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RESUMO
No Brasil, a adi¢cdo de 10% (v/v) do biodiesel ao diesel era obrigatorio desde 1° de margo de
2018 até 31 de agosto de 2019. Das andlises das misturas do biodiesel/diesel feitas pelo
Programa de Monitoramento de Qualidade dos Combustiveis, verificou-se que o teor do
biodiesel corresponde a 55,90% do total de ndo conformidades. Assim, o presente estudo
teve como objetivo aplicar métodos quimiométricos de calibragio multivariadas por
Quadrados Minimos Parciais (PLS), de classificagdo supervisionada por Anadlise
Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA) por meio de selecdo de variaveis
por intervalos para quantificar teores do biodiesel metilico de pinhdo manso e de moringa e
classificar as suas amostras em misturas com diesel, usando espectrometria no infravermelho
médio. Antes da construgcdo de modelos, foi produzido biodiesel puro, B100; depois foram
preparadas amostras das misturas biodiesel/diesel. Os espectros foram tirados por
espectrometro de infravermelho médio. Os modelos construidos a partir de métodos de
selecdo de varidveis que apresentaram, estatisticamente, menor valor de Erro Quadratico
Médio de Previsao (RMSEP) e melhor classificagdo, em comparacdo aos modelos de
espectro total (modelos globais), foram validados conforme parametros de mérito,
estabelecidos para analises multivariadas. Os resultados dos modelos de quantificacdo, para
cada tipo de biodiesel, demonstraram excelente correlacdo entre os valores medidos e
previstos (R? > 0,99) na faixa de concentracdo usada (de 0,50 — 30% (v/v)), valores de
RMSEP entre 0,11 e 0,25% (v/v) e os modelos ndo apresentaram erros sistematicos. A
eficiéncia dos modelos de classificagdao, também construidos por selecdo de variaveis, foi
avaliada com base nas figuras de mérito: sensibilidade, especificidade, acuracia e coeficiente
de correlacdo de Matthews (CCM). Os valores de limites (threshold) foram determinados
com base no teorema de Bayes, de forma a minimizar os falsos positivos e falsos negativos.
A relacdo entre a especificidade e a sensibilidade também foram avaliadas graficamente
usando as curvas Caracteristicas de Operacdo do Receptor (ROC). Estes pardmetros
apresentaram valores iguais a 1,0 para todos os modelos, o que representa uma classificagao
correta das amostras dos conjuntos de treinamento e de teste. Assim, os métodos
desenvolvidos podem ser uma alternativa viavel as andlises para a determinagdo do teor do
biodiesel e classificagdo de amostras de biodiesel metilico de pinhdo manso e de moringa em

misturas com diesel.

Palavras-Chave: Quimiometria. Calibragdo multivariada. Classificacdo supervisionada.

iPLS e iPLS-DA. Teor do biodiesel.



ABSTRACT
In Brazil, the addition of 10% (v/v) of biodiesel to diesel was mandatory since March 1%
2018 until August 31%, 2019. From the analysis of biodiesel/diesel blends made by the Fuel
Quality Monitoring Program, it was found that the biodiesel content corresponds to 55.90%
of the total nonconformities. Thus, the present study aimed to apply methods to quantify
contents of jatropha and moringa methyl biodiesel and to classify their samples in blends
with diesel, using Partial Least Squares Multivariate (PLS) calibration methods and
supervised classification by Partial Least Squares Discriminant Analysis (PLS-DA) through
interval variable selection methods and the mid-infrared spectrometry technique. Before to
model building, pure biodiesel, B100; Then samples of the biodiesel/diesel blends were
prepared. The models built from variable selection methods that presented statistically lower
Root Mean Square Error of Prediction (RMSEP) value and better classification, compared to
the full spectrum models (global models), were validated according to established merit
parameters for multivariate analysis. The results of the quantification models for each type
of biodiesel show an excellent correlation between the mensured and predicted values (R?> 0.99)
in the concentration range used (0.50 —30% (v/v)), RMSEP values between 0.11 and 0.25%
(v/v) and de models have no systematic errors. The efficiency of the classification models,
also constructed by variable selection, was evaluated based on the figures of merit:
sensitivity, specificity, accuracy and Matthews correlation coefficient (MCC). The threshold
values were determined based on the Bayes theorem in order to minimize false positives and
false negatives. The relationship between specificity and sensitivity was also graphically
assessed using Receiver Operating Characteristics (ROC) curves. These parameters
presented values equal to 1.0 for all models, which represents a correct classification of the
samples of the training and test sets. Thus, the developed methods may be a viable alternative
to the analysis for biodiesel content determination and classification of jatropha and moringa

methyl biodiesel samples in diesel blends.

Keywords: Chemometric. Multivariate calibration. Supervised classification. iPLS and

1IPLS-DA. Biodiesel content.
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1. INTRODUCAO

Uma das necessidades fundamentais na vida humana ¢ a produgdo de energia, pois
ela é indispensavel para a producao de alimentos, industrial, agricola, para o transporte, bem
como para a geragao de eletricidade em centrais térmicas convencionais. O desenvolvimento
econdmico dindmico no mundo contribuiu para o aumento da demanda energética. O rapido
desenvolvimento das economias mundiais faz com que o consumo de energia aumente
(BORAWSKI et al., 2019). A maior percentagem da produgdo mundial de energia é gerada
a partir de combustiveis fosseis (ndo renovaveis). Contudo, esses combustiveis sao finitos e
provocam polui¢do ao meio ambiente.

Para suprir a demanda energética e minimizar danos ambientais, a cadeia produtiva
deve ser aprimorada visando desenvolver um mercado sustentdvel de bioenergia, com base
em recursos provenientes da biomassa e preferencialmente nao alimentares para reequilibrar
0 apoio a produgio de biocombustiveis (ZIELINSKI et al., 2019). O grande desafio cientifico
¢ buscar novas fontes de energias renovaveis para o desenvolvimento sustentdvel nas areas
ambiental, social e economica melhorar a cadeia produtiva e viabilizar a produgdo de
coprodutos e combustiveis a partir de residuos que possa contaminar o meio ambiente, como
por exemplo, o 6leo de fritura residual.

Os combustiveis renovaveis sdo menos toxicos pela auséncia de compostos
sulfurados e aromaticos volateis, por emitirem menos materiais particulados e, em alguns
casos, por serem biodegraddveis no meio ambiente. O biodiesel ¢ um exemplo, ja em
aplicacao, do emprego da biomassa para produgao de energia. O biodiesel ¢ um combustivel
produzido a partir da reag¢do de esterificagdo e/ou transesterificacdo de gorduras animais ou
de 6leos vegetais com um alcool de cadeia curta, geralmente etanol (CH3OH) ou metanol
(C2HsOH), em meio acido, basico ou enzimaticos. E constituido por uma mistura de
alquilésteres de cadeia linear. O uso do biodiesel diminui o diéxido de carbono (CO2) na
atmosfera através ciclo de carbono; libera pouca quantidade de CO> durante a combustao nos
motores, quando comparado com o 6leo diesel; gera oportunidades de emprego e renda para
a populagdo rural na agricultura familiar; diminui a importacdo de combustiveis fosseis;
diversifica a matriz energética por meio do uso de novas tecnologias de produgdo
(GEISSDOERFER; VLADIMIROVA; EVANS, 2018; JAIN, 2019).

O biodiesel possui elevado numero de cetano e ponto de fulgor, porque € constituido
por longas cadeias lineares que sdo facilmente craqueadas sob pressdo e aquecimento,

apresentando, deste modo, melhor caracteristica de igni¢do que o diesel. O numero de cetano
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de um combustivel para maquinas que operam segundo o ciclo diesel ¢ a qualidade de
combustdo medida entre a injecdo de combustivel e o inicio da combustio. Como as
propriedades fisico-quimicas do biodiesel s3o semelhantes as do 6leo diesel, o biodiesel pode
ser usado na sua forma pura e ¢ denominado B100, ou em misturas com o diesel, BX, onde
X corresponde a propor¢do percentual volumétrica do biodiesel na mistura. A adigcdo de
biodiesel em diesel aumenta o numero de cetano, pois o valor minimo do nimero de cetano
do biodiesel ¢ de 47 (RYU, 2010), e o namero de cetano do diesel S10 ¢ 48, e 42 para diesel
S500.

Embora o biodiesel forneca uma quantidade de energia cerca de 10% menor que o
diesel, seu desempenho no motor € praticamente o mesmo no que diz respeito a poténcia e
ao torque. Por apresentar maior viscosidade, o biodiesel proporciona maior lubricidade que
o diesel mineral, logo, tem-se observado reducao no desgaste das partes moveis do motor. O
biodiesel possui estruturas moleculares mais simples que o seu precursor, os triglicerideos.
Por isso, sua viscosidade ¢ comparativamente menor, apresentando maior eficiéncia de
queima, reduzindo significativamente a deposicao de residuos nas partes internas do motor.

No entanto, comparativamente ao diesel, o biodiesel apresenta algumas desvantagens
das quais se podem citar o menor valor calorifico; maiores ponto de fluidez e ponto de
turvagao (nuvem); quando usado em um motor de combustao interna, aumenta ligeiramente
as emissoes de NOx; € corrosivo contra cobre e latdo; € higroscopico e apresenta baixa
volatilidade em baixas temperaturas (JAIN, 2019).

Até o fim de 2018, cerca de 69,75% do biodiesel consumido no Brasil era produzido
a partir do 6leo de soja (ANP, 2018; APROBIO, 2018), pois o pais possui 0 maior potencial
agricola de produgdo deste grao em quase todas as estagdes do ano, e o processo de refino de
6leo estd consolidado para atender & demanda de energia e de alimentos. No entanto, o
consumo familiar interno do 6leo de soja e a exportagdo deste grao e do seu farelo para a
producdo de carnes impactam a producdo do biodiesel oriundo do 6leo de soja. Por isso, ¢
necessario encontrar outros tipos de matérias-primas para a producdo do biodiesel que nao
participem diretamente da cadeia alimentar humana, e que possam ser produzidos de acordo
com as condi¢des dos solos e climaticas de regides tropicais, como por exemplo, pinhdo
manso e moringa.

