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RESUMO

O biodiesel tem-se destacado por ser uma fonte alternativa de energia, visto que pode
substituir ou ser adicionado ao 6leo diesel. Este combustivel renovavel é consolidado no
Brasil sendo de interesse do Governo de Mogambique, adquirir as tecnologias de producéo e
controle de qualidade em todo processo até a fase de distribuicdo. No Brasil, a fiscaliza¢do é
feita pela Agéncia Nacional de Petr6leo, Gas Natural e Biocombustivel (ANP) que estabelece
parametros de qualidade. Os parametros da ANP sdo baseados em normas das instituicoes
signatarias do Sistema Internacional de Metrologia, por exemplo, as Normas da Sociedade
Americana de Teste e Materiais. Dentre as varias técnicas analiticas para controle de
qualidade de biodiesel se destaca a espectroscopia no infravermelho médio (MIR), pelo fato
de ser rapida, analise ndo destrutiva, podendo ser aplicada in situ em todas as etapas de
producdo e fiscalizacdo. No entanto, as potencialidades da espectroscopia MIR tornam-se
ilimitadas quando combinadas aos métodos quimiométricos para extrair informacdes
relevantes de dados complexos, tornando-os mais simples de serem aplicados em rotinas de
laboratérios. Partindo de pressupostos acima apresentados, neste trabalho, foi aplicada a
técnica de espectroscopia MIR aliada ao método de analise discriminante por quadrados
minimos parciais (PLS-DA), visando desenvolver metodologias capazes de classificar
amostras de biodieseis conforme sua origem em: biodieseis metilicos e etilicos, puros B100 e
em misturas com diesel na propor¢do de 5% (v/v), mistura conhecida por B5, 6leo de soja,
Oleo de fritura usado e dleo de pinhdo manso. Além disso, classificar amostras de B5 puras e
adulteradas com gasolina, éleo lubrificante automotivo residual, 6leo de soja e 6leo de fritura
usado. Os modelos foram construidos usando PLS1-DA e PLS2-DA, sendo o segundo para
demonstrar a vantagem na classificacdo simultdnea de diferentes tipos de biodieseis no
mesmo modelo, o que diminui o0 tempo de analise, fator importante para tomada de decisdes
na linha de producdo e laboratérios. Todos os modelos desenvolvidos apresentaram alta
sensibilidade e especificidade com valores iguais a 1 (maxima classificacdo), o que significa
100% de classificacdo correta em todas as amostras do conjunto teste. Assim, as metodologias
propostas podem ser aplicadas no controle de qualidade destes biodieseis e suas misturas com

diesel.

Palavras-chave: Biocombustivel. Espectroscopia MIR. PLS-DA.



ABSTRACT

Biodiesel has been highlighted for being an alternative source of energy since it can replace or
be added to diesel oil. This renewable fuel is already consolidated in Brazil being of interest
to the Government of Mozambique to acquire production technologies and quality control
throughout the process to distribution phase. In Brazil, supervision is done by the Brazilian
National Agency of Petroleum, Natural Gas and Biofuels (ANP) that establishes quality
parameters. The parameters of ANP are based on standards of the signatory institutions of the
International Metrology System, for example, the Standards of American Standard for Testing
Materials. Among the various analytical techniques for quality control of biodiesel stands out
mid-infrared spectroscopy because it is fast, non-destructive analysis, can be applied in situ, at
all stages of production and inspection. However, the potentiality of MIR spectroscopy
become unlimited when combined with chemometric methods to extract relevant information
of complex data, making them simpler to be applied in laboratories routine. Starting from the
above assumptions, in this work, MIR spectroscopy technique allied to partial least square
discriminant analysis (PLS-DA) was applied, aiming to develop methodologies able to
classify samples of biodiesels according its origin the biodiesels methylic and ethylic, pure
B100 and mixtures with diesel in proportion of 5% (v/v) mixture known as B5, of soybean
oil, used frying oil, jatropha oil. In addition, classify samples of pure B5, and adulterated with
gasoline, residual automotive lubricant oil, soybean oil and used frying oil. The models were
built using PLS1-DA and PLS2-DA, the second being to demonstrate the advantage of
simultaneous classification of different types of biodiesels in the same model, which reduces
the analysis time, important factor to take decision in production line and laboratories. All
models developed showed high sensitivity and specificity with values equal 1 (maximum
classification), meaning 100% correct classification in all sample of the test set. Thus, the
methodologies proposed can be applied in quality control of these biofuels and their blends

with diesel.

Keywords: Biofuel. MIR Spectroscopy. PLS-DA.
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1 INTRODUCAO

O aumento da demanda mundial por combustiveis, aliada a vontade politica para
mitigar a dependéncia por combustiveis fosseis, incentiva a pesquisa de producao e controle
de qualidade de combustiveis renovaveis. Na perspectiva da busca de alternativas ao 6leo
diesel, se destaca o biodiesel.

No entanto, a producdo do biodiesel ndo deve criar concorréncia com o preco dos
alimentos, em detrimento do uso de 6leos usados na alimentacdo humana para producdo do
biodiesel.

Nesta perspectiva, a Comissdo Européia, aprovou uma diretiva segundo a qual, a partir
de 2020 os biocombustiveis produzidos a partir de 0leos comestiveis, isto é, utilizados na
alimentacdo humana, como 6leo de soja (Glycine max), ndo deverdo ser subsidiados de modo
a incentivar o uso de matérias-primas que ndo levam a demanda adicional por terra e que ndo
entram na alimentagdo humana (EUROPEAN COMMISSION, 2012). Perante este cenério
destaca-se, por exemplo, as matérias-primas provenientes de éleo de fritura usado e 6leo de
pinhdo manso (Jatropha curcas).

Portanto, o uso de 6leo de fritura usado € um potencial promissor para producgédo de
biodiesel (BAPTISTA et al., 2008; CVENGROS; CVENGROSOVA, 2004), porque é um
produto de descarte apods a fritura e evita a competicdo com Oleo vegetal utilizado na
alimentacdo humana (ARAUJO; HAMACHER; SCAVARDA, 2010).

Por sua vez a Jatropha curcas é uma fonte promissora pelo fato do seu 6leo nédo ser
usado na alimentacdo humana devido a presenca de substancias tdéxicas (MENDONCA,;
LAVIOLA, 2009).

O Governo de Mocambique identificou matérias-primas para producdo de biodiesel,
onde a Jatropha curcas é tida como fonte promissora, apesar das tecnologias de producéo
desta oleaginosa se encontrar na fase inicial (ZILIO et al., 2008). Mocambique tem afirmado
projetos com Brasil visando a obtencdo de tecnologias de producéo de biocombustiveis, uma
vez que o Governo Brasileiro consolidou a producdo de biodiesel, sendo interesse para o
Governo Mocambicano. Nesta parceira, entre Mogcambique e Brasil, se destaca a entrada em
funcionamento da usina de etanol em Mocambique da Empresa Petréleo Brasileiro S. A
(PETROBRAS) em parceria com a Empresa Petroleos de Mocambique, S. A. R. L.
(PETROMOC). Portanto, na tematica de biocombustiveis, Mocambique é o primeiro Pais
Africano a desenvolver um plano nacional para biocombustiveis, plano esse langado em
Dezembro de 2007 (SCHUT et al., 2014).
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O biodiesel pode ser usado na sua forma pura denominada por B100 ou misturado com
6leo diesel denominado por BX, onde X corresponde a percentagem do biodiesel adicionado
no 6leo diesel. Em misturas binérias alguns paises usam quantidades que variam entre 2% e
35% (v/v), por exemplo, 5-30% na Franca, 20% nos Estados Unidos da América e Canada e
30% na Republica Checa e Eslovaquia (ZHANG, 2012).

No entanto, a mistura de biodiesel/diesel comercializada pode ser adulterada com 6leos
tais como: soja, 6leo de fritura usado (OFU), 6leo lubrificante automotivo residual (OLAR),
entre outros. Tal pratica irregular visa a obtencdo de lucro motivada pelo elevado preco da
mistura do biodiesel/diesel em relacdo ao custo de adulterantes (BRANDAO; BRAGA,;
SUAREZ, 2012). Por outro lado, pode ocorrer a contaminagdo da mistura biodiesel/diesel por
gasolina durante o transporte usando gasoduto, assim como pode ocorrer a contaminagdo por
outros produtos derivados de petroleo (gaséleo, querosene) durante a fase de distribuicdo do
combustivel usando tanques (ALVES; HENRIQUES; POPPI, 2014).

Uma vez que o biodiesel pode ser produzido de vérias fontes de matérias-primas, as
quais apresentam caracteristicas diferentes devido a composicdo quimica dos acidos graxos de
cada tipo de 0leo usado na producdo do biodiesel (BAPTISTA et al., 2008), o produto final
apresenta propriedades fisico-quimicas diferentes.

Nesta perspectiva é necessario 0 desenvolvimento de metodologias que consigam
identificar a fonte de matéria-prima utilizada na producdo de biodiesel, de modo a satisfazer
as exigéncias politicas, segundo as quais para subsidiar os biocombustiveis sé os produzidos a
partir de 6leos que ndo entram na alimentacdo humana (EUROPEAN COMMISSION, 2012).

No desenvolvimento de metodologias € necessario identificar os tipos de matérias-
primas usadas na producéo de biodiesel B100, assim como o tipo de biodiesel adicionado na
mistura biodiesel/diesel B5. Além disso, a solubilidade da mistura de B5 com OLAR, 0leo de
soja, OFU, contribui para a adulteracdo da mistura comercializada, que tem causado grandes
prejuizos e afetado o mercado de combustiveis, fazendo-se necessario o desenvolvimento de
metodologias acessiveis para identificacdo de adulteracbes em misturas B5, a fim de sujeitar
os infratores as penalidades estabelecidas por lei.

A cromatografia é a técnica analitica mais utilizada para o controle de qualidade da
mistura de biodiesel/diesel. SCHALE; LE; PIERCE (2012) classificaram a mistura de
biodiesel/diesel em relacdo ao tipo de 6leo usado na producdo de biodiesel, com 100% de
classificagdo correta empregando dados de cromatografia gasosa—espectrometria de massa

aliados a K-Vizinhos Proximos (KNN).
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BRANDAO et al. (2012) identificaram tipos de 6leos vegetais presentes na adulteracao
da mistura de biodiesel/diesel (B5), onde classificaram corretamente 17 amostras no total de
18 amostras no conjunto teste, usando dados de cromatografia liquida de alta eficiéncia
aliados a K-Vizinhos mais Proximos.

No entanto, no que diz respeito ao sistema de deteccdo, a cromatografia € uma técnica
bastante sensivel, porém lenta em relacdo as técnicas de espectroscopia vibracional
(BALABIN; SAFIEVA, 2011). Os métodos de espectroscopia no infravermelho apresentam
vantagens, como por exemplo, anélise rapida uma vez que o espectro é obtido em menos de
um minuto, ndo destrutiva dado que preserva a integridade fisica da amostra, ndo demanda
reagentes, exige um minimo ou ndo exige tratamento de amostra (DA SILVA et al., 2014),
alem de possuir equipamentos portateis permitindo a analise in situ (MAZIVILA et al.,
2015a). Neste sentido, a técnica de espectroscopia no infravermelho vem ganhando destaque.

PONTES et al. (2011) usaram analise discriminante por quadrados minimos parciais
(PLS-DA) e outras ferramentas quimiomeétricas de classificacdo para detectar adulteragdes por
Oleo vegetal cru em misturas de biodiesel/diesel usando dados de espectroscopia no
infravermelho préximo (NIR), em que obtiveram 100% de classificacdo correta nas amostras
do conjunto teste. MAZIVILA et al. (2015b) desenvolveram uma metodologia associando
espectroscopia no infravermelho medio (MIR) e PLS-DA, com afinalidade de detectar
adulteracbes por gasolina, OLAR, ¢leo de soja e OFU em amostras da mistura
biodiesel/diesel B5, na qual obtiveram 100% de classificacdo correta nas amostras do
conjunto teste.

Devido as semelhancas na natureza vibracional presentes tanto nos adulterantes quanto
nos componentes da mistura biodiesel/diesel, os espectros da espectroscopia MIR apresentam
elevado grau de sobreposicdo ao longo de toda regido espectral e poucas regides com variacdo
nos valores de absorvancia (ANDRADE et al., 1997).

Assim, a maioria dos modos de vibracdo sdo observados na regido do MIR, com énfase
na regido das impress@es digitais, as quais que apresentam espectros complexos que incluem
muitas vibracdes acopladas (GAUGLITZ; VO-DINH, 2003), sendo dificil a distingdo das
amostras. Consequentemente, torna-se necessario o uso de métodos quimiométricos para a
classificacdo dos perfis espectrais das diferentes amostras da mistura de biodiesel/diesel.
Nesta perspectiva, para classificacdo e imprescindivel a aplicagdo de métodos quimiométricos
de classificagdo, como PLS-DA.

PLS-DA ¢é uma variagdo do algoritmo da regressdo por quadrados minimos parciais
(PLS) para analise discriminante (DA SILVA et al., 2014). Portanto, PLS-DA, é um método
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de reconhecimento de padrbes usado para identificar as semelhancas e diferengas em
diferentes tipos de amostras, comparando-as entre si. Este método se fundamenta nas
suposicdes segundo as quais, amostras do mesmo tipo sdo semelhantes, existem diferencas
entre diferentes tipos de amostras, as semelhancas e diferengas séo refletidas nas medidas
utilizadas para caracterizar as amostras.

Este método apds ter definido o perfil das amostras no modelo, durante a etapa de
treinamento e posterior validagdo do modelo, usando amostras diferentes das usadas na etapa
de treinamento. Portanto, as amostras do conjunto de treinamento, uma vez que definem o
perfil das amostras no modelo, fardo com que as amostras desconhecidas com perfil das
amostras do conjunto de treinamento sejam reconhecidas ou identificadas pelo modelo
(BRERETON, 2003a).

Portanto, esta Dissertacdo foi dividida em sete capitulos incluindo a introducdo como
primeiro capitulo, aléem de referéncias. O segundo capitulo, intitulado Biodiesel, aborda sua
importancia no cenario brasileiro e mundial, as principais caracteristicas deste combustivel
renovavel e sua producéo através de reacdes de transesterificacdo de Oleo de soja e Oleo de
fritura usado e dleo de pinhdo manso. Para este Gltimo 6leo a reacdo de transesterificacao foi
antecedida pela reacdo de esterificacdo, visando a reducdo de acidos graxos livres. Ainda
neste capitulo sdo apresentados os respectivos mecanismos de reacdo tanto de esterificacéo
assim como de transesterificacéo.

O terceiro capitulo denominado de Espectroscopia no Infravermelho apresenta uma
breve descricdo dos fundamentos da técnica de absorcdo molecular da radiacdo na regido do
infravermelho com énfase no MIR. Este capitulo trata ainda de algumas aplicacdes da técnica
de espectroscopia no infravermelho no controle de qualidade de combustiveis.

O quarto capitulo intitulado Analise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais
trata de forma concisa dos fundamentos quimiométricos para construcdo de modelos de
classificagdo multivariada, com destaque para PLS-DA, que pode ser PLS1-DA ou PLS2-DA
e os calculos de sensibilidade e especificidade, que sdo os parametros usados para avaliar a
eficiéncia dos modelos de classificacao.

A primeira aplicacdo dos métodos de classificacdo multivariada aliados aos dados de
espectroscopia MIR é discutida no quinto capitulo, Classificacdo de Biodieseis e suas
misturas com diesel, através da construcdo de modelos PLS1-DA, para identificar o tipo de
biodiesel de acordo com o tipo de 6leo e alcool usado na produgédo de B100 assim como o tipo
de biodiesel usado nas misturas de B5. Neste capitulo foi desenvolvido um modelo PLS2-DA

para classificar simultaneamente quatros tipos de B100, numa perspectiva virada ao
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desenvolvimento de métodos supervisionados de classificagdo, para analisar mais de uma
propriedade de interesse. Tanto os modelos PLS1-DA quanto PLS2-DA, séo avaliados os
valores de erros obtidos e realizada a validacdo dos modelos construidos através da
sensibilidade e especificidade nas amostras do conjunto de teste, para cada classe de interesse.

