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RESUMO

A espectroscopia de absor¢do no infravermelho médio junto a regressdo por quadrados
minimos parciais ¢ o método oficial para monitorar a quantidade de biodiesel em diesel
comercial brasileiro. Este método, no entanto, utiliza solventes ¢ um grande niimero de
amostras para a constru¢do das curvas de calibracdo, o que gera residuos e aumenta o
tempo necessdrio para a andlise. Neste estudo, a fim de desenvolver um método ndo
destrutivo, sendo possivel recuperar a amostra depois de sua quantificacdo, diminuir a
quantidade de amostras e fazer uso de uma Unica curva de calibragdo, utilizou-se as
oleaginosas crambe e mafurra, que ndo sdo usadas na alimentagdo humana, para a
produgdo de biodieseis metilicos e da analise por PLS para determinar os seus teores em
misturas com diesel na faixa de concentracdo de 1,00 a 30,00 (% v/v). O modelo global
para o biodiesel metilico de crambe obteve RMSEC = 0,26 (% v/v), RMSECV = 0,35
(% v/v) e RMSEP = 0,41 (% v/v), ¢ o modelo global para o biodiesel metilico de
mafurra obteve RMSEC = 0,47 (% v/v), RMSECV = 0,83 (% v/v) e RMSEP = 0,69 (%
v/v). Complementarmente, os métodos de selecdo de varidveis iPLS, biPLS e siPLS
foram empregados nos modelos globais com o intuito de diminuir a faixa espectral
necessaria para a constru¢do das regressdoes € melhorar os valores de RMSEP,

RMSECV e RMSEC.

Palavras chave: Biocombustiveis; Calibragao Multivariada; Selecao de Intervalos; iPLS;

biPLS; siPLS.



ABSTRACT

Mid-Infrared absorption spectroscopy associed with the least squares regression is the
official method to monitor Brazilian commercial diesel quality. his method, however,
uses solvents and a large number of samples for the construction of the calibration
curves, which generates waste and increases the time needed for the analysis. In order to
develop a non-destructive method, being possible to recover the sample after its
quantification, decrease the quantity of samples and make use of a single calibration
curve, in this study we used the oilseeds crambe and mafurra, which are not used in
human food, for the methyl biodiesel production and PLS analysis for their content
determination in mixtures with diesel at a concentration range of 1.00 to 30.00 (% v/v).
The global model for crambe methyl biodiesel obatined RMSEC = 0.26 (% v/v),
RMSECV =0.35 (% v/v) and RMSEP = 0.41 (% v/v), and the global model for mafurra
methyl biodiesel obtained RMSEC = 0.47 (% v/v), RMSECV = 0.83 (% v/v) and
RMSEP = 0.69 (% v/v). Complementary, variables selection methods iPLS, biPLS and
siPLS were applied in the global models in order to reduce the spectral range required to

regressions construction and to improve the RMSEP, RMSECV and RMSEC values.

Keywords: Biofuels; Multivariate Calibration; Selection of Intervals; iPLS; biPLS;
siPLS.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Estrutura quimica dos principais acidos graxos encontrados em o6leos

VEEETALS 1..vvveeirieeiireeeireeeitteesetreeeteeessaeeesseeeasseeassseeassseeassseesssseensseeeasseeenssees

Figura 2 - Representagdo da reacdo de transesterificacao catalisada por base forte

Figura 4 - (a) Plantacao de crambe e (b) destaque dos frutos ..........cccceevveeciienieenenne.
Figura 5 - (a) Arvore da mafurra e (b) destaque de seus frutos............cocoevvveevrieeennne..

Figura 6 - Grafico sobre o volume de 6leo diesel comercializado no Brasil em

2018 e primeiro trimestre de 2019........ccoeviiieiiiieeieeee e

Figura 7 - Percentual de ndo conformidades encontradas em 6leo diesel comercial

brasileiro em abril de 2019 .......cooiiiiiiiiiiii e
Figura 8 - Representacdo simplificada da analise por ATR .........ccccooiiiiiiiiiiniianene
Figura 9 - Espectros MIR de 6leo diesel e biodiesel metilico de crambe puros ..........
Figura 10 - Representacdo das Componentes PrinCipais...........cceeeveeeveenieecieenveenneene.

Figura 11 - Representagdo do vetor NAS, onde: E ¢ o espego interferente, 1 € o
vetor Interferente, 2 ¢ a soma dos espectros das amostras, 3
correspondeao vetor NAS, 4 ¢ vetor Residuos e 5 ¢ a soma entre os

VELOTES NAS € RESIAUOS ..covveeeeee et ee e e e e e e e

Figura 12 - Espectros de absorbancia da mistura biodiesel metilico de crambe-

diesel depois de COTTiIAOS .....eevuriiiiiriieiieiieeieeee e

Figura 13 - Espectros de absorbancia da mistura biodiesel metilico de mafurra-

diesel depois de COTTIZIAOS ....ovuvireriiririieeiee et
Figura 14 - Erros do modelo PLS em relagcdo ao nimero de VL's.......ccccccoceeniienennn.
Figura 15 - Modelo global de regressao por PLS..........coooiiiiiiiice
Figura 16 - Grafico IPLS40 ..o
Figura 17 - Regressdo obtida apos 0 uso do iPLS ...
Figura 18 - Faixas selecionadas por siPLS...........ccccooiiiiiniiniiiccecee
Figura 19 - Grafico para detec¢do de amostras andmalas ..........cccccoceeveerieneencnienene
Figura 20 - Modelo gerado ap6s 0 uso do SiPLS........c..coooiiiiiiiiice
Figura 21 - Erros do modelo PLS em relagcdo ao nimero de VL's.......ccccccoceenieenennn
Figura 22 - Modelo PLS global..........cocooiiiiiiiieeeeeeee
Figura 23 - Grafico 1PLSS ...
Figura 24 - Regressao obtida apds o uso do 1IPLS ...
Figura 25 - Faixas usadas nos modelos gerados por SiPLS............cccoiiiiiiiiinineneene
Figura 26 - Modelo obtido apds 0 uso do siPLS ..o

Figura 27 - ERJC para o modelo global da mistura biodiesel metilico de crambe-
diesel, onde: (®) representa a posi¢ao idealizada do modelo e (%) € a

OO T Lo 1o (<Y | BT SR

Figura 28 - ERJC para o modelo iPLS40 da mistura biodiesel metilico de
crambe-diesel, onde: (®) representa a posi¢ao idealizada do modelo

€ (%) € aPOSICAO TEAL ...eeeeeeiiieiieeieeee e e



Figura 29 - ERJC para o modelo global da mistura biodiesel metilico de mafurra-
diesel, onde: (®) representa aposi¢do idealizada do modelo e (%) ¢ a
0TS Lo To I (< | B SUS

Figura 30 - ERJC para o modelo siPLS4 da mistura biodiesel metilico de

mafurra-diesel, onde: (®) representa a posicdo idealizada do
modelo e (%) € a POSIGAO 1Al ......ceveeviieiiieiieieeieee e



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Resultados obtidos por iPLS ........cooooiiiiiieeeeeeeeeee e 38
Tabela 2 - Resultados dos modelos biPLS ..., 40
Tabela 3 - RMSECYV para as combinagdes SIPLS ..........cccoooiiiiiiiieceeeeee e 41
Tabela 4 - Valores dos erros para os modelos gerados apds uso do siPLS .................... 43
Tabela 5 - Resultados obtidos por iPLS ...........cooiiiiiiiiiiecee e 45
Tabela 6 - Resultados dos modelos biPLS ...........cccooiiiiiiiiieeee 47
Tabela 7 - RMSECYV para as combinagdes SIPLS ...........cccoooiiiiiiiiiiieeeees 48
Tabela 8 - Valores dos erros para os modelos gerados apds uso do siPLS..................... 49
Tabela 9 - Figuras de mérito para o modelo global biodiesel metilico de crambe-
ISt et e e e e ae e e enraeenreeens 51
Tabela 10 - Figuras de mérito do modelo iPLS40 de biodiesel metilico de
CrAMDBE-AIESECL.......eiiiiiieiie et 52
Tabela 11 - Figuras de mérito do modelo global de biodiesel metilico de mafurra-
RESCL. .. 53

Tabela 12 - Figuras de mérito do modelo siPLS4 de biodiesel metilico de
MATUITA-AIESE] ... 54



LISTA DE SIGLAS E ABREVIATURAS

ABNT — Associacao Brasileira de Normas Técnicas

AGL — Acidos Graxos Livres

ANP — Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis
ASTM — American Society for Testing and Materials

B10 — Combustivel comercial composto por 90% de 6leo diesel e 10% de biodiesel
biPLS — PLS por exclusao de intervalos

EJCR — (do inglés) Elipse Conjunta de Confianca

HATR — (do inglés) Acessorio Horizontal de Reflectancia Total Atenuada
iPLS — PLS por intervalos

1PLS40 — Analise por iPLS apos a divisdo do espectro original em 40 faixas
1PLS5 — Anélise por iPLS ap6s a divisdo do espectro original em 5 faixas
LD — Limite de Detecgao

LQ — Limite de Quantificagao

MIR — (do inglés) Infravermelho Médio

NAS — (do inglés) vetor Sinal Analitico Liquido

NBR — Norma Técnica Brasileira

PC — (do inglés) vetor Componente Principal

PCA — (do inglés) Analise por Componentes Principais

PLS — (do inglés) Quadrados Minimos Parciais

PLS1 — Quadrados Minimos Parciais utilizando um vetor para a correlagdo com o sinal
instrumental.

