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RESUMO

O aumento da demanda energética é de fato uma constatacdo e a busca de energias
renovaveis no mundo cresce a medida que € necessario impulsionar alternativas menos
prejudiciais ao meio ambiente. Analogamente, o biodiesel é apontado como uma boa opgao de
contribui¢cdo no desenvolvimento sustentdvel das dreas ambientais, sociais € econdmicas.

O Pinhdo Manso destaca-se das demais oleaginosas devido aos altos teores de Oleos
produzidos, além de ser bem resistente as terras secas e nao ter finalidade alimenticia, como a
soja. Simultaneamente a producdo do biodiesel como fonte energética, as agéncias
fiscalizadoras, como a ANP (Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis),
se preocupam em assegurar a qualidade deste combustivel no pais, fazendo-se necesséario o
desenvolvimento de métodos para identificagdo e quantificacdo de teores em misturas
biodiesel/diesel, a fim de verificar condi¢cdes similares previstas pela lei n° 13.263/2016.

O presente trabalho teve como objetivo a utilizacdo da Espectrometria no Infravermelho
Médio (FT-MIR) aliada a métodos quimiométricos de calibracdo multivariada e sele¢do de
varidveis por intervalos (iPLS) para quantificar o teor do biodiesel metilico de Pinhdo Manso
em misturas com diesel na faixa de concentracdo 0,75% a 30,00% (v/v). O iPLS permite a
selecdo de um Unico intervalo da regido espectral, com a finalidade de melhorar
significativamente o desempenho do método de calibracdo multivariada em relacdo a toda
informacao relacionada a regido espectral e sua validagdo é baseada na norma ASTM E1655-05
e outras figuras de mérito relevantes.

Os espectros MIR foram adquiridos em quintuplicatas, no espectrofotdmetro Spectrum
Two (Perkin Elmer) com HATR, com cristal de ZnSe, na faixa de 4000 — 600 cm™! resolucao
de 4 cm™' e 16 varreduras. O programa utilizado para a constru¢io dos modelos foi o Matlab
versao R2015a juntamente com PLS_Toolbox 8.61 e iToolbox 1.0. Os modelos iPLS foram
construidos dividindo-se a regido espectral em 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 e 50 intervalos.

Portanto, o seguinte trabalho visou quantificar o teor de biodiesel metilico de Pinhdo
Manso na mistura com diesel assim como melhorar o modelo matematico utilizando a selecao

de variaveis.

PALAVRAS-CHAVE: Biocombustivel, FT-MIR, Quimiometria, Calibragdo Multivariada,
iPLS, Pinhdo Manso



ABSTRACT

The increase of energy demand indeed a fact and the pursue for renewable energies in
the world grows as it is necessary to promote less harmful alternatives to the environment.
Similarly, biodiesel is considered as a good alternative to contribute to the sustainable
development of the environmental, social and economic areas.

Jatropha stands out from other oilseeds due to the high oil content produced, as well as
being resistant to dry lands and not having a food purpose, such as soybeans. Simultaneously
with the production of biodiesel as an energy source, inspection agencies, such as ANP
(National Agency for Petroleum, Natural Gas and Biofuels), are concerned with ensuring the
quality of this fuel in the country, making it necessary to develop methods for identification and
quantification of contents in biodiesel / diesel blends, in order to verify similar conditions
provided by Lawn® 13.263 / 2016.

In this work, the objective was to use the MIR spectrometry (FT-MIR) allied to the
chemometric methods of multivariate calibration and selection of variables by intervals (1iPLS)
to quantify the content of Jatropha's biodiesel in blends with diesel in the range 0.75% to
30.00% (v / v). The iPLS allows the selection of a single range of the spectral region in order to
significantly improve the performance of the multivariate calibration method in relation to all
spectral region related information and its validation is based on ASTM E1655-05 and other
relevant figures of merit.

The MIR spectra were acquired in quintuplicate in Spectrum Two spectrophotometer
(Perkin Elmer) with HATR, with ZnSe crystal, in the range of 4000 - 600 cm™! resolution of 4
cm! and 16 scans. The program used to build the models was the Matlab version R2015a along
with PLS_Toolbox 8.61 and 1Toolbox 1.0. The iPLS models were constructed by dividing the
spectral region into 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 and 50 intervals.

Therefore, the following work was aimed at quantifying the methyl content of
Jathopha in the mixture with diesel as well as improving the mathematical model using variable

selection.

KEYWORDS: biofuel, FT-MIR, Chemometric, multivariate calibration, iPLS, Jatropha.
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1. INTRODUCAO

A maioria do consumo de energia do mundo vem do petréleo, carvao e gds natural, mas
estas fontes sdo limitadas por causa de sua origem fossil além de causar danos ao meio
ambiente. Estudos relatam que o uso de combustiveis alternativos, principalmente os derivados
de fontes renovdveis como o biodiesel, pode reduzir significativamente os danos ambientais
causados, diminuir o déficit devido a importagcao de diesel, diversificar o nimero de matérias
primas, melhora a renda social, pois favorece a producao em programas de agricultura familiar,
dentre outras vantagens quando comparado ao diesel (PETERSON; HUSTRULD, 1998).