O pinhao manso (Jatropha curcas L.) ¢ uma espécie que se tem destacado nos estudos
e pesquisas para a produgdo de biodiesel. E uma cultura perene, resistente as secas,
desenvolve-se em terras marginais, rochosas, salinas e desérticas. As suas sementes tém um

teor de 6leo situado entre 54 — 64% (m/m) (KAMEL et al., 2018), um alto teor de 6leo para
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a producdo de biodiesel quando comparado ao teor do 6leo nas sementes de soja que € de
20— 24% (m/m) (ALBRECHT et al., 2008).

A moringa (Moringa oleifera Lam) ¢ uma espécie persistente, cultivada nas regides
semiaridas do norte e nordeste do Brasil, principalmente devido ao seu uso no tratamento de
agua para uso doméstico. A partir de suas sementes pode ser extraido cerca de 33 —41% de
6leo. Embora o seu 6leo seja usado na cadeia alimentar em algumas regides no pais e, a ele
sejam atribuidas propriedades nutricionais e medicinais, apenas uma pequena quantidade ¢
usada em cosméticos, assim como no caso do pinhdo manso o 6leo extraido ndo ¢ destinado
ao consumo alimentar humano (DA SILVA et al., 2010; RASHID et al., 2008).

Devido a sua grande extensdo territorial e dreas que ainda podem ser destinadas ao
plantio de oleaginosas, o Brasil pode aumentar muito a quantidade de 6leos disponivel para
a producdo de biodiesel. Outro fator importante ¢ viabilizar a coleta de materiais
considerados residuos como gorduras animais e 6leos residuais de processos de frituras (DA
SILVA CESAR et al., 2019). Por isso, o planejamento energético no Brasil é de fundamental
importancia uma vez que pode antecipar situagoes de escassez, mapear alternativas e sugerir
estratégias auxiliando entdo na tomada de decisdes de empreendedores e consumidores em
relacdo ao desenvolvimento econdmico e social e a sustentabilidade energética.

Atualmente, a Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural e Bicombustiveis (ANP)
estabeleceu, a partir de 1° de marco de 2018, que as misturas biodiesel/diesel atualmente
usadas no Brasil sao B10, ou seja, misturas constituidas por 10 £+ 0,50% (v/v) do biodiesel
em 90 + 0,50% (v/v) de diesel (BRASIL, 2016).

Em julho de 2019, a ANP apresentou resultados de analises em amostras de diesel
comerciais em que 136 resultados de analises ndo atendiam os requisitos de conformidade
aos parametros de qualidade estabelecidos pela agéncia. Dentre as ndo conformidades
encontradas destacam-se o teor do biodiesel (55,90%), ponto de fulgor (19,10%) e enxofre
(7,40%). Na categoria “outros”, 17,60%, foram agrupadas ndo conformidades de destilacdao
(7,40%), aspecto, teor de 4gua, contaminagao total e cor (ANP, 2019).

Para garantir a qualidade das misturas biodiesel/diesel de acordo com os padrdes e
regulamentos de qualidade, as normas da ASTM (dmerican Society of Testing and Materials)
e da ABNT (Associacao Brasileira de Normas Técnicas) recomendam o desenvolvimento de
modelos de calibragdo multivariada usando quadrados minimos parciais (PLS) e
espectrometria no infravermelho médio (MIR) com reflectancia total atenuada (ATR)
horizontal, enquanto que a norma EN 14078 (European Norm) recomenda a mesma técnica,

porém com a constru¢do da curva de calibragdo somente com a regido espectral referente a
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vibragdo de estiramento da carbonila (C=0O) presente nos ésteres (ABNT, 2008; ASTM
STANDARD D7371, 2014).

Como se pode notar, os métodos citados nas normas, sao quantitativos, porém
métodos qualitativos, como Andlise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA)
e sua selecdo de varidveis, também podem ser usados no controle de qualidade do teor do
biodiesel no diesel. Das técnicas de espectrometria vibracional usadas para a andlise das
misturas biodiesel/diesel, a espectrometria no infravermelho com transformada de fourier e
reflectancia total atenuada ¢ bem sucedida, porque ndo ¢ destrutiva, permite a determinacao
direta e rapida de vérias propriedades sem pré-tratamento de amostras, com ferramentas de
analise altamente reprodutiveis (OLIVEIRA et al., 2006). Por isso, o uso da espectrometria
MIR aliada aos métodos quimiométricos tem sido aplicado em muitas matrizes complexas,
incluindo o controle de qualidade do biodiesel. Modelos de calibragao multivariada, como a
regressdo por Quadrados Minimos Parciais (PLS) sdo aplicados para prever um ou varios
parametros de um conjunto de dados multivariados. Esses métodos podem tratar conjuntos
de dados mesmo quando o nlimero de variaveis ¢ muito maior que o nimero de amostras. No
entanto, em algumas situacdes pode ser uma vantagem reduzir o nimero de variaveis para,
entre outras coisas, obter (a) melhoria das previsdes do modelo, (b) uma melhor interpretagao
ou (c) menores custos de medicao.

A selecao de varidveis ¢ usada para melhorar o desempenho do modelo e fornecer
previsdes mais eficientes. Com muitas variaveis irrelevantes, ruidosas ou ndo confiaveis, a
remo¢ao delas normalmente melhora as previsoes e/ou reduz a complexidade do modelo. O
aprimoramento de propriedades estatisticas também pode ser um motivo para a selecdo de
varidveis. Em algumas situagdes, o proposito da sele¢do de varidveis ¢ obter um modelo que
seja mais facil de entender e interpretar. Por isso, modelos que usam o menor niimero possivel
de varidveis, geralmente, sdo desejados. Além disso, as vezes, o objetivo € usar medi¢cdes
obtidas de instrumentos de alta resolucao para identificar as variaveis mais importantes que
podem ser aplicadas, por exemplo, em um instrumento baseado em filtro. Isso ¢ relevante
para fins industriais on-line ou in-line, pois um instrumento com componentes de medi¢ao
mais sofisticados pode reduzir os custos e o tamanho comparado aos de bancada,
possibilitando a constru¢do de medidores compactos e portateis.

Outra importancia da selecao de variaveis ¢ reduzir o risco de sobreajuste no modelo
construido e simplificagdo nos processamentos computacionais. Fazer a selecdo de varidveis
significa tentar inlmeras combinagdes de variaveis e selecionar as melhores (ANDERSEN;

BRO, 2010; DU et al., 2004).
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Esta tese esta dividida em cinco capitulos, a saber:

1. A Introdugdo, como primeiro capitulo, apresenta uma breve descri¢ao da demanda
energética, a introducdo do biodiesel na matriz energética brasileira e a necessidade do uso
do biodiesel como fonte alternativa para substituir o 6leo diesel, o uso de métodos
quimiométricos de sele¢do de variaveis para o controle da qualidade das misturas
biodiesel/diesel e os objetivos deste trabalho.

2. O segundo capitulo faz a Fundamentagdo Tedrica dos principais contetidos tratados
no trabalho, como as matérias-primas € métodos usados na produgdo do biodiesel, tendéncia
de Mogambique no cenario de biocombustiveis através da cooperacao bilateral com o Brasil,
vantagens e desvantagens no uso do biodiesel, biodiesel de pinhdo manso e de moringa,
parametros de qualidade do biodiesel, as aplicagdes mais frequentes na regido do
infravermelho médio (MIR) e as vantagens do uso da Espectrometria com Transformada de
Fourier e com Reflectancia Total Atenuada horizontal (FT-MIR—ATR) para o controle de
qualidade de biocombustiveis, métodos quimiométricos (incluindo quadrados minimos
parciais — PLS, andlise discriminante por quadrados minimos parciais — PLS-DA e selecao
de variaveis), revisao bibliografica dos trabalhos desenvolvidos para o controle de qualidade
das misturas biodiesel/diesel no Laboratério de Quimiometria do Tridngulo (LQT).

3. O terceiro capitulo, Procedimento Experimental, apresenta descrigoes de: producao
do biodiesel, preparacdo de amostras dos conjuntos de calibragdo/treinamento e de
validagdo/teste com as respectivas concentragdes, aquisigdo de dados espectrais na
espectrometria MIR e uma sintese de analise quimiométrica usada na constru¢ao dos
modelos.

4. O quarto capitulo, Resultados e Discussdo, apresenta os resultados obtidos em cada
um dos modelos quimiométricos construidos, também ¢ feita uma andlise e discussao
detalhada dos resultados e das potencialidades do uso métodos quimiométricos (PLS, PLS-
DA e selegao de variaveis) aliados a técnica de espectrometria MIR para o controle de
qualidade do biodiesel estudado. Sdo apresentados e caracterizados os espectros das amostras
usadas em cada modelo. Ainda neste capitulo sdo apresentados resultados da validagao dos
melhores modelos de selecdao de variaveis, segundo as recomendagdes das normas de andlise
multivariada.

5. Finalmente, o quinto capitulo, Conclusdes, apresenta a sintese das principais
conclusdes em relagdo aos métodos aplicados conforme os objetivos do projeto do trabalho.
As referéncias bibliograficas que serviram de suporte para a producdo deste trabalho sdo

apresentadas no final da tese.
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1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo Geral

e Aplicar métodos quimiométricos de calibragdo multivariada, de classificacdo
supervisionada e de selecdo de varidveis por intervalos para quantificar teores do
biodiesel metilico de pinhdo manso e de moringa e classificar as suas amostras em

misturas com diesel, usando espectrometria no infravermelho médio.