R — Coeficiente de correlacao
RMSE - (do inglés) Erro Quadratico Médio
RMSEC — (do inglés) Erro Quadratico Médio de Calibracao

RMSECYV - (do inglés) Erro Quadratico Médio de Validagao Cruzada



RMSEP — (do inglés) Erro Quadratico Médio de Previsao

SEN — Sensibilidade

siPLS — PLS por sinergismo de intervalos

siPLS4 — Analise por siPLS para combinagdes de 4 faixas do espectro original
TAG — Triacilglicerideos

VL — vetor Variavel Latente



SUMARIO

1. INTRODUGAOQ ..uueeerererererenenenenesesesesesesesesesesesescscsssesssssssssesssssesssssssssssssssssessssssses 13
0 O 1o T £ 1<) USRI 13
| O ) ¢ 1 1o 1TSS 17
L0 AN 43T 405y - O R RRSR 18
Y (55 Yo7 T Lo RS SRS 18
1.5. Controle de Qualidade...........c..ooiieiiiiieiiiee e e 20
1.6. Espectroscopia no infravermelho me€dio ..........cccvveviiieriiiieniiiiieiie e 21
1.6.1. Espectros MIR do 6leo diesel € biodiesel..........cccevvieriieniieiiiniieiieeieeeeeie e 23
1.7, QUIMIOMICLIIA . ...uvvieeiiee et e ettt e et e et e et e e et e e eteeeeaeeeetaeeeeaaeeeeaseeeeaseeeesseeenreeensneas 24
1.8. Andlise de Componentes Principais (PCA)......cccooieviiiiieriiieieeieeeeeee e 24
1.9. Quadrados Minimos Parciais (PLS) .......ccccoieiiiieiiiiiiciccieccece e 25
1.10. SCIECAO A€ VATTAVEIS. ....ccuvieecirieeiieeeiieeeieeeeteeeetee et eae e e eve e e e areeeeaveeeeaseeenreeeneeas 26
L11. ValidAGAO ..ttt ettt e e et e e et e e e aaeeeeaneas 27
1.12. Comparagdes entre modelos multivariados..........ccecveeeveeeieeriienieeniienieeeeeee e 31
2. OBJIETIVOS .uuciiiinicinseensnisssssnsssisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 32
2010 GIAL ettt sttt 32
B B 1T ¥ i (o0 1 SRR 32
3. MATERIAIS E METODOS 33
4. RESULTADOS E DISCUSSOES ....cucuiimiminisscssssssissessssssssssssssssssssssssssssssess 35
4.1. Mistura biodiesel metilico de crambe em diesel ..........cccceevieriieiiiniiiiienieeieeee, 36
4.2. Mistura biodiesel metilico de mafurra em diesel..........ccccoovieriieiiiniiiiiiniieeeee, 44
4.3. Outros pardmetros de Validagao ..........cocevierieriiiniiniiniiiniceccneeeee e 50
5. CONCLUSAO . c...outucurinrircnsssnsssssssssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 56

6. REFERENCIAS ...veveeeeeeeeeeeeesesesesessssesesessssssssssssssssssssssssssasasssssessssssssssssensassssssssnsace 57




13

1. INTRODUCAO

O aumento exponencial da populagdo mundial e os avangos tecnologicos
demandam, cada vez mais, fontes de energia que sejam preferencialmente renovaveis e
que seus usos como combustiveis ndo colidam com outros de grande significancia,
como o uso na alimentagio (ANDRADE; MENDONCA; ROMEIRO, 2018). O
desenvolvimento de processos sustentaveis que convertam biomassa em varios produtos
com valor agregado contribui de maneira efetiva no aproveitamento de residuos,
geracdo de renda e redugdo dos impactos negativos ao meio ambiente (NAZARENO;

VIEIRA; OLIVEIRA, 2015).

1.1. Biodiesel

Biodiesel ¢ o combustivel feito a partir de 6leo vegetal, residual ou gordura
animal, e alcool anidro na presenga de um catalisador (LIMA et al., 2014). Pensado
inicialmente por Diesel e Ford, o processo para sua obtengao somente foi implementado
mais de 50 anos depois por Expedito José de Sa Parente (NAZARENO; VIEIRA;
OLIVEIRA, 2015).

Os 6leos e gorduras sdo compostos por carbono, hidrogénio e oxigénio que se
assemelham estruturalmente quanto a presenca de triacilglicerideos (TAG) de acidos
graxos, mas que se diferenciam pelo tipo e disposi¢do destes acidos graxos quando
combinados com o glicerol. As gorduras (sélidas em temperatura ambiente) sdo
compostas principalmente por triacilglicerideos de acidos graxos saturados, enquanto os
oleos (liquidos a temperatura ambiente) tem a maior parte formada por triacilglicerideos
de acidos graxos insaturados. Cerca de 90% dos 6leos vegetais produzidos no mundo
sao compostos de acidos graxos de cadeia longa, principalmente os acidos linoleico,

estearico, palmitico e oleico, representados na Figura 1 (SALVADOR et al., 2016).
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Figura 1 - Estrutura quimica dos principais acidos graxos encontrados em 6leos vegetais

Fonte: Adaptado de SOARES, 2016.

A transesterificagdo homogénea via catalise basica, representada na Figura 2, é
0 processo mais utilizado para a obtencdo do biodiesel. Essa reagdo consiste na
interacdo entre os TAG constituintes dos 0leos vegetais/gorduras animais € um alcool de
cadeia curta na presenca de uma base de Bronsted (receptora de protons) que atua como
catalisador, gerando o éster (chamado de biodiesel) e glicerol. Inicialmente, a base reage
com o alcool formando agua e o alcoxido correspondente, o alcdéxido entdo ataca o
carbono da carbonila do TAG por substitui¢do nucleofilica, gerando um intermediario
tetraédrico e um monoéster. O intermediario desprotona o alcool ainda presente no meio
reacional e forma um novo acilglicerideo, que reage novamente com o alcoxido até que
reste somente a molécula de glicerol. Como a reagdo ¢ reversivel, se utiliza um excesso
de alcool para que o equilibrio seja deslocado em direcdo a formagdo dos produtos

(VIEIRA et al., 2017).

Com o emprego da catalise basica, o uso de reagentes com baixa quantidade de
agua se faz necessario para evitar a reagdo paralela de saponificacao e o alcool utilizado

na sintese pode ser recuperado ao fim do processo e reutilizado apds a sua desidratagao.



Figura 2 - Representacdo da reagdo de transesterificacao catalisada por base forte (KOH)

Fonte: Adaptado de MITSUTAKE, 2015.

15
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Apesar de a transesterificagdo ser uma reagdo simples, muitas variaveis podem
interferir no processo, como a relagdo molar dos reagentes e condicao inicial do 6leo
utilizado. O teor elevado de 4cidos graxos livres (AGL) contidos em determinados 6leos
vegetais pode influenciar qualitativa e quantitativamente na transesterificacdo, sendo
que matérias-primas contendo acidez maior que 0,5% de AGL e umidade maior que
0,25% de 4gua ndo sdo adequadas para a reagdo, fazendo-se necessario o emprego
prévio de uma reagdo de esterificagdo (ou hidroesterifica¢ao), Figura 3, para reduzir o

numero de AGL presentes no 6leo (VIEIRA et al., 2017).

Figura 3 - Representacao da reagdo de hidroesterificacdo

Fonte: Adaptado de SILVA, 2017.