Os Modelos de adulteracdes em misturas B5 sdo apresentados no sexto capitulo,
através da construcdo de modelos PLS1-DA para detectar adulterantes artificiais tais como,
gasolina, OLAR, éleo de soja e OFU, em cada tipo de mistura B5, com intuito de classificar
amostras puras e adulteradas, e apresentar os valores de sensibilidade e especificidade nas
amostras do conjunto de teste, para cada classe de interesse.

Esta Dissertagdo termina com o sétimo capitulo intitulado Conclusdes, mostrando as
potencialidades do PLS-DA aliada a espectroscopia MIR, na classificagdo dos tipos de
biodieseis de acordo com o tipo de 6leo e alcool usado na producdo de B100, assim como o
tipo de biodiesel usado nas misturas de B5, além de detectar os tipos de adulterantes nas
misturas B5. Por fim, segue uma lista de Referéncias em que sdo apresentados os trabalhos
que serviram como suporte cientifico na elaboracdo desta Dissertacao.

Neste contexto, esta dissertacdo teve como objetivos 0s seguintes pontos:

a) Objetivo geral:
v Desenvolver metodologias analiticas para classificar diferentes tipos de biodieseis
puros (B100) e misturas biodiesel/diesel (B5) conforme a matriz (tipo de 6leo

usado) e rota (tipo do alcool usado) e adulteracbes em misturas B5.

b) Objetivos especificos:

v produzir 22 lotes diferentes de B100 de biodiesel etilico de soja (BES), biodiesel
metilico de pinhdo manso (BMPM), biodiesel metilico de dleo de fritura usado
(BMFU), biodiesel metilico de soja (BMS), biodiesel etilico de 6leo de fritura usado
(BEFU) e biodiesel etilico de pinhdo manso (BEPM));

v construir modelos PLS1-DA e PLS2-DA para classificar os tipos de B100, em
relacdo ao tipo de 6leo e rota, usado na producdo através de dados de espectroscopia
MIR;

v obter 22 lotes diferentes de B5 partindo de amostras de B100 produzidas de BES,
BMPM, BMFU, BMS, BEFU e BEPM;
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construir modelos PLS-DA para classificar os tipos de biodiesel (B5) em relagdo ao
tipo de 6leo e &lcool usado na producédo de B100 através de dados da espectroscopia
MIR;

adulterar artificialmente 15 lotes diferentes de amostras B5 na faixa de concentracao
de 1-20% para cada tipo (BES, BMPM, BMFU, BMS, BEFU e BEPM) usando
gasolina, OLAR, soja e OFU;

construir modelos PLS-DA para detectar cada tipo de adulterante (gasolina, OLAR,
soja, OFU) em cada um dos tipos de B5 (BES, BMPM, BMFU, BMS, BEFU e
BEPM) usando dados de espectroscopia MIR.

validar os modelos PLS-DA desenvolvidos, através dos valores da sensibilidade e
especificidade, para cada pardmetro nas amostras de conjunto teste na classe de

interesse.



27
CAPITULO 2- BIODIESEL

2 BIODIESEL

O biodiesel pode ser produzido através da reacdo quimica de transesterificacdo, na qual
6leos de diferentes oleaginosas, OFU e gorduras de animais, reagem com alcool,
normalmente, metanol ou etanol, na presenga de um catalisador (LOPES et al., 2014).
Portanto, quimicamente o biodiesel é composto por ésteres etilicos ou metilicos de acidos
graxos (CHEN et al., 2013).

A disponibilidade de diferentes matérias-primas na producdo de biodiesel requer muita
atencdo, pois, a producdo de 6leos vegetais no Brasil, € baseada em sua grande maioria na
soja, com cerca de 80% do biodiesel produzido sendo proveniente de 6leo de soja (DE
SOUSA et al., 2014). Portanto, a soja é a oleaginosa mais utilizada dentre as fontes de
matérias-primas utilizadas na producdo do biodiesel com 80,35%, devido as tecnologias
consolidadas de producdo como modificacdo genética (Figura 1) (AGENCIA NACIONAL
DO PETROLEO, GAS NATURAL E BIOCOMBUSTIVEIS, 2014).

Figura 1 - Matérias-primas utilizadas na producdo do biodiesel no territério brasileiro.

JUNHO/2014
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Fonte: Boletim Mensal de Biodiesel da ANP (Julho, 2014, p.10).

Embora a soja seja a principal matéria-prima utilizada na producdo de biodiesel, esta
apresenta desvantagem devido a questdo de competicdo alimentar. Assim, depender apenas de
uma cultura como principal fornecedora de matéria-prima para producdo de biodiesel, pode
limitar a produgdo do combustivel para algumas regibes de acordo com as condicOes
climaticas e qualidade de solo (MUELLER et al., 2013).
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Com intuito de uma maior diversidade de matérias-primas na producédo de biodiesel, de
modo a minimizar a concorréncia com os produtos alimenticios, ha residuos que podem ser
usados na producdo do biodiesel como OFU, visando o aproveitamento deste residuo, uma
vez que a utilizacdo de OFU reduz o problema de contaminacdo do meio ambiente, pois a
reutilizacdo destes residuos graxos pode contribuir na diminuicdo dos encargos ao governo na
remogéo destes residuos nos esgotos (ENCINAR; GONZALEZ; RODRIGUEZ-REINARES,
2007). Assim, o 6leo residual proveniente da fritura dos alimentos € potencial promissor na
producdo de biodiesel (BAPTISTA et al., 2008; CVENGROS; CVENGROSOVA, 2004),
pelo fato de ser um produto de descarte apds a fritura, além de evitar a concorréncia com 6leo
vegetal usado na alimentagdo humana.

Além do OFU, pode se utilizar o 6leo de pinhdo manso, uma vez que esta oleaginosa
vem se mostrando como uma fonte de 6leo, para producdo do biodiesel, pelo fato de pinhédo
manso se desenvolver em terrenos degradados, do semiarido ou em é&reas para
reflorestamento. O pinhdo manso é adequado para a producéo de biodiesel, pelo fato de ndo
ser 0leo comestivel, razdo pela qual é uma fonte viavel para a producdo de biodiesel, sem
comprometer a industria alimentar (DIVAKARA et al., 2010; OM TAPANES et al., 2008).
O o6leo de pinhdo manso ndo é comestivel devido a presenca de componentes toxicos, tais
como: ésteres de forbol e curcina (LEUNG; WU; LEUNG, 2010; SHAH; GUPTA, 2007). O
6leo de pinhdo manso ndo é usado na alimentacdo humana uma vez que contém substancias
toxicas, em detrimento disso, 0leo pode ser destinado a producéo do biodiesel. Além disso, ha
estudos em curso tendentes a destoxificacdo da torta do pinhdo manso. Portanto, a
destoxificacdo da torta ira rentabilizar o cultivo desta oleaginosa, dado que a sua torta sera
aproveitada para a racdo animal, 0 mesmo que acontece com o farelo proteico da soja
(MENDONCA,; LAVIOLA, 2009).

A producdo do biodiesel através de OFU e Gleo de pinhdo manso visa satisfazer as
medidas politicas (EUROPEAN COMMISSION, 2012). Nesta perspectiva, nos paises como
Indonésia, india e China, utilizam 6leo de pinhdo manso como matéria-prima, na producéo do
biodiesel, pois o0s 6leos comestiveis ndo estdo em oferta excessiva, razdo pela qual, ndo sdo
usados na producdo de biodiesel, uma vez que tais Oleos sdo mais necessarios como
suplemento alimentar (SHAH; GUPTA, 2007; YINGYING et al., 2012).
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2.1 Especificagéo do biodiesel

O biodiesel produzido deve atender as especificaches estabelecidas, para tal a
determinacédo das caracteristicas do biodiesel devera ser feita mediante o emprego das normas
das instituicdes signatarias do Sistema Internacional de Metrologia, como as Normas
Internacionais da Sociedade Americana de Teste e Materiais (ASTM), da Organizagao
Internacional para Normalizagdo (ISO), do Comité Europeu de Normalizacdo (CEN), assim
como das instituicdes que seguem as normas de metrologia internacional como € o caso da
Associacao Brasileira de Normas Técnicas (ABNT), Regulamento Técnico da ANP.

Assim as adi¢des do biodiesel ao 6leo diesel séo feitas mediante a legislagdo em vigor
em cada Pais. Por exemplo, no Brasil de 2012 até meados de 2014, a adicdo estabelecida de
biodiesel era de 5% (v/v) (AGENCIA NACIONAL DO PETROLEO, GAS NATURAL E
BIOCOMBUSTIVEIS, 2012).

2.2 Producéo de biodiesel

A producdo do biodiesel (ésteres metilicos ou etilicos de &cidos graxos) pode ser feita
através de varias rotas (KUMAR TIWARI; KUMAR; RAHEMAN, 2007; LAM; LEE;
MOHAMED, 2010; LEUNG et al., 2010). Nesta Dissertacdo foram usadas as rotas metilica e
etilica, devido a facilidade e a versatilidade do emprego da catalise alcalina. Por outro, estas
rotas ndo permitem o uso de 6leos com elevado teor de agua ou acidos graxos livres, sendo
empregados, 0leos vegetais refinados ou degomados (LEUNG; WU; LEUNG, 2010).

Os 0Oleos vegetais brutos apresentam diversas impurezas, principalmente os acidos
graxos livres que sdo removidos no processo de refino, através das etapas de degomagem e
neutralizacdo (JIN et al.,, 2008; PEREZ et al., 2010). Os acidos graxos livres podem
desfavorecer a catalise do biodiesel devido ao consumo de reagentes ou catalisadores através
de reacOes paralelas. Uma alternativa seria uma etapa prévia de refinamento. Contudo, esta
etapa é invidvel, uma vez que eleva muito o custo deste combustivel (JIN et al., 2008).

Assim, os 6leos vegetais e OFU ndo sdo utilizados como combustiveis, pois, apresentam
viscosidade, o que pode provocar danos aos motores automotivos, sendo necessario a reducao

da viscosidade dos 06leos, através da reacdo de transesterificacéo.
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2.2.1 Catélise basica

Uma via de produzir biodiesel ocorre através da reacdo de transesterificacdo por catalise
basica (Figura 2).

Figura 2 - Reagdo geral da formacdo de ésteres metilicos ou etilicos de &cidos graxos
(Biodiesel).
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B 4 3 2 3 H,C OH R, 0 C\\ R;
H,C—O0—C—R,

% °

Triacilglicerol (triglicerideos)

Glicerol ou Esteres etilicos ou metilicos
(1,2,3 propanotriol) de acidos graxos ou
Biodiesel

Fonte: o Autor.

No entanto, a reacdo acima descrita ocorre devido a formacdo de alcoxido, que por sua
vez pode ser metoxido ou etoxido (Figura 3).

Figura 3 - Formacao de alcoxido.

R,—OH + H—o0© - > rR—0° * H,0

R,= H,C-CH,- Proveniente da base

Alcoxido Agua
ou H;C- (KOH)

Fonte: o Autor.

Segundo CLAYDEN et al. (2011) apos a formacdo de alcoxido, a carga negativa ira

iniciar o ataque nucleofilico na molécula do triglicerideo, concretamente no carbono (Figura
4).



Figura 4 - Mecanismo da reacdo de transesterificacdo por catélise basica.
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Fonte: o Autor.
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Segundo a estequiometria da reacdo geral de formacao do biodiesel (Figura 2), pode se

afirmar que a segunda molécula do alcoxido atacard a molécula de diacilglicerol, formando

monoacilglicerol e duas moléculas de ésteres que podem ser metilicos ou etilicos, de acordo

com o tipo do alcool usado (Figura 5).

Figura 5 - Monoacilglicerol e duas moléculas de ésteres etilicos ou metilicos.

(o)
H,C——OH R, c// 0—R,
| 0"
H(|:—0H ¢ R, c// 0—R,
H,C—O0——C—R;
L| Esteres etilicos ou metilicos
Monoacilglicerol

Fonte: o Autor.
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De forma andloga, a terceira molécula do alcéxido atacara a molécula de

monoacilglicerol formando glicerol ou glicerina livre e trés moléculas de ésteres (Figura 6).

Figura 6 - Glicerol ou glicerina livre e trés moléculas de ésteres etilicos ou metilicos.
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R, c\\o Ry
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H2C—OH

Glicerol ou Glicerina livre

Fonte: o Autor.

Ao utilizar a catélise basica na presenca de acidos graxos livres nos 0leos vegetais,
ocasiona a formacdo de sabbes de acidos graxos, desfavorecendo a reacdo de

transesterificacdo devido ao consumo do catalisador na reacdo de saponificacdo (Figura 7)
(LAM et al., 2010; LEUNG et al., 2010).

Figura 7 - Mecanismo de saponificacéo de triglicerideos.
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Fonte: o Autor.

A presenca dos &cidos graxos livres e de outras impurezas presentes no Oleo vegetal
afeta negativamente o rendimento (JIN et al., 2008), além de necessitar de um periodo longo
na etapa de decantacdo, de modo a ocorrer uma separacao satisfatoria durante a lavagem dos
ésteres devido a formagéo de sabdes (Figura 8).



33

CAPITULO 2- BIODIESEL

Figura 8 - Mecanismo de saponificacdo de &cidos graxos livres.
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Fonte: o Autor.

Assim sendo, para 6leo de pinhdo manso é muito aconselhada o uso de catélise 4cida,

visando a conversdo de acidos graxos livres em ésteres metilicos ou etilicos (Figura 9). Apds

a catalise acida, procede-se com a transesterificacdo da catélise basica (CLAYDEN et al.,

2011).

Figura 9 - Mecanismo de reacdo de esterificacdo (catalise acida).
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@ 3
O //O—H / HO\C/O.H+

® A o=
R—c// + H o= R—C—OH == R—C—OH /.

~ \@ R
OH + O-MR,
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o) “Q)@\ \/ch
R—C/ + }? . \/c—:cé—R4 + H,0 <—H R/
0—R, R

R4 = H3C-CH2- ou CH3-

Fonte: o Autor.

2.3 Adulteracéo

Intermediario
tetraédrico

A possibilidade de adulteracdo de combustivel aliada a caréncia de metodologias

rapidas e eficientes tem sido investigada de modo a manter a qualidade do produto ao

consumidor. Com o uso de combustivel adulterado, os veiculos movidos a diesel sofrem um

desgaste percebido em longo prazo, diferentemente dos veiculos movidos a gasolina e alcool

que sofrem problemas instantaneos, provocando aquecimento e aceleracdo do motor, perda de

poténcia, entupimento dos bicos injetores e do filtro do combustivel, contaminacdo do 6leo
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lubrificante, aparecimento de borra no tanque e corrosdo (ALBERICI et al., 2010;
CORGOZINHO; PASA; BARBEIRA, 2008).

Deste modo, é fundamental o controle de qualidade de combustivel desde o biodiesel
puro B100 ou misturas de biodiesel/diesel B5 comercializadas, atestando a conformidade da
amostra analisada face as especificagdes estabelecidas pela ANP (AGENCIA NACIONAL
DO PETROLEO, GAS NATURAL E BIOCOMBUSTIVEIS, 2012). Portanto, visando o
monitoramento de qualidade de biodiesel produzido neste trabalho, as analises foram feitas
usando espectroscopia MIR.

Na espectroscopia MIR com acessorio de refletdncia total atenuada (ATR), 0s
espectros sdo obtidos sem preparo de amostras, sendo uma analise rapida uma vez que o
espectro € obtido em menos de um minuto; usa menor quantidade da amostra (cerca de 0,5
mL); & um procedimento ndo destrutivo uma vez que preserva a integridade fisica da amostra,
além de possuir equipamentos portateis que viabilizam a anélise in situ, isto é, no local da

coleta de amostra.
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3 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO

Espectroscopia no infravermelho é uma das técnicas classicas para identificacdo de
grupos funcionais, devido a sua capacidade em detectar o sinal caracteristico do perfil dos
grupos funcionais de acordo com a estrutura das moléculas. Portanto, a espectroscopia no
infravermelho é tida como uma poderosa ferramenta na investigacdo de estruturas das
moléculas.