Na producao de biodiesel no pais utiliza-se na maioria das vezes o 6leo de soja, que por
ser usado na alimentacdo pode levar a um aumento no custo de producio do biodiesel. Como o
biodiesel pode ser produzido a partir de diferentes oleaginosas e gorduras tornam-se importante
os estudos para produzir biodiesel, principalmente de oleaginosas que nio sdo usadas na
alimentacdo e que apresentem um teor de 6leo igual ou superior ao da soja (PADULA et al.,
2012). Neste sentido, o Pinhdo Manso, uma planta do cerrado se mostra como uma alternativa
promissora como matéria prima para a producdo de biodiesel. Como as propriedades fisico-
quimicas do biodiesel sdo semelhantes as do d6leo diesel, em quaisquer propor¢des, o biodiesel
pode ser utilizado na sua forma pura ou em mistura com diesel em motores automotivos. O
biodiesel usado na sua forma pura é denominado B100 e em misturas com o diesel BX, onde X
corresponde a propor¢ao percentual volumétrica do biodiesel na mistura (ABNT, 2008).

Assim, a comercializa¢do é dada por uma mistura com o diesel estabelecido pela lei n°
13.263/2016, atualmente em vigéncia o B10 (BRASIL, 2016), sendo esta mistura a maior causa
de ndo conformidade da qualidade de biocombustiveis, como mostra a figura 1. Deste modo, é
de suma importancia a padronizacdo para controle da qualidade desses biocombustiveis, assim
como uma andlise rdpida, reprodutivel e de baixo custo. Portanto, a utilizacdo de ferramentas
quimiométricas € uma boa alternativa para o controle da mistura, uma vez que atendem os

requisitos.
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Figura 1. Percentual da ndo conformidade do combustivel diesel.
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Fonte: Boletim de Monitoramento da Qualidade de Biocombustiveis, 2018- ANP.

1.1.  Oleo e Biodiesel Metilico de Pinhdo Manso

O Pinhdao Manso (Jatropha curcas L.) se destaca das demais oleaginosas de potencial
crescimento por causa do alto teor de 6leo, em especial do seu fruto que possui 3 améndoas
ricas em Oleo, mostrado pela figura 2. Trata-se de uma planta perene com ciclo produtivo de até
40 anos, resistente a seca e se adapta a vérias condicoes de clima e solo, porém apresenta como
desvantagem nao apresentar uma maturacdo dos frutos uniforme, o que poderia ser corrigido
por alteracdo genética. Essas caracteristicas aliadas a sua alta produtividade por édrea e
rendimento de 6leo, o torna uma cultura que pode ser desenvolvida em pequenas propriedades
de agricultura familiar em regides semidridas, sendo propicio ao territério nacional que contém

mais de 2.045.000 km2 s6 de cerrado brasileiro (PADULA et al., 2012).

Figura 2. O fruto encapsula trés sementes que possuem améndoas ricas em 6leo.
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Fonte: Ciclovivo, 2011

Além disso, quimicamente, possui um elevado teor de dcidos graxos saturados e um
baixo teor de 4cidos graxos insaturados, de forma que o biodiesel produzido a partir do Pinhao
Manso apresenta boa estabilidade 4 oxidacdo (SARIN et al., 2007). E comum se produzir dois
tipos de biodieseis, o metilico que tem como reagente o metanol e o etilico que por sua vez é
feito a partir do etanol. A preferéncia pela producdo do biodiesel metilico de pinhdo manso
frente ao etilico € proporcionada pelas vantagens no rendimento de ésteres, consumo de dlcool

e efici€ncia energética (LC)BO; FERREIRA; CRUZ, 2009).
1.2. Espectroscopia no Infravermelho Médio

O espectro na regido do Infravermelho Médio (MIR) € a faixa de frequéncia responsédvel
pelas transicdes vibracionais e rotacionais das ligagdes das moléculas, faixa esta que
compreende a regido de 4.000 a 200 cm~'. Com o aprimoramento da técnica, a Espectroscopia
no Infravermelho Médio com a Transformada de Fourier (FT-MIR) foi desenvolvida com a
finalidade de superar algumas limitacdes encontradas nos instrumentos dispersivos como, por
exemplo, o longo processo de varredura. O diferencial € a formagdo da onda evanescente no
seu interior, gerada a parte da reflexdo da luz incidida e absorcdo por parte da amostra na
superficie, que em seguida sofre uma atenuacgdo do feixe, passando pelo detector assim gerando
0 espectro (MULLER et al., 2011).