Dentre as vantagens dos biodieseis, pode-se destacar: 1) a auséncia de enxofre
em sua composicdo, reduzindo em no minimo, 15% da emissdo de poluentes na
atmosfera; i1) o fato de que o volume de gés carbdnico liberado durante sua queima ¢
praticamente o mesmo retirado do ar pelas plantagdes das oleaginosas usadas em sua
sintese (LEBID; HENKES, 2015); i11) sua queima resulta em menor quantidade de
fuligem, favorecendo uma combustdo mais completa, logo, retirando substancias
poliaromaticas da atmosfera com grande potencial carcinogénico (SILVEIRA, 2015).
Assim, podemos entdo enquadrar essa classe de combustiveis na chamada “quimica
verde”, se mostrando uma importante ferramenta a curto e médio prazo, no controle do

aquecimento global e outras questdes ambientais.



17

1.2. O crambe

O crambe (Crambe abyssinica Hochst), Figura 4, ¢ uma oleaginosa nativa do
continente africano que apresenta grande adaptabilidade ao solo e clima brasileiro. E
uma planta resistente a geadas e a seca, tem produtividade entre 1000 e 1500 quilos por
hectare, sua cultura ¢ considerada de ciclo curto (média de 90 dias), sendo uma boa
op¢ao para a safrinha por se tratar de uma cultura de ciclo outono/inverno. Suas
sementes possuem cerca de 35% a 60% de oleo (JASPER et al., 2010; SANTOS et al.,
2015).

Figura 4 - (a) Plantac@o de crambe e (b) destaque dos frutos

Fonte: FocoRural, 2016.

Para a extracdo do dleo, tradicionalmente ¢ usada a prensagem e/ou extracdo
com solventes orgénicos, resultando em um o6leo com grande teor de 4cidos graxos
livres, principalmente o 4cido urico (cerca de 60%), que € altamente toxico e inviabiliza
o uso como alimento (LALAS et al., 2012; MELLO et al., 2017, TAVARES et al.,
2017), mas com o tratamento adequado através da hidroesterificacdo ela se torna uma
boa substituinte da soja na produgdo de biodiesel (SANTOS et al., 2015; SILVEIRA,
2015).
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1.3. A mafurra

A Trichilia emética, popularmente conhecida como mafurra, Figura 5, ¢ uma
oleaginosa originaria da Africa Ocidental e Arabia (com o nome de eucandja) que pode
atingir cerca de 35 metros de altura e produzir anualmente por volta de 25 quilos de

semente verde (MAQUINA, 2017).

Figura 5 - (a) Arvore da mafurra e (b) destaque de seus frutos

Fonte: PlantZafrica, 2014.

Além de resistente a seca e bem adaptada ao clima subtropical, suas sementes
possuem um teor de dleo de 55% a 65%. O sabor amargo de seu 6leo inviabiliza o uso

na alimentacdo humana, o que o torna economicamente favoravel para a producdo de

biodiesel (SIMOES, 2014).

1.4. Mercado

Em 2018, a frota brasileira efetivamente em circulacao era de 65,8 milhdes de

veiculos. Destes, 2,0 milhoes (3,09%) correspondiam a caminhdes e 376,5 mil (0,57%)
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a 6nibus (EMPRESOMETRO, 2019), veiculos que utilizam prioritariamente o 6leo
diesel como combustivel. No mesmo ano, o volume de diesel combustivel
comercializado foi de 55,558 bilhoes de litros. Em 2019, o acumulado do combustivel
comercializado até margo chega a 13,32 milhdes de litros, tendo uma alta de 1,86% em

relagdo ao mesmo periodo de 2018 como se vé na Figura 6 (ANP, 2019a, b).

Figura 6 - Grafico sobre o volume de 6leo diesel comercializado no Brasil em 2018 e primeiro trimestre
de 2019

Fonte: ANP, 2019a.

Com a crescente populagdo urbana, que implica em um maior sistema de
transporte coletivo, € avancos em pesquisas relacionadas a produgdo agricola, sendo
esta produgdo escoada principalmente por estradas, é possivel prever que a demanda por
esta classe de combustivel aumentard (pelo menos em médio prazo) cada vez mais,

exigindo assim, o aprimoramento nas suas garantias de qualidade.
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1.5. Controle de Qualidade

O diesel combustivel vendido no territdrio brasileiro é composto de biodiesel
(principalmente feito a partir de soja e gordura animal) e diesel, na propor¢ao de 10,00
+ 0,50 (% v/v) biodiesel-diesel (BRASIL, 2016), a essa mistura ¢ dado o nome de B10.
Segundo estudo publicado pela Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural e
Biocombustiveis (ANP), Figura 7, 50% de ndo conformidades encontradas em B10
comercial estdo relacionadas a quantidade de biodiesel na mistura (ANP, 2019b). Logo,
se fazem necessarios métodos de resposta rapida para o controle de qualidade desse

combustivel.

Figura 7 - Percentual de ndo conformidades encontradas em 6leo diesel comercial brasileiro em abril de
2019

Fonte: Adaptado de ANP, 2019b.

O alto valor agregado dos biodieseis e a dificuldade de se verificar visualmente
misturas biodiesel-diesel nao conformes incentivam a adulteracdo criminosa, ou ainda,
os meios de transporte utilizados na distribuicdo do combustivel podem propiciar

contaminagdes por outros produtos petroliferos. As adulteragdes e contaminagdes nas
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misturas alteram suas composic¢des, podendo causar danos aos veiculos (GUIMARAES,

2014)e diminuem as vantagens ambientais esperadas.

A norma NBR-15568 ¢ o método oficial empregado na determinagao do teor
de biodiesel em diesel no Brasil, utilizando a Espectroscopia no Infravermelho Médio e
a calibragdo multivariada por Quadrados Minimos Parciais (do inglés, PLS). Neste
método, duas curvas de calibracdo sao construidas, uma com 160 pontos (amostras), €
outra com 45, nas faixas de concentragao de 0,00 (% v/v) a 8,00 (% v/v) para a primeira
e de 8,00 (% v/v) a 30,00 (% v/v) para a segunda. Ha a necessidade de utilizar solventes
como 0 iso-octano e o hexano na preparagdo das mostras e quando o modelo se mostra
inadequado para as predi¢des, com erros elevados, a adi¢do de grupos de 20 amostras é
necessaria (ABNT, 2008). No entanto, pesquisadores da area acreditam que seja
possivel desenvolver modelos com a mesma finalidade utilizando uma tUnica curva de
calibragdo com ampla faixa de concentracdo, menor nimero de pontos e leitura direta da

amostra.

1.6. Espectroscopia no infravermelho médio

A espectroscopia estuda a interagdo da radiacdo eletromagnética com a
matéria, sendo um de seus principais objetivos, o estudo dos niveis de energia de
atomos ou molécula. Normalmente, as transi¢des eletronicas estdo situadas na regido do
ultravioleta ou visivel, as energias vibracionais na regido do infravermelho e as

rotacionais na regido de microondas (HOLLER; SKOOG; CROUCH, 2009).

O espectrometro no infravermelho com transformada de Fourier (do inglés,
FT-IR) funciona através do método denominado interferometro de Michelson, que
causa um retardo Optico no feixe de radiagdo eletromagnética, aumentando a
sensibilidade, resolucao e reprodutibilidade de determinado comprimento de onda. Este
instrumento permite que todos os comprimentos de onda da radia¢do incidam ao mesmo
tempo na amostra, resultando em um interferograma que ¢ convertido no espectro

através da transformada de Fourier (HAGE; CARR, 2012). A técnica mais antiga para a
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obteng¢do dos espectros no infravermelho € a de transmissdo, onde a radiacao passa pela
amostra, tendo uma parte absorvida e a outra transmitida, podendo ser usada em
amostras solidas, liquidas e gasosas (BARBOSA, 2008). Outra técnica muito utilizada ¢
a medida por refletancia, onde a radiagdo ¢ refletida na superficie da amostra, o tipo de
reflexao depende da natureza da superficie da amostra, podendo ser especular, difusa ou

refletancia total interna (HAGE; CARR, 2012).

Dentre as técnicas de refletdncia, a Refletancia Total Atenuada (do inglés,
ATR), exemplificada na Figura 8, se baseia no fato de que mesmo ocorrendo reflexdo
total na interface de dois meios, a radiagdo penetra uma determinada distdncia no meio
menos denso (onda evanescente) e pode ser parcialmente absorvida colocando-se uma
amostra em contato com o meio mais denso. Esse elemento mais denso ¢ denominado

elemento de reflexdo interna (BARBOSA, 2008).