Esta técnica estd fundamentada no fenémeno de absor¢do da radiacdo eletromagnética,
de comprimento de onda de 0,78 até 1000 um, por um sistema molecular promovendo o
aumento de energia vibracional e ou rotacional das espécies quimicas (BARTH, 2007).

Do ponto de vista da aplicacdo e instrumentagdo, as técnicas espectroscopicas que
fazem uso da radiacdo na regido do infravermelho sdo melhores compreendidas subdividindo-
se 0 espectro em faixas denominadas de infravermelho proximo (NIR) de 0,78 um até 2,5 um,
infravermelho médio (MIR) de 2,5 um até 50 um e infravermelho distante (FIR) de 50 um até
1000 pm.

O espectro no infravermelho é desenhado em funcdo do numero de onda (), o qual é
proporcional & transicdo de energia e tem como unidade cm™. O principal motivo para os
quimicos preferirem o nimero de onda como unidade € devido ao fato de ser diretamente
proporcional a energia (um nimero de onda maior corresponde a maior energia).

Tendo o valor de comprimento de onda (A) e utilizando a Eq. 1, é possivel calcular o

valor de nimero de onda (cm™).

~ - 1
V(em l) = 2 (cm) (1)

Com o valor de comprimento de onda (1), é possivel calcular a frequéncia (Eq. 2).

c(®
Vi (Hz = VC =

A (cm)

(2)

A partir dos valores de comprimento de onda (um), é possivel fazer a conversdo para

nimero de onda (cm™) e vice-versa (Eq. 3 e 4).

1 1
m-=—x
c % 10000 ()

1
Hm = em)

x 10000 (4)
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Com o uso das equagdes acima referidas, podemos resumir as regibes do espectro
infravermelho, com as respectivas unidades, segundo a Tabela 1 (BARTH, 2007).

Tabela 1 - Regides do espectro no infravermelho

Regifo Comprimento de onda (nm)  Numero de onda (cm™)  Frequéncia (Hz)

NIR 780 a 2500 12800 a 4000 3,8x10* a1,2x10"
MIR 2500 a 50000 4000 a 200 1,2x10% 4 6,0x10*
FIR 50000 a 1000000 200410 6,0x10% 3 3,0x10"!

Fonte: o Autor.

As técnicas baseadas em espectroscopia no infravermelho possuem aplicagdes
diversificadas: na indUstria farmacéutica (KRAMER; EBEL, 2000; ZHANG, C.; SU, 2014),
no ramo petroquimico (BALABIN; SYUNYAEV, 2008; CHAKRABORTY et al., 2014), na
industria alimenticia (AOUIDI et al., 2012; BORRAS et al., 2014; COZZOLINO, 2014),

dentre outras.
3.1 Fundamentos da espectroscopia

As interagdes da radiacdo com a matéria sdo o objeto de estudo da ciéncia da
espectroscopia. Porém, os métodos espectroscopicos de analise sdo baseados na medida da
quantidade de radiacdo absorvida ou emitida pelas moléculas ou pelas espécies atdmicas de
interesse. Portanto a absorcdo ou emissdo ocorre geralmente, através das transicdes
eletronicas, que sdo situadas na regido do ultravioleta ou visivel, das transi¢Bes vibracionais
na regido do infravermelho e das transi¢Ges rotacionais na regido de microondas, em alguns
casos, também na regido do infravermelho distante ou longinquo (SKOOG et al., 2008).

Uma molécula ser ativa ou poder absorver a radiacdo infravermelha é necessario que o
momento dipolar varie. Para transferir energia, uma ligacdo deve apresentar um dipolo
elétrico que mude na mesma frequéncia da radiacdo que esta sendo introduzida. Portanto, o
dipolo elétrico oscilante da ligacdo pode, entdo, acoplar-se com o campo eletromagnético da
radiacdo incidente, que varia de forma senoidal. Assim, apenas as ligacdes que tém um
momento de dipolo que varie como uma fungdo do tempo sdo capazes de absorver a radiacao
infravermelha (PAVIA, 2012).

Espectros de emissdo ou absorcdo sdo gerados quando a radiagdo interage com 0s
atomos ou moléculas da matéria. Esta interacdo pode dar informagGes tais como a estrutura

molecular e a interacdo de moléculas com seus vizinhos. Portanto a quantidade de informacé&o
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que se pode obter de um espectro depende essencialmente do tipo de fonte de radiacdo
empregado frente as amostras, além da resolucdo temporal ou espectral dos instrumentos
(DEMTRODER, 2003).

E importante destacar que, a energia de um foton determina a frequéncia (e
comprimento de onda) de uma onda eletromagnética, assim sendo, o espectro de absorcao de
qualquer sistema representa seu espectro energético. Diante disso, pode se afirmar que o
comprimento de onda, frequéncia e energia sdo medidas equivalentes na espectroscopia,
resultando em numerosas unidades utilizadas para caracterizar um mesmo parametro, isto €, a
energia de transicdo. Portanto, o espectro se refere a um gréafico da radiacdo emitida em
funcgdo da frequéncia ou do comprimento de onda.

Em um espectro de absorcdo da mistura B5 (Figura 10) observa-se duas bandas de
absorcdo de estiramento das ligacdes C=0 e C-O, caracteristicas de ésteres metilicos ou
etilicos. Na faixa de 1750 a 1730 cm™ ocorre a absorcéo do grupo carbonila (ALMEIDA et
al., 2012). A regido de 1500-900 cm™ é conhecida como regides das impresses digitais, de
espectros complexos originando a sobreposicdo espectral, isto €, as bandas particulares nesta
regido dificilmente sdo atribuidas as bandas das ligagdes quimicas (GAUGLITZ ; VO-DINH,
2003).

A vibracdo de estiramento da ligacdo C-O dos ésteres consiste em dois modos
vibracionais assimétricas acoplados: C-C(=0)-O e O-C-C, sendo o0 primeiro o0 mais
importante. Portanto, estes modos vibracionais ocorrem na regido de 1300 a 1100 cm™. A
banda caracteristica de C-C(=0O)-O mostra-se com maior intensidade em 1210 a 1163 cm™,
comumente mais larga e mais intensa do que a banda de estiramento C=0. A banda O-C-C de
ésteres de alcodis primarios ocorre em 1164 a 1031 cm™ (Figura 16).

As ligaces C-H, geram bandas de estiramento na regido de 3000 a 2840 cm™. A banda
proeminente observada em 2920 cm™ esta associada a vibracdo de CH3 e outra vibracio é
observada em 1450 cm™. Por sua vez o grupo metileno (CH,) apresenta uma banda em 2850
cm™ associada ao estiramento simétrico e outra banda em 2950 cm™ associada ao estiramento
assimétrico. Em 1600 a 1640 cm™, observa-se uma banda ligada & ligagdo C=C (ALMEIDA
et al., 2012).
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Figura 10 - Espectro MIR de regides de absorvancias de grupos funcionais na mistura de B5.
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Fonte: o Autor.

3.2 Reflexdo total atenuada

Os principais métodos de reflexdo no infravermelho sdo o método por reflexdo difusa,
0 metodo por reflexdo especular (ou externa), método por reflexdo interna ou reflexdo total
atenuada.

A reflectancia difusa é observada quando uma luz incide em uma matriz descontinua,
penetra na amostra (amostras do tipo pd, solido, placa ou filme) e reflete trazendo
informacGes espectrais. O caminho percorrido pela luz no interior da matriz pode ser
considerado aleatorio devido a maultiplas reflexes, algumas das quais apOs percorrer o
interior de algumas particulas que constituem a amostra. Desta forma a luz refletida pode ser
atenuada por absorcéo.

E importante salientar que num experimento de reflectancia difusa sera também
observado a reflexdo especular, sendo mais importante aquela que ocorre na interface
ar/superficie da matriz, mas também ocorrendo nas faces das particulas, mas cujo efeito pode
ser minimizado pela reducdo do tamanho da particula. A reflexdo especular é de maior
intensidade na regido onde a amostra apresenta forte absorcdo e neste caso pode ocorrer

severas distorgdes no espectro obtido.
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Reflexdo total atenuada foi usada na aquisicdo dos dados espectrais neste trabalho.
Com uso da técnica de ATR, os espectros de absor¢do sdo obtidos de forma répida para
amostras solidas ou liquidas com um minimo de preparacéo prévia das amostras (DA SILVA
et al., 2014), sendo aplicavel tanto para analises qualitativas quanto quantitativas.

O principio deste tipo de espectroscopia com acessorio de ATR baseia-se no fato de que
quando um feixe de radiacdo passa de um meio mais denso (cristal de ATR) para um meio
menos denso (amostra), ocorre reflexdo. A fracdo do feixe de luz incidente que é refletida
aumenta conforme aumenta o angulo de incidéncia, e quando excede um determinado angulo
critico (45°) a reflexdo é completa (Figura 11) (COZZOLINO; ROUMELIOTIS;
EGLINTON, 2014b).

Assim, o mecanismo de absor¢do na espectroscopia do infravermelho equipado com
ATR, se deve a dois fendmenos (COZZOLINO et al., 2014b):

v’ rapida mudanca no indice de refraccdo da amostra através de um pico de absor¢do
da radiacéo infravermelha e

v 0 coeficiente de absor¢cdo molar atribuido ao modo vibracional.

As principais vantagens da utilizacdo da espectroscopia MIR equipada com acessorio de
ATR ¢ a disponibilidade simples, facil de usar, utilizada como ferramenta para triagem de alto
rendimento em pesquisas (COZZOLINO et al., 2014a).

Essa radiacdo denominada onda evanescente pode ser parcialmente absorvida,
colocando-se uma amostra em contato com meio mais denso. Se 0 meio menos denso absorve
essa onda evanescente, ocorre atenuacdo do feixe nos comprimentos de onda das bandas de
absorcdo. Esse meio mais denso é denominado prisma ou elemento de reflexdo interna.

O cristal de seleneto de zinco (ZnSe) € um dos materiais utilizados para reflectancia
total atenuada, pois € insoldvel em agua, resistente a choques térmicos e pode ser aplicado a
solucdes acidas, basicas e a solventes organicos, olhando as recomendac6es do fabricante para

a faixa de pH em que as amostras devem apresentar afim de ndo danificar o cristal.
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Figura 11 - Esquema representativo do funcionamento do ATR.
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Os espectros usados foram obtidos por Espectrémetro MIR equipado com acessério de
ATR (Figura 12).

Figura 12 - Espectrometro MIR equipado com acessorio de ATR de ZnSe.

Fonte: o Autor.
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Observando os espectros na Figura 13, constata-se uma elevada semelhanga ndo sendo

possivel distinguir os componentes da mistura associados aos tipos de biodiesel.

Figura 13 - Espectros MIR de B100 de BES, BMS, BEFU, BMFU, BEPM e BMPM.
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Fonte: o Autor.

A sobreposicdo dos perfis espectrais (Figura 13), na regido das impressdes digitais
(1500-900 cm™), est4 ligada ao fato da maioria das moléculas darem sinal caracteristico nesta
regido, associado a cada tipo de biodiesel em relacéo ao tipo de 6leo usado (6leo de soja, OFU
e dleo de pinhdo manso) e rota (alcool etilico e alcool metilico).

As posicOes dos picos no espetro MIR, estdo correlacionadas com as estruturas
moleculares, isto €, forca da ligacdo e massa dos atomos da ligacédo (Eg. 5), derivada da Lei de

Hooke para molas em vibracdo (PAVIA, 2012).

g=— X (5)

2meAl 1
onde:
¥ é a frequéncia natural de vibragdo de uma ligagdo em cm™;
c é a velocidade da luz;

K é a constante da forca em dinas/s;

m; m,

u = , massas de 4&tomos em gramas. Assim, ligacdes mais fortes tém constante de

m1+m2
forca K maior, vibram em frequéncias mais altas do que ligagcGes mais fracas envolvendo as

mesmas massas enquanto que ligacbes entre dtomos de massas maiores (massas reduzidas
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maiores, u) vibram em frequéncias mais baixas do que ligacGes entre 4tomos mais leves
envolvendo o mesmo tipo de ligacéo.

Portanto, as sobreposicfes observadas estdo relacionadas com o fato de muitas
moléculas apresentarem fortes absor¢des nesta regido para além dos espectros MIR estarem
munidas de informacdo rica, no que diz respeito ao perfil dos grupos funcionais (SMITH,
2011).

Com andlise visual ndo é possivel extrair informacdo devido a sobreposicao dos perfis
espectrais. Portanto, é necessario 0 uso de métodos quimiométricos para classificar os

componentes da mistura.
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4 TRATAMENTO DE DADOS

No uso de métodos quimiométricos € necessario um conjunto de medidas (ou variaveis),
podendo assim extrair informagdes quimicas relevantes do sistema em estudo. Para dados de
primeira ordem, como os tratados nesta Dissertagdo, o conjunto de medidas deve ser
organizado na forma de uma matriz de dados X, denominada matriz de dados originais. Nesta
matriz, as linhas representam as n-amostras e as colunas as m-variaveis, sendo cada variavel
representada por um vetor coluna e cada amostra por um vetor linha (Figura 14)
(KOWALSKI, 1975).

Figura 14 - Representagdo da construgdo da matriz X para modelagem multivariada
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Fonte: o Autor.

Na construcdo do conjunto de dados, isto é, transformacdo dos dados (amostras) €
necessario ter em conta que o sinal medido consiste em duas contribuic@es, a saber:

v’ contribuicdo deterministica: sinal verdadeiro (informacéo relevante + indesejada) e

v’ contribuicdo estocastica: ruido aleatorio.

Portanto as variacdes sistematicas indesejadas e aleatérias devem ser reduzidas ou
removidas. As variacdes aleatorias (ruido experimental) sdo reduzidas por meio de técnicas de
alisamento para aumentar a razdo sinal/ruido enquanto que as variacOGes indesejadas sdo
reduzidas ou eliminadas por meio de correcBes da linha de base no caso de dados de
espectroscopia MIR.

Em medidas baseadas em espectros MIR, geralmente é possivel observar ruido aleatério
e variacdo da linha de base. O método mais simples para superar tais variacdes ndo

informativas é a correcdo da linha de base, através do algoritmo baseline (Figura 15).
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Figura 15 - Espectros MIR com flutuagéo na linha de base (a) e corrigidos (b).
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Fonte: o Autor.

Apo6s a transformacdo das amostras no conjunto de dados é necessario avaliar a
necessidade de pré-processar 0s dados, num processo comumente chamado de preé-
processamento de dados (aplicado as variaveis), portanto antes de serem analisados pelo
método quimiométrico adequado de acordo com o objetivo da pesquisa. Os dois tipos de pré-
processamentos mais conhecidos na literatura sdo a centralizagdo dos dados na meédia e o
autoescalamento (OTTO, 1999). Na perspectiva de OTTO, (1999) a Figura 16 apresenta

dados hipotéticos sem pré-processamento, centrados na média e autoescalados.
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Figura 16 - Dados hipotéticos antes do pré-processamento (a), centrados na média (b) e

autoescalados (c)
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Fonte: o Autor.

Centrar os dados na media, didaticamente é transladar o eixo para o centro dos dados,
isto €, a origem fica no ponto médio e a projecdo das amostras no sistema n-dimensional é
feita em funcdo do novo centro (Figura 16b). Este pré-processamento € comumente usado
para dados de espectros continuos, oriundos de técnicas como espectroscopia no
infravermelho ou no ultravioleta.