1.1.2. Objetivos Especificos

e Produzir biodiesel metilico de pinhdo manso e de moringa;

e Construir e validar modelos de classificacdo por PLS-DA empregando a faixa
espectral no infravermelho médio, compreendida entre 3150 — 680 cm’', para
classificacao do biodiesel metilico de pinhdo manso e moringa, em misturas binarias
com diesel na faixa de concentracao de 0,50 — 30% (v/v).

e Construir e validar modelos de calibracao multivariada por PLS empregando a faixa
espectral no infravermelho médio, compreendida entre 3150 — 680 cm’', para
quantificar o teor do biodiesel metilico de pinhdo manso e de moringa, em misturas
binérias com diesel na faixa de concentrag¢do de 0,50 — 30% (v/v).

e Avaliar a utilizacdo dos métodos de selecao de varidveis por intervalos (iPLS-DA,
iPLS, biPLS e siPLS) comparando com base nos valores de RMSEP e ntimero de
variaveis, suas efici€ncias com os respectivos modelos globais.

e Validar os modelos de selecdo de variaveis por intervalos que apresentarem melhor

eficiéncia.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. Matérias-Primas Usadas na Producao do Biodiesel

O biodiesel ¢ produzido a partir de varias matérias-primas, como Oleos vegetais,
gorduras animais ou 6leos de frituras residuais. Ou seja, as fontes de acidos graxos e de
alcoois usados sdo diferentes. Por isso, cada tipo de biodiesel produzido apresenta diferentes
caracteristicas, como o niumero de cetano, teor de enxofre total, ponto de fulgor, viscosidade
cinematica, entre outros. Em diversos paises, existem uma maior dependéncia de algumas
culturas, em virtude da viabilidade que elas possuem tendo em conta o fornecimento continuo
e de grande escala. Por exemplo, os Estados Unidos dependem principalmente da soja, a
Europa depende da colza, a Malasia, a India, a Indonésia a China e a Tailandia dependem do
pinhdo manso (PANDEY et al., 2012).

Como na producao de biodiesel ¢ possivel utilizar uma gama de diferentes oleos
vegetais, € que em sua grande maioria apresentam condigdes técnicas adequadas tanto para
a produgdo quanto para o consumo, frequentemente sdo investigadas oleaginosas mais
abundantes e adaptaveis as condi¢des climaticas e do solo de uma regido. Assim, a inser¢ao
do biodiesel na matriz energética representa uma possibilidade ao fortalecimento da
agroindustria local, regional e internacional, e a geracao descentralizada de energia, atuando
como forte apoio a agricultura familiar e possibilitando o consorcio de culturas (DEMIRBAS,
2009).

A escolha da matéria-prima para a producao do biodiesel ¢ uma decisdo estratégica
agroindustrial e depende essencialmente da quantidade energética existente na matéria-prima
por cada unidade de volume ou de massa produzida, da quantidade de energia gerada por
unidade de energia gasta e do custo da unidade de energia produzida. Além disso, deve seguir
os critérios especificos de qualidade estabelecidos para cada tipo de biodiesel, e que
correspondem aos motores ou maquinas movidas por eles. Outro fator a considerar € o tipo
de 6leo, porque se apresentar um elevado teor de cadeias carbOnicas saturadas serd menos
suscetivel a oxidacdo, mas, por outro lado, solidifica-se a temperaturas mais altas. Ja os dleos
ricos em insaturagdes e poli-insaturacdes solidificam-se somente a temperaturas mais baixas,
mas, em contrapartida, sofrem oxidacdo mais facilmente (ANP, 2018; BERGMANN et al.,
2013).

No Brasil, o Programa Nacional de Producao e Uso do Biodiesel (PNPB) definiu que
a cadeia produtiva do biodiesel seja direcionada para atender preferencialmente a producao

agricola com origem na agricultura familiar, ou seja, a introdug¢do desse biocombustivel na
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matriz energética brasileira ¢ realizada por uma politica energética com forte aspecto social,
cujo éxito depende da escolha da matéria-prima de maior viabilidade da regido. Por isso,
varias pesquisas tém sido desenvolvidas sobre a produgdo de biodiesel a partir de diferentes matérias-
primas e o seu desempenho em motores e nas emissdes de gases de escape (ANP, 2019).
Dentre as matérias-primas usadas na producgdo do biodiesel no Brasil, a soja ¢ a mais
utilizada, porque possui uma cadeia produtiva bem estabelecida, grande disponibilidade, com
técnicas de cultivo e comercializagdo consagradas, embora com baixos indices de densidade
energética, balango energético e geracdao de emprego (ANP, 2018; APROBIO, 2018). Como
ilustra a Figura 1, este insumo permaneceu no ano de 2018 como a principal matéria-prima
para obtengdo de biodiesel, com participacao de 69,80% seguido pela gordura bovina com
13,40%. O complemento ¢ representado por oleos de fritura, dend€, algodao, frango, milho,

canola e girassol e outros materiais graxos nao discriminados (MME, 2019).

Figura 1 — Participacdo de matérias-primas para a producao de biodiesel no Brasil

Gordura
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graxos
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r— wm Algodio 0,9%0
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Fonte: ANP, 2019

O uso da soja como 6leo comestivel e a exportagdo de seus coprodutos como o farelo
também consumido em alimentos e ragdes para animais podem impactar significativamente
no preco do biodiesel comercializado. O governo brasileiro, visando minimizar esse impacto,
busca por meio de incentivos fiscais e subsidios, por exemplo, do programa de agricultura
familiar, compensar com indicadores sociais, exigindo que parte dos graos de soja sejam
adquiridos de pequenos produtores (DE OLIVEIRA; COELHO, 2017).

Considerando a extensdo territorial, com areas suficientes para produ¢do de graos, e

condi¢cdes geoclimaticas favoraveis, possibilita ao Brasil produzir diferentes espécies
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oleaginosas como fonte de matérias-primas adequadas a produc¢do de biodiesel, que possam
minimizar os custos de produg¢do e danos ambientais, que ndo participem direta ou
indiretamente na cadeia alimentar humana, que se desenvolvam em terras agricolas com o
uso minimo de insumos e de acordo com as condi¢des climaticas e do tipo do solo, com
producao de 6leo igual ou superior ao da soja. Assim pode-se destacar as potencialidades de
oleaginosas como o algodao, milho, girassol, moringa, crambe e canola, as espécies oriundas
da regido de cerrado como a macauba, pinhdo manso, palma, bart e buriti. Outra fonte
alternativa e de grande apelo como solugdo a problemas ambientais relacionados a descartes
de materiais residuais, consiste no uso de dleos residuais de frituras, bem como gorduras de
origem animal como bovinos, suinos, aves, dentre outros (BERGMANN et al., 2013;
MORTON, 1991; SCHUT et al., 2014).

O Brasil ja tem uma larga experiéncia na area de biocombustiveis, incluindo o
biodiesel, com vasta area territorial para a producao de matéria-prima e com o corpo técnico
humano qualificado. A necessidade de aumentar a seguranca energética e promover o
desenvolvimento, especialmente nas areas rurais, forgou muitos paises em desenvolvimento
no sul da Africa, como Mogambique a tomar varias a¢des para o desenvolvimento de varias
infraestruturas e legislagdes para producao e uso de biocombustiveis liquidos (CUVILAS;
JIRJIS; LUCAS, 2010). Mogambique esta situado na Africa Austral em zonas tropical e
subtropical, possui caracteristicas edafoclimaticas semelhantes as do Brasil, altamente
favoraveis a produgao agricola.

A cooperacao Brasil-Mog¢ambique na area dos biocombustiveis emergiu no cenario
internacional da politica externa dos dois paises em 2007, com a assinatura do memorando
de entendimento na area dos biocombustiveis. As motivagdes sdo, tanto de natureza
conjuntural, quanto de semelhanca geopolitica e geoestratégica, onde as potencialidades
bioenergéticas de Mogcambique, em conjunto com as tecnologias brasileiras na area, agregam
além de lucros, uma maior representatividade de ambos no cendrio energético internacional
(BAMBO, 2014).

Os governos de Mogambique e do Brasil firmaram compromissos de desenvolverem
projetos visando parcerias tecnologicas e comerciais para a producdo de biocombustiveis,
producdo ja consolidada no Brasil e com grande interesse ao Governo mog¢ambicano. Nessa
parceria, destaca-se ainda o inicio do funcionamento da usina de etanol em Mog¢ambique da
Empresa Petroleo Brasileiro S.A. (PETROBRAS) em parceria com a Empresa Petrdleos de
Mogambique (PETROMOC), S.A.R.L. O pinhdo manso (Jatropha curcas L.) e a cana-de-

acucar (Saccharum officinarum L.) sdo as duas matérias-primas de biocombustiveis mais
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proeminentes na Africa Subsaariana (onde Mogambique faz parte) para a produgio de
biodiesel e etanol, respectivamente. Destas culturas, a cana-de-agucar ¢ bem estabelecida e o
acucar derivado dela faz parte do importante mercado global ha centenas de anos. Por outro
lado, o pinhdo manso ¢ uma cultura oleaginosa introduzida recentemente, cujo 6leo pode ser
diretamente misturado ao diesel em pequenas quantidades ou transformado em biodiesel
(MUDOMBI et al., 2018).

Desde os anos 2000, em Mogambique, o pinhao manso ¢ cultivado como uma cultura
de biocombustivel, mas apenas em 2007 atingiu a idade de colheita em algumas das areas em
que foi introduzido. Sua produc¢do foi incentivada tanto em pequenos produtores quanto em
plantagdes em grande escala (VON MALTITZ; SETZKORN, 2013). Por isso, o Governo
mog¢ambicano disponibilizou uma vasta area para o cultivo do pinhdo manso para atender
projetos de produgdo do biodiesel. O primeiro projeto de biocombustivel em Mogambique
foi aprovado em outubro de 2007, seguido por trés outros projetos maiores, formalmente
aprovados pelo Governo, sendo um deles voltado a plantagdo de pinhdo manso para futura
producdo de biodiesel. Até dezembro de 2008 haviam sido submetidas 17 propostas de
investimentos relacionadas a biocombustiveis, para analise e aprovagao governamental, 12
voltados ao biodiesel e 5 ao bioetanol; as areas de cultivo para o biodiesel e para o bioetanol
correspondem a 179 mil e 66 mil hectares, respectivamente (ALVES, 2014; SCHUT;
SLINGERLAND; LOCKE, 2010).

