.69% para a matriz de resposta.

Para esse modelo também sdo apresentados os valores previstos de estimativa e as
probabilidades das amostras de previsao, estarem ou ndo em conformidade quanto ao teor
de 5% de biodiesel metilico de soja em diesel.

A figura 37 apresenta a estimativa de previsdo para essa classificacdo. Acima e em
vermelho amostras de calibracdo de BS de BMS, as amostras em preto acima dos limites
de confianga, estabelecido em 0,5810 sdo de previsdo provenientes de BS de BMS. As

amostras em verde e em preto na parte inferior do grafico sdo respectivamente amostras de
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calibragdo e previsdo de misturas de BMS com diferentes teores em diesel, conforme
tabela 4.

Todas as amostras de BS de BMS forma classificadas corretamente.

Apenas duas amostras de previsao que nao pertencem a classe dos B5 de BMS
encontra-se fora do primeiro limite de confianca, estabelecido em 0,4190 para a separagdo
das misturas de BMS em diesel com outros teores de biodiesel. Uma dessas amostras
apresenta um teor de BMS inferior a 5% (igual a 4,45%) e a outra amostra, apresenta um
teor de BMS superior a 5% (igual a 8,44%). A semelhanca de uma das amostras ¢
possivelmente encontrada pelo modelo, pois seu teor aproxima-se de 5%, enquanto a outra

provavelmente ¢ ocasionada por compostos presentes no 6leo e no diesel.
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Figura 37 — Previsdo de amostras com 5% BMS utilizando PLS-DA. Amostras de
calibragdo:B5 de BMS( ¥), BX( #). Amostras de validagio ().

Os valores de estimativa para essa classificagdo sao apresentados pela tabela 27,
todos se encontram acima do limite de confianca, Classificando corretamente as amostras

de previsao de BS de BMS.
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Tabela 27 — Valores previstos para amostras com 5% de Biodiesel de BMS.

Amostras de Calibragdo =~ Amostras de Previsao

BMS BMS

Amostras Estimativa Amostras Estimativa

1 0.87918 44 0.69292
2 0.69483 45 0.78206
3 1.06562 46 0.91932
4 1.02432 47 0.68865
5 1.01084 48 0.93272
6 0.95056 49 0.88128
7 1.01541 50 0.86755
8 1.01807 51 0.94577
9 1.11537 52 0.86461
10 1.09543 53 1.09777
11 0.91448 54 1.03506
12 0.92422
13 0.86681
14 1.06625
15 0.80106
16 0.84355
17 0.94577
18 1.09777
19 1.03506
20 0.87451
21 0.86755

Esclarecendo ainda mais essa classificagdo o grafico de probabilidade classifica
corretamente as amostras de previsdo de B5 de BMS. Nao levantando dividas quanto a a

que as amostras pertencem.
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Figura 38 — Probabilidade de classificacdo de amostras com 5% BMS utilizando PLS-DA.
Amostras de calibracdo: B5 de BMS( ¥ ), BX( #). Amostras de validagio (*).

A tabela 28 apresenta a quantificagdo da probabilidade dessas amostras

pertencerem a classe dos B5 de BMS. Essa probabilidade ¢ superior a 99,4% .
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Tabela 28 — Valores de probabilidade para amostras com 5% de Biodiesel de BMS.

Amostras de Calibragao Amostras de Previsao

BMS BMS

Amostras Probabilidade Amostras Probabilidade

1 99.9998 44 99.5081
2 99.5513 45 99.9902
3 100.000 46 99.9999
4 100.000 47 99.4120
5 100.000 48 100.000
6 100.000 49 99.9998
7 100.000 50 99.9997
8 100.000 51 100.000
9 100.000 52 99.9996
10 100.000 53 100.000
11 99.9999 54 100.000
12 100.000
13 99.9997
14 100.000
15 99.9953
16 99.9991
17 100.000
18 100.000
19 100.000
20 99.9997
21 99.9997

O modelo foi capaz de prever com 100% de certeza quais amostras sdo de misturas
de BMS em diesel com teor de 5%. Apesar de duas amostras ultrapassarem o primeiro
limite de confianga estabelecido, ndo ocorrem falsas classificagdes, mostrando ainda que
pequenas diferengas de concentragdo podem ser detectadas pelo modelo. Em estudos
futuros podem ser determinados quais as pequenas diferencas de concentracdo que esse
tipo de modelo consegue capturar.

Os graficos e valores de probabilidade esclarecem ainda mais essa classificagao.
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9. Conclusdo
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9. Conclusao

A espectroscopia no Infravermelho médio (MIR) com técnica de Reflectancia Total
Atenuada (ATR) mostra-se promissora em comparagdo a técnicas cromatograficas
utilizadas para analise de biocombustiveis, pois se apresenta como uma técnica rapida, nao

utiliza reagente, ndo gera residuos e requer pouca preparacao de amostras.

Quando aliada a quimiometria, na necessidade de analisar grandes quantidades de
informagdes, o grande sinergismo entre as duas possibilita ganhos ilimitados nas andlises
realizadas. Podemos destacar a associagdo de técnicas espectroscopicas com a técnica de
classificacdo de dados PLS-DA que vem apresentando bom resultado em diversos

trabalhos publicados.

Diante dos resultados, podemos concluir que o uso da Espectroscopia no
Infravermelho Médio aliado ao método de Anélise Discriminante por Quadrados Minimos

Parciais (PLS-DA) foi;

- capaz de classificar, com eficiéncia de 100% de acerto as amostras de biodieseis
(B100), quanto a matriz energética utilizada em sua producao, tanto metilico quanto etilico,

provenientes de soja, soja residual e sebo.

- capaz de classificar, com eficiéncia de 100% de acerto, as amostras de biodieseis
em diesel com teor de 5% (BS5), quanto a matriz energética utilizada em sua produgdo,

tanto metilico quanto etilico, provenientes de soja, soja residual e sebo.

- capaz classificar as amostras de misturas de biodieseis metilicos de soja em
dieseis de diferentes teores (BX) em conforme ou ndo conforme de acordo com a

legislacdo vigente, ou seja, se apresentam ou nao teor de 5% de biodiesel em diesel.

Portanto, o uso destes modelos ¢ uma alternativa promissora para o monitoramento
e fiscalizagdo destes tipos de combustiveis quanto ao tipo de 6leo ou gordura utilizado em
sua produgdo, quanto ao tipo de alcool utilizado em sua transesterificacao e quanto ao teor

da mistura biodiesel/diesel determinado em lei. Ainda, dentre suas vantagens, podemos
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propor o uso dessa metodologia para utilizacdo em equipamentos portateis, para analises
“in situ”, inclusive feitas por pessoal ndo especializado, pois a interpretagdo dos resultados
obtidos pelos modelos construidos utilizando PLS-DA s3o de facil interpretacao,

facilitando ainda mais o monitoramento ¢ fiscalizagao sobre os biocombustiveis.
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