Por sua vez autoescalamento significa centrar todos dados (grandeza maior e menor) na
média, seguida pela normalizacdo dos mesmos ao valor do desvio padrdo do conjunto de
dados de modo a conferir mesmo peso (diminuir a influéncia do dominante), isto é, além da
subtracdo da média, os dados sao divididos pelo desvio padrdo de cada subconjunto de dados.
No autoescalamento ocorre uma adaptacdo do conjunto de dados de forma a uniformizar a
variancia de cada varidvel e tem como resultado dados com média zero e variancia um
(KOWALSKI, 1975).

O autoescalamento é usado geralmente para grandezas diferentes, como valor de pH,
temperatura, concentracdo de metais, havendo a necessidade de centrar os dados na média e
normalizar em funcdo do desvio para todos parametros terem mesmo peso. Em dados de
espectroscopia MIR, NIR e Raman, ndo é recomendavel empregar autoescalamento, uma vez
que pode ampliar o ruido (dar peso ao sinal menor incluindo ruido).

Assim, o pré-tratamento de dados, processo que engloba a transformacdo e pré-
processamento de dados, visa remover as fontes de variacdo indesejadas que ndo sdo
removidas naturalmente durante a analise de dados (FERREIRA; ANTUNES; MELGO,
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1999). Portanto ap6s o pré-tratamento, a matriz de dados pode ser tratada pelos métodos

quimiométricos.

4.1 Quimiometria

A terminologia chemometrics foi introduzida em 1972, pelo sueco Svante Wold e
americano Bruce R. Kolwalski. A partir do surgimento de grupos de quimica analitica iniciou-
se o tratamento de dados de experimentos analiticos com métodos matematicos, estatisticos e
de logica, surgindo entdo o termo Quimiometria (BRERETON, 2003a).

A quimiometria pode ser definida como a aplicagio de métodos matematicos,
estatisticos e de légica formal para o tratamento de dados quimicos, de forma a extrair uma
maior quantidade de informagdes e melhores resultados analiticos (BRUNS; FAIGLE, 1985).
Com o surgimento da quimiometria, tornou-se possivel o processamento e a interpretacdo de
dados complexos. Assim, a quimiometria tem como grande contribui¢cdo tornar métodos
matematicos complexos praticos para utilizacdo em laboratorios industriais e para analises de
rotina (OTTO, 1999).

A quimiometria pode ser usada com a finalidade de:

v’ classificacdo de amostras: a partir de uma vasta gama de informacGes (medidas
quimicas ou espectrais) sobre uma série de objetos pretende-se encontrar
agrupamentos de amostras (objetos) que sdo similares entre si e desta forma detectar
tendéncias nos dados;

v’ calibracdo multivariada: procura-se estabelecer um modelo que relaciona uma série
de medidas (quimicas ou espectrais) realizadas em amostras com determinada
propriedade (concentracdo);

v' planejamento e otimizacdo de experimentos: visa encontrar variaveis que mais
afetam um determinado processo, assim como a interacao entre elas.

Para estes fins podem ser usada a reducdo de dados, no qual o sistema estudado é
representado da melhor forma possivel, mantendo as informacdes iniciais contidas nas
variaveis e a verificacdo da dependéncia entre varidveis, no qual se devem avaliar quais
variaveis sdo dependentes entre si.

A calibracdo é definida como sendo uma série de operacbes que estabelecem, sob
condigdes especificas, uma relagdo entre medidas instrumentais e valores para uma
propriedade de interesse correspondente (BRERETON, 2000b).
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Um modelo de calibracdo é uma fungdo matematica (f) que relaciona dois grupos de

variaveis, uma delas denominada dependente (Y) e a outra denominada independente (X),
(Eq. 6):

Y =f(X) = Xb 6)

Os dados usados nesta etapa de calibracdo sdo chamados de conjunto de calibragdo. Os
parametros do modelo s&o denominados de coeficientes de regressdo (b) determinados
matematicamente a partir dos dados experimentais (HELLAND, 1998; MARTENS, 1996).
Apos a calibracéo é feita a validacdo.

Na etapa de validacdo, as varidveis independentes obtidas, para um outro conjunto de
amostras, sdo utilizadas em conjunto com o coeficiente de regresséo para calcular os valores
previstos para a variavel dependente. No conjunto de validacdo utilizam-se amostras cujas
variaveis dependentes sejam conhecidas para que seja possivel estabelecer uma comparacao
entre os valores previstos pelo modelo e os valores conhecidos previamente através de uma
metodologia padrédo, o que permitira a avaliacdo sobre o desempenho do modelo de calibracéo
proposto (MARTENS, 1996).

Para a construcdo de modelos de calibracdo, existem varios métodos que podem ser
empregados, sendo que a funcdo que ajusta as variaveis dependentes e independentes pode ser
linear ou ndo, dependendo da complexidade do sistema em estudo (SEKULIC, 1993).

Dentre os métodos de calibracdo existentes, os mais difundidos sdo ainda os métodos de
calibracdo univariada que também sdo conhecidos como calibracdo de ordem zero, ou seja,
tem-se apenas uma medida instrumental para cada uma das amostras de calibracdo, isto e,
para cada amostra tem-se apenas um escalar.

Todavia, a aplicacdo da calibracdo univariada é restrita, para amostras contendo
interferentes em que medida é realizada diretamente por uma metodologia instrumental, uma
vez que provocara desvios na determinacdo da propriedade de interesse, 0 que torna este
método de calibracdo inviavel (CHUI; ZUCCHINI; LICHTIG, 2001).

Na calibracdo multivariada, mais de uma resposta instrumental é relacionada com a
propriedade de interesse. Os métodos de calibracdo multivariada possibilitam a analise
mesmo na presenca de interferentes, desde que esses interferentes estejam presentes nas
amostras utilizadas para a construcdo do modelo de calibracdo dado que € onde se define o

perfil das amostras a serem previstas pelo mesmo.
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Outras possibilidades apresentadas por calibragdo multivariada s&o determinacdes
simultaneas como PLS2-DA, a ser tratado nesta dissertacdo e analises de dados mesmo sem
resolucdo que é feita através de uso de métodos de correcdo de sinal. Isso faz com que os
modelos de calibracdo multivariada sejam uma alternativa quando os métodos univariados
ndo sdo aplicaveis.

Na calibracdo multivariada de primeira ordem, a resposta instrumental é representada na
forma de matriz, para métodos enquanto a propriedade de interesse, determinada por uma
metodologia padrao, é representada por um vetor (MARTENS, 1996).

4.2 Métodos quimiométricos de classificagédo

Os métodos quimiomeétricos de classificacdo sdo agrupados normalmente em dois tipos:
v' métodos de classificacdo ndo supervisionada ou conhecimento de padrdes e

v" métodos de classificacdo supervisionada ou reconhecimento de padrdes.
4.2.1 Métodos de classificagdo nédo supervisionada ou conhecimento de padrdes

Estes métodos sdo usados para analise exploratoria de dados. Os métodos de analise
exploratéria mais usados sdo: analise de componentes principais (PCA) e analise de

agrupamentos hierarquicos (HCA).
4.2.1.1 Analise de componentes principais (PCA)

A analise exploratoria permite identificar tendéncias dos padrbes, em formar
agrupamentos de acordo com as semelhancas e diferencas entre amostras, partindo do
conjunto de medidas realizadas. Analise de componentes principais (PCA) é um dos métodos
bastante usado na analise exploratoria.

A PCA é um método que permite a reducdo da dimensionalidade através da
representacdo do conjunto de dados em um novo sistema de eixos, denominados componentes
principais (PC), permitindo a visualizacdo da natureza multivariada dos dados em poucas
dimensGes.

No espaco original, as amostras sdo pontos localizados em um espaco n-dimensional,
sendo n igual ao nimero de varidveis. Com a redugdo de dimensionalidade proporcionada
pela PCA, as amostras passam a serem pontos localizados em espacos de dimensdes

reduzidos definidos pelas PCs, por exemplo, bi- ou tridimensionais, porém, matematicamente
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PCA a matriz de dados multivariados (matriz X) é decomposta em escores (T), pesos (P) e
matriz de erros, isto &, residuos (SAVORANI et al., 2013).

Por definigdo matematica pesos (P) sdo os cossenos dos angulos formados entre o eixo
da variavel original e a PC, representando, portanto o quanto cada variavel original contribui
para uma determinada PC (Figura 17).

A primeira componente principal (PC1) é tracada no sentido da maior variancia no
conjunto de dados, a PC2 é tracada ortogonalmente a PC1, com intuito de descrever a maior
percentagem da variancia ndo explicada pela PC1 e assim por diante. Por sua vez, escores sao
as distancias das projecdes dos pontos (amostras) na PC até a sua origem, isto é, coordenadas
das amostras no novo sistema de eixos (as PCs), onde quimiometricamente falando
representam as relacfes de similaridade entre as amostras enquanto residuo ¢é a distancia do
ponto (amostra) em relacdo a PC (Figura 17).

Do ponto de vista quimiométrico, a avaliagdo dos pesos permite entender quais as
variaveis que mais contribuem para os agrupamentos observados no grafico dos escores,
portanto, através da analise conjunta do grafico de escores e pesos, é possivel verificar quais

variaveis sdo responsaveis pelas diferencas observadas entre amostras.

Figura 17 - Descricdo grafica do PCA

F 3

X2

e j-residual

\

t j-escore PC nOmero 1

A J

X1

L) p1-peso

Fonte: o Autor.



50
CAPITULO 4- ANALISE DISCRIMINANTE POR QUADRADOS MINIMOS PARCIAIS

A equacdo bésica para PCA € representada pelas equacbes 7 ou 8 (WOLD;
ESBENSEN; GELADI, 1987):

X =typ] +tzp; + -+ tgpg + E (7)
ou

X =TPT +E (8)

onde:

X é a matriz de dados

t sdo os escores

p S0 0S pesos

E € a matriz de residuos

F é 0 nUmero de componentes principais usados para descrever a matriz de dados.

Portanto as equacOes 7 e 8, podem ser descritas conforme a Figura 18:

Figura 18 - Representacdo matricial do PCA.
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Fonte: o Autor.

Escores

O namero de componentes principais a ser utilizado no modelo PCA é determinado pela
percentagem da variancia explicada. Assim, seleciona-se um nimero de componentes de tal
maneira que a maior porcentagem da variancia presente no conjunto de dados originais seja
capturada (WOLD; ESBENSEN; GELADI, 1987).

A andlise de PCA ¢ feita geralmente usando o algoritmo Nonlinear Iterative Partial
Least Squares (NIPALS). NIPALS é um método comumente utilizado para o célculo das

componentes principais de um conjunto de dados, onde os vetores dos pesos e dos escores séo
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calculados iterativamente, um de cada vez, em ordem decrescente de importancia. O processo
iterativo, para a PC1, é inicializado com uma primeira estimativa de escores, que pode ser a
coluna de X que tem maior variancia.

Utilizando estes escores, calculam-se os pesos (Eq. 9):

P = 9)

e 0s pesos sdo normalizados para comprimento igual a 1. Apds isso, 0s escores sao calculados
(Eg. 10):
X
t==" (10)
p'p
Esses valores de escores sdo comparados com os anteriores e se forem diferentes
(dentro de um critério pre-estabelecido), os pesos sdo novamente calculados como mostrado
acima. Esse processo continua até que os escores sejam semelhantes ou certos nimeros de
iteracGes tenham sido realizadas. Apds a convergéncia, o produto tp” calculado a partir da

equacéo 8 é subtraido de X, obtendo-se o residuo E (equacao 11).
E=X-tp" (11)

O processo continua para o proximo PC, substituindo E por X.

4.2.1.2 Analise de agrupamentos hierarquicos (HCA)

A analise de agrupamentos por metodos hierarquicos, HCA é um método de
classificacdo ndo supervisionada baseada na distancia, que visa agrupar as amostras em
classes de acordo com a similaridade dos participantes de uma mesma classe e nas diferencas
entre os membros de classes diferentes (CORREIA; FERREIRA, 2007).

HCA representa graficamente os dados multidimensionais em esquema bidimensional.
Os resultados sdo apresentados na forma de uma arvore hierarquica, chamada Dendrograma,
onde o comprimento dos ramos da arvore representa o grau de similaridade entre os objetos.

Portanto, ha duas maneiras de agrupar hierarquicamente os objetos:

v aglomerativa: considera inicialmente cada objeto como um grupo unitario e segue

agrupando-os sistematicamente por ordem de similaridade;
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v' divisiva: considera inicialmente um Unico grupo de objetos e divide-o em dois ou

mais grupos, comecando pelos objetos que s&o mais dissimilares.

Assim, HCA é um método aglomerativo, onde se assume que as amostras proximas
entre si no espago multidimensional, sejam semelhantes em relagdo as variaveis consideradas.
HCA e PCA sdo ferramentas quimiométricas amplamente utilizadas na triagem de dados
analiticos, tornando explicitas as inter-relacdes entre variaveis e permitindo a visualizacdo das
informacgdes latentes que ndo seriam observadas através de um tratamento univariado
(CORREIA; FERREIRA, 2007).

PCA assim como HCA sdo métodos de classificacdo ndo supervisionada, portanto, ndo
conseguem classificar novas amostras desconhecidas pelo modelo, sendo necessario o0 uso de

métodos de classificacdo supervisionada de modo a reconhecer novas amostras.

4.2.2 Métodos de classificagdo supervisionada ou reconhecimento de padroes

As técnicas sdo ditas serem supervisionadas, pois supervisionam o desenvolvimento dos
critérios de discriminacdo das amostras. Neste grupo de métodos se destacam: Modelagem
Independente e Flexivel por Analogia de Classe (SIMCA), K-Vizinhos mais Proximos (KNN)

e Analise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA).
4.2.2.1 K-Vizinhos mais Proximos (KNN)

Este método de classificagdo supervisionada calcula a distancia de uma amostra a
todas outras do conjunto de treinamento. A atribuicdo de uma classe é feita por votos usando a
classe de amostras mais proximas como critério (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998;
FERREIRA, 2002).

Calcula-se a distancia entre todas as amostras do conjunto de treinamento no espaco n-
dimensional, portanto, os K- Vizinhos mais Proximos de cada amostra sdo escolhidos para
votar, em que cada um deles, da um voto para sua classe (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ,
1998; FERREIRA, 2002).

A classe que recebe mais votos ganha a amostra, em caso de empate, a classe com
menor distancia acumulada fica com amostra. O processo é repetido para diferentes valores de
K. O niimero de vizinhos selecionados no modelo final é escolhido com base no nimero de

erros de classificagao.
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4.2.2.2 Modelagem independente e flexivel por analogia de classe (SIMCA)

Este método modela a localizacdo e distribuicdo das classes, através do uso de
componentes principais (PCs) e assume-se que os valores medidos para um grupo de amostras
parecidas tenderdo para uma distribuicdo uniforme e modelavel (MASSART et al., 1997).

O SIMCA determina o numero de PCs necessario para descrever a classe e constroi-se
uma hipercaixa envolvendo as amostras de cada classe, onde os limites das mesmas sdo
definidos com um dado nivel de confianga. Ap6s obter as fronteiras de cada classe, é avaliada
se ha sobreposicdo entre as mesmas.

A atribuicdo de uma amostra teste a uma dada classe € baseada na proje¢do da mesma
no espaco dos escores e a sua distancia as fronteiras da classe em questao, isto &, repetido para
todas as classes e no final, se 0s modelos ndo tiverem tido o poder de discriminacédo
suficiente, a amostra pode ser membro de mais de uma classe. Assim, pode acontecer que
uma amostra possa ser anémala em relagdo ao conjunto de treinamento (suficientemente
diferente) e neste caso, ndo pertencer a nenhuma das classes (MASSART et al., 1997).

Portanto, KNN e SIMCA sdo meétodos baseados na suposicdo de que quanto mais
proximas as amostras se assemelham entre si, mais proximas elas estardo no espacgo

multidimensional gerado pelas variaveis.
4.2.2.3 Analise discriminante por quadrados minimos parciais (PLS-DA)

Nos métodos de reconhecimento de padrbes esta dissertacdo ira destacar o PLS-DA,
tanto PLS1-DA quanto o PLS2-DA. PLS-DA é uma variacdo do algoritmo da regressao por
PLS (WOLD; SJIOSTROM; ERIKSSON, 2001) para analise discriminante, que pode ser
PLS1-DA e PLS2-DA.