Em Mocambique, as plantacdes de pinhdo manso estabeleceram-se com apenas
poucas informagdes disponiveis relacionadas a variedade de sementes, as boas praticas
agricolas, sistemas de produ¢do, mercados ¢ escala de operagdes. Contudo, apesar de o
Governo ter distribuido sementes para a produc¢do, ndo houve uma assisténcia técnica efetiva,
e, consequentemente, a manutencao da cultura foi negligenciada, e muitas plantas morreram.
Os poucos, os agricultores que produziram sementes de pinhdo manso ndo sabiam o que fazer
depois, pois ndo havia mercados e cadeias produtivas organizadas. No entanto, como a
promog¢ao dos biocombustiveis pelo entdo governo mogambicano havia atraido inumeros
investidores privados, bem como alguns projetos de desenvolvimento relacionados com
biocombustiveis, recentemente estd em curso a formagdo de recursos humanos nos paises
estrangeiros que vao atender a producdo de matéria-prima e biodiesel e a aprendizagem de
métodos de controle de qualidade.

Mais informagdes sobre o cendrio do biodiesel em Mocambique podem ser
encontradas na literatura (ALVES, 2014; SCHUT; SLINGERLAND; LOCKE, 2010;
SLINGERLAND; SCHUT, 2014).
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A planta de pinhdo manso ¢ um grande arbusto ou arvore resistente as terras secas,
nativa e comumente encontrado e utilizado na maioria das regides tropicais e subtropicais do
mundo. Virias propriedades da planta, incluindo sua dureza, crescimento rapido, facil
adaptacdo e interesse comercial, resultaram em sua propagagdo muito além de sua
distribuicdo original (KAMEL et al., 2018; KNOTHE; GERPEN; KRAHL, 2010).

A semente ¢ relativamente grande, de cor cinza com uma pelicula branca que envolve
os embrides de onde se extrai o 6leo que produz o biodiesel. As sementes e o 6leo sdo toxicos

e cancerigenos devido a presenca de ésteres do forbol, curcinas e flavonoides (RAKSHIT et
al., 2008), e por isso ndo é usado na alimentagdo humana (JAIN, 2019). Em humanos, os

relatos de toxicidade estdo ligados a intoxicacdo aguda, por ingestdo ou contato com as
sementes e latex (cutanea e olhos), sendo que ndo ha relatos de efeitos nas vias respiratorias.

O fruto de pinhdo manso ¢ capsular avdide achatado nas extremidades, inicialmente
verde, passando a amarelo, castanho e por fim preto, quando atinge o estdgio de maturacao.
O oleo de pinhao manso tem secagem lenta, ¢ inodoro e incolor quando fresco, mas depois
fica moderadamente amarelo a temperatura ambiente, apresenta baixa acidez, boa
estabilidade oxidativa quando comparado ao 6leo de soja. O teor de 6leo das sementes de
pinhdo manso varia de 30 — 50% em massa e no proprio nticleo varia de 45 — 60% (PANDEY
et al., 2012). A composi¢ao de acidos graxos do 6leo de pinhdo manso consiste em acidos
palmitico, estearico, oléico e linoléico. Contudo, a partir das propriedades deste 6leo, preve-
se que o 6leo seja adequado como combustivel e para a produgao do biodiesel.

A maior diferenca entre o 6leo de pinhao manso e o 6leo diesel ¢ a viscosidade. A
alta viscosidade do 6leo de pinhdo manso pode contribuir para a formagao de depositos de
carbono nos motores, a combustao incompleta do combustivel e resultar na reducao da vida
util de um motor. Por isso, ele é convertido em biodiesel através de reagcdes quimicas como
a de transesterificagdo (PRAMANIK, 2003). A densidade e viscosidade do biodiesel do
pinhdo manso sdo estaveis durante o periodo de armazenamento, fazendo com que o biodiesel
produzido satisfaga os padroes exigidos pela ANP. A Figura 2 apresenta as plantas, frutos,

sementes e o biodiesel de pinhdo manso.
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Figura 2 — Plantas, frutos, sementes e biodiesel de pinhdo manso

" c) Biodiesel e Sementes
a) Plantas de Pinhao Manso de Pinhio Manso

Fonte: O autor.

A producao da moringa est4 sendo desenvolvida nos distritos da Ilha de Mogambique
e Mossuril, pela empresa MoSagri, de capital holandesa, numa extensdao de mil hectares. A
colheita ocorre com intervalos de 35 dias, sendo que por ano a produ¢ao média situa-se em
10 mil toneladas de folha daquela cultura. O distrito de Moamba, na provincia de Maputo,
dispde de uma unidade fabril de processamento de moringa para fins nutricionais e
terapéuticos (BENTO VENANCIO, 2014; BURROWS et al., 2018).

A empresa Petroleo de Mocambique (PETROMOC) produziu em 2007 cerca de 500
mil litros de biodiesel na fase experimental, no ambito do Projeto Ecomoz, Energias
Alternativas Renovaveis e em coordenacao com a empresa PETROBRAS. Este Projeto ¢
uma parceria entre quatro empresas mocambicanas, uma das quais a Bioenergia, que dispde
de uma unidade piloto de produgao, com uma capacidade instalada para produzir cerca de 40
milhdes de litros de biodiesel por ano na cidade de Matola e arredores de Maputo.

A moringa ¢ uma espécie perene, nativa da regido sub-Himalaias, persistente que
pertence a familia Moringaceae. E amplamente distribuido no Gana, na India, Mogambique,
Egito, Filipinas, Ceildo, Tailandia, Malasia, Birmania, Paquistdo e Cingapura. Normalmente,
esta planta cresce em clima tropical, pois € tolerante a seca e possui capacidade de crescer
em solos pobres (HABTEMARIAM, 2017; MORTON, 1991). E também cultivado nas
regides semiaridas do nordeste do Brasil. A primeira introdugdo desta arvore no Brasil
limitou-se a ornamentagdo nos parques publicos. Atualmente, em algumas regides norte e
nordeste ¢ usado no tratamento de agua para uso doméstico. H4 muito tempo, povos no
subcontinente indiano tem usado as vagens de moringa em sua alimentacdo. As folhas sdo
usadas na alimentagdo na Africa Ocidental e em partes da Asia. No Brasil é conhecida como

cedro, lirio branco, quiabo de quina, ac4cia branca, arvore rabanete de cavalo e moringueiro
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(FAHEY, 2005; PALIWAL; SHARMA; PRACHETA, 2011). A planta possui folhas grandes e
flores brancas e perfumadas.

Os frutos da moringa s3o altamente pereciveis e ndo podem ser armazenadas por
longo tempo em condi¢des normais, pois se deterioram devido a acdo microbiana em 8 a 10
dias apos a descascarem. As sementes sdo aladas, com uma rica fonte de 6leo e proteina e
podem ser usadas para a purificacdo da dgua (HABTEMARIAM, 2017; MANI; JAYA;
VADIVAMBAL, 2007). Elas contém cerca de 33 — 41% de teor de 6leo. O perfil de acidos
graxos do 6leo de Moringa oleifera Lam é constituido de glicerideos dos acidos oleicos
(76,0%), palmitico (6,50%), estearico (5,70%), entre outros (ANWAR et al., 2007).

Em comparagdo com outros 6leos, o 6leo de moringa apresenta boa estabilidade
oxidativa, embora o ponto de turvacao seja bastante elevado; o seu biodiesel tem indice de
cetano de aproximadamente 67, que estd entre os mais altos reportados para biodiesel
(RASHID et al., 2008). Assim, as propriedades acima mencionadas permitem o uso do seu
6leo para a produgdo de biodiesel para substituir o 6leo diesel. O biodiesel derivado do 6leo
de moringa apresenta caracteristicas relevantes como, um elevado niimero de cetano e uma
boa estabilidade oxidativa, e as demais propriedades satisfazem a qualidade do biodiesel, de
acordo com as normas de qualidade (RASHID et al., 2008). As partes uteis da moringa sao

apresentadas na Figura 3.

Figura 3 — Planta, frutos, semente e biodiesel de moringa

c) Sementes d) Oleo e biodiesel de Moringa

Fonte: Adaptado de PALIWAL, 2011.
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2.2. Producio do Biodiesel

Embora os 6leos vegetais possuam alta viscosidade em relagdo ao diesel, antigamente
eram usados diretamente em motores a diesel. Para reduzir a viscosidade dos 6leos vegetais
e permitir seu uso em motores a diesel comuns sem problemas operacionais, como depositos
em motores, alguns pesquisadores (KNOTHE; GERPEN; KRAHL, 2010; ZUNIGA et al., 2011)
estudaram quatro métodos para o uso do 6leos vegetais como combustivel: misturas de 6leos
vegetais com diesel, pirolise, microemulsdo (misturas com solventes) e transesterificagao.
Somente a reacdo de transesterificacdo leva a produtos geralmente conhecidos como
biodiesel, isto ¢, ésteres alquilicos de 6leos e de gorduras.

Os ésteres mais comumente preparados sao os metilicos, principalmente porque o
metanol € o alcool mais barato, embora existam excegdes em alguns paises. No Brasil, por
exemplo, onde o etanol ¢ mais barato, os ésteres etilicos sdao usados como combustivel. O
metanol apresenta como vantagens maior rendimento de ésteres, menor consumo do alcool
e maior eficiéncia energética. Além de Oleos vegetais e gorduras animais, outros materiais,
como oOleos de fritura usados, também sdao adequados para a produgdo de biodiesel; no
entanto, mudangas no procedimento de reacdo frequentemente precisam ser feitas devido a
presenca de dgua ou 4cidos graxos livres nos materiais (COSTA NETO et al., 2000; LOBO;
FERREIRA; CRUZ, 2009).

Os acidos graxos ou acidos gordos sao acidos monocarboxilados de cadeia normal
que apresentam o grupo carboxila ((COOH) ligado a uma longa cadeia alquilica, saturada ou
insaturada. Geralmente, os acidos graxos t€ém cadeia de numeros pares de atomos de carbono
de 4 a 28. Os 0leos e gorduras sdo constituidos por acidos graxos na forma de mono, di e
triglicerideos. Se o 6leo nao for refinado ou se estiver deteriorado, uma quantidade de acidos
graxo libera-se dos triglicerideos e forma 4cidos graxos livres. A principal consequéncia
disso ¢ que o produto torna-se mais dcido. Um elevado indice de acidez indica, portanto, que
0 Oleo ou gordura estd sofrendo quebras em sua cadeia, liberando seus constituintes
principais, os acidos graxos. O indice de acidez corresponde a quantidade (em mg)
de base (KOH ou NaOH) necessaria para neutralizar os acidos graxos livres presentes em 1
g de gordura (RAMOS et al., 2017).