Figura 8 - Representacdo simplificada da analise por ATR

Amostra onda evanescente

Feixe IR Cristal ATR

Fonte: Adaptado de BARBOSA, 2008.

A regido compreendida no infravermelho médio (do inglés, MIR) abrange a
faixa espectral de 4000 a 200 cm” e é muito utilizada para analises qualitativas e
quantitativas, seus espectros apresentam bandas intensas e picos de absorbancia bastante

altos, o que facilita a interpretagcdo (BARBOSA, 2008).
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1.6.1. Espectros MIR do dleo diesel e biodiesel

Os espectros MIR de biodieseis sintetizados a partir de diferentes 6leos tém
maior diferencia¢io na regido de impressdo digital inferior a 1500 cm™ enquanto que a
diferenga mais proeminente entre os biodieseis e o 6leo diesel estd na presencga da banda
de carbonila caracteristica dos ésteres. A Figura 9 mostra os espectros do oleo diesel

puro e do biodiesel metilico de crambe.

Figura 9 - Espectros MIR de 6leo diesel e biodiesel metilico de crambe puros

Fonte: O Autor.

A presenca de bandas na regido de 1000 a 1300 cm™ ¢ atribuida as vibragdes
de deformacao axial C-O, as bandas por volta de 1380 cm™ e 1450 cm™! se referem,
respectivamente, as deformagdes simétricas e assimétricas de CHs. A banda de baixa
intensidade em 1600 cm™, pouco visivel na escala da imagem (indicada pelas setas
pretas) ¢ atribuida as deformacdes axiais da ligacdo C=C, caracteristica de alcenos. O
pico de absorbancia na faixa de 1700 a 1750 cm™ & proveniente da carbonila (C=0), ¢ a
regido entre 2840 e 3000 cm’ se refere as vibragdes de deformagdo axial das ligacdes

C—H dos agrupamentos de metila e metileno (BARBOSA, 2008).



24

1.7. Quimiometria

A quimiometria ¢ a parte da quimica que se utiliza de ferramentas estatisticas,
matematicas e de ldgica formal para obter o maximo de informagdes a partir da anélise
de dados quimicos. Os avang¢os na instrumentacao analitica, gerando dados com muitas
variaveis ¢ o grande uso dessas medidas necessita de métodos de estatistica
multivariada, algebra matricial e andlise numérica para converter a resposta
instrumental no dado quimico de interesse (BARROS NETO; SCARMINIO, 2006;
BRUNS; FAIGLE, 1985), assim, a quimiometria se firma como uma importante parte

da quimica analitica.

1.8. Analise de Componentes Principais (PCA)

Introduzida na quimica por Malinnowski no final dos anos 60, a PCA tem por
objetivo transformar dados complexos de tal maneira que a visualizacdo das
informacdes mais importantes seja facilitada (MASSART et al., 1998). Como os dados
sdo projetados em um subespaco dimensional menor, essa analise também ¢ considerada

um método de proje¢cdo (HERBEGER, 2007).

Na PCA a matriz de dados originais X ¢ reconstruida em 2 matrizes menores, a
matriz de escores (T) e a de pesos (P). A parte ndo modelada corresponde a uma matriz
de residuos (E). A diminui¢do de dimensdes € obtida através de novas variaveis
ortogonais entre si, as componentes principais (do inglés, PC’s). As PC’s sdo
determinadas baseando-se no critério de variancia maxima, entdo a primeira PC captura
mais informacdo do que a segunda, a segunda mais que a terceira e assim

sucessivamente, Figura 10 (MASSART et al., 1998; HERBEGER, 2007).
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Figura 10 - Representagdo das Componentes Principais

Fonte: Adaptado de BORGES NETO, 2005.

O ntmero de PC’s usadas no modelo ¢ escolhido pela porcentagem da
variancia explicada, logo, seleciona-se um nimero de PC’s em que a maior quantia da

informacao dos dados originais seja capturada.

1.9. Quadrados Minimos Parciais (PLS)

O PLS ¢ o método mais usado para a constru¢do de modelos de calibragao
multivariada por ndo ser necessario um conhecimento exato de todos os componentes
presentes em uma amostra, realizando a previsdo mesmo em presenca de interferentes
contanto que esses interferentes também estejam presentes na construgdo do modelo

(BEEBE; KOWALSKI, 1987).

No modelo PLSI, uma matriz X (correspondente ao sinal instrumental das
amostras) e um vetor y (correspondente as concentragdes do analito de interesse) sdao
incorporados € um processo iterativo aperfeicoa ao mesmo tempo a projecdo das
amostras (X) sobre os pesos (y) determinando assim os escores, que sdo ajustados por

uma funcdo linear minimizando os desvios. Essa otimizacdo simultanea provoca
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pequenas mudancas nas direcoes dos pesos, os fazendo perder a ortogonalidade e
levando a redundancias que evidenciam a relacao linear entre eles. Essas distor¢des das
componentes principais no modelo PLS fazem que n3o sejam mais PC’s e sim,
variaveis latentes (VL’s) que diferencia este modelo do modelo PCA (VANDEGINSTE
et al., 1998).

Dois grupos de amostras sdo usados na constru¢ao do modelo: o grupo de
calibracao, que estabelece a relagdo entre a resposta instrumental e a propriedade de
interesse, criando a equagdo matematica responsavel pela regressao (ou seja, € o modelo
em si) e o grupo de previsdo, usado para testar o modelo. Para a determinacao correta do
numero de VL’s do modelo, se usa o método de validagao cruzada, que consiste em

usar amostras do grupo de calibracdo para testar a previsdo do modelo antes do grupo de

previsao (OTTO, 1999; BORGES NETO, 2005).

1.10. Selecao de variaveis

Algoritmos deterministicos, que localizam regides no espectro com maior
varidncia entre as amostras, como PLS por intervalos (iPLS), PLS por exclusdo de
intervalos (biPLS) e PLS por sinergismo de intervalos (siPLS), tém sido utilizados para
a selecdo das regides espectrais com maior relevancia de informagdao para a
quantificagdo de determinado analito. Com a aplicacdo destes algoritmos ¢ possivel
produzir modelos de regressdo com melhor desempenho e menores erros de previsao

(BORGES NETO, 2005; GONTIO, 2016).

O iPLS divide o espectro em subintervalos de igual tamanho e calcula um
modelo PLS para cada intervalo. Estes submodelos sdo comparados com o modelo
global, geralmente pelo parametro de Erro Quadratico Médio de Validagdo Cruzada (do
inglés, RMSECV), assim as regides com parametros de validagdo menores que o
modelo global sdo selecionadas para a constru¢cdo de um novo modelo PLS

(NORGAARD et al., 2000).
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No PLS por Exclusdo de Intervalos, a regido espectral também ¢ dividida em
intervalos equidistantes e a regido que apresentar maior RMSECV ¢ retirada, sendo
calculado um novo modelo com os intervalos restantes, fornecendo nova estimativa
RMSECV. Esse processo se repete até que reste apenas um intervalo e os resultados de
saida do algoritmo sdo sumarizados em uma Tabela, chamada Tabela de Exclusao

(LEARDI; NORGAARD, 2014).

O siPLS divide a matriz espectral em faixas de mesmo tamanho e realiza a
combinag¢do de 2, 3 ou 4 intervalos até que se tenha a melhor combinacdo (que resulte
em um menor RMSECYV). Escolhida a combinagdo, um novo modelo PLS ¢ calculado
usando essa juncao, resultando em um modelo com melhor capacidade preditiva, com

menos varidveis e menores erros (MUNCK et al., 2001).

1.11. Validaciao

A validagdo ¢ um processo de verificagdo que certifica se um método
desenvolvido apresenta um desempenho adequado nas condi¢cdes em que ele sera
aplicado. A validacdo se da através da determinacdo de diversos pardmetros conhecidos
como figuras de mérito que em modelos multivariados, recomenda-se serem calculadas
através do Sinal Analitico Liquido (do inglés NAS) (BRAGA, 2004; VALDERRAMA,
2005; CARVALHO ROCHA, 2007).

O NAS, ¢ a parte do sinal analitico ortogonal as contribui¢cdes de outros
possiveis constituintes da amostra, Figura 11, e com seu uso € possivel calcular um
valor escalar livre de interferentes, assim, o modelo multivariado pode ser representado

em uma forma pseudo-univariada (BRAGA, 2004).
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Figura 11 - Representagdo do vetor NAS, onde: E ¢é o especo interferente, | € o vetor Interferente, 2 ¢ a
soma dos espectros das amostras, 3 correspondeao vetor NAS, 4 ¢ vetor Residuos e 5 ¢ a soma entre os
vetores NAS e Residuos

Fonte: Adaptado de MITSUTAKE, 2015.