O seleneto de zinco (ZnSe) é o material de guia de onda do ATR mais utilizado, e pode
analisar amostras em diversos estados fisicos, tais como liquidos, pastas, polimeros, filmes, pds
e solidos, além de ser insoluvel em dgua e ndo absorver na regido do MIR. No entanto, este
cristal é atacado por dcidos e bases fortes, o que limita o pH das amostras a serem analisadas. A
figura 3 destaca a irradiacdo sendo absorvida pelo contato com a amostra, assim como exibe o

acessorio de ATR da Perkin Elmer.

Figura 3. (a) Reflectancia de radiacdo no interior do cristal de ZnSe; (b) Acessério de ATR

acoplado ao suporte FT-MIR SpectrumTwo (Perkin Elmer)
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contato com a amostra
= 2
L — §

Radiacdo MIR Cristal de ZnSe

(a)

Fonte: PerkinElmer

Para que se atenda a demanda de quantificacdo do teor de biodiesel nas misturas com
diesel, é necessdrio correlacionar as pequenas variagdes espectrais com as concentracdes das
amostras analisadas, por mais que as diferencas sejam muito sutis entre os espectros, a técnica
de Espectrometria no Infravermelho Médio pode ser aplicada com ferramentas quimiométricas.
Isso entdo permite uma eficiente quantificacdo, de maneira rdpida, ndo destrutiva, € sem
necessidade de grandes quantidades de amostras (ABNT, 2008).

Diferentemente do que a norma da NBR 15568 de mar¢o de 2008 propde, este trabalho
apresenta a construcdo de apenas uma unica curva de faixa 0,75 — 30,00% de concentracdo,
sem o uso de solventes, ou seja, uma andlise direta e utiliza-se da sele¢do de varidveis, a
quantidade de informacdo é reduzida, o que diminui os custos, uma vez que ndo seria mais
necessario a utilizacdo do infravermelho médio com alta varredura e com uma aparelhagem
Otica muito sofisticada. Assim, o0 método aplicado apresenta como vantagem a portabilidade de
um equipamento que ao emitir radiacio na faixa selecionada do infravermelho, ja
correlacionard com a devida concentracdo do biocombustivel através de ferramentas

quimiométricas.

1.3. Quimiometria

A Quimiometria € definida como o uso de métodos matematicos, estatisticos e de 1dgica
formal para o tratamento de dados quimicos (ALVES, 2010). Dentre todas as areas da quimica,
a drea da quimica analitica tem sido a mais beneficiada em utilizar métodos quimiométricos,
isso porque constantemente necessita de tratamento de dados quimicos. Fato que se torna mais
visivel quando a Chemometrics Society, organizacdo responsavel pelo desenvolvimento de
métodos quimiométricos, € composta quase totalmente por quimicos analiticos.

A resposta instrumental, ou seja, os dados quimicos processados foram os espectros

MIR, sendo representada na forma de matriz X para a constru¢do dos modelos, enquanto que
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a propriedade de interesse determinada pela metodologia padrdo € representada por um vetor
y, neste caso sendo a concentracdo BX (FERREIRA, 1999). A Figura 4 exibe a constru¢do da
matriz X, de dimensdo n x m, onde n é a quantidade de objetos (espectros), e m a quantidade

de variaveis (absorvancias em determinado nimero de onda).

Figura 4. Representacdo da constru¢do da matriz X para modelagem multivariada.
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Fonte: Autor, 2018.

1.3.1. Quadrados Minimos Parciais (PLS)

O Método dos Quadrados Minimos Parciais (PLS) é um método supervisionado de regressao
utilizado para a constru¢do de modelos de calibracao multivariada. Por ser multivariado pode se
fazer a previsdo de uma amostra contendo interferentes, uma vez que os mesmos também
estiverem presentes no conjunto de calibracdo. No modelo PLS, os espectros, um para cada
amostra, sdo organizados em uma matriz X (n x m) de varidveis independentes, onde cada linha
representa uma amostra € contém as respostas medidas para a mesma. O outro conjunto de
dados € constituido das varidveis dependentes e organizado no vetor y que correspondem as
concentracdes das amostras (MACHADO, 2018).

O PLS também verifica se hd amostras andmalas pelo cdlculo residual de Q, sinalizando
que a amostra estd fora do limite de confianca de 95%, e pelo valor limite de Leverage, sendo
trés vezes o ndmero de varidveis latentes dividido pelo nimero de amostras.