Como a maioria dos Oleos vegetais ndo refinados apresentam maior teor de acidos
graxos livres, para a producdo do biodiesel, geralmente ¢ usada a catdlise dupla, isto &,
catalise 4acida (esterificagcdo) seguida de uma catélise alcalina (transesterifica¢do). Tendo em
conta os aspectos e influéncias que cada tipo de catéalise sofre nas diferentes condigdes, a

catalise dupla mostrou-se como um método viavel para a produgdo de biodiesel, de modo a
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utilizar as vantagens de ambos os processos com o elevado rendimento em massa e a pouca
interferéncia da catélise 4cida frente a impurezas do d6leo vegetal, e a elevada velocidade de

conversdo de ésteres na catalise alcalina.

2.3.1. Reaciao de Esterificacao

Os acidos graxos livres presentes nos 6leos vegetais sdo removidos no processo de
refino através de etapas de degomagem e neutralizacdo. Eles desfavorecem a catalise no
processo da producdo do biodiesel, pois consomem maior quantidade de reagentes e
catalisadores através de reacdes paralelas. Além disso, a execugdo industrial das etapas de
refino do 6leo eleva muito o custo da producao. Esta reagdo, catalisada por acido, € realizada
quando a quantidade de acidos graxos livres no oleo € superior a 1%. Assim, na producgdo do
biodiesel empregando 6leos vegetais ndo refinados € necessaria uma reagdo de esterificacdo
para reduzir a viscosidade e o teor de acidos graxos livres e aumentar o rendimento de ésteres
alquilicos (MOSER, 2012).

Geralmente, a catalise acida usa o acido sulfurico (H>2SO4) como catalisador, tem uma
reacdo mais lenta, exige temperaturas altas, maiores pressoes e quantidades de dlcoois em
relacdo a catélise alcalina. Todavia, a catdlise 4acida apresenta a vantagem de ndo sofrer
interferéncia com a presenga de impurezas ¢ da 4gua na reagdo. Nesta catalise, o triglicerideo
ataca o hidrogénio do acido e depois forma um composto intermediario tetraédrico pela
rea¢ao com o alcool.

Os 6leos vegetais sao tratados nesta etapa para obter uma mistura com baixo teor de
acidos graxos livres, convertendo-os em ésteres metilicos ou etilicos. A alternativa da
esterificagdo demonstrou ser vidvel pelo fato de que, no refino do 6leo, os acidos graxos
livres sdo convertidos em sabdes de 4acidos graxos, enquanto que com a catalise 4cida eles
sdo convertidos em ésteres alquilicos derivados de 4cidos graxos (RAMADHAS; JAY ARAJ;
MURALEEDHARAN, 2005). Os mecanismos da reagdo de esterificacdo podem ser
encontrados na literatura (RAMOS et al., 2017; SITOE, 2016).

O emprego de Oleos vegetais brutos ¢ possivel através desse método, sendo o
tratamento dos dleos realizado pela catélise acida. Assim, usa-se a matéria-prima mais barata
e o processo mais flexivel, podendo-se empregar diferentes oleaginosas e viabilizar

economicamente a producao do biodiesel.
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2.2.2. Reacao de Transesterificacio

A transesterificagdo ¢ o método mais comum usado para converter 6leos em biodiesel.
Ela ¢ realizada na presenga de catalisadores basicos (RAMOS et al., 2017). Os catalisadores
homogéneos alcalinos sdo os mais usados, pois sdo eficientes € promovem altos rendimentos,
embora sejam mais sensiveis a 4gua. Apesar de serem menos ativos, o NaOH e o KOH sao
de baixo custo, apresentam rendimentos satisfatorios durante a reagao e tém sido amplamente
empregados. Mas, como o NaOH ¢ uma base mais forte que o KOH, diminui o rendimento e
pode causar a reagao de saponificagdo em vez da reagdo de transesterificagdo (SANTOS et al., 2014).

Devido a versatilidade e a facilidade do uso da catalise alcalina, esta vem sendo
utilizada desde o inicio da producdo e uso do biodiesel no Brasil. Contudo, esta rota de
producdo ¢ mais empregada em Oleos vegetais refinados ou degomados, € ndo em dleos com
elevado teor de 4gua ou acidos graxos livres. A catélise alcalina € mais rapida que a catalise
acida, ¢ utilizada quando a quantidade de acidos graxos livres € inferior a 1%. Nesta etapa,
ocorre a conversao de triglicerideos em glicerol e éster alquilico, obtendo um biodiesel a
partir dessas matérias-primas. A camada mais leve (biodiesel) € separada da fase mais pesada
(glicerol) usando o funil de separagdo. O biodiesel ¢ removido, lavado com agua quente, seco
sobre sulfato de sodio anidro e pode ser usado diretamente como combustivel de motor em

motores a diesel.
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Figura 4 — Mecanismo de reacdo de transesterificacao de triacilglicerideos com metanol em

meio alcalino para a producdo do biodiesel
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Fonte: Adaptado de RAMOS et al., 2017.

2.2.3. Purificacdo e Parametros de Qualidade do Biodiesel

Os processos de purificacio do biodiesel, incluindo lavagem e secagem, sdo
necessarios, pois o biodiesel produzido contém pequenas impurezas, como glicerol livre,
sabdo, acidos graxos livres, alcool, catalisadores, metais e glicerideos. O excesso do alcool
que ndo reagiu na producdo do biodiesel apresenta riscos a seguranca e pode corroer os
componentes do motor; o catalisador residual (KOH) pode danificar os componentes do
motor; ¢ o sabdo no biodiesel pode reduzir a lubrificacdo do combustivel e causar
superaquecimento, aceleragdo excessiva e dificuldades no injetor do motor e criar depositos
(NABI; RASUL, 2018).

O biodiesel ¢ lavado com 4gua morna a quente por pelo menos trés vezes, o que ajuda

na remocao do catalisador e também do élcool residual (se houver). Durante a lavagem, se a
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camada de ésteres metilicos e 4gua ndo se separar dentro de 20 a 30 min, isso indica que a
conversdao do 6leo em biodiesel ndo foi realizada completamente. O mesmo processo €
repetido até uma camada inferior apareca, como agua transparente. Depois disso, o biodiesel
¢ separado. No entanto, alguma porcentagem de agua ainda estd presente no biodiesel.
Portanto, o biodiesel apos a lavagem ¢é aquecido a 100 °C por 1 hora para evaporar toda a
umidade. O sulfato de sédio anidro também pode ser utilizado para remover o resto da
umidade. Assim, o biodiesel fica livre de todas as impurezas (LIN; CHEN, 2017,
RAMADHAS; JAYARAJ; MURALEEDHARAN, 2005).

Entre os parametros de qualidade instituidos nas normas, encontram-se os que sao
provenientes da normatizagcdo do diesel mineral e os que foram originados de analises dos
Oleos vegetais, comumente utilizados na indUstria oleoquimica. Pardmetros como
viscosidade cinematica, ponto de fulgor e cinzas sulfatadas, embora tenham origem na
normatizagdo do diesel mineral, fornecem resultados bastante esclarecedores quanto a
qualidade do biodiesel. Os parametros de qualidade visam fixar teores limites dos
contaminantes que nao venham causar possiveis degradacdes do biodiesel durante o processo
de estocagem, ou prejudicar a qualidade das emissdes da queima, bem como o desempenho,
a integridade do motor e a seguranca no transporte € manuseio. Varios testes estdo
disponiveis para caracterizar o biodiesel em relacao ao 6leo diesel, a fim de avaliar varias
propriedades fisicas, quimicas e térmicas, como densidade, gravidade, viscosidade, ponto de
inflamagao, ponto de fluidez, valor calorifico, teor de umidade, valor de acidos graxos livres,
teor de éster, entre outras (MAHMUDUL et al., 2017).

Na Europa, os principais paises produtores de biodiesel sdo Alemanha, Italia e Franca,
sendo a Alemanha o maior consumidor. O combustivel ¢ usado basicamente em mistura, em
propor¢des que vao de 5 a 30% (v/v). Entretanto, na Alemanha, o biodiesel pode ser
comercializado puro (B100). Alguns paises, como Brasil, India, Alemanha, Italia, Franca,
Estados Unidos, entre outros, desenvolveram seus proprios padrdes de biodiesel (APROBIO,
2018; KNOTHE, 2001; UMAR-GARBA; ALHASSAN; KOVO, 2006).

Como em qualquer outro produto que se pretende colocar no mercado, ¢ essencial
garantir a qualidade do combustivel para uma comercializagdo e aceitagdo bem-sucedidas
pelos consumidores. Por esse motivo, muitos paises possuem legislacdo especifica que
estabelece caracteristicas desejaveis para minimizar os problemas decorrentes do uso dos
combustiveis. Na Alemanha, as especificacdes de qualidade do biodiesel devem estar de
acordo com a norma local (DIN 51606) criada 1997 ou EN 14214, Comité Europeu de

Normalizagao.
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Na Italia, o biodiesel ndo ¢ utilizado para o transporte individual, mas sim pelo
transporte publico ou empresas de transporte privado e para o aquecimento residencial. As
normas locais nacionais UNI 10946 ¢ UNI 10947 sdo usadas para estabelecer os padrdes de
qualidade do biodiesel para automoveis e para aquecimento, respectivamente. Na Franga, o
biodiesel ¢ utilizado somente misturado, porém, até a propor¢do de B5 ¢ comercializado
como oOleo diesel. J& o B30 ¢ utilizado em frotas cativas, pois todos os Onibus urbanos
utilizam a mistura diesel/biodiesel em uma faixa de 5 a 30% (v/v). O governo francés, através
da Federacao Francesa dos Produtores de Oleaginosas estabeleceu os pardmetros de
qualidade do biodiesel produzido localmente (APROBIO, 2018).