O PLS-DA ¢é um método multivariado utilizado para classificacdo de amostras onde €
necessaria a reducdo de variaveis e a variabilidade dentro do grupo é maior que a
variabilidade entre grupos.

O que diferencia o PLS-DA do PLS é que o bloco Y em um modelo de PLS-DA indica
as classes as quais as amostras pertencem. Uma amostra tem valor igual a 1, se for um
membro de uma dada classe de interesse e 0 se ndo pertencer a esta classe de interesse. Pode-
se utilizar o PLS1-DA quando se tem apenas duas classes para distinguir e 0 PLS2-DA
quando se tem mais de duas classes por fazer a classificacdo simultanea.

No PLS1-DA as variaveis contidas no bloco X (dados espectrais) sdo relacionadas com

as classes contidas em Unica coluna no vetor y, enquanto que no PLS2-DA as variaveis
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contidas no bloco X (dados espectrais) sdo relacionadas com as classes contidas na matriz Y,
na qual cada coluna representa a classe de interesse.

Valores inteiros de classe sdo usados na unica coluna no PLS1-DA ou sdo usados em
cada coluna da matriz Y para PLS2-DA, onde 1 é usado para classe de interesse e 0 para
classe ndo de interesse, isto €, em ambos 0s casos existe uma variavel dependente y que pode
assumir os valores 0 ou 1 (SERRANO-LOURIDO et al., 2012).

O valor de threshold é previsto entre 0 e 1, baseado no teorema de Bayes, visando a
minimizagdo de erros de previsdo de classe através de um numero apropriado de variaveis
latentes (VIs) (ROGGO et al., 2007). Portanto o nimero de VLs escolhido para modelos PLS-
DA, seguindo o critério de menor erro de previsdo na validacdo cruzada leave-one-out e
avaliagéo da variancia explicada em X e Y bloco.

Assim, o PLS-DA procura encontrar VVLs que descrevem a covariancia nas amostras das
futuras matrizes, que tem a correlagio maxima com a classe de valores conhecida, dando
menos peso para a classe-irrelevante ou variancia do ruido (BARKER; RAYENS, 2003).

E importante frisar que os métodos supervisionados, uma vez que a analise é feita
correlacionando o bloco X (dados espectrais) com o bloco Y (que pode ser um vetor ou matriz
conforme o tipo do método), no PLS-DA existe um compromisso entre a explicacdo da
variancia em X e encontrar a correlagdo com Y. A correlacdo entre os dois blocos é feita
através de uma leve rotacdo no eixo do PC para aumentar a correlacdo com Y (Figura 19).
Portanto a componente principal passa a se chamar variavel latente (VL).

VL séo as novas variaveis provenientes da reducdo do espaco multivariado através da

criacdo de um novo conjunto de variaveis.



55

CAPITULO 4- ANALISE DISCRIMINANTE POR QUADRADOS MINIMOS PARCIAIS

Figura 19 - Correlagéo de PCA com PLS.
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Fonte: o Autor.

Quando se tem um modelo de classificagdo, dois parametros estatisticos sao

indispensaveis para avaliar o seu desempenho: a sensibilidade e a especificidade.

Sensibilidade (SEN) é taxa de verdadeiros positivos que mede quao bem o modelo é capaz de

classificar corretamente as amostras da sua classe. Especificidade (ESP) é a habilidade do

modelo em identificar amostras que ndo sdo desta classe e que foram corretamente
classificadas como ndo sendo (WESTERHUIS et al., 2008). A sensibilidade e especificidade

sdo calculadas de acordo com as equagfes 12 e 13, respectivamente (XU et al., 2012):

SEN = —%
TP+FN
ESP =
TN +FP
onde:

TP é nimero de verdadeiros positivos,
FN é namero de falsos negativos,
TN € nimero de verdadeiros negativos e

FP é o numero de falsos positivos.

(12)

(13)
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Estes dois parametros sdo 0s mais importantes nos métodos de classificagdo porque
refletem a eficiéncia do modelo em detrimento da precisdo que mascara a ma eficiéncia do

modelo, dado que a precisao é calculada através da equacgdo 14:

Precisao= (14)

TP +FP

A variavel importante na projecdo (VIP) é analisada com intuito de estudar as variaveis
que foram mais relevantes na separacdo de cada classe de amostras em relacdo a outras
classes de amostras. VIP escores tem valor maior que 1 (CHONG; JUN, 2005). VIP é um
parametro que acumula a importancia de cada variavel j, sendo refletida por w variavel
latente, portanto a medida de VIP vj é definida conforme a equacdo 15 (MEHMOOD et al.,
2012):

vj =Za=1 [SSa(w aj/llw al)?] / £4-1(SSa) (15)

onde :
SSa é a soma dos quadrados explicados pela VL. Uma vez que 0s pesos vj € uma medida da
contribuicdo de cada uma das variaveis de acordo com a variancia explicada por VL de PLS,
em que (w aj/||lw al])? representa a importancia da variavel j.
A é igual ao nimero de componentes para previsdo, logo a=1, 2, ....A. Em que “a” ¢ indice
de componentes (dimensdo do modelo).

Por sua vez a variancia explicada por cada VL pode ser calculado pela expressdo
(q?at’ata), vj pode, alternativamente ser expresso como a equacgdo 16 (MEHMOOD et al.,
2012):

vj = X1 [(¢? at’ata)(w aj/llw al)?] / X4, (q2at’ata) (16)
onde:
gqepesosdoYe

t é escores.
4.2.2.3.1 Teorema de Bayes

O Teorema de Bayes utiliza informac&o prévia ou priori, de um dado conjunto de modo
a obter informacdes de incerteza sobre as estimativas, uma vez que o intervalo de estimativa

pode ser facilmente construido com base na distribuicdo posterior (CHEN; BAKSHI; GOEL,
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2007). Porem, isto significa que ao estabelecer o modelo através das amostras do conjunto
treinamento, estima-se um intervalo de probabilidade para o parametro das amostras
desconhecidas a serem reconhecidas pelo modelo no caso do PLS-DA.

No entanto, os referidos intervalos tem um significado simples no contexto Bayesiano,
uma vez que representam a regido mais provavel dos pardmetros do modelo com base em
todas as informacdes contidas nas amostras usadas durante o treinamento do modelo, dado
que estas amostras definem o perfil das amostras a serem reconhecidas pelo modelo.

Em métodos baseados em Teorema de Bayes, os parametros do modelo (6) sdo
considerados ser estocastica em vez de uma quantidade desconhecida determinista no quadro
tradicional. Importa realcar que padrbes estocasticos sdo aqueles que tém origem em
processos ndo deterministicos, com origem em eventos aleatorios.

Antes de qualquer medicgéo € obtido um valor prévio acerca da incerteza nos parametros
do modelo o qual € representado por uma probabilidade de distribuigcdo (P6), conhecida como
distribuicdo a priori. Considerando os parametros (60), a distribuicdo condicional dos dados
medidos (D) é chamada por probabilidade dos dados P(D/6).

O conhecimento prévio acerca dos parametros desconhecidos é combinado com a
informacdo dos dados observados (D) numa rigorosa probabilidade de maneira a usar o
Teorema de Bayes. A informacdo atualizada é representada pela distribuicdo posterior
(equacdo 17) (CHEN; BAKSHI; GOEL, 2007):

P(D/6)P(6)

P(6/D) = "2

(17)

onde a expressdo P(D) representa a distribuicdo de probabilidade marginal dos dados (D), tida
como evidéncia.

A distribuicdo posterior combina todas as informacdes disponiveis, apos a realizacdo da
modelagem com novo dado. Esta operacdo resume a incerteza atual sobre os parametros e sdo
usados para todos os problemas de estimacdo de parametros.

Para encontrar uma estimativa do ponto ideal de (0), é necessario especificar uma
fun¢do de perda (0, ©) para medir as consequéncias de discrepancia entre o parametro
verdadeiro (0) e o seu valor estimado (0). Assim, 0 processo de estimativa Bayesiana pode ser
resumido em trés passos fundamentais:

i.  Especifica a distribuigdo prévia ou a priori e a probabilidade dos dados;
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ii.  Calcula a distribuicdo posterior pela regra de Bayes, onde geralmente apenas o
numerador do lado direito da equacdo (17) é de interesse, porque o denominador é
apenas uma normalizagdo constante;

iii.  Especifica uma fungdo de perda e obtém a estimativa ideal com base na funcdo de
perda e distribuigdo posterior.

4.2.2.3.2 Representagéo do resultado de PLS-DA

O resultado de PLS1-DA pode ser expresso através de um grafico de estimativas, onde
as amostras acima do valor de threshold indicam que foram classificadas como pertencentes a
classe de interesse. As amostras abaixo do valor de threshold indicam que pertencem a classe

que ndo seja de interesse. A Figura 20 mostra resultado do modelo PLS1-DA.

Figura 20 — Exemplo da representacédo do resultado modelo PLS-DA.
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Fonte: o Autor

Para terminar, apresenta-se de forma resumida o principio, vantagens e limitacGes de

cada método de classificacdo (Tabela 2).
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Tabela 2 - Resumo sobre principio, vantagens e limitacdes dos métodos quimiométricos de classificacdo citados.
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Métodos quimiométricos de classificagdo citados

Métodos de classificagdo ndo supervisionada

Métodos de classificagdo supervisionada

HCA PCA SIMCA KNN PLS-DA
Baseia-se na distancia. Baseia-se nas PCs. Baseia-se nas PCs. Baseia-se na distancia. Baseia-se nas VLs.
Vantagem: ndo requer | Vantagem: ndo requer | Vantagem: consegue prever | Vantagens: consegue prever | Vantagens: consegue
conhecimento a priori sobre | conhecimento a priori sobre | novas amostras desconhecidas | novas amostras desconhecidas | prever novas  amostras
a classificacdo ou|a classificacdo ou | pelo modelo. pelo modelo; as amostras | desconhecidas pelo
informacoes sobre a | informacdes sobre a pertencem somente a uma | modelo; pode classificar

existéncia de agrupamentos
entre as amostras ou
variaveis.

existéncia de agrupamentos
entre as amostras ou
variaveis.

classe, pelo fato de ser um
método discriminante.

uma ou mais classes de
interesse no mesmo
modelo; as amostras
pertencem somente a uma
classe, pelo fato de ser um
método discriminante.

Limitacdo: ndo prevé novas
amostras desconhecidas
pelo modelo.

Limitacdo: ndo prevé novas
amostras desconhecidas
pelo modelo.

Limitacdes: necessita de
conhecimento a priori das
classes; as amostras podem nao
pertencer a nenhuma classe,
pertencer a uma classe ou varias
classes a0 mesmo tempo, uma
vez que é um método
modelativo.

necessita de
das

Limitacao:
conhecimento a priori
classes.

Limitacdo: necessita de
conhecimento a priori das
classes.

Fonte: o Autor.
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5 CLASSIFICACAO DE BIODIESEIS E SUAS MISTURAS COM DIESEL

5.1 Objetivos Especificos

Este capitulo teve como objetivo os seguintes pontos:

v

produzir 22 lotes diferentes de B100 de BES, BMPM, BMFU, BMS, BEFU e
BEPM,;

construir modelos PLS1-DA e PLS2-DA para classificar os tipos de biodiesel
(B100) em relacéo ao tipo de 0leo e rota (tipo de alcool), usado na producéo através
de dados de espectroscopia MIR;

obter 22 lotes diferentes de B5 partindo de amostras de B100 produzidas de BES,
BMPM, BMFU, BMS, BEFU e BEPM;

construir modelos PLS-DA para classificar os tipos de biodiesel (B5) em relagdo ao
tipo de 0leo e alcool usado na producéo de B100 através de dados da espectroscopia
MIR;

validar os modelos PLS-DA desenvolvidos, através dos valores da sensibilidade e
especificidade, para cada parametro nas amostras de conjunto teste na classe de

interesse.

5.2 Metodologia

5.2.1 Procedimentos da producéo do biodiesel

Como a maioria dos processos quimicos, a producéo de biodiesel pode ser generalizada

em trés principais etapas sequencias: pré-tratamento, reacdo e purificacdo. Na etapa de pré-

tratamento, os residuos, particulas que possam estar em OFU sdo removidos por meio de

filtracdo.
nivel de

biodiesel

Caso o teor de acidos graxos livres seja maior que 4% (m/m), é considerado alto
acidez, o que pode induzir a reacdo de saponificacdo, gerando sabdo em vez de
(RINCON; JARAMILLO; CARDONA, 2014).

Assim, constatou-se que os 6leos de soja e de OFU, neste trabalho, estavam com acidez

aceitavel

para fazer a transesterificacdo por catélise basica. No entanto, para biodiesel de
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pinhdo manso, o teor de &cidos graxos livres estava acima de 4% (m/m). Assim, o Oleo de
pinhdo manso, foi submetido a pré-tratamento através da esterificacdo de acidos graxos livres
no processo chamado catalise acida, seguida da transesterificacdo por catélise basica, Visando
a conversdo de acidos graxos livres e a parte dos triglicerideos em ésteres metilicos ou
etilicos.

A esterificacdo como método de pré-tratamento em producdo do biodiesel, pode ser
combinado com a transesterificacdo por catalise basica visando a obtengdo de uma converséo
completa de biodiesel (RINCON et al., 2014).

A transesterificacdo é o processo amplamente utilizado na conversdo de triglicerideos
em ésteres monoalquilicos derivados de &cidos graxos de cadeia longa. Este processo consiste
basicamente em promover a mistura entre alcool de cadeia curta e 6leo vegetal, auxiliado pelo
emprego de um catalisador, sob determinadas condicfes de temperatura, tempo e agitacdo
(DIAS et al., 2014).

A producéo do biodiesel, foi feita seguindo a metodologia otimizada no Laboratorio de
Biocombustiveis do Instituto de Quimica da Universidade Federal de Uberlandia. Os
biodieseis de soja e de OFU, tanto metilico assim como etilico, foram produzidos através da
transesterificacdo por catalise basica. Por sua vez os biodieseis de pinhdo manso tanto
metilico quanto etilico, foram obtidos através da catalise dupla, onde em primeiro lugar foi
usada a catalise acida com intuito de converter os acidos graxos livres em ésteres metilicos e

etilicos, seguida da transesterificacdo por catalise basica.
5.2.1.1 Procedimento experimental da producéo do biodiesel por catalise basica

Os biodieseis de soja e de OFU, tanto metilico assim como etilico, foram produzidos a
temperatura ambiente, na razdo de 10:3 (m/m) do 6leo em relacdo ao alcool e 1% em massa
do hidréxido de potassio em relacdo a massa do 6leo.

Em todas as misturas para producdo de cada tipo de biodiesel, adicionou-se em primeiro
lugar, o alcool no hidréxido de potéssio até homogeneizar a nivel visual. Apds homogeneizar
0 alcoxido foi misturado com Gleo. Cada mistura permaneceu sob agitacdo por barra

magnética, na chapa de aquecimento, durante 1 hora em frasco de vidro (Figura 21).
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Figura 21 - Mistura do 6leo e alcoxido na chapa de aquecimento com agitacdo magnética.

Fonte: o Autor.

Em seguida, a mistura foi transferida para um funil de decantacdo e foi mantida em
repouso durante 1 hora até a separacdo da fase rica em glicerina (fase inferior) e da fase rica

em ésteres metilicos de &cidos graxos (fase superior), (Figura 22).

Figura 22 - Separacdo de fases, biodiesel (superior) e glicerina (inferior).

A 4

Fase superior

Fase inferior (glicerina)

Fonte: o Autor.
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Foi retirada a fase inferior do funil de decantagéo e em seguida foi feita a purificagcdo do
produto obtido através da lavagem com &gua destilada quente (temperatura aproximada de 85
°C), com intuito de remover os residuos, sub produtos e excedentes do alcool ou catalisador.
A &gua de lavagem foi drenada juntamente com outros residuos e colocados em frasco para

posterior tratamento (Figura 23).