Para o calculo do NAS se usa a matriz de dados reconstruida com A varidveis
latentes, (X,), determinando em seguida a matriz que contém a informagdo de todas as
espécies presentes na amostra, exceto da espécie de interesse K, Equacdo 1, isso faz
com que a matriz X, _g fique livre de qualquer contribui¢do da espécie K. Logo, o vetor

NAS ¢ obtido conforme a Equacao 2:

Xa-k = [1— JaxTaxlXa Equagio 1
A S = +_~ N
A% = [1— Xa-k(Xa-x) 1Xa Equagdo 2

onde X A—-k € uma matriz com todas as informagdes exceto a espécie de interesse, I € a
matriz identidade, ¥, x € o vetor de concentragdes da espécie de interesse K estimado
com A variaveis latentes, o indice “+” sobrescrito indica a pseudo-inversa do vetor, Xj,
a matriz de dados reconstruida com A varidveis latentes através do algoritmo SIMPLS e

K7k € o vetor NAS.



29

Dentre as diversas figuras de mérito existentes, as usadas neste trabalho sdo:
Erros Quadraticos Médios, Sensibilidade, Sensibilidade Analitica, Limites de Deteccao

e Quantificacdo e a Elipse de Confianca, descritos em seguida.

O Erro Quadratico Médio (do inglés RMSE) fornece informagdes sobre o
ajuste do modelo em relagdo aos dados de cada grupo, de calibragdo (do inglés
RMSEC), valida¢ao cruzada (do inglés RMSECV) e previsao (do inglés RMSEP)
(NORGAARD et al., 2000), obtido através da Equacao 3:

n
Zifl(Yp_ yr)®
Ng

RMSE = Equacao 3
em que y, € o valor de concentragdo da espécie de interesse previsto, y,. o valor real de
concentragdo da espécie de interesse presente na amostra € ng 0 nimero de amostras

presentes em cada grupo.

A Sensibilidade (SEN), por defini¢do ¢ a fragdo do sinal responsavel pelo
acréscimo de uma unidade de concentracdo a propriedade de interesse

(VALDERRAMA, 2005) e pode ser calculada através da Equagao 4:

SEN = ||shas|| Equagéo 4

onde sg?° é o vetor sensibilidade liquida, obtido través da Equagéo 5:

ghas
XA K

y

S}réas —

Equagao 5

em que X3 ¢ o vetor NAS calculado pela Equagdo 2 e y é o vetor concentrago.
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A Sensibilidade Analitica, Equagao 6, ¢ a razao entre a Sensibilidade e o desvio padrao
do sinal de referéncia (BRAGA, 2004),

_ SEN
ll8xI|

Equagdo 6

onde y ¢ a Sensibilidade Analitica, SEN ¢ a Sensibilidade calculada pela Equacdo 4 e
0x ¢ o desvio padrao do sinal estimado pelo NAS para 15 espectros do sinal de

referéncia.

Os Limites de Detec¢do e Quantificacdo, Equagdes 7 e 8, expressam as
menores quantidades da espécie de interesse que pode ser detectada e quantificada,

respectivamente (BRAGA, 2004; CARVALHO ROCHA, 2007).

1 ~

LD = SSXﬁ Equagao 7
1 ~

LQ = 108)(51::—N Equagao 8

Em que 8x ¢ o desvio padrio do sinal de referéncia e SEN ¢ obtido pela Equagdo 4.

A Elipse Conjunta de Confianga (do inglés EJCR) pode ser definida como o
intervalo no qual se pode afirmar com certo grau de confianca ou probabilidade, a
presenca do valor verdadeiro da propriedade de interesse (BRAGA, 2004;
VALDERRAMA, 2005), seu calculo ¢ feito através da Equagdo 9:

0i = *ta-a)/2ney V(PE) Equagdo 9

em que t(;_q)/2ng, € O parametro estatistico da distribui¢do t-student com probabilidade

(1 — a)/2ng;, onde ngy, € o niimero efetivo de graus de liberdade, obtido pela Equagdo

10 e V(PE) ¢ uma estimativa de variancia dos erros de previsao calculados pela Equagao
11:
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ngL, =n (1 — RRI\I/\[/;SEECCV> Equagdo 10
1 ~
V(PE) = (1+ h; + 3) MSEC, Equacdo 11

onde RMSEC e RMSECV sao calculados pela Equagdo 3 e MSECp ¢ o Pseudo Erro
Quadratico Médio de Calibracao, obtido pela Equagdo 12:

MSEC, = yp, %9 Equagio 12

ngGL

1.12. Comparacdes entre modelos multivariados

Modelos gerados por analises multivariadas podem ser comparados se utilizado
dos valores de RMSEP gerados ¢ a distribui¢do de Fisher—Snedecor (teste F) de acordo

com a Equagdo 13:

2
RMSEPl) (Equacdo 13)

Fear = (RMSEP2
onde RMSEP; ¢ maior que RMSEP,. Se o valor de F_,; for maior que o valor tabelado
da distribui¢do de Fisher-Snedecor com graus de liberdade igual ao nimero de amostras
de predicdo e um nivel de significAncia de 5%, ndo hé evidéncia estatistica de que os
valores seguem a distribuicdo normal entdo, o modelo com RMSEP, apresenta melhor

exatidao (FILGUEIRAS; ALVES; POPPI, 2014).
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2. OBJETIVOS

2.1. Geral

Desenvolver um método de quantificagdo dos teores de biodiesel metilico de
crambe e mafurra em misturas com diesel usando espectroscopia MIR e calibragao

multivariada por PLS na faixa de concentragdo de 1,00 a 30,00 (% v/v).

2.2. Especificos

1 — Desenvolver um método para a quantificagdo de biodiesel metilico de
crambe e¢ de mafurra presentes em misturas com diesel que se diferencie e

apresente vantagens em rela¢do ao método oficial,

2 — Empregar os métodos de sele¢do de variaveis iPLS, biPLS e siPLS visando
a redu¢do de variaveis utilizadas nos modelos e a melhora em suas capacidades

preditivas;

3 — Validar os modelos gerados.
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3. MATERIAIS E METODOS

Os oleos de crambe e de mafurra usados na sintese do biodiesel passaram por
um processo de hidroesterificagdo na propor¢do de massas 1:1 (m/m) o6leo/dlcool
metilico mais 0,5 (% m/m) de H,SO4 em relagdo ao volume de alcool, em fervura por

120 minutos sob refluxo.

Em seguida, se separou a fase 6leo de cada uma das oleaginosas ¢ a elas, foram
adicionado 4lcool metilico na razdo de 30% de suas massas mais 1 (% m/m) de
hidroxido de potéssio. As misturas foram deixadas em agitacdo por 60 minutos e depois

transferidas para funis de separagdo para descanso de 24 horas.

Depois do periodo de descanso, as fases glicerol da catalise basica foram
retiradas e os ésteres (biodieseis), lavados com trés por¢des de dgua destilada a 80°C.
Os ésteres foram levados a um evaporador rotativo por 60 minutos, a 80 rpm, pressao de

400 mmHg e 80°C.

As quantidades de reagentes, as condigdes experimentais e os procedimentos
para as catélises acida e basica seguidos para a sintese dos biodieseis neste trabalho,
foram embasados em trabalhos anteriores do Laboratério de Quimiometria do
Tridngulo, da Universidade Federal de Uberlandia — MG, onde se aperfeigoou os
processos de obtencdo de biodieseis através de métodos de otimizagdo multivariada

(PORTELA, 2011; 2015).

As amostras foram construidas usando diesel puro, cedido pela TRANSPETRO
S/A, localizada em Uberlandia — MG e os biodieseis preparados no Laboratorio de

Quimiometria do Tridngulo, na faixa de 1,00 a 30,00 (% v/v) biodiesel-diesel.

Para a mistura biodiesel metilico de crambe-diesel, foram preparadas 43
amostras para o conjunto denominado calibracdo e 25 para o conjunto de previsao,
totalizando 68 amostras. Para a mistura de biodiesel metilico de mafurra, foram 45
amostras para a calibragdo e 30 amostras para a previsao, em um total de 75 amostras. A
quantidade de amostras de ambos os biodieseis foi determinada seguindo o
recomendado pela norma da American Society for Testing and Materials, ASTM

E1655-05 (2012), que apresenta as Equacdes 13 e 14, como método de calcular a
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quantidade minima de amostras para a constru¢ao de uma curva de calibragdo usando o

PLS, de acordo com a quantidade de VL’s que se deseja obter no modelo.