O biodiesel austriaco € proveniente do 6leo de colza e a produgdo € voltada mais para
o consumo agricola, onde os agricultores sao organizados na forma de cooperativas rurais. A
norma ON C1191 ¢ usada desde 1997 para padronizar a qualidade do biodiesel produzido
localmente. Nos Estados Unidos, a maior parte da producao ¢ originada de dleo de soja e
6leo residual de fritura. Geralmente, o padrdo americano de controle de qualidade ASTM
D6751 (American Society of Testing and Materials) ¢ seguido por muitos paises no mundo.
A India é um dos paises asiaticos que usam o biodiesel cuja matéria-prima mais usada é o
pinhdo manso proveniente das agriculturas familiar e industrial; neste pais usa-se um padrao
local e recente chamado BIS 15607 (Bureau Indian Standards) para padronizar a qualidade
do biodiesel (KARMAKAR et al., 2018).

No Brasil, as especificagdes do B100, a ser misturado com o diesel mineral, sao
estabelecidas pela ANP, através da Resolugao n° 07 de 2008 (RANP 07/08) que substituiu a
Resolugdao n® 42 de 2004, tornando os critérios de avaliagdo da qualidade do biodiesel
brasileiro mais restritivos. Os padroes de qualidades presentes nesta Resolugdo foram
constituidos com base nas normas ASTM D6751 e EN 14214. Atualmente, as misturas
biodiesel/diesel tém suas especificagdes estabelecidas pela resolugio ANP 15/2006 (LOBO;
FERREIRA; CRUZ, 2009). A Tabela 1 apresenta alguns pardmetros de qualidade do

biodiesel em alguns paises.



Tabela 1 — Padrdes de qualidade do biodiesel em alguns paises
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Brasil Austria India Norma  Alemanha Italia EUA
Parametros ANP ON BIS Oficial  DINS1606  yN] ASTM
07/2008 C1191 15607 Francesa 10946 D6751
Densidade a 15 °C (g/cm?) 0,86-0,90  0,85-0,89  0,87-0,89  0,87-0,89  0,87-0,89  0,86-0,90 0,88
Viscosidade 40 °C (mm?/s) 3,0-6,0 3,5-5 1,9-6 3,5-5 3,5-5 3,5-5 1,96-6,0
Ponto de fulgor (°C) 100 100 130 100 110 100 130
Ponto de fluidez (°C) - --- - 10 - 1-5 15-18
Numero de cetano - 49 (min) 40 (min) 49 (min) 49 (min) - 47 (min)
Indice de acidez (mgKOH/g) 0,5 (max) 0,8 (max) 0,5 (max) 0,5 (max)  0,5(max) 0,5(max) 0,8 (max)
Residuos de carbono (%) 0,05 (max) 0,05 (max) 0,05(max) - 0,05 (max) - 0,05(max)

Fonte: (APROBIO, 2018; JAIN, 2019; LOBO; FERREIRA; CRUZ, 2009; MAHMUDUL et al., 2017)

Os padrdes mencionados na Tabela 1 mostram que os valores limite de viscosidade,
ponto de fulgor e indice de acidez no padrao ASTM sdo um pouco mais altos que os padroes
DIN e ANP. O valor limite do residuo de carbono ¢ quase o mesmo para todos os padrdes
acima. Entre os parametros gerais do biodiesel, a viscosidade controla as caracteristicas da
injecao do motor a diesel. A viscosidade do éster metilico dos acidos graxos pode atingir
niveis muito altos e, portanto, ¢ importante controla-la dentro do nivel aceitavel para evitar
impactos negativos no desempenho do sistema injetor de combustivel. Portanto, as

especificagcdes de viscosidade propostas sdo praticamente as mesmas do diesel (PALOU et

al., 2017).

2.3. Conformidade e nao Conformidade do Teor do Biodiesel em Diesel

As propriedades fisico-quimicas do biodiesel como combustivel sao fortemente
definidas pela estrutura molecular de suas espécies constituintes (ésteres alquilicos de acidos
graxos saturados, insaturados e grupos hidroxilas). Os combustiveis a biodiesel derivados de
diferentes fontes podem ter perfis de acidos graxos e propriedades significativamente
varidveis. Essas diferencas de estruturas moleculares dos seus ésteres constituintes, presencga
de contaminantes oriundos da matéria-prima do processo de producgdo ou formadas durante
a estocagem do biodiesel definem a qualidade do biodiesel. As estruturas moleculares dos
ésteres variam tanto no tamanho da cadeia carbonica quanto na quantidade e posicdo de

insaturagdes; ou mesmo devido & presenca de agrupamentos na cadeia, a exemplo da
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hidroxila ligada a cadeia carbonica do alquiléster derivado do 4cido ricinoléico proveniente
da mamona (PERDOMO; MILLAN; ARAGON, 2014; SINGH; SINGH, 2010).

O fosforo, o enxofre, o céalcio e o magnésio também podem ser encontrados no
biodiesel e sdo contaminantes procedentes da matéria-prima da producao do biodiesel. Eles
podem estar presentes em maior ou menor quantidade, de acordo com a eficiéncia do
processo de producdo do biodiesel: glicerina livre, glicerideos ndo reagidos, sabdes, alcool
residual, residuos de catalisadores e agua. A presenca de agua, peroxidos e acidos
carboxilicos de baixa massa molar podem provir da absor¢ao de umidade e dos processos de
degradacao oxidativa durante o armazenamento do biodiesel.

O biodiesel usado na sua forma pura ¢ denominado B100 e em misturas com o diesel
BX, onde X corresponde a propor¢do percentual volumétrica do biodiesel na mistura.
Embora a Lei n° 11.097/2005 estipulasse um cronograma de adi¢do do mandatorio iniciando
em 2% de biodiesel no diesel (B2), em janeiro de 2008, e alcangando 5% somente no ano de 2013,
o BS5 foi antecipado para janeiro de 2010, por decisdo de politica publica, conforme
autorizava a Lei. Esse teor se manteve até¢ 2014, quando a Lei 13.033 definiu sua elevacao
para 6%, em julho, e 7%, em novembro daquele mesmo ano. Em 2016, a Lei 13.263
estabeleceu um cronograma de elevacdo do mandatdrio para 8%, 9% e 10%, em até 12, 24 e
36 meses, respectivamente, apds sua promulgacao. Dessa forma, em margo de 2017 passou
a vigorar o B8. A adicdo obrigatdria foi alterada diretamente de 8% para 10% em margo de
2018, por decisdao do Conselho Nacional de Politica Energética, conforme autorizava a Lei.
Por isso, as misturas biodiesel/diesel atualmente usadas no Brasil sdo B10, ou seja, misturas
constituidas por 10 + 0,50% do biodiesel em 90 + 0,50% de diesel a partir de 1° de margo
de 2018 (BRASIL, 2016).

Uma das vantagens do uso das misturas biodiesel/diesel é o aproveitamento da rede
de distribuicdo de combustivel ja existente, e estas misturas podem ser usadas nos motores
atuais sem qualquer modificacdo em uma porcentagem de até cerca de 30% (v/v) (MOFIJUR
et al., 2014; TEOH et al., 2019). Das andlises das misturas do biodiesel/diesel feitas pelo
Programa de Monitoramento da Qualidade dos Combustiveis, verificou-se que o teor do
biodiesel, ponto de fulgor e enxofre, que corresponderam, respectivamente, a 55,90%,
19,10% e 7,40% do total de ndo conformidades. Na categoria “outros”, 17,60%, foram
agrupadas ndo conformidades de destilacdo (7,40%), aspecto, teor de dgua, contaminagdo

total e cor (ANP, 2019), conforme se apresenta na Figura 5
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Figura 5 — Indice de nio-conformidade das misturas biodiesel/diesel
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Fonte: ANP, 2019.

O programa de monitoramento da qualidade dos combustiveis foi instituido, pela
ANP, visando a atender ao disposto no artigo 8°. da Lei n°. 9.478/1997, em particular os
incisos que tratam da garantia de qualidade e do suprimento de combustiveis ao mercado
nacional. Nas analises feitas pela ANP, as amostras sdo coletadas e levadas ao laboratorio
de analises, o que demandando tempo. Portanto, se faz necessario o uso de metodologias de
andlises répidas e eficientes em que os resultados das andlises sejam em tempo real. A
espectrometria FT-MIR-ATR ¢ uma técnica que ndo exige preparo de amostras, faz andlise
rapida e in-situ, mostrando-se assim como uma alternativa viavel para o monitoramento de
qualidade desse combustivel. Além disso, esta técnica ¢ utilizada como método padrao para
quantificar o teor do biodiesel em misturas com diesel de acordo com a Norma Europeia
(EN 14078) (PINHO et al., 2014), Associagdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT NBR
15568) (ABNT, 2008) e Sociedade Americana de Testes e Materiais (ASTM D7371)
(ASTM STANDARD D7371, 2014).

2.4. Espectrometria no Infravermelho Médio

Espectrometria ¢ um termo geral para a ciéncia que lida com a interacdo entre os
varios tipos de radiagdo e matéria. Portanto, esses tipos de medidas s6 sdo possiveis se a
interacdo entre fotons e matéria causar algum tipo de alteragdo em uma ou mais propriedades
da amostra. A espectrometria no infravermelho fornece informagdes sobre estrutura

molecular, niveis de energia e ligagdes quimicas. Os compostos que possuem ligacdes
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covalentes absorvem em varias frequéncias de radiagdo eletromagnética na regido do
infravermelho, representadas em um espectro eletromagnético (PAVIA et al., 2016).

O principio da espectrometria no infravermelho ¢ que a radiagdo eletromagnética
pode interagir com as moléculas, levando-as da energia do estado fundamental para uma
energia vibracional do estado excitado, na qual os movimentos dos atomos tém maior
energia. No processo de absor¢do sdo absorvidas as frequéncias de radia¢ao no infravermelho
que equivalem as frequéncias vibracionais naturais da molécula em questdo, e a energia
absorvida serve para aumentar a amplitude dos movimentos vibracionais das liga¢des na
molécula. Porém, nem todas as ligacdes em moléculas absorvem energia no infravermelho.
Apenas as ligacoes em moléculas que t€ém um momento de dipolo que muda como uma
funcdo de tempo, ou seja, moléculas que t€ém momento de dipolo diferente de zero, sdao
capazes de absorver radiagdo no infravermelho, como por exemplo, os modos vibracionais
de —CHz, de H>O e algumas vibracdes de CO». Ligacdes simétricas, como as do Hz ou O,
nao absorvem radiacao no infravermelho, porque elas ndo apresentam um dipolo elétrico que
mude, ou seja, o seu momento dipolar € igual a zero (SILVERSTEIN et al., 2019).