Para avaliar se 0 modelo de regressdo esta satisfatorio, é feito o calculo do erro médio
quadratico (RMSE — do inglés, root mean square error). Esses calculos avaliam a diferenca
entre o valor real de concentracdo e o valor previsto pelo modelo. O cdlculo do erro quadrético
médio pode ser feito com as amostras do conjunto de calibragdo, obtendo-se o valor de RMSEC
(root mean square error calibration). Por outro lado, se o cdlculo for feito com as amostras do
conjunto de previsdo ou valida¢do externa, terd o valor do RMSEP (root mean square error

prediction) para avaliar a qualidade do modelo (SOUZA, 2018).
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_ 2
BMSE = JE (Y’p?’ﬂdﬁ?’?’ﬂf} (1)

1.3.2. Quadrados Minimos Parciais por Intervalos (iPLS)

Ao se utilizar a Espectrometria no Infravermelho Médio alinhada a Quimiometria,
depara-se com um grande nimero de varidveis, incluindo aquelas de potencial interferente e
correlacionadas a ndo linearidades, que implicam desde problemas no desempenho
computacional até nos modelos gerados (BALABIN, 2007). Para resolver este impasse sdo
utilizados métodos de selecdo de varidveis. Estes métodos sdo baseados no principio da escolha
de um pequeno nimero de varidveis, segregadas a partir do espectro original, onde a remog¢do
de varidveis ndo informativas produzird modelos mais robustos. A complexidade de um modelo
pode ser reduzida através de uma pré-selecdo criteriosa de nimeros de onda. O simples fato de
se dividir o espectro em regides proporcionais em tamanho e de se analisar cada um
separadamente, jd caracteriza um método de selecdo de variaveis.

Na pratica, o método estd baseado na identifica¢cdo de um subconjunto dos dados
inteiros que produzirdo erros de modelagem mais baixos. Assim, em espectros vibracionais, por
exemplo, os comprimentos de onda que apenas induzem a ruidos, informagdes irrelevantes ou

ndo linearidades podem ser eliminados (GONTIO, 2016).
1.3.3. Sinal Analitico Liguido

Em calibragdes multivariadas, € de suma importancia o conceito de sinal analitico
liquido (NAS — Net Analyte Signal), pois tem a fungdo de determinar algumas figuras de
mérito, que por sua vez tem a finalidade de validar o método. A maioria dos artigos publicados
com calibragdo multivariada atribui o método do célculo do NAS para modelos multivariados
ao trabalho de Lorber, em 1986. O método proposto por Lorber foi corrigido por Ferré, Brown
e Rius para possibilitar o calculo exato do NAS para modelos de calibracio construidos a partir
dos métodos de regressdo por PLS. Tais métodos trazem em comum o cdlculo de uma matriz
de projecdo ortogonal e a propriedade de ortogonalidade do NAS pode ser observada pela

representacdo geométrica da Figura 5 (Ferré e Faber, 2003).

Figura 5. Representagdo Geométrica do NAS
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Sinal Analitico Sinal analitico
iquido (NAS)

/ Sinal dos interferentes e \

L-------——--—--—\

Fonte: VALDERRAMA, 2009

A proposta do cdlculo parte do principio de trocar a matriz de dados € o vetor de
interesse por uma combinacdo linear de varidveis latentes, cdlculos mostrados pelas equagdes 2
e 3. Posteriormente, € construido a matriz que contém todas as informacdes exceto a espécie de

interesse, conforme exibido pela equacdo 4.

¥, = TyPf + E )

a

va= UQa+ 1 3)

Xa,—k = I:I _Y&-k Fi’:ija (4)

Apos estas etapas, como a matriz criada ndo possui nenhuma contribuicdo da espécie de
interesse e o vetor do sinal analitico € uma combinacdo linear da matriz original, com uma nova
projecdo ortogonal € possivel esbocar o NAS, ou seja, o sinal analitico que dita a correlacio

direta com a propriedade de interesse (VALDERRAMA et al., 2009).

1.3.4. Validagdo do Método

A validagdo analitica avalia o desempenho do método com o objetivo de adequar as
condi¢des nas quais poderd ser aplicado. Ao se desenvolver um procedimento analitico, o
processo de validacdo deve ser aplicado a fim de avaliar a performance e limitagdes do método
proposto. Um dos pardmetros da validacdo analitica sdo as figuras de mérito que foram
atribuidas a este trabalho e especificadas na norma ASTM E1655-05, além de parametros
importantes no desenvolvimento de uma metodologia analitica. A norma dita o niimero minimo
de amostras pela quantidade de varidveis latentes pelo calculo 6 (k+1) para calibragdo e 6 k

para valida¢do, onde k € o nimero de varidveis latentes. As figuras de mérito utilizadas foram:
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linearidade, precisdo, exatiddo, seletividade, sensibilidade, limite de detecc¢do, limite de

quantificacdo e teste para erro sistemdtico (ASTM, 2012).

1.3.4.1. Linearidade

E representada pelo coeficiente de correlagdo R, que expressa a razio da covariincia
pelos desvios. Na pratica, € o responsavel por verificar a capacidade do método em fornecer
resultados diretamente proporcionais a concentragdo da substancia de interesse, dentro da faixa
expressada. A linearidade pode ser inferida pela observacdo de parametros como o coeficiente
de regressdo “b”, o intercepto “a”. O R? expressa a variagdo explicada pela variagdo total,

sendo de suma importancia para entendimento de quantos por centos o modelo consegue captar

da variancia maxima (VALDERRAMA et al., 2009).