Cp = 6(k+1) Equacao 14
Cy =4k Equagao 15

Onde Cj, € a quantidade de amostras do conjunto de calibragdo, k € o nimero de VL’s
que se deseja obter no modelo e C, ¢ a quantidade de amostras do conjunto validagao.

Quando k < 3, o grupo de calibracdo devera ter no minimo, 24 amostras.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os espectros de absorbancia dos dois conjuntos da mistura biodiesel de
crambe-diesel foram obtidos em quintuplicata, na regido de 4000 a 600 cm™, no
equipamento PerkinElmer — Spectrum Two, utilizando o Acessorio Horizontal de
Refletancia Total Atenuada (do inglés, HATR) com cristal de ZnSe, resolugdo de 4 cm™
e 16 varreduras. Ja os espectros de absorbancia dos conjuntos da mistura biodiesel de
mafurra-diesel foram obtidos em quintuplicata, na regido de 4500 a 350 cm™, no
equipamento Shimadzu — IRPrestige-21 pertencente ao Laboratério Multiusuario, do

Instituto de Quimica, da Universidade Federal de Uberlandia, utilizando o HATR com

cristal de ZnSe, resolucio de 16 cm™ e 32 varreduras.

Os dados espectrais das misturas de ambos os biodieseis foram transferidos
para ambiente MATLAB, versdo R2015a, tiveram suas linhas de base corrigidas,
calculada a média das replicatas de cada amostra e as matrizes finais usadas nas
regressdes foram obtidas depois de um corte nas regides de interesse espectral ficando
com os tamanhos de 68 amostras por 2925 varidveis ¢ de 75 amostras por 2546

variaveis para crambe e mafurra respectivamente, conforme Figuras 12 e 13.

Figura 12 - Espectros de absorbancia da mistura biodiesel metilico de crambe-diesel depois de
corrigidos

Fonte: O Autor.
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Figura 13 - Espectros de absorbancia da mistura biodiesel metilico de mafurra-diesel depois de
corrigidos

Fonte: O Autor.

Os modelos globais foram construidos usando o PLS Toolbox, versdo 8.61,
tendo como pré-processamento o mean center em ambos os blocos (X, amostras, €y,
vetor concentracdo) e vanetian blinds cross-validation como método de validacao

cruzada (12 janelas com 2 amostras por janela).

Os modelos iPLS, biPLS e siPLS foram obtidos através do iPLS Toolbox para
5, 10, 15, 20, 25, 30, 35 e 40 intervalos nos modelos iPLS, biPLS e siPLS para
combinagdes de 2 e 3 regides. Para os modelos siPLS com combinagdes de 4 regides, os
espectros foram divididos em 10, 15, 20, 25, 30, 35 e 40 intervalos. Todos os modelos

foram posteriormente recalculados usando o PLS Toolbox 8.

4.1. Mistura biodiesel metilico de crambe em diesel

A quantidade de varidveis latentes ¢ escolhida de modo a obter o menor valor
de RMSECV e a melhor variancia explicada, portanto foram escolhidas 3 VL’s para a

constru¢ao do modelo.
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Figura 14 - Erros do modelo PLS em relagdo ao nimero de VL's

Fonte: O Autor.

Deste modo, o modelo global, contendo todas as variaveis, Figura 15, obteve um
RMSEC = 0,26 (% v/v), RMSECV = 0,35 (% v/v) e RMSEP = 0.41 (% v/v). O valor de
RMSEC menor que o RMSEP, nos diz que o modelo ndo possui tendéncia em suas
previsdes. Através do coeficiente de correlagdo (R) € possivel perceber ainda, uma boa
relacdo entre os dados de referéncia e os calculados pelo modelo, ja que quanto mais

proximo de 1, melhor € a concordéancia entre os valores medidos e previstos.

Figura 15 - Modelo global de regressao por PLS

30 1 1 1 1 1
R =0.9995

25F Y =0.9998 X + 0,0297 % 1
§ @ Calibragdo
w 20 4 Previsdo 7
o
R
>
Q15 7
o
n
L
L10F ]
©
=

®
51 4
0 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30

Valores reais (%)

Fonte: O Autor.
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Os modelos gerados por iPLS, Tabela 1, foram comparados ao modelo global

através da estatistica F, onde o modelo iPLS40 (negrito) obteve o melhor resultado, ja

que indicou um alto valor do F calculado.

Tabela 1 - Resultados obtidos por iPLS

MODELO RMSEP

PLS VARIAVEIS  FAIXA VL’s (% vv) TESTE F*
5 586 1:586 4 0,36 1,30
10 293 1:293 3 0,30 1,90
15 196 1:196 4 0,30 1,90
20 147 1:147 4 0,41 1,01
25 118 1:118 4 0,41 1,01
30 98 1:98 4 0,32 1,67
35 84 1:84 4 0,31 1,84
40 74 75:148 4 0,26 2,58
GLOBAL 2925 1:2925 4 0,41 -

*Em relagdo ao modelo global. (Fg .55 = 1,95)

Usando o intervalo 2 (varidveis de 75:148) que corresponde as vibragdes
relacionadas as deformagdes angulares de CH, de alcenos, como mostrado na Figura
16, foi calculado o novo modelo PLS usando como pré-processamento o mean center
em ambos os blocos e vanetian blinds cross-validation como método de validagao

cruzada.
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Figura 16 - Grafico iPLS40

Fonte: O Autor.

A Figura 17 apresenta a regressao obtida ap6s o uso de iPLS, obtendo 4 VL.’s,
RMSEC = 0,23 (% v/v), RMSECV = 0,38 (% v/v), RMSEP = 0,24 (% v/v) e bons

valores de coeficientes angular e linear.

Figura 17 - Regressdo obtida apds o uso do iPLS

Fonte: O Autor.
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O biPLS, Tabela 2, foi executado dividindo a matriz X na mesma quantidade
de faixas que o iPLS, porém ndo foi capaz de melhorar a exatiddo do modelo global.
Como os valores de F., ficaram inferiores ao valor de F tabelado, os modelos sdo
estatisticamente semelhantes entdo, opta-se pelo modelo global por fazer uso de menos

processos matematicos para sua obtencgao.

Tabela 2 - Resultados dos modelos biPLS

MODELO . RMSEP TESTE
biPLS VARIAVEIS FAIXA (% vIv) e

5 2341 1:586; 1172:2926 0,30 1,90

10 877 1:293; 1759:2050; 2343:2634 0,32 1,67

15 196 1:196 0,33 1,61
1:735; 1175:1466;

20 1465 1613:1904; 2051:2196 0,30 1,90

25 352 1:352 0,38 1,16

30 196 1:196 0,33 1,61
1:252; 673:756; 1093:1260;

= 50 1513:1596; 1931:2179 Ui i
1:296; 371:444; 518:590;

40 1392 664:736; 956:1028,; 0.33 1,61

1175:1320; 1686:2196;
2562:2634; 2854:2926

GLOBAL 2925 1:2925 041 -

*Em relagdo ao modelo global. (F .55 = 1,95)

No siPLS, foram simulados modelos com 2, 3 e 4 combinagdes em 5, 10, 15,
20, 25, 30, 35 e 40 divisdes do espectro. Os melhores valores de RMSECV para as

interacoes estdo destacados em negrito na Tabela 3:
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Tabela 3 - RMSECYV para as combinagdes siPLS

RMSECV (% v/v)
Faixas 2 3 4
5 0,37 0,37
10 0,29 0,29 0,28
15 0,27 0,27 0,27
20 0,28 0,28 0,28
25 0,28 0,26 0,26
30 0,28 0,27 0,27
35 0,28 0,25 0,24
40 0,29 0,23 0,23

Trés modelos, um para cada combinag¢do de faixas mostradas na Figura 18
foram feitos, sendo que: (a) corresponde as faixas utilizadas no modelo com duas
combinagdes, variaveis de 1:196 e 2342:2536; (b) ¢ a combinagdo de faixas para o
modelo de 3 combinagdes, variaveis de 1:74, 150:222, 297:370; (c) as faixas usadas no

modelo de 4 combinacdes, variaveis de 1:74, 150:222, 297:370, 1102:1174.