A transicdo de estado segue regras da mecanica quantica e obedece aos niveis
quantificados de energia; para uma visao do oscilador harmonico da vibracao, a energia que
leva uma molécula de um estado vibracional para um estado imediatamente superior ¢

diretamente proporcional a frequéncia vibracional e ¢ dada pela Equagao 1:

— _ he
E—hv—/1 (D

sendo £ ¢ a energia vibracional, 2 ¢ a constante de Planck, v é a frequéncia da vibragao.
Portanto, o féton que pode interagir com uma molécula deve ter uma energia minima
necessaria para alterar seu estado vibracional; caso contrario, a transi¢do ndo sera alcangada.

A por¢ao do espectro eletromagnético que pode levar a essas transi¢cdes eletronicas € a
regido do infravermelho. O espectro eletromagnético da regido do infravermelho pode ser
dividido em trés regides de acordo com o comprimento de onda da radiacdo, com diferentes

aplicacdes para estudo espectrométrico, nomeadamente (SILVA et al., 2017):
e Infravermelho proximo (NIR), de 14.000 a 4.000 cm ™!, permite o estudo de sobretons
e vibragdes harmonicas ou combinadas;
e Infravermelho médio (MIR), de 4000 a 400 cm !, permite o estudo das vibragdes

fundamentais e da estrutura rotagdo-vibragdo de pequenas moléculas, e;
e Infravermelho distante (FIR), de 400 a 10 cm™!, permite o estudo de vibragdes de

atomos de baixo peso molecular.
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Atualmente, a espectrometria de infravermelho médio ¢ amplamente utilizada para
analise de biodiesel, devido as bandas de maior incidéncia espectral nesta regido, bem como
a maior intensidade e especificidade do sinal. A regido entre 1500 — 800 cm ! na regidio MIR
¢ denominada “regido da impressao digital” onde as absorgdes incluem as contribui¢des de
vibragdes interativas complexas que ddo a cada composto uma informagao unica, ou seja, a
regido da impressdo digital ¢ a de identidade de cada substincia que absorve no infravermelho.

Fazendo-se variar as distancias percorridas pelos dois feixes, obtém-se uma sequéncia
de interferéncias construtivas e destrutivas e, consequentemente, variacdes de intensidade:
interferograma. Uma transformada de Fourier converte o interferograma assim obtido, que
esta no dominio do tempo, para uma forma mais familiar de um interferograma no dominio
de frequéncias — originando, assim, o espectro do infravermelho (SILVERSTEIN et al., 2019).

O desenvolvimento da espectrometria no infravermelho por Transformada de Fourier
(FTIR) introduziu um método popular para a analise quantitativa de misturas complexas. Isso
melhorou muito a qualidade e interpretacao dos espectros € minimizou o tempo necessario
para a obtencao de dados. A técnica FT-MIR ¢ muito usada na caracterizacao e quantificacao
de componentes ou propriedades de biocombustiveis. Esses tipos de aplicagdes sdo muito
comuns ¢ uma grande quantidade de trabalhos foram publicados nos ultimos anos (SILVA
et al., 2017).

Outra grande caracteristica da técnica FT-MIR ¢ a dependéncia de concentragdo. A
intensidade dos sinais est4 relacionada a caracteristica da vibracao da banda e ao nimero de
moléculas necessarias para fazer a transicao de estado (ou seja, concentragao da molécula na
matriz). Essa dependéncia pode ser definida pela lei de Lambert-Beer, que afirma que existe
uma relagdo linear entre sinal e concentracao. Portanto, isso pode ser usado para a estimativa
da concentragdo de componentes presentes nas misturas ou para outras propriedades em

diferentes sistemas (DUTTA, 2017).

2.4.1. Reflectincia Total Atenuada

Os principais métodos de reflexdo no infravermelho sdo: o de reflexdo difusa,
reflexdo especular (ou externa), reflexdo interna e o método de reflexdo total atenuada. A
reflectancia total atenuada (ATR, do inglés, Attenuated Total Reflectance) tornou-se a técnica
de amostragem mais amplamente praticada em espectrometria de infravermelho, pois ela
requer pouca ou nenhuma preparagao de amostra e facilmente podem ser obtidos resultados

consistentes.
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Ao contrario de outras técnicas de amostragem usadas na espectrometria de
infravermelho, a radiagdo ndo ¢ transmitida pela amostra; consequentemente, a amostra nao
precisa ser fina o suficiente para permitir a transmissao da radia¢do incidente, sem banda com
uma absorvancia maior que 2,0 UA. Além disso, as amostras podem ser medidas em seu
estado puro e ndo requerem diluigdo para registrar o espectro. A morfologia fisica da amostra
geralmente ndo ¢ um problema, desde que seja possivel manter uma area de contato suficiente
entre a amostra e o elemento sensor. Mesmo amostras altamente irregulares, como pos €
tecidos, as vezes fornecem bons espectros, mas pode ser dificil reproduzir a area de contato
da amostra; portanto, a andlise quantitativa pode ser dificil.

Para fins praticos, os materiais de reflexdo interna devem ter o maximo de um angulo
critico possivel quando em contato com a amostra sob investigagao. O cristal de ZnSe ¢ mais
usado entre os cristais de ATR disponiveis comercialmente. Ele ¢ insoluvel em agua,
resistente a choques térmicos e pode ser aplicado a solugdes acidas, basicas e a solventes
organicos com poucas restrigdes de pH que podem danificar o cristal. Este material suporta
bem materiais liquidos, pastas, géis, filmes, polimeros, pos e solidos macios. O cristal de
ZnSe tem indice de refracao de 2,40 e angulo de incidéncia de 45°.

ATR ¢é uma técnica pela qual a amostra ¢ colocada em contato com um amostrador e
um espectro € registrado como resultado desse contato, do indice de refragdo da amostra e da
incidéncia de radiagdo. A radiacdo penetra determinada distancia do meio mais denso (cristal
de ATR) para o meio menos denso (amostra), ocorrendo uma reflexao. A fracdo do feixe
incidente que ¢ refletida aumenta com o angulo de incidéncia, ¢ quando excede o angulo
critico (45°), a reflexdo ¢ total. No processo de reflexao, o feixe radiante comporta-se como
se penetrasse um pouco no meio menos denso antes que a reflexdo ocorra, conforme
apresentado na Figura 6. A profundidade de penetragdo, que varia de uma fracdo de varios
comprimentos de onda, depende do comprimento de onda do raio incidente, dos indices de

refracdo dos meios materiais e do angulo do feixe incidente em relagdo a interface.

Figura 6 — Representacdo da ATR
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Fonte: O autor.
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Essa radiagdo penetrante ¢ denominada onda evanescente e pode ser parcialmente
absorvida, colocando-se a amostra no meio mais denso denominado prisma ou elemento de
reflexdo interna. Se o meio menos denso absorve essa radiacdo, ocorre atenuagdo do feixe
nos comprimentos de onda das bandas de absor¢do. Esse fendmeno ¢ conhecido como
Reflectancia Total Atenuada. Os miltiplos pontos de ondas evanescentes ocorrem em cristais
de ATR longos e finos, o que aumenta a sensibilidade do experimento (GRIFFITHS; DE
HASETH, 2007).

Como os espectros MIR podem apresentar algumas semelhangas e complexidades,
usando métodos quimiométricos € possivel extrair informagdes muito importantes, nao
perceptiveis numa andlise visual de registros espectrais da propriedade de interesse. Outra
grande vantagem consiste na aplicacdo em andlises de matrizes complexas, mesmo na
presenca de interferentes, o que seria impraticavel para a analise univariada sem tratamento

prévio da amostra.

2.5. Quimiometria

A Quimiometria ¢ a parte da quimica que utiliza métodos matematicos, estatisticos e
de logica formal para definir ou selecionar as condi¢des 6timas de medidas e experiéncias, €
permitir a obtengdo do maximo de informagdes a partir da analise de dados quimicos
(BRUNS; FAIGLE, 1984). Com a sofisticagdo sempre crescente das técnicas instrumentais,
impulsionada pela crescente onda de microprocessadores e microcomputadores no
laboratorio quimico, tornam-se necessarios tratamentos de dados mais complexos do ponto
de vista matematico e estatistico, a fim de relacionar os sinais obtidos (intensidades das
bandas espectrais, por exemplo) com os resultados desejados.

Muita énfase tem sido dada aos sistemas multivariados, nos quais se pode medir
muitas variaveis, simultaneamente (ou de forma sequencial, com grande eficiéncia) ao se
estudar uma amostra qualquer. Nesses sistemas, a conversao da resposta instrumental no
dado quimico de interesse requer a utilizagdo de métodos de estatistica multivariada, algebra
matricial e andlise numérica. Tais métodos constituem a melhor alternativa para a interpretagao
de dados para a aquisicdo do maximo de informagdes sobre o sistema (FERREIRA, 2015).

A principio, os métodos quimiométricos foram desenvolvidos e empregados em
outras areas do conhecimento, como economia e psicologia, enquanto que as solu¢des dos
problemas em quimica eram obtidas através de métodos classicos de andlises por via umida

ou instrumental. A Quimiometria ¢ mais usada na quimica analitica devido ao avango e ao
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desenvolvimento da instrumenta¢do quimica, associada a computadores. Porém, outras areas
em quimica vém sendo também influenciados pela Quimiometria.

Os métodos espectrométricos comumente empregados em quimica orgénica e
inorgdnica tornam-se mais eficientes quando acoplados a métodos de matematica
multivariada, o que permite a andlise quantitativa de grande quantidade de dados. A
Quimiometria ¢ também aplicada nas dareas de alimentos, saude, medicamentos,
combustiveis, meio ambiente, dentre outras, atuando na cadeia produtiva, controle de
qualidade, estudos de adulteragdes, quantificagdes, classificacdo de amostras, monitoramento
do controle de qualidade, entre outras aplicagcdes (TASIC et al., 2019).