1.3.4.2. Precisio

Indica o nivel de conformidade dos resultados apds uma certa quantidade de medidas
para uma mesma amostra homogénea em condi¢des determinadas. A repeticio do nimero de
amostras para uma mesma concentra¢ao, garantem uma precisdo ao método, sendo aplicado no

trabalho amostras em quintuplicatas (VALDERRAMA et al., 2009).

1.3.4.3. Exatidao

Indica o nivel de conformidade entre o valor estimado ou medido e o valor tido como
verdadeiro ou de referéncia. Os processos mais utilizados para avaliar a exatidao de um método
sdo: materiais de referéncia, comparacdo de métodos, ensaios de recuperagdo, adi¢ao de padrao.
Para métodos multivariados, o valor de RMSE alinhado a Elipse de Confianca sdo

procedimentos confidveis (VALDERRAMA et al., 2009).

1.3.4.4. Seletividade
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E a predisposi¢do da determinacdo da espécie de interesse frente a componentes que
possam interferir com a sua determinacdo em uma amostra. Essa estimativa € realizada com
base na razdo entre a sensibilidade da propriedade de interesse e a sensibilidade dos

interferentes, vista na equacdo 5 (VALDERRAMA et al., 2009).

SEL. . = ki 5
kT Tgal O

1.3.4.5. Sensibilidade

Indica a por¢do de sinal que ¢ ampliada quando a concentracdo da espécie de interesse

tem seu valor elevado a uma unidade. O célculo multivariado € expresso pela equacdo 6

(VALDERRAMA et al., 2009).

SEN = |[s£2%]]  (6)

1.3.4.6. Limite de Detecgdo

Equivale a menor concentra¢do da substincia de interesse que pode ser detectada, mas

ndo necessariamente quantificada. O cdlculo multivariado € expresso pela equagdo 7

(VALDERRAMA et al., 2009).

1.3.4.7. Limite de Quantificacdo

Representa a menor concentragdo da substincia de interesse que pode ser medida com
uma incerteza maxima de 10%. O cdlculo multivariado € expresso pela equagdo 8

(VALDERRAMA et al., 2009).

LD = ll:lcrxﬁ (8)
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1.3.4.8. Teste para Erro Sistemdtico

O termo bias € atribuido a erros sistematicos que s@o calculados pela diferenca entre a
média da populagdo e o valor verdadeiro e sdo todas as componentes de erro que ndo sdo
aleatorias. A norma E1655-00 da ASTM aborda a investigagio desse parametro através de um
teste-t para as amostras de validagdo no nivel de 95% de confianca. A equagdo 9 e 10 exibe

seus respectivos calculos (VALDERRAMA et al., 2009).

Eﬂ_u (.}"[ —X¥a 1

bias = == ()

[biesl.fn,
Cpigs = T;I'_ (10)
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2. OBJETIVOS

2.1. Geral

O projeto tem como objetivo geral, desenvolver métodos analiticos capazes de
determinar o teor de biodiesel metilico de Pinhdo Manso em mistura com diesel através da
Espectrometria no Infravermelho Médio aliada a Calibracio Multivariada e método de
Selecdao de Varidveis por Intervalos, que possam ser implementados em andlises de rotina e

controle de qualidade desse combustivel.

2.2. Especificos

Obter espectros MIR dos biodieseis BX com adic¢ao na faixa de concentragdo de 0,75-

30,00% (v/v);

Construir um modelo PLS para determinar o teor de biodiesel metilico de Pinhdo

Manso nas misturas com diesel;

Avaliar a utilizagdo do método de Sele¢do de Variaveis por Intervalos (iPLS) para a
quantificacdo do biodiesel metilico de Pinhdo Manso em misturas com diesel, comparando
com base nos valores de RMSEP e nimero de varidveis, sua eficiéncia com o respectivo

modelo PLS global;

Validar o modelo obtido.
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3. METODOLOGIA

3.1.  Preparo do B100

As amostras de biodiesel foram produzidas no Laboratério do Instituto de Quimica da
Universidade Federal de Uberlandia, e o diesel foi fornecido pela TRANSPETRO S/A. Os
dlcoois e o 6leo de Pinhdao Manso utilizados na producao de biodiesel encontram-se disponiveis
no laboratorio.

A primeira etapa da producdo dos B100 foi a catdlise acida (esterificagdo), com a
finalidade de formar os &4cidos graxos livres integrantes nos Oleos brutos e parte dos
triglicerideos em ésteres metilicos. Essa etapa consistiu no uso da propor¢ao de 1:1 (m/m) do
6leo em relag@o ao dlcool e 3% (m/m) do 4cido sulftrico concentrado (usado como catalisador)
em relacdo a massa do 6leo. Apds a reacdo de esterificacdo, a mistura heterogénea resultante
foi transferida para um funil de decantacdo e permaneceu em repouso durante 1 hora para
posterior separacdo das fases: inferior (mistura de ésteres) e superior (dlcool). A fase inferior
teve que ser submetida a catdlise basica (transesterificacdo), com 100,0 g do 6leo e 30,0 g de
alcool na presenca de 1,0 g de KOH. A solucao resultante foi mantida em repouso durante 24
horas para separacdo de fases biodiesel (superior) e glicerol (inferior). O biodiesel obtido foi
purificado por lavagens sucessivas com agua destilada quente de aproximadamente 85°C para
remover os residuos, subprodutos e excedentes do dlcool ou catalisador. O biodiesel puro
obtido foi transferido para um frasco de vidro envolvido em papel de aluminio e mantido ao

abrigo da luz a temperatura ambiente.