Figura 18 - Faixas selecionadas por siPLS

(a) (b)

(c)

Fonte: O Autor.
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Para os modelos com 3 e 4 combinacdes foi detectado 3 amostras andmalas
que aparecem no limite superior da linha tracejada horizontal e ao mesmo tempo, a
direita da linha tracejada vertical no grafico Leverage versus Q Residuals, Figura 19.
Entdo, elas foram retiradas e uma amostra do conjunto de calibracao foi repassada para
o conjunto previsdo, a fim de se manter a divisdo das amostras em % (dois ter¢os) no

conjunto de calibragdo e 3 (um ter¢o) no conjunto de previsao.

Figura 19 - Grafico para detec¢do de amostras anomalas
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Fonte: O Autor.

A Tabela 4 nos informa os valores de RMSEC, RMSECV, RMSEP ¢ do teste F
dos trés modelos PLS obtidos, em todos foi usado como pré-processamento o mean
center em ambos os blocos e vanetian blinds cross-validation como método de

validagdo cruzada, obtendo 4 VL.’s.
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Tabela 4 - Valores dos erros para os modelos gerados ap6s uso do siPLS

RMSEC RMSECV RMSEP

Combinagoes (% vIv) (% vIV) (% vIv) TESTE F*
2 0,16 0,19 0,30 1,90%**
3 0,18 0,24 0,32 1,67
4 0,17 0,22 0,21 3,78
GLOBAL 0,26 0,35 041 -

*Em relagdo ao modelo global. (Fg 55,4 = 1,92)
**Em rela¢do ao modelo global. (Fs.s.5 = 1,95)

Os modelos com 2 e 3 combinagdes foram descartados apds o teste F por nao
apresentarem melhora na exatidio quando comparados ao modelo global, ja que
apresentaram valores de F menores que o F tabelado, sobrando entdo somente o modelo

com 4 combinagdes mostrado na Figura 20:

Figura 20 - Modelo gerado apos o uso do siPLS

30 T T T T T
R =0.9998
o5k Y =1.0003 X + 0.0109 ]
—_ N @ Calibragao
§20 B & ¥ Previsdo
%3
o
k7
>
Q15 -
a
0
2
o
Lof -
5 - —
0 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30

Valores reais (%)

Fonte: O Autor.

E possivel notar os bons valores dos coeficientes: angular (a = 1,0003), linear (b
0,0109) e de correlagdo (R = 0,9998) conseguidos pelo modelo ¢ que houve uma melhorara

desses parametros quando comparados ao modelo global.
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4.2. Mistura biodiesel metilico de mafurra em diesel

Para o modelo contendo misturas de biodiesel metilico de mafurra em diesel
foi escolhido 5VL'’s, ja que para esta quantidade ambos os erros sdo baixos, 0o RMSEC ¢
menor que 0 RMSEP conforme mostrado na Figura 21, e a quantidade de amostras nos
conjuntos de calibragdo e previsao ficam dentro do limite minimo estabelecido pela

norma ASTM E1655-05.

Figura 21 - Erros do modelo PLS em relagdo ao numero de VL's

Fonte: O Autor.

Entdo o modelo global representado na Figura 22 obteve RMSEC = 0,47 (%
v/v), RMSECV = 0,83 (% v/v) e RMSEP = 0,69 (% v/v) com um R = 0,9982 ¢

coeficientes angular e linear satisfatorios.
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Figura 22 - Modelo PLS global

Fonte: O Autor.

De modo semelhante as analises das misturas biodiesel metilico de crambe-
diesel, os modelos do biodiesel metilico de mafurra gerados por iPLS foram
comparados com o modelo global através do teste F. O modelo iPLS5, destacado em
negrito na Tabela 5, foi o unico a apresentar melhora na capacidade preditiva em

relagdo ao modelo global por obter um F calculado maior que o F tabelado.

Tabela 5 - Resultados obtidos por iPLS

MODELO RMSEP

PLS VARIAVEIS  FAIXA  VL’s % vIv) TESTE F*
5 264 530:793 5 0,49 1,93
10 132 134:265 5 0,93 0,55
15 88 530:617 5 0,65 1,13
20 66 530:595 5 0,64 1,17
25 53 531:583 5 0,63 1,18
30 44 530:573 4 0,74 0,86
35 38 533:570 4 0,73 0,88
40 33 530:562 4 0,74 0,86
GLOBAL 2546 1:2546 5 0,69 -

*Em relagdo ao modelo global. (Fgs:30:30) = 1,84)
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Usando as 263 variaveis do terceiro intervalo do modelo iPLS5 mostrado na
Figura 23 e que corresponde a banda atribuida ao estiramento da carbonila

(caracteristica de ésteres), foi construido o novo modelo de calibragao.

Figura 23 - Grafico iPLS5

Fonte: O Autor.

O modelo, mostrado na Figura 24 obteve entdo, RMSEC = 0,43 (% v/v),
RMSECV = 0,61 (% v/v), RMSEP = 0,49 (% v/v) e R = 0,9976. O menor valor de R
deste modelo em relacdo ao modelo global (diferenca de 0,001) pode ser explicado pela
maior variancia espectral das amostras na faixa selecionada, essa variancia por sua vez,
contribui para que seja possivel quantificar os teores de biodiesel usando somente essas

263 variaveis.



Fonte: O Autor.

Figura 24 - Regressao obtida ap6s o uso do iPLS
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O biPLS aplicado para os dados do biodiesel de mafurra, com os dados

sumarizados

na Tabela 6 ndo obteve bom desempenho,

gerando modelos

estatisticamente semelhantes ao modelo global, apresentado valores de F menores que o

F tabelado.
Tabela 6 - Resultados dos modelos biPLS
MODELO ‘ RMSEP TESTE
biPLS VARIAVEIS FAIXA (% v /V) F*
5 1452 680:2132 0,53 1,68
10 242 1166:1408 0,52 1,72
15 196 1:196 0,51 1,84
20 161 1166:1327 0,54 1,63
680:1456; 1554:1635;
25 938 1747:1828 0,53 1,68
924:1005; 1166:1247;
30 243 1732:1813 0,56 1,50
1029:1098; 1166:1235;
35 207 1721:1790 0,58 1,42
40 162 518:590;606:656; 799:836 0,52 1,72
GLOBAL 2546 1:2546 0,69 -

*Em relagdo ao modelo global. (Fgs:30:30) = 1,84)
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A exclusdo de faixas espectrais de maneira sistémica feita pelo biPLS se
mostra incapaz (neste caso) de gerar modelos superiores ao modelo gerado com todas

as variaveis, mesmo identificando regides espectrais de alta variancia.

Os modelos simulados por siPLS foram calculados a partir da divisdo do
espectro em 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35 e 40 intervalos, com combinacdes de 2, 3 ¢ 4
intervalos. Os melhores valores de RMSECV entre as combinagdes aparecem

destacadas em negrito na Tabela 7:

Tabela 7 - RMSECYV para as combinagdes siPLS

RMSECV (% v/v)
Faixas 2 3 4
5 0,61 0,60
10 0,59 0,61 0,61
15 0,46 0,62 0,63
20 0,66 0,53 0,57
25 0,48 0,68 0,82
30 0,49 0,57 0,56
35 0,48 0,46 0,42
40 0,49 0,47 0,56

Trés modelos, um para cada combinag¢do de faixas mostradas na Figura 25
foram feitos, sendo que: (a) corresponde as faixas utilizadas no modelo com duas
combinagdes, variaveis de 178:265 e 530:617; (b) ¢ a combinacdo de faixas para o
modelo de 3 combinagdes, numeros de variaveis de 229:266, 533:570 e 609:646; (c) as
faixas usadas no modelo de 4 combinacdes, variaveis de 229:266, 533:570, 606:656 ¢
799:836.
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Figura 25 - Faixas usadas nos modelos gerados por siPLS

(a) (b)

(c)

Fonte: O Autor.

Como os modelos com 3 e 4 combinagdes apresentaram faixas onde nao ha
informagdo instrumental (regido de linha de base), essas faixas foram retiradas tornando
os dois modelos idénticos, porém os diferenciando do modelo com 2 faixas pelo nimero
de variaveis. A Tabela 8 mostra os valores de RMSECV, RMSEC, RMSEP e do teste F
dos trés modelos PLS, em todos foi usado pré-processamento o mean center em ambos
os blocos e vanetian blinds cross-validation como método de validacdo cruzada,

obtendo 4 VL’s.