Figura 23 - Purificacdo do biodiesel através da lavagem (ésteres metilicos ou etilicos de

acidos graxos).

Fonte: o Autor.

Apos a etapa de purificacdo, os ésteres metilicos assim como etilicos de &cidos graxos,
foram introduzidos num baldo de fundo redondo, onde foram levados a um sistema de
destilacdo a pressdo reduzida para um processo de secagem que foi realizado a 100 mmHg, 90

rom e 80 °C por um periodo de 1 hora (Figura 24).
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Figura 24 - Secagem do biodiesel a pressédo reduzida.

Fonte: o Autor.

O produto final foi transferido para um frasco de vidro envolto em papel aluminio e
mantido ao abrigo da luz a temperatura ambiente para posterior analise. No entanto, quando o
processo de purificacdo do biodiesel ndo for eficaz, a presenca de glicerina livre pode
provocar a emissdo da acroleina, substancia altamente tdxica para o ambiente. A acroleina se
forma quando glicerol sofre a oxidagdo junto ao biodiesel. Além disso, a presenca da glicerina
no biodiesel pode gerar baixo desempenho nos motores atuais (MITTELBACH, 1996).

Ai glicerina pode ser encontrada dispersa na forma de goticulas, a presenca de sabdes
residuais pode interferir, aumentando a concentracdo da glicerina no biodiesel devido a
formacdo de emulsdes (SHARMA,; SINGH; UPADHYAY, 2008).
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5.2.1.2 Procedimento experimental da producdo do biodiesel por catélise dupla

Os biodieseis de pinhdo manso foram produzidos através da catalise dupla
(esterificagdo/transesterificacdo). No entanto, a catalise dupla consiste basicamente em duas
etapas. Em primeiro lugar realiza-se a catélise acida, com intuito de converter os acidos
graxos livres e parte dos triglicerideos em ésteres metilicos ou etilicos.

Apos a reducdo dos acidos graxos livres da matéria-prima, inicia-se a segunda etapa que
é a catalise basica, responsavel pela maior conversdo dos triglicerideos em ésteres metilicos
assim como etilicos.

A metodologia para catalise acida (primeira etapa) tambem foi otimizada no proprio
laboratdrio, que consistiu na propor¢do de 1:1 (m/m) de 6leo em relacdo ao alcool e 3% em
massa do acido sulfurico (catalisador) em relacdo a massa do 0Oleo.

Adicionou-se o &cido sulfurico ao alcool e posteriormente a mistura foi adicionada ao
0leo num baldo de fundo redondo de vidro. Apos a mistura formar nica fase, permaneceu sob

refluxo em ebulicdo por um periodo de 1 hora (Figura 25).

Figura 25 - Sistema para a catalise acida metilica e etilica.

Fonte: o Autor.
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Decorrido o tempo, transferiu-se a mistura para um funil de decantacdo durante 1 hora
para separacao de fases (Figura 26).

Figura 26 - Mistura heterogénea entre ésteres e alcool, obtida apds a reacdo em meio acido.

v

Fase superior (&lcool)

v

Fase inferior (mistura

de ésteres)

Fonte: o Autor.

No caso de ésteres metilicos a fase inferior foi submetida a catalise basica enquanto que
para ésteres etilicos a fase inferior foi colocada no baldo de fundo redondo para destilagdo a
vacuo, processo esse realizado a 100 mmHg, 90 rpm e 80 °C por um periodo de 1 hora, com
intuito de remover alcool etilico em excesso. Depois desta etapa seguiu a catalise basica,

conforme procedimento acima descrito.

5.2.2 Procedimentos quimiométricos

Os dados das amostras de B100 foram analisadas em primeiro lugar usando PCA. Apos
a andlise exploratéria, foram desenvolvidos seis modelos de classificacdo usando PLS1-DA
para classificar 6 classes de B100, nomeados como: biodiesel etilico de soja (BES), biodiesel
metilico de pinhdo manso (BMPM), biodiesel metilico de 6leo de fritura usado (BMFU),
biodiesel metilico de soja (BMS), biodiesel etilico de 6leo de fritura usado (BEFU) e
biodiesel etilico de pinhdo manso (BEPM).

Além dos seis modelos PLS1-DA, foi desenvolvido um modelo PLS2-DA para

classificar simultaneamente 4 classes de B100.
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Os B100 usados foram produzidos no Laboratdério de Biocombustiveis do Instituto de
Quimica da UFU.

Na construgcdo dos modelos B100 usando PLS1-DA, 22 amostras diferentes foram
usadas (onde 15 amostras foram usadas para 0 conjunto de treinamento e 7 amostras para
conjunto de teste) para cada uma das 6 classes discriminadas, perfazendo um total de 132
amostras, enquanto que para o modelo PLS2-DA uma vez que foram 4 classes o total de
amostras foi de 88.

Apos a classificacdo das classes de amostras de B100, em cada uma das 22 amostras de
lotes diferentes, nas 6 classes foram preparadas as misturas de B5, onde o diesel puro foi
fornecido pela TRANSPETRO S/A (Uberlandia, Estado de Minas Gerais, Brasil).

Depois de preparadas as 22 amostras de lotes diferentes de B5, das quais 15 amostras
foram usadas para o conjunto de treinamento e 7 amostras para conjunto de teste, foram
usadas no desenvolvimentos dos 6 modelos PLS1-DA para classificar as seis classes de B5,
perfazendo um total de 132 amostras.

Os espectros foram obtidos usando um Espectrémetro FT-MIR SpectrumTwo (Perkin
Elmer) utilizando um acessorio Horizontal de Reflectancia Total Atenuada (HATR) de
Seleneto de Zinco (ZnSe) com as seguintes configuracdes: regido de 4000 a 600 cm™,
resolucdo de 4 cm™ e 16 varreduras por espectro. Os espectros MIR, foram obtidos em
quintuplicata para cada amostra, para a construcdo dos modelos PLS-DA, tanto para B100
quanto para B5.

Os espectros obtidos tiveram suas linhas de base corrigidas utilizando o método de
baseline nas regidies espectrais de 1850 a 2500 cm™ e de 3150 a 4000 cm™ e foram analisados
com PLS Toolbox 7.5 (Eigenvector Research) e em ambiente MATLAB 7.5 (MathWorks
Inc.). Nos modelos construidos, o conjunto de dados foi dividido em um grupo para
treinamento e outro para teste, de forma independente. Os grupos de amostras foram

centrados na média e empregou-se validacdo cruzada por leave one out.

5.3 Modelos PLS-DA para classificar diferentes tipos de B100: BES, BMPM, BMFU,
BMS, BEFU e BEPM

Os espectros MIR das 132 amostras de B100 (Figura 27) apresentam perfis espectrais

semelhantes para inspecdo visual. De acordo com ALMEIDA et al., 2012, de 3000-2850 cm™
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é caracteristica das vibracGes dos estiramentos simétrico e assimétrico de CH, dos grupos
metileno e metilicos terminais. Assim, a proeminente banda em 2920 cm™ é atribuida a
vibracdo simétrica da banda CHs e perto de 2855 e 3010 cm™ sdo atribuidas & vibragdo do
estiramento simétrico e assimétrico do metileno, respectivamente; entre 1730- 1750 cm™ é
observada uma intensa banda associada ao estiramento da banda C=0 do éster.

Picos em volta de 1460 cm™ sdo devidos & vibragdo no plano CH, e CHs; perto de 1435
cm™ é atribuida a vibracdo da deformacdo angular no plano da banda CH de olefinas cis-
dissubistituidas (SANCHEZ-ALONSO; CARMONA; CARECHE, 2012); perto de 1245 cm™
pode ser atribuido a vibracdo do estiramento axial antissimétrico de CC(=0)-O de bandas
ésteres, enquanto que picos perto de 1195 cm™ pode ser atribuido a vibracio do estiramento
axial assimetrico de bandas de O-C-C (SOARES et al., 2008).

Na regido de baixa frequéncia a partir 900-700 cm™, as vibracdes significantes foram
atribuidas a deformacdo fora do plano de grupos C=CH-t (olefinico CH) e o (olefinico CH)
de derivados insaturados (ALMEIDA et al., 2012).

Figura 27 - Espectros MIR de 132 amostras de B100: BES, BMPM, BMFU, BMS, BEFU e
BEPM.
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Fonte: o Autor.

A grande similaridade entre os perfis espectrais das amostras de B100 (Figura 27),
torna-se necessario o uso de metodos quimiometricos de classificagdo para discriminar estes

biodieseis.
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5.3.1 Analise exploratoria por Anélise de Componentes Principais (PCA)

Analise exploratoria das 2461 variaveis de cada uma das 132 amostras de B100 foi feita
pelo PCA, com intuito de conhecer a tendéncia dos agrupamentos nos dados. Para este efeito
3 PCs foram selecionadas, os quais explicaram 99,64% de variancia das amostras.

Na Figura 28, € possivel visualizar escores do modelo PCA, com a projecdo de
PC1xPC2xPC3, onde pode ser observada a formacgédo de seis agrupamentos diferentes das
amostras de B100, na qual as amostras 1-22 pertencem a BES, de 23-44 BMPM, de 45-66
pertencem a BMFU, de 67-88 sdo BMS, de 89-110 sd@o amostras BEFU e finalmente de 111
até 132 pertencem a BEPM.

Figura 28 - Escores de PC1xPC2xPC3 de analise de PCA de diferentes tipos de B100.
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Fonte: o Autor.

Era de esperar que os biodieseis de OFU, fossem semelhante com biodieseis de soja
pelo fato de OFU ser proveniente do 6leo de soja. Analisando a Figura 28, observa-se que
tanto para biodieseis metilicos assim como etilicos, os biodieseis de pinhdo e de OFU sdo

semelhantes, isso se deve a composicdo quimica dos 6leos. Oleo de pinhdo e OFU apresentam
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mais ligacOes saturadas na sua estrutura, por sua vez o Gleo de soja apresenta mais ligacdes
insaturadas, logo ao sofrer a oxidagdo durante a fritura dos alimentos ocorre a quebra das
ligacGes o que faz com que o OFU apresente mais ligacGes saturadas.

Importa referir que na Figura 28, observa-se que hd maior variabilidade dentro do
grupo em relacdo a variabilidade entre grupos, sendo mais indicado para realizar a andlise
quimiométrica usando PLS-DA.

As variaveis que foram mais determinantes na formacdo de agrupamentos sdo
observadas por inspecdo de pesos de cada variavel para primeira, segunda e terceira PC
(Figura 29).

Figura 29 - Gréafico de pesos de PC1, PC2 e PC3 versus numero de onda (variaveis) para
modelo PCA.
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Fonte: o Autor.

Os pesos de PC1 mostram que as variaveis com maior contribuicdo estdo em 1740 cm™,
atribuidas ao estiramento da banda C=O do éster, 1435 cm™ associados & vibracdo da
deformacdo angular no plano da banda CH de olefinas cis-dissubistituidas e as bandas dos
espectros MIR entre 1030-1040 cm™.

No entanto as varidveis que tem grande contribuicdo para PC2 corresponde para regides
de espectros MIR em 2920 cm™, atribuida a vibragdo simétrica da banda CHs, 1730-1750
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cm atribuidas ao estiramento da banda C=0 e 700-720 cm™ atribuidas a deformacéo fora do
plano de grupos C=CH-t de derivados insaturados.

Finalmente, as variaveis com maior contribuicdo em PC3 estdo relacionadas com a
banda perto de 2855 cm™ referente & vibracio do estiramento simétrico do metileno e em
2920 cm™, atribuida & vibragdo simétrica da banda CHs.

A analise exploratdria empregando PCA e espectros MIR de B100 permitiu a separacao
das amostras de acordo com o tipo de matérias-primas utilizadas. No entanto, o uso de PCA
visava promover uma analise visual do comportamento das amostras bem como realizar uma

exploragéo das variaveis importantes na distingdo destas amostras.

5.3.2 Classificagdo de Analise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA)

Depois de encontrar a similaridade entre amostras através de uma analise preliminar de
extracdo de caracteristicas nos dados de B100, usando PCA, foram desenvolvidos seis
modelos PLS1-DA de modo a prever novas amostras desconhecidas de cada classe.

A Tabela 3 mostra os resultados de parametros de classificacdo obtidos por cada modelo
PLS1-DA para classificacdo de B100. Os valores de Erro Quadratico Médio de Calibracédo
(RMSEC), de Validacdo Cruzada (RMSECV) e de Previsdo (RMSEP), mostram uma
excelente concordancia, o que significa que o erro de calibracdo foi uma boa estimativa do
erro padrdo de previsdo, observada em amostras do conjunto de teste (ALMEIDA at al.,
2013). Além disso, verifica-se que os modelos PLS1-DA desenvolvidos sdo eficientes na

classificacdo de B100 empregando dados de espectroscopia MIR (Tabela 3).

Tabela 3 - Parametros de classificacdo obtidos por PLS1-DA para classificacdo B100

Tipos de B100 BES BMPM BMFU BMS BEFU BEPM
/Parametros
VL 7 6 8 8 9 7
RMSEC 0,1167 0,1241 0,1448 0,1049 0,1289 0,1244
RMSECV 0,1444 0,1574 0,2003 0,1380 0,1829 0,1546
RMSEP 0,1507 0,1894 0,2039 0,1499 0,1844 0,1563
Sensibilidade 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Especificidade 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Threshold 0,4920 0,5056 0,5440 0,4600 0,4550 0,4855

Fonte: o Autor.
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A Figura 30 apresenta os valores de classe estimada para o conjunto de treinamento e de
teste. Amostras que se encontram acima do valor de threshold s&o classificadas como
pertencente a classe B100 e abaixo do valor de threshold como amostras B100 de classe que
ndo seja de interesse.

Nos modelos construidos, observa-se que as amostras do conjunto teste foram
classificadas dentro das respectivas classes (Figura 30) consequentemente, todos os modelos
mostram excelentes niveis de sensibilidade (capacidade do modelo em classificar
corretamente as amostras da classe de interesse) e especificidade (habilidade do modelo em
identificar as amostras que ndo séo de interesse e que foram corretamente classificadas como
ndo sendo) (Tabela 3) na qual 100% de amostras do conjunto de teste foram classificadas
corretamente nos respectivos grupos.

Diante destes resultados obtidos, os seis modelos PLS1-DA desenvolvidos com intuito
de classificar os tipos de biodieseis (B100) de acordo com o tipo de matéria-prima usado no
seu processo de producdo (6leo e alcool), podem ser usados pelos 6rgdos distribuidores e
fiscalizadores, no sentido de satisfazer as medidas politicas segundo as quais 0s
biocombustiveis produzidos na base de ¢leos usados na alimentacdo humana ndo devem ser
subsidiados.

Analisando a Figura 30, é observada que a estimativa dos valores da classe para
treinamento (simbolos cheios) e conjunto de teste (simbolos vazios) para discriminacdo de
classe pelo modelo PLS1-DA: (a) BES dos outros biodieseis, (b) BMPM dos outros
biodieseis, (c) BMFU dos outros biodieseis, (d) BMS dos outros biodieseis, (e) BEFU dos
outros biodieseis e (f) BEPM dos outros biodieseis (m) BES, (A) BMPM, (V) BMFU, (o)
BMS, (¢#) BEFU, () BEPM ¢ (---) threshold de discriminacéo.
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Figura 30a — Estimativa de (m) BES.
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Figura 30b — Estimativa de (A) BMPM.
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Figura 30c — Estimativa de (V) BMFU.
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Figura 30d — Estimativa de (o) BMS.
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Figura 30e — Estimativa de (¢) BEFU.
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Figura 30f — Estimativa (<€) BEPM.
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5.3.3 Classificacdo de Analise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS2-DA)

Apos o desenvolvimento de seis modelos PLS1-DA para classificacdo de seis classes de
B100, foi desenvolvido um modelo PLS2-DA, para classificar quatro classes de B100, isto é,
quatro tipos diferentes de B100, nomeadamente: BEFU, BMS, BMFU e BES. Este modelo
visa responder a demanda da procura de um método capaz de identificar as amostras de
biodieseis obtidas na mistura entre Oleo de Soja e OFU para além de classificar mais de 2
tipos de biodieseis no mesmo modelo.