3.2. Preparo das Misturas biodiesel/diesel

As amostras foram preparadas a temperatura ambiente (25 + 2 °C) utilizando-se uma
balanca analitica (Sartorius, modelo BP211D). Para esse procedimento, foi adicionada uma
aliquota de biodiesel de massa conhecida em um frasco ambar de 25,00 mL, seguida da adicao
do diesel S-10 e posterior homogeneizagdo em Vortex (Phoenix, modelo AP56). As amostras
foram preparadas na faixa de concentracdo de 0,75% a 30,00% (v/v). Foram preparadas 69
amostras de misturas biodiesel/diesel, sendo 44 amostras para o conjunto de calibracdo e 25
amostras para o conjunto de previsdo. Ambos os conjuntos de amostras foram preparados de
forma bem distribuida ao longo da faixa de concentragdo avaliada. O registro dos espectros

MIR das amostras foi realizado apds 48 horas de repouso.
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3.3. Obtencao dos espectros MIR

Os espectros MIR foram obtidos utilizando um Espectrometro de Infravermelho da
marca Perkin Elmer, modelo SpectrumTwo, com Transformada de Fourier, resolu¢ao de 4
cm !, 16 varreduras, na faixa de niimero de onda de 4000 a 600 cm™! e dispositivo amostrador
Horizontal por Reflectancia Total Atenuada (H-ATR) com cristal de ZnSe. Foram obtidos
cinco espectros para cada amostra analisada. Os espectros foram corrigidos pelo método de
Correcdo de Linha de Base (Baseline) e feito um corte de informagdes irrelevantes, a sobrar a

faixa de niimero de onda de 3099 a 679 cm ™! utilizando o programa Matlab.

3.4. Modelos Quimiométricos

O programa utilizado para a construcio dos modelos foi o Matlab versio R2015a
juntamente com PLS_Toolbox 8.61 e iToolbox 1.0. Para constru¢do do modelo de seleciao de
varidveis por intervalos foi utilizado o algoritmo iPLS empregando rotinas préprias
modificadas a partir das demonstragdes contidas no iToolbox 1.0. Neste algoritmo foi avaliada
a divisdo da faixa espectral completa em 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 e 50 intervalos. Para
os resultados de saida do algoritmo iPLS foi selecionado e construido um modelo PLS, dentro

de cada divisdo, com o intervalo que apresentasse menor valor de RMSECV.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Ao observar a Figura 6, € notdrio que nao € possivel distinguir os espectros sobrepostos
com relacdo as suas respectivas concentracdes. Deste modo, € necessdrio aplicar métodos
quimiométricos, uma vez que o espectro apresenta grande semelhanga. O algoritmo que
expressa uma boa correlagdo linear da matriz de dados (espectro) com a matriz de interesse

(concentragdo) € a Regressao por Quadrados Minimos Parciais (PLS).

Figura 6. Espectros sobrepostos da mistura do diesel com BMPM com variagcdo de teor do

biodiesel em diesel de 0,75% a 30%.
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Fonte: Autor, 2018

41. PLS

Percebe-se que a regido inicial dos espectros (menor nimero de onda) possui grande
quantidade de ruidos que sdo inerentes ao equipamento. Para que esses ruidos ndo influenciam
na constru¢do do modelo é necessario que se faca um corte nos espectros nas faixas iniciais a
fim de eliminar essas informagdes interferentes. Da mesma forma, na regido final dos espectros
(maiores numeros de onda) ndo ha informacOes relevantes sobre a absorbancia relativa aos
nimeros de onda. Sendo assim, essa regido também é cortada minimizando assim possiveis
erros na constru¢dao do modelo.

A regido central dos espectros (nimeros de onda intermedidrios) € uma regido com
absorbancia aproximadamente zero. A fim de garantir essa aproximacgdo, faz-se uma correcao
do espectro através do método de baseline. A Figura 7 mostra o resultado dos espectros gerados

apods os cortes e a correcdo por baseline.

Figura 7. Espectros finais sobrepostos da mistura do diesel com BMPM.
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Fonte: Autor, 2018
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Para construcdo do modelo matemadtico, foi necessario avaliar o nimero de varidveis
latentes, a escolha deve ser baseada de forma a minimizar os erros. A Figura 8 exibe trés

gréficos que fazem a avalia¢do do niimero a ser escolhido.