Tabela 8 - Valores dos erros para os modelos gerados ap6s uso do siPLS

RMSEC RMSECV RMSEP TESTE

Combinagdes (% vIv) (% v/v) (% v/v) F*
5 061 021 0,57 1,45
3 0,20 0,46 0,42 2,69
4 0,20 0,46 0,42 2,69
GLOBAL 0,47 0,83 0,69 -

*Em relag¢do ao modelo global. (Fgs.30,30) = 1,84)
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A regressdao obtida com as 76 varidveis restantes das combinagdes 3 e 4, ¢
apresentada na Figura 26, onde ¢ possivel notar a melhora nos coeficientes angular,

linear e de correlagao:

Figura 26 - Modelo obtido apds o uso do siPLS

Fonte: O Autor.

4.3. Outros parametros de Validacao

A empregabilidade dos modelos foi avaliada por cinco figuras de mérito além
dos RMSE, sdo elas: Sensibilidade, Limite de Detec¢ao, Limite de Quantificagdo,
Sensibilidade Analitica e Elipse de Confianca (EJCR).

A Tabela 9 apresenta os valores desses pardmetros para o modelo global da
mistura de biodiesel metilico de crambe-diesel. Os limites de deteccdo e quantificacao
menores que o valor do primeiro ponto da curva (1,00% v/v) confirmam o acerto na

escolha da faixa de trabalho para a constru¢do do modelo.
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Tabela 9 - Figuras de mérito para o modelo global biodiesel metilico de crambe-diesel

Sensibilidade 0,07
LQ (% viv) 0,12
LD (% v/v) 0,04
Sensibilidade Analitica 26,98

A elipse de confianga representada na Figura 27, nos mostra a posi¢do do

modelo calculado comparada a posi¢do de um modelo ideal em um intervalo de 95% de

confianga:

Figura 27 - ERJC para o modelo global da mistura biodiesel metilico de crambe-diesel, onde: (®)
representa a posi¢do idealizada do modelo e ( %) ¢ a posigdo real

0.4 T T T T T

0.2F

Intercepto
O
\S]
T

1 | 1

0.98 0.99 1 1.01 1.02 1.03 1.04
Inclinagao

Fonte: O Autor.

Como o modelo calculado (representado pelo %) esta dentro dos limites da

elipse, ¢ considerado validado.



52

Os modelos gerados ap6s o uso do iPLS e siPLS para a mistura de biodiesel
metilico de crambe-diesel foram avaliados pelo teste F e ndo apresentaram diferenga
estatistica entre os seus erros de previsao (Fgy = 1,33 e Fip = 1,92 em relagdo ao menor
RMSEP), logo possuem a mesma capacidade preditiva. Como ambos os modelos
passaram por processos matematicos semelhantes, a discussao sobre se escolher o
modelo com menor processamento nao se faz relevante, portanto foi escolhido o modelo
que usou o menor numero de varidveis para a construgcdo da curva de calibragdo, o
iPLS40 com 74 variaveis. A Tabela 10 nos informa os valores das figuras de mérito

para este modelo:

Tabela 10 - Figuras de mérito do modelo iPLS40 de biodiesel metilico de crambe-diesel

Sensibilidade 0,01
LQ (% v/v) 0,25
LD (% v/v) 0,08

Sensibilidade Analitica 30,91

A maior Sensibilidade Analitica do modelo iPLS40 em relacdo ao modelo
global indica seu melhor desempenho, apresentando também limites de LQ e LD

menores que o primeiro ponto da curva.

A Figura 28 nos da sua posicdo do modelo em relagdo a posicao idealizada

dentro de um intervalo de 95% de confianca:
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Figura 28 - ERJC para o modelo iPLS40 da mistura biodiesel metilico de crambe-diesel, onde: (®)
representa a posi¢do idealizada do modelo e (%) ¢ a posicdo real
0.4 T T T T T T

0.3F -

Intercepto

_0.3 1 1 1 1 1
0.985 0.99 0.995 1 1.005 1.01 1.015 1.02
Inclinagéo

Fonte: O Autor.

Como o modelo (representado pelo %) esta dentro da elipse, suas previsdes sdo

estatisticamente comprovadas.

As figuras de mérito para o modelo global da mistura biodiesel metilico de
mafurra-diesel com os valores sumarizados na Tabela 11 apresentaram bons resultados,
confirmando a assertividade da faixa de trabalho escolhida pelos limites de deteccao e

quantificagdo.

Tabela 11 - Figuras de mérito do modelo global de biodiesel metilico de mafurra-diesel

Sensibilidade 0,09
LQ (% v/v) 0,28
LD (% v/v) 0,05

Sensibilidade Analitica 27,85
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A EJCR, apresentada na Figura 29, indicou a posi¢do do modelo real proximo

aos limites de 95% de confianca, porém como se localiza no interior da elipse, ¢

considerado satisfatorio.

Figura 29 - ERJC para o modelo global da mistura biodiesel metilico de mafurra-diesel, onde: (@)
representa aposi¢ao idealizada do modelo e ( %) ¢ a posicao real

1 T T T T T T T T T

e
[8)]
T

Intercepto

1 1 1 1 1 1

_05 1 1 1
0.92 0.93 0.94 0.95 0.96 0.97 0.98 0.99 1 1.01 1.02
Inclinagéo

Fonte: O Autor.

Nao havendo diferenga estatistica entre os modelos gerados pelo iPLS e siPLS
(Fea1 = 1,23 e Fip = 1,84 em relagdo ao menor RMSEP), para a mistura de biodiesel
metilico de mafurra-diesel, foi escolhido novamente aquele que usou menor quantidade

de varidveis em sua construcdo, o siPLS4. Suas figuras de mérito sdo informadas na

Tabela 12:

Tabela 12 - Figuras de mérito do modelo siPLS4 de biodiesel metilico de mafurra-diesel

Sensibilidade 0.07
LQ (% v/v) 0,15
LD (% v/v) 0,04

Sensibilidade Analitica 29.05
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Com a melhora em todas as figuras de mérito, a diminuicdo no numero de
variaveis usadas no modelo de calibracdo se mostrou muito vantajosa, confirmando a
empregabilidade do método.

A Figura 30 apresenta a posi¢cao do modelo siPLS4 comparada com a posi¢ao

idealizada, como o modelo esta localizado no interior da elipse, se pode considera-lo
assertivo em suas previsoes.

Figura 30 - ERJC para o modelo siPLS4 da mistura biodiesel metilico de mafurra-diesel, onde: (@)
representa a posi¢do idealizada do modelo ¢ ( %) ¢ a posicdo real
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T I T
1 1 1

Intercepto
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04 1 1 1 1 1 1
0.94 0.95 0.96 0.97 0.98 0.99 1 1.01 1.02

Inclinagao

Fonte: O Autor.
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5. CONCLUSAO

O método desenvolvido usando a técnica de espectroscopia MIR aliada a
analise por Quadrados Minimos Parciais se mostrou eficiente para a quantificacdo dos
teores de biodiesel metilico de crambe e mafurra em misturas com diesel, na faixa de

concentragao entre 1,00 a 30,00 (% v/v).

Vantagens como ndo usar solventes na preparacdo das amostras, construir uma
unica curva de calibragdo contemplando a mesma faixa das duas curvas do método
oficial e diminuir significativamente a quantidade pontos usados na constru¢do dos
modelos, foram alcangadas. Assim o tempo necessario para a analise do teor dos

biodieseis em misturas com diesel se torna menor e nao ha a geragao de residuos.

Os modelos gerados através dos métodos de selecdo de varidveis foram bem
sucedidos na diminuicdo da faixa espectral (com excecdo do biPLS) eliminando
variaveis nao significativas para a andlise e melhorando os valores de RMSEC,

RMSECV e RMSEP.

Os baixos valores de RMSEC, inferiores a 0,47 (% v/v); RMSECV, menores
de 0,83 (% v/v) e RMSEP, inferiores a 0,69 (% v/v) junto com a boa concordancia entre
os valores previstos e informados ao modelo, com R maiores que 0,9976, reforgcam a
possivel utilizagdo deste procedimento. Os demais parametros de validagdo também
obtiveram bons resultados, com valores inferiores a 0,09 para a Sensibilidade, 0,25 (%

v/v) para LQ, 0,80 (% v/v) para LD e superiores a 27,85 para a Sensibilidade Analitica.

Os modelos gerados apds o uso do iPLS para o biodiesel metilico de crambe e
siPLS para o biodiesel metilico de mafurra utilizaram respectivamente, 74 e 76
variaveis para a construgdo das curvas de calibracdo. Essa reducao nas variaveis além de
diminuir a capacidade computacional necessaria para o emprego dos modelos viabiliza
a constru¢do de detectores para trabalhar na linha de produgdo, capturando a
absorbancia dos combustiveis dentro dos dutos e quantificando em tempo real seus

teores de biodiesel.
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