O emprego de PLS2-DA aliada a MIR como método analitico para classificagéo
simultanea de biodieseis provenientes de 6leos (6leo de soja e OFU) e rotas (metilica e etilica)
diferentes, com intuito de demonstrar a grande aplicacabilidade da calibracdo multivarida no
que concerne a calibragcdo simultanea de mais de uma propriedade de interesse.

A classificacdo simultdnea usando PLS2-DA é vantajosa, para analise de varias
propriedades de interesse numa Unica calibracdo (GALTIER et al., 2011) que pode ser usada
na industria com intuito de ganho de tempo.

Para verificar a presenca de amostras anémalas no modelo PLS2-DA, foi usada a
andlise do grafico dos valores de residuos ndo modelados versus valores de leverage para cada
amostra (Figura 31). Nenhuma amostra foi considerada andémala para um limite de confianca
de 95,0%.
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Figura 31 - Grafico de residuos espectral versus leverage em nivel de significancia de 5 %

para modelo PLS2-DA, onde (m conjunto de treinamento) BEFU, (A conjunto de

treinamento) BMS, (e conjunto de treinamento) BMFU, (¢ conjunto de treinamento) BES.
Gréfico obtido com 3 VLs.
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Fonte: o Autor.

A Tabela 4 mostra os resultados dos parametros de classificacdo obtidos para cada classe do

modelo PLS2-DA.

Tabela 4 - Parametros de classificacdo obtidos por PLS2-DA para classificacdo B100

Classe Numero de VL Sensibilidade Especificidade
BEFU 3 1,00 1,00
BMS 3 1,00 1,00
BMFU 3 1,00 1,00
BES 3 1,00 1,00

Fonte: o Autor.

De acordo com a Figura 32, observa-se que 0 modelo PLS2-DA desenvolvido, as

amostras foram classificadas nas respectivas classes, demonstrando a vantagem da

classificacdo simultanea dos quatros tipos de B100.
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Figura 32 - Escores de analise do modelo PLS2-DA de tipos de biodieseis, onde: BEFU (m
conjunto de treinamento e o conjunto de teste), BMS (A conjunto de treinamento ¢ A
conjunto de teste), BMFU (e conjunto de treinamento e o conjunto de teste) ¢ BES (¢

conjunto de treinamento ¢ ¢ conjunto de teste).
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Fonte: o Autor.

5.4 Modelos PLS1-DA para classificar diferentes tipos de B5: BES, BMPM, BMFU,
BMS, BEFU e BEPM

Os espectros MIR de 6 tipos de B5 séo mostrados na Figura 33. A proeminente banda
em 2920 cm™ é atribuida a estiramento CHs. A banda em 2850 cm™ atribuida ao estiramento

CH, e a banda em 2950 cm™, corresponde a estiramento assimétrico CH,. A banda em 1730-
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1750 cm™ corresponde a C=0 e o pico perto de 1600 cm™ é atribuido ao estiramento C=C. A
banda de 1450 cm™, pode ser atribuida a deformacéo assimétrica de CHs, o sinal em 1400 cm’
! ¢ atribuido a vibragdo da deformacao simétrica angular no plano e em 1380 cm™ é atribuida
a deformacéo assimétrica CHs. A regido de absorcéo observada de 1245-1320 cm™ é atribuida
a deformacéo simétrica angular no plano de =C-H. A banda em 900-700 cm™ é devido ao
estiramento C;-C,, estiramento C-O e estiramento C-C perto de 1050-1150 cm™ (MIRANDA
et al., 2014).

Figura 33 - Espectros MIR de 132 amostras de B5: BES, BMPM, BMFU, BMS, BEFU e
BEPM.
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Fonte: o Autor.

Espectros MIR das seis classes deferentes de cada tipo de B5 sdo muito similares
(Figura 33). SO a inspecdo visual dos espectros MIR, ndo permite identificar o tipo de
biodiesel presente na mistura B5, de acordo com a matéria-prima usada na producédo de B100.
Devido a grande similaridade nos perfis espectrais, € necessario o uso de PLS-DA para
discriminar estes tipos de amostras.

A Tabela 5 ilustra resultados dos parametros de classificacdo obtidos por cada modelo
PLS1-DA.
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Tabela 5 - Pardmetros de classificagdo obtidos por PLS1-DA

Tipos de B5 BES BMPM BMFU BMS BEFU BEPM
/Parametros
VL 6 8 9 6 7 4
RMSEC 0,0928 0,1006 0,1293 0,1383 0,0857 0,0946
RMSECV 0,1103 0,1296 0,1685 0,1645 0,1065 0,1020
RMSEP 0,1542 0,1427 0,1895 0,1674 0,1363 0,1021
Sensibilidade 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Especificidade 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Threshold 0,4090 0,6467 0,4665 0,4873 0,5291 0,3717

Fonte: o Autor.

A Figura 34 demonstra uma separacéo clara dos valores estimados, em detrimento disso
é observada a discriminagdo da classe das outras cinco classes, mostrando que 0s espectros
MIR contém informagdes quimicas que torna possivel para PLS1-DA discriminar os seis tipos
de misturas B5.

E interessante notar que thereshold de discriminagdo ndo esta no centro da diferenca
entre os valores estimados, isto é, 0 e 1 (ROGGO et al., 2007) na qual pode ser observada na
Figura 34b e 32f. Esta assimetria pode ser explicada pela diferenca de dispersdo dos valores
estimados para cada classe discriminada das outras classes.

Analisando a Figura 34, é observada que a estimativa dos valores da classe para
treinamento (simbolos cheios) e conjunto de teste (simbolos vazios) para discriminacdo de
classe pelo modelo PLS1-DA: (a) BES dos outros biodieseis, (b) BMPM dos outros
biodieseis, (c) BMFU dos outros biodieseis, (d) BMS dos outros biodieseis, (e) BEFU dos
outros biodieseis e (f) BEPM dos outros biodieseis (m) BES, (A) BMPM, (V) BMFU, (o)
BMS, (¢#) BEFU, () BEPM e¢ (---) threshold de discriminacéo.
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Figura 34a — Estimativa de (m) BES.
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Figura 34b — Estimativa de (A) BMPM.
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Figura 34c — Estimativa de (V) BMFU.
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Figura 34d — Estimativa de (o) BMS.
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Figura 34e — Estimativa de (¢) BEFU.
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Figura 34f — Estimativa de (<) BEPM.
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Os escores da VIP, apresentados na Figura 35, mostram as bandas MIR que contribuem

na diferenciagdo entre os tipos de misturas B5. Valores da VIP maior que 1, indicam que a
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regido espectral contribui na separacdo da classe das outras. Estas regides podem ser
distinguidas como importantes para 6timo desempenho do modelo PLS1-DA (ALMEIDA at

al., 2013). Neste caso, as regides que mais influenciaram na discriminagdo foram 1730-1750
cm™ correspondente a C=0 e regido de 2920 cm™ atribuida ao estiramento simétrico CHs. No

entanto, as regides com nimero de onda 650 cm™ e 750 cm™ foram também responséaveis

principalmente para discriminar biodieseis de BMFU e BMS.

Figura 35 - Variavel Importante na Projecéo (VIP) escores para modelo PLS1-DA
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6 MODELOS DE ADULTERACOES EM MISTURAS B5
6.1 Objetivos Especificos

Este capitulo tem como objetivo:

v’ adulterar artificialmente 15 lotes diferentes de biodiesel (B5) na faixa de
concentracdo de 1-20% para cada tipo (BES, BMPM, BMFU, BMS, BEFU e
BEPM) usando gasolina, OLAR, soja e OFU,

v' construir modelos PLS-DA para detectar cada tipo de adulterante (gasolina, OLAR,
soja, OFU) em cada um dos tipos de B5 (BES, BMPM, BMFU, BMS, BEFU e
BEPM) usando dados de espectroscopia MIR.

v’ validar os modelos PLS-DA desenvolvidos, através dos valores da sensibilidade e
especificidade, para cada pardmetro nas amostras de conjunto teste na classe de

interesse.
6.2 Metodologia

Foram utilizados 22 lotes diferentes de amostras puras de cada mistura B5 de BES,
BMPM, BMFU, BMS, BEFU e BEPM. Destas amostras separaram-se aliquotas de 15
amostras para conjunto de treinamento e 7 para conjunto teste, de forma independente.

Em relacdo as adulteracdes artificiais, estas foram realizadas adicionando o0s
adulterantes em cada uma das misturas B5, com concentragdes entre 1,0 e 20,0% (m/m), em
15 lotes de amostras.

Para cada tipo de adulterante (gasolina, OLAR, 6leo de soja e UFO), foram preparadas a
partir da solucdo estoque, em que as 15 amostras foram separadas em dois grupos de forma
independente, sendo 10 para o conjunto de treinamento e 5 para 0 conjunto teste.

Assim, em cada modelo PLS1-DA, para detectar adulterantes foram usadas no total 37
amostras, das quais 22 amostras puras (ndo adulteradas) e 15 amostras adulteradas.

Os espectros foram obtidos usando um espectrometro FT-IR SpectrumTwo (Perkin
Elmer) utilizando um acessério horizontal de reflectancia total atenuada (HATR) de Seleneto
de Zinco (ZnSe) com as seguintes configuracdes: regido de 4000 a 600 cm™, resolucdo de 4
cm™ e 16 varreduras por espectro. Os espectros MIR, foram obtidos em quintuplicata para

cada amostra, para a construcdo dos modelos PLS-DA, para detectar adulterantes.
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Os espectros obtidos tiveram suas linhas de base corrigidas utilizando o método de
baseline nas regides espectrais de 1850 a 2500 e de 3150 a 4000 cm™ e foram analisados com
PLS_Toolbox 7.5 (Eigenvector Research) e em ambiente MATLAB 7.5 (MathWorks Inc.).
Nos modelos construidos, o conjunto de dados foi dividido em um grupo para treinamento e
outro para teste. Os grupos de amostras foram centrados na média e empregou-se validacao

cruzada por leave one out.

6.3 Modelos PLS1-DA para detectar adulteracéo por gasolina em misturas B5

Nos espectros das misturas de B5 de BES, BMPM, BMFU, BMS, BEFU e BEPM,
adulteradas com gasolina, verifica-se que ha uma proeminente banda em 2920 cm™ que é
atribuida ao estiramento simétrico CHs; 2850 cm™ e 2950 cm™ associados ao estiramento
simétrico e assimétrico de CH, respectivamente (MIRANDA et al., 2014 ); 1750-1730 cm™
corresponde as vibragdes de C=0 (GAYDOU; DUPUY, 2011); 1600 cm™ é atribuida a
C=C; 1450 e 1380 cm™ deformacdo assimétrica e simétrica de CHj respectivamente
(MIRANDA et al., 2014 ) (Figura 36).

Finalmente a vibracio observada préxima de 1100 até 1350 cm™ provavelmente seja do
estiramento C=0-(OR) e na regido de 700-900 cm™ é atribuida a vibracdo do estiramento CH
(GAYDOU; DUPUY, 2011). Os espectros MIR adulterados com gasolina apresentam uma
sobreposic&o na regido de 850-1300 cm™ (Figura 36).
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Figura 36 — Espectros de amostras das misturas de B5 puras e adulteradas com gasolina: (a)
BES, (b) BMPM, (c) BMFU, (d) BMS, (e) BEFU e (f) BEPM.
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Os seis modelos PLS1-DA desenvolvidos para classificar amostras puras (nédo

adulteradas) das adulteradas com gasolina, os parametros obtidos estdo apresentados na

Tabela 6.
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Tabela 6 - Parametros de classificagdo obtidos por PLS1-DA para detectar amostras puras das

adulteradas por gasolina.

Parametros Tipos de B5 adulteradas por gasolina
BES BMPM BMFU BMS BEFU BEPM

Variaveis Latentes 3 5 4 4 8 5
RMSEC 0,1115 0,0349 0,0723 0,0664 0,0443 0,0283
RMSECV 0,1415 0,0668 0,0990 0,0944 0,1099 0,0368
RMSEP 0,1716 0,0736 0,1201 0,1391 0,1231 0,0544
Sensibilidade 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Especificidade 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Valor de Threshold 0,6300 0,4107 0,4260 0,5900 0,5774 0,3933

Fonte: o Autor.

Verifica-se que os modelos PLS1-DA desenvolvidos sdo eficientes na deteccdo de
adulterantes empregando dados de espectroscopia MIR. A Figura 37 apresenta os valores de
classe estimada para o conjunto de treinamento e de teste. Amostras que se encontram acima
do valor de threshold séo classificadas como pertencente a mistura de B5 pura e abaixo do
valor de threshold como amostras da mistura de B5 adulterada com gasolina.

Os modelos PLS1-DA desenvolvidos mostram que os perfis dos espectros MIR
possuem variabilidade de uma classe para outra, neste caso, dos diferentes tipos de biodieseis
de acordo com o tipo de 6leo e alcool usado uma vez que todas as misturas B5 foram
adulteradas com gasolina. Portanto, esta variabilidade entre os perfis dos espectros MIR faz
com que o valor estimado de threshold pelo modelo PLS-DA seja diferente para cada tipo de
biodiesel (PASTORE et al., 2011).

Nos seis modelos construidos, observa-se que todas as amostras do conjunto teste foram
classificadas como pertencentes as respectivas classes (Figura 37).

Analisando a Figura 37, é observada que a estimativa dos valores da classe para
treinamento (simbolos cheios) e conjunto de teste (simbolos vazios) para discriminacéo entre
amostras adulteradas e puras de B5 pelo modelo PLS1-DA: (a) amostras de BES nédo
adulteradas das adulteradas com gasolina, (b) amostras de BMPM ndo adulteradas das

adulteradas com gasolina, (¢) amostras de BMFU ndo adulteradas das adulteradas com
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gasolina, (d) amostras de BMS néo adulteradas das adulteradas com gasolina, () amostras de
BEFU néo adulteradas das adulteradas com gasolina (f) amostras de BMS néo adulteradas das
adulteradas com gasolina, onde (<) amostras ndo adulteradas de BES, BEFU, BEPM, (m)
amostras ndo adulteradas de BMPM, BMFU, BMS, (A) Misturas de B5 adulteradas por

gasolina (- - -) threshold de discriminacao.

Figura 37a — Estimativa de (<€) amostras ndo adulteradas de BES das (A) misturas de B5

adulteradas por gasolina.
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Fonte: o Autor.

Figura 37b — Estimativa de (<€) amostras ndo adulteradas de BEFU das ( A) misturas de B5

adulteradas por gasolina.

(b)12 T T T T T T

TA
Fy

1

08 —

06 —

04 -

02 2

Previsado da Classe

82 I I I I I I I
5 [0 15 20 % ET 35

Amostras

Fonte: o Autor.



CAPITULO 6: MODELOS DE ADULTERACOES EM MISTURAS B5

90

Figura 37c — Estimativa de (<€) amostras ndo adulteradas de BEPM das ( A) misturas de B5

adulteradas por gasolina.
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Figura 37d — Estimativa de (m) amostras ndo adulteradas de BMPM das ( A) misturas de B5

adulteradas por gasolina.
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Figura 37e — Estimativa de (m) amostras ndo adulteradas de BMFU das ( A) misturas de B5

adulteradas por gasolina.
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Figura 37f — Estimativa de (m) amostras ndo adulteradas de BMS das (A) misturas de B5

adulteradas por gasolina.
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6.4 Modelos PLS1-DA para detectar adulteracdo por OLAR em misturas B5

Os espectros das misturas BS de BES, BMPM, BMFU, BMS, BEFU e BEPM de
amostras puras e adulteradas por OLAR, s&o muito semelhantes, uma vez que ndo se nota
diferencas nos espectros MIR, através uma simples inspecdo pela visdo humana (Figura 38)
(SOUZA et al., 2014).