Figura 8. (a) Relacdo do ndmero de varidveis latentes pelos erros RMSEC, RMSECV e
RMSEP.(b) Relacdo do nimero de varidveis latentes pelo R? da validagdo cruzada. (c¢) Relacao

do nimero de varidveis latentes pelo erro sistematico de validag¢do cruzada.
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-0.02
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Latent Variable Number

Fonte: Autor, 2018

Com base nestes critérios, a escolha foi de 4 varidveis latentes, uma vez que apresentou
baixo valor de RMSECYV no (a), teve o melhor R? de validacdo cruzada (b) e apresentou um

dos menores erros sistematicos de validagcao cruzada (c).
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O modelo matemadtico € apresentado pela Figura 9 onde se compara os valores reais de
concentracdo pelos valores previstos do modelo. Pode se constatar que o grafico apresenta uma

boa linearidade de modo que é possivel quantificar os espectros em toda a faixa de

concentracao analisada.

Figura 9. Regressao dos valores reais pelos valores previstos pelo modelo.
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4.2. iPLS

O modelo PLS global construido apresenta em sua estrutura regides nao informativas de
linha de base e regides que pode conter interferentes que prejudicam a robustez do método.
Assim, se faz necessdario a utilizagdo de uma selecdo destas varidveis de modo que diminua o
erro de previsdo, por isso a utilizacdo o Regressdo por Quadrados Minimos Parciais por
Intervalos (iPLS).

O espectro foi dividido em 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 e 50 faixas e selecionado em
cada divisdao a melhor regido para constru¢do do modelo. De acordo com a Tabela 1 a selecdo

que se mostrou mais eficiente foi a de 30 faixas.



Tabela 1. Escolha da faixa a ser usada para selecdo de varidveis através do iPLS.

N2 de Faixas V.L Faixa Variaveis Selecionadas (cm~') RMSECV R2CV CV Bias

PLS Global

5
10
15
20
25
30
35
40
45
50

4
4
4
4
4
4
3
4
4
4
3

N o w

16

21
12

3099 - 679
2132 - 1649
1890 - 1649
1812 - 1652
801 - 679
776 - 679
1327 - 1247
1789 - 1721
740 - 679
1814 - 1760
1267 - 1219

0,3731
0,3578
0,3489
0,3440
0,3071
0,2749
0,3075
0,3498
0,2839
0,3018
0,3078

0,9980
0,9984
0,9986
0,9986
0,9988
0,9992
0,9988
0,9986
0,9990
0,9990
0,9986

0,0059
-0,0173
-0,0155
-0,0130
0,0030
-0,0129
0,0022
-0,0146
-0,0051
0,0051

-0,0012

O critério para a escolha do melhor modelo foi além do

27

menor RMSECV que €

amplamente descrito na literatura, foi levado em consideracdo a faixa, visto que alguns

modelos selecionavam faixas de linhas de base ou baixa razao sinal/ruido, o erro sistematico da

validacdo cruzada, o R? de validacdo cruzada, a existéncia de amostras anOmalas e a

diminui¢do do espaco N-Dimensional. A Figura 10 exibe a faixa selecionada para realizagdo do

iPLS.

Figura 10. Regido escolhida pelo algoritmo para a construciao do novo PLS.

Fonte:

Autor, 2018
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Sendo assim, a tabela 3 mostra a compara¢do mais aprofundada do modelo PLS Global

frente ao modelo 1PLS de 30 faixas.

Tabela 2. Comparacdo dos modelos pela estatistica F.

N¢ de Faixas V.L Faixa Variaveis Selecionadas (cm~') RMSEP Ftab (os:2424¢  Fcal

PLS Global 4 - 3099 - 679 0,4339
iPLS_30 3 8 1327 - 1247 0,2969

1,98 2,14

A escolha do numero de variaveis latentes do novo modelo seguiu os mesmos critérios

adotados pelo modelo global, sendo 3 o nimero de varidveis latentes a ser escolhido como

mostra a Figura 11.

Figura 11. (a) Escolha do nimero de varidveis latentes por comparacdo de erros RMSEC,

RMSECV e RMSEP. (b) Escolha do numero de varidveis latentes por avaliacio do R? da

validacdo cruzada. (c) Escolha do nimero de varidveis latentes devido ao erro sistematico de

validacdo cruzada.
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A Figura 12 apresenta a relacdo das amostras andmalas do novo modelo, sendo que é

possivel verificar que ndo hd nenhuma amostra sendo outlier.

Figura 12. Mensuracdo de amostras andomalas pelo Leverage € Qresidual cOm uma confiabilidade

de 95%.

Fonte: Autor, 2018.
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A Figura 13 compara os valores reais de concentragdo pelos valores previstos do

modelo por intervalos. O grafico possui uma 6tima linearidade de maneira que é quantificado

corretamente os valores de concentragﬁo.

Figura 13. Linearidade dos valores reais frente aos valores previstos pelo modelo.