Figura 38 — Espectros de amostras das misturas de B5 puras e adulteradas por OLAR: (a)
BES, (b) BMPM, (c) BMFU, (d) BMS, (e) BEFU e (f) BEPM.
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Fonte: o Autor.

Os modelos PLS1-DA foram obtidos a partir do conjunto amostral constituido por
misturas B5 puras e adulteradas com OLAR.

Os resultados obtidos para cada uma das duas classes (amostras adulteradas e amostras
ndo adulteradas) de misturas B5 de BES, BMPM, BMFU, BMS, BEFU e BEPM, estdo

representados na Figura 39.
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A linha tracejada na Figura 39 indica o valor de threshold entre os valores previstos.
Valores acima do valor de threshold indica que a amostra pertence a classe modelada e
valores previstos abaixo de threshold indica que a amostra ndo pertence a classe modelada.
Esta linha é calculada pelo modelo PLS-DA e é estimada a partir das amostras do conjunto de
treinamento e os valores do conjunto teste pelo algoritmo PLS.

Analisando a Figura 39, é observada que a estimativa dos valores da classe para
treinamento (simbolos cheios) e conjunto de teste (simbolos vazios) para discriminacéo entre
amostras adulteradas e puras de misturas B5 pelo modelo PLS1-DA: (a) amostras de BES nao
adulteradas das adulteradas com OLAR, (b) amostras de BMPM nédo adulteradas das
adulteradas com OLAR, (c) amostras de BMFU ndo adulteradas das adulteradas com OLAR,
(d) amostras de BMS ndo adulteradas das adulteradas com OLAR, (e) amostras de BEFU nao
adulteradas das adulteradas com OLAR (f) amostras de BMS ndo adulteradas das adulteradas
com OLAR, onde (<€) amostras ndo adulteradas de BES, BEFU, BEPM, (m) amostras ndo
adulteradas de BMPM, BMFU, BMS, (V) misturas de B5 adulteradas por OLAR (- - -)

threshold de discriminacao.

Figura 39a — Estimativa de (<€) amostras ndo adulteradas de BES das (V) misturas de B5
adulteradas por OLAR.
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Figura 39b — Estimativa de (<€) amostras ndo adulteradas de BEFU das (V) misturas de B5
adulteradas por OLAR.
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Figura 39c — Estimativa de (<€) amostras ndo adulteradas de BEPM das (V) misturas de B5
adulteradas por OLAR.
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Figura 39d — Estimativa de (m) amostras ndo adulteradas de BMPM das (V) misturas de B5
adulteradas por OLAR.
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Figura 39e — Estimativa de (m) amostras ndo adulteradas de BMFU das (V) misturas de B5

adulteradas por OLAR.
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Figura 39f — Estimativa de (m) Amostras ndo adulteradas de BMS das (V) Misturas de B5
adulteradas por OLAR.
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A Figura 39 indica que ambas as classes (amostras adulteradas e amostras néo
adulteradas) foram classificadas corretamente pelos seis modelos PLS1-DA, tanto as amostras
do conjunto de treinamento quanto do conjunto de teste. Os parametros de sensibilidade e
especificidade obtidas pelo modelo PLS-DA estdo apresentados na Tabela 7. Os resultados
indicam 100% de classificacdo correta nas amostras de teste de amostras adulteradas e ndo
adulteradas.

Estes resultados confirmam que o uso da Espectroscopia MIR associado ao PLS-DA
foram capazes de discriminar amostras de B5 de BES, BMPM, BMFU, BMS, BEFU e
BEPM, adulteradas e ndo adulteradas com 100% de classificacdo correta tanto no treinamento

guanto no teste.
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Tabela 7 - Parametros de classificagdo obtidos por PLS1-DA para detectar amostras puras das
adulteradas por OLAR

Parametros Tipos de B5 adulteradas por OLAR
BES BMPM BMFU BMS BEFU BEPM

Variaveis Latentes 2 4 6 3 2 2
RMSEC 0,1458 0,0697 0,0431 0,0881 0,1205 0,0767
RMSECV 0,1715 0,0931 0,0828 0,1253 0,1276 0,0939
RMSEP 0,1917 0,0939 0,0918 0,1341 0,1400 0,1101
Sensibilidade 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Especificidade 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Valor de Threshold 0,5600 0,2684 0,2909 0,5680 0,6764 0,6272

Fonte: o Autor.

A partir dos resultados obtidos pelos modelos, foi possivel determinar as amostras puras
das adulteradas, apos a classificacdo de uma amostra desconhecida utilizando cada um dos
seis modelos PLS1-DA. Ao classificar amostras desconhecidas, 0 modelo estaré a reconhecer
padrdes dado que a amostra ndo faz parte do conjunto treinamento, porém, importa referir que
0 modelo reconhece as amostras desconhecidas uma vez que o perfil delas esta definido no

modelo através de amostras do conjunto de treinamento.

6.5 Modelos PLS1-DA para detectar adulteracéo por 6leo de soja em misturas B5

Os espectros das misturas B5 puras e adulteradas com 6leo de soja apresentam uma
sobreposicdo que diferenciam dos adulterantes, apresentados anteriormente. A referida
sobreposicéo é observada na regido entre 1720-1780 cm™, correspondente as vibracdes de
C=0, presente na estrutura quimica do 6leo de soja (Figura 40) (DA COSTA FILHO, 2014).
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Figura 40 — Espectros de amostras das misturas de B5 puras e adulteradas por 6leo de soja: (a)
BES, (b) BMPM, (c) BMFU, (d) BMS, (e) BEFU e (f) BEPM.
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Fonte: o Autor.

A andlise por PLS-DA foi realizada com intuito de distinguir os espectros MIR entre
amostras ndo adulteradas e adulteradas com dleo de soja, uma vez que a analise qualitativa
dos espectros ndo permite classificar amostras adulteradas das ndo adulteradas.

No entanto, os seis modelos desenvolvidos ndo apresentaram erro de classificacdo, em

detrimento de ter apresentados 100% de classificacdo correta (Tabela 8).
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Tabela 8 - Parametros de classificagdo obtidos por PLS1-DA para detectar amostras puras das
adulteradas por 6leo de soja.

Parametros Tipos de B5 adulteradas por 6leo de soja
BES BMPM BMFU BMS BEFU BEPM

Variaveis Latentes 6 6 3 4 3 4
RMSEC 0,0602 0,0293 0,0898 0,0542 0,1028 0,0570
RMSECV 0,1181 0,0685 0,1234 0,0719 0,1277 0,0918
RMSEP 0,1189 0,1026 0,1297 0,0882 0,1614 0,0944
Sensibilidade 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Especificidade 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Valor de Threshold 0,5918 0,5563 0,6687 0,4060 0,4747 0,5127

Fonte: o Autor.

As informacdes fornecidas pelos espectros MIR juntamente com o PLS-DA, auxilia na
identificacdo de misturas de B5 adulteradas (amostras ndo conformes) (Figura 41).

Analisando a Figura 41, é observada que a estimativa dos valores da classe para
treinamento (simbolos cheios) e conjunto de teste (simbolos vazios) para discriminagéo entre
amostras adulteradas e puras de misturas B5 pelo modelo PLS1-DA: (a) amostras de BES nao
adulteradas das adulteradas com dleo de soja, (b) amostras de BMPM ndo adulteradas das
adulteradas com 6leo de soja, (c) amostras de BMFU ndo adulteradas das adulteradas com
Oleo de soja, (d) amostras de BMS ndo adulteradas das adulteradas com éleo de soja, (e)
amostras de BEFU ndo adulteradas das adulteradas com 6leo de soja (f) amostras de BMS nédo
adulteradas das adulteradas com 6leo de soja, onde (<) amostras ndo adulteradas de BES,
BEFU, BEPM, (m) amostras ndo adulteradas de BMPM, BMFU, BMS, (e) misturas de B5

adulteradas por 6leo de soja (- - -) threshold de discriminacgéo.



Figura 41a — Estimativa de (<) amostras ndo adulteradas de BES das (e)

adulteradas por 6leo de soja.
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Fonte: o Autor.

Figura 41b — Estimativa de (<) amostras ndo adulteradas de BEFU das (e) misturas de B5

adulteradas por 6leo de soja.
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Figura 41c — Estimativa de (<) amostras ndo adulteradas de BEPM das (e) misturas de B5

adulteradas por 6leo de soja.
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Figura 41d — Estimativa de (m) amostras ndo adulteradas de BMPM das (e) misturas de B5

adulteradas por 6leo de soja.
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Figura 41e — Estimativa de (m) amostras ndo adulteradas de BMFU das (e) misturas de B5

adulteradas por 6leo de soja.
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Figura 41f — Estimativa de (m) amostras ndo adulteradas de BMS das (e) misturas de B5

adulteradas por 6leo de soja.
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6.6 Modelos PLS1-DA para detectar adulteracéo por éleo de fritura usado em misturas
B5

Os espectros das misturas B5 puras e adulteradas com OFU estdo apresentados na
Figura 42. Porém, o perfil espectral é muito idéntico do comportamento apresentado pelos
espectros de B5 adulterados com 6leo de soja. Em detrimento disso, pode se afirmar que o
OFU é de fato 6leo de soja usado, isto é, degradado (BRANDAO; BRAGA; SUAREZ, 2012).

Figura 42 - Misturas de B5 ndo adulteradas e adulteradas por OFU: (a) BES, (b) BMPM, (c)
BMFU, (d) BMS, (e) BEFU e (f) BEPM.
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Fonte: o Autor.

Portanto, os espectros MIR, apresentam semelhancas e consequentemente ndo é
possivel atraves de simples inspecdo visual a diferenciacdo de amostras adulteradas e ndo
adulteradas, tornando-se necessério a utilizacdo de métodos quimiomeétricos.

Os resultados dos seis modelos de anélise multivariada construido, baseado no método

PLS-DA e nos espectros MIR das amostras ndo adulteradas e adulteradas com OFU, ndo
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apresentaram erro de classificacdo, tendo apresentado valores de sensibilidade e
especificidade igual 1, corresponde a 100% de classificagdo correta nas amostras do conjunto
teste (Tabela 9).

Tabela 9 - Parametros de classificagdo obtidos por PLS1-DA para detectar amostras ndo
adulteradas das adulteradas por OFU.

Parametros Tipos de B5 adulteradas por OFU
BES BMPM BMFU BMS BEFU BEPM

Variaveis Latentes 3 5 3 3 4 5
RMSEC 0,1153 0,0264 0,0603 0,0626 0,1089 0.0417
RMSECV 0,1430 0,0494 0,0852 0,0744 0,2101 0.0517
RMSEP 0,1531 0,0521 0,1106 0,1107 0,2190 0.0914
Sensibilidade 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Especificidade 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Valor de Threshold 0,6048 0,4354 0,4257 0.4229 0,6431 0,5000

Fonte: o Autor.

A andlise dos modelos PLS1-DA utilizados para discriminagédo por classes das amostras
de B5 ndo adulteradas (amostras conformes) e adulteradas com OFU (amostras néo
conformes), mostram que as amostras foram classificadas nas respectivas classes.

Na Figura 43 sdo mostradas as classes previstas para as amostras ndao adulteradas das
adulteradas, alto nivel de desempenho, isto &, com sensibilidade e especificidade igual a 1.

Analisando a Figura 43, é observada que a estimativa dos valores da classe para
treinamento (simbolos cheios) e conjunto de teste (simbolos vazios) para discriminagédo entre
amostras adulteradas e puras de misturas B5 pelo modelo PLS1-DA: (a) amostras de BES nao
adulteradas das adulteradas com OFU, (b) amostras de BMPM ndo adulteradas das
adulteradas com OFU, (c) amostras de BMFU ndo adulteradas das adulteradas com OFU, (d)
amostras de BMS ndo adulteradas das adulteradas com OFU, (e) amostras de BEFU ndo
adulteradas das adulteradas com OFU (f) amostras de BMS ndo adulteradas das adulteradas
com OFU, onde (<) amostras ndo adulteradas de BES, BEFU, BEPM, (m) amostras nédo
adulteradas de BMPM, BMFU, BMS, (¢) Misturas de B5 adulteradas por OFU (- - -)

threshold de discriminacao.
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Figura 43a — Estimativa de (<€) amostras ndo adulteradas de BES das (#) misturas de B5

adulteradas por OFU.

(a) 12

Previsdo da Classe

1

(k=)

0B

04

02

0

02

0.4

* T T
4
« 4 “
[ < P “ 4 B
P 4 “ < 4 q d q
« <
" “ a i
&
+ o
L . i
&
* + 4 + &
L . i
+
. i
L N i
| | | | | | |
] 10 15 20 2 30 35
Amostras

Fonte: o Autor.

Figura 43b — Estimativa de (<) amostras ndo adulteradas de BEFU das (#) misturas de B5

adulteradas por OFU.
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Figura 43c — Estimativa de (<) amostras ndo adulteradas de BEPM das (#) misturas de B5

adulteradas por OFU.
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Figura 43d — Estimativa de (m) amostras ndo adulteradas de BMPM das (#) misturas de B5

adulteradas por OFU.
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Figura 43e — Estimativa de (m) amostras ndo adulteradas de BMFU das (¢) misturas de B5
adulteradas por OFU.
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Figura 43f — Estimativa de (m) amostras ndo adulteradas de BMS das (¢) misturas de B5

adulteradas por OFU.
® 12 T T T T
[ ] " o
iR " - " " - n o " ° 8
L] - u o o
[ ] n u]
8 081 —
o]
®©
6 06 —
©
B Y -
(o]
Llav]
g 02l o .
i) . e
DL_ 0 * . ¢ . A & o
+ + ¢
o2l |
&
04 | | | | | | |
i 10 14 20 2 an 35
Amostras

Fonte: o Autor.



108
CAPITULO 7: CONCLUSOES

7 CONCLUSOES

Neste trabalho, foi possivel classificar biodieseis metilicos e etilicos puros (B100) e em
misturas com Oleo diesel (B5), através de metodologias baseadas na utilizacdo da técnica de
espectroscopia MIR aliada ao PLS-DA.

PLS1-DA combinada com a espectroscopia MIR permitiu classificar os biodieseis de
acordo com a origem (tipo de 6leo usado) e rota usada no processo de producdo (metilica ou
etilica).

O emprego do PLS2-DA aliada a espectroscopia na regido do infravermelho médio
demonstrou ser um método analitico para classificacdo simultdnea de diferentes tipos de
biodieseis provenientes de dleos (6leo de soja e 6leo de fritura usado) e rotas (metilica e
etilica) no mesmo modelo, portanto, a classificacdo simultdnea pode ser usada na industria
com intuito de realizar as analises em menor tempo.

Este estudo apresentou 100% de classificagdo correta, 0 que mostra que a
espectroscopia MIR combinada com PLS1-DA, podem ser aplicadas com seguranga na
classificagcdo entre amostras puras de biodiesel/diesel B5 e adulteradas. A correta classificacéo
de amostras adulteradas em relacdo as amostras puras de B5 no conjunto teste, indica que 0s
modelos desenvolvidos podem ser usados no controle de qualidade de biodiesel. Portanto, 0s
resultados sugerem que a metodologia proposta € uma alternativa promissora para ser usada
na deteccdo de adulteracdo em mistura biodiesel/diesel.

As metodologias desenvolvidas apresentam-se como uma interessante alternativa de
triagem, sendo uma ferramenta eficiente para o controle de qualidade de biodieseis que visam
classificar amostras com objetivo de identificar a origem, rotas e possiveis adulteraces,
usando uma andlise rapida, amostragem direta, sem necessidade de pré-tratamento das
amostras, ndo destrutivas, garantindo a integridade da amostra que podera ser novamente
analisada, um reduzido volume de amostra gasto, de aproximadamente 0,5 ml por amostra.

Portanto, podem ser utilizadas ao longo da linha de producdo e nos laboratorios.
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