Fonte: Autor, 2018
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Os modelos obtidos para quantificacdo do teor do biodiesel metilico de Pinhdo
Manso apresentaram excelente linearidade, com valores de R? igual a 0, 999. Esses valores
estdo préximos de 1, o que indica que estes valores previstos pelos modelos estiveram
muito préximos dos valores reais.

A Tabela 3 exibe os valores dos erros RMSEC, RMSECV e RMSEP em comparagdo

com os valores do modelo global, o que demonstra significativa diminui¢@o dos erros.

Tabela 3. Comparagao dos erros do modelo global pelo modelo de selecdo de varidveis.

Modelo RMSEC Variacao (%) RMSECV Variacao (%) RMSEP Variacao (%)

PLS Global 0,2906 0,3731 0,4369
9,22 28,18 48,18
iPLS_30 0,2638 0,2912 0,2969

Os valores de RMSEP e RMSEC obtidos apresentaram valores pequenos de forma que
fornece maior credibilidade aos modelos. O valor de RMSEP foi menor que o de RMSEC,
transmitindo uma confiabilidade na calibragdo, visto que os valores de uma calibracdo devem
ser sempre menores do que a previsdo, caso contrario, os modelos seriam tendenciosos.

Para validacao do modelo, foram usadas as figuras de mérito assim como parametros da
norma da ASTM. A Figura 14 se baseia na Elipse de Confianca por indicar que o modelo
criado estd dentro do limite de 95% de confianca e nos calculos de erros absolutos que mostra
uma aleatoriedade dos erros com variacdo de no maximo 1% se mostrando dentro de limites
aceitaveis.

Figura 14. (a) Elipse de Confianga do modelo (b) Avaliagdo dos erros absolutos.
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Fonte: Autor, 2018
A tabela 4 mostra os valores das figuras de mérito, onde é possivel perceber que a
técnica tem uma 6tima sensibilidade, bons limites de deteccdo e quantificagdo, pois ambos os

valores se apresentaram muito baixos.

Tabela 4. Figuras de mérito para o modelo de selecdo de varidveis.

I - Limite de
- Sensibilidade Limite de e Teste Toias Teste Thias
Seletividade (% v/v) Deteccéo (% v/v) Quaz?/‘t,lclc‘:lt;gao tabelado calculado
0,1021 0,0040 0,1738 0,5245 2,0639 1,2546

O valor de seletividade € baixo, porém o que caracteriza esta medida é a natureza dos
dados e n3o o modelo em si, visto que a origem do FT-MIR era de finalidade 6tica, sendo a
ferramenta quimiométrica a grande responsavel por propiciar outras praticas. Como 0 Tbias
calculado € menor que o Thias tabelado, 0 modelo ndo apresentou erros sistematicos.

O modelo matemético com selecdo de varidveis se mostrou melhor que o modelo PLS
Global uma vez que apds a estatistica F apresentou uma diferenca na variancia do modelo

através dos RMSEP’s e indicou mais vantagens na validag¢ao por figuras de mérito.
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5. CONCLUSAO

Foi possivel desenvolver métodos analiticos capazes de determinar o teor de biodiesel
metilico de Pinhdo Manso em mistura com diesel através da Espectrometria no Infravermelho
Médio aliada a Calibragao Multivariada e método de Selecao de Varidveis por Intervalos, de
modo que viabiliza a implementacdo do modelo nas andlises de rotina e controle de qualidade

deste combustivel, além de abrir perspectivas para realizacao de outras matrizes.

Foi obtido espectros MIR dos biodieseis BX com adi¢ao na faixa de concentracio de
1,00 - 30,00% (v/v) ndo havendo problemas de linearidade dentro do limite estabelecido.
Embora o modelo PLS foi satisfatério para a predicdo dos teores do biocombustivel, a
utilizacdo do método de Selecdao de Varidveis por Intervalos (iPLS) para a quantificacdo do
biodiesel metilico de Pinhdo Manso em misturas com diesel, obteve melhor valor de RMSEP

e ndmero de varidveis, o que comprova sua eficiéncia.

O modelo iPLS foi validado de acordo com a norma da ASTM E1655-05 e das figuras
de mérito de maior notoriedade evidenciando-se que € reprodutivel, com baixos erros, sem

apresentar sistematicidade e com alta sensibilidade.

A formagdo como quimiometrista € um grande diferencial profissional, pois a
implementacdo do modelo matematico, embora seja um modelo local, pode ser realizado
independente da matriz e do equipamento analitico, a base tedrica que é a fundamentacao para
o profissional da drea estar preparado para realizar qualquer medi¢cdo e extrair informagdes

relevantes e de interesse.

Portanto, a andlise de amostras de biodiesel metilico de pinhdo manso a partir da técnica
do infravermelho médio e da calibracdo multivariada por meio de métodos quimiométricos se

mostrou muito eficiente na quantificacio dos teores.
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