Geralmente, durante a obten¢do de informacdes quantitativas e qualitativas a partir
de espectros complexos, e sendo dados multivariados, ¢ indispensavel a utilizacdo de
métodos quimiométricos, desenvolvidos e disponibilizados em programas computacionais.
Esses métodos, aliados aos avangos tecnologicos instrumentais, s30 0s maiores responsaveis

pela popularizagdo e do uso da espectrometria vibracional (BRUNS; FAIGLE, 1984).

2.5.1. Organizacio e Tratamento de Dados

A organizagao de dados ¢ importante para transformar o sinal analitico em um arquivo
com numeros que formam o espectro, isto €, ao serem obtidos os espectros, estes devem ser
exportados num formato numérico que possa ser lido por um programa especifico. Para
conjuntos com muitas variaveis, a alta dimensionalidade apresentada pode dificultar o
tratamento dos dados, e uma ferramenta matematica que possibilite uma melhor visualizacao
espacial dos mesmos, como por exemplo a Analise de Componentes Principais, torna-se de
grande valia.

A andlise multivariada requer a organiza¢cdo do conjunto de dados em estudo numa
matriz X (n x m), onde as linhas (n) desta matriz representam o conjunto das amostras e as
colunas (m), o conjunto das variaveis medidas, ou seja, resultados analiticos, como por
exemplo os comprimentos de onda de dados espectrais (WOLD; ESBENSEN; GELADI,
1987). Uma matriz de dados X, contendo m medidas experimentais (varidveis) obtidas para
n amostras, pode ser graficamente representada por n pontos num espago m-dimensional ou,
em outras palavras, € possivel representar-se esta matriz espacialmente, onde cada variavel
medida corresponde a uma dimensdo do espaco e cada amostra um ponto neste mesmo

espago, conforme apresentado na Figura 7.
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Figura 7 — Representacdo da constru¢do de uma matriz de dados X
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Fonte: Adaptado de WOLD; ESBENSEN; GELADI, 1987.

Uma vez que os dados experimentais foram organizados, na forma da matriz, eles
devem, se necessario, serem pré-tratados antes da analise quimiométrica. Esse ¢ um
procedimento muito importante em qualquer andlise e, em geral, varios métodos sao testados
para garantir que o pré-tratamento mais adequado seja utilizado. O objetivo do pré-tratamento
¢ reduzir as variagdes indesejaveis que nao foram removidas durante a aquisicdo dos dados
€ que nao serdo eliminados naturalmente durante a analise, mas que podem influenciar os
resultados finais (FERREIRA, 2015). No entanto, qualquer tipo de tratamento deve ser feito
com cuidado e criteriosamente para nao distorcer, comprometer ou até mesmo inutilizar os
resultados da analise. Ha dois tipos de pré-tratamentos: um dele ¢ aplicado as amostras (as
linhas na matriz de dados X), e o outro as variaveis (as colunas na matriz de dados X). O pré-
tratamento aplicado as variaveis ¢ também chamado de pré-processamento.

As amostras andmalas influenciam fortemente no modelo quimiométrico. Dessa
forma, antes de desenvolver um modelo quimiométrico, ¢ essencial encontrar e eliminar, ou
corrigir as amostras andmalas. Outra circunstincia onde se faz necessario tratar os dados
seria no caso destes conterem informagdes correlacionadas, como ocorre, por exemplo, no
caso de dados espectrométricos.

Os pré-processamentos das variaveis podem ser feitos basicamente de trés maneiras:

centrando na média, escalando pela varidncia ou auto-escalando (centralizagdo dos dados na
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média e posterior escalamento pela varidncia). E possivel também proceder-se a pré-
tratamentos nas amostras do conjunto de dados X, como por exemplo a corre¢ao da linha de
base, aplicagdo da 1% e 2% derivadas, o alisamento e a normalizagdo, entre outros, sendo que
o uso de cada método deve ser avaliado previamente, dependendo do conjunto de dados em
questao (WOLD; ESBENSEN; GELADI, 1987).

A centralizagdo dos dados na média ¢ convenientemente usada quando todas as
variaveis forem medidas numa mesma unidade, possuindo uma mesma magnitude, como
acontece normalmente no caso da espectrometria. Esse tipo de pré-processamento permite
que a presenga de ruidos ndo afete negativamente na analise. Neste tipo de pré-processamento, 0
centro da matriz de dados ¢ levado a origem pela da subtragdo de cada elemento de cada
coluna pela média da respectiva coluna, conforme a Equacao 2 (FERREIRA, 2015):

Xijem) = Xij — X; 2
onde X;jcm) € 0 valor centrado na média para a variavel j na amostra i; X;; € o valor da

variavel j na amostra i; e Y] ¢ a média dos valores das variaveis na coluna j.

No escalamento pela variancia, cada elemento de uma dada variavel ¢ dividido pelo
desvio padrao dessa variavel, levando dessa forma a variancia a unidade. Esse tipo de
escalamento conduz todos os eixos da coordenada ao mesmo comprimento, dando a cada
variavel a mesma influéncia no modelo (FERREIRA, 2015). O valor escalado pela variancia

para cada variavel ¢ dado pela Equagao 3:

Xij(var) = S_]

3)
onde X;j(yar) € 0 valor escalado pela variancia para a variavel j na amostra i; X;; € o valor da
variavel jna amostra i; ¢ Sj € o desvio padrdo dos valores da variavel ;.

O auto-escalamento ¢ feito pela centralizacdo dos dados na média e posterior
escalamento pela variancia, ou seja, o auto-escalamento implica subtrair de cada elemento
de uma coluna da matriz de dados o valor médio da respectiva coluna e dividir o resultado
pelo desvio padrao dessa coluna, de acordo com a Equagdo 4. As varidveis terdo dessa forma

média zero e um desvio padrdo igual a um (1).

Xii—X;
Xij(as) = ]Sj ’ (4)

Enquanto o centrar dados na média ¢ mais aplicado para dados espectrométricos, o
escalamento e auto-escalamento sdo métodos de pré-processamento mais utilizados quando

se pretende dar o mesmo peso a todas as varidveis medidas, como na Andlise de
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Componentes Principais, que, por ser um método de quadrados minimos, faz com que
varidveis com alta variancia possuam altos pesos.

De acordo com a area de estudo, os métodos quimiométricos sdo divididos em trés
grandes areas: classificagdo, calibragdo multivariada e planejamento e otimizagdo de
experimentos. O planejamento e otimizagdo de experimentos visa encontrar variaveis que
mais afetam um determinado processo, assim como a interacdo entre elas, enquanto que a
calibragdo multivariada estabelece um modelo matematico que relaciona uma série de
medidas (quimicas ou espectrais) realizadas em amostras com determinada (s) propriedade
(s) de interesse (concentra¢do) na amostra. A partir do modelo construido torna-se entdo
possivel a quantificagdo dessa (s) propriedade (s) em novas amostras onde elas sdo
desconhecidas. A calibragdo univariada relaciona uma Unica resposta (varidvel) com essa
propriedade de interesse, enquanto que na multivariada existe uma relagdo de um conjunto
de resposta (FERREIRA et al., 1999).

Os métodos quimiométricos de classificagdo dividem-se em dois grupos, a saber:
métodos de classificagdo ndo supervisionada ou conhecimento de padrdes e métodos de
classificacdo supervisionada ou reconhecimento de padrdes. A Analise de Componentes
Principais (PCA — do inglés, Principal Component Analysis) e Analise de Agrupamentos
Hierarquicos (HCA - do inglés, Hierarchical Clustering Analysis) sdo métodos de
classificacao nao supervisionada. Eles sao usados para analise exploratdria de dados. Quando
nao se possui um conjunto de treinamento, ou ainda se dispde de informagdes sobre o sistema,
para se prever o numero de categorias esperado para um grupo de amostras, utiliza-se o

conhecimento de padrdes, que € uma forma de aprendizagem nao supervisionada.

2.5.2. Analise de Componentes Principais

A base fundamental da maioria dos métodos modernos para tratamento de dados
multivariados ¢ a PCA, que consiste numa manipulacdo da matriz de dados com o objetivo
de representar as variagdes presentes em muitas variaveis, através de um niimero menor de
“fatores”. Constroi-se um novo sistema de eixos (denominados rotineiramente de fatores,
componentes principais ou ainda autovetores) para representar as amostras, no qual a natureza
multivariada dos dados pode ser visualizada em poucas dimensdes.

A Anélise de Componentes Principais ¢ um dos métodos bastante usado na andlise
exploratoria, e pode ser considerado como método de projecdo, uma vez que os dados sdo
projetados em um espaco de dimensdao menor. Agrupa as variaveis altamente correlacionadas

numa nova varidvel. Permite a redu¢do da dimensionalidade através da representacdo do
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conjunto de dados em um novo sistema de eixos, denominadas componentes principais
(PCs), permitindo a visualizagcdo da natureza multivariada dos dados em graficos de bi- ou
tri-dimensdes. Varidveis que apresentam grande redundancia entre si sdo colineares ¢ a alta
colinearidade ¢ uma forte indicagdo de que ¢é possivel encontrar-se novas bases que melhor
representem as informagdes presentes nos dados que aquela definida pelas medidas. A alta
colinearidade entre as variaveis também implica em que os dados residem em um subespago
do espago total definido pelas medidas.

Cada linha da matriz de dados € representada por um ponto no grafico de PCA. Em
termos geométricos a funcdo das componentes principais ¢ descrever a variacdo ou
espalhamento entre os pontos usando o menor niumero possivel de eixos. Isto ¢ feito definindo
novos eixos, componentes principais, que se alinham com os dados. A primeira componente
principal, PC1, tem uma direcao tal que descreve o maximo espalhamento das amostras, mais
que qualquer uma das duas varidveis originais. Nota que a primeira componente principal,
descreve maior variagdo dos dados que a segunda componente principal, PC2, que ¢
ortogonal a PC1. A PC2 ¢ estimada para descrever a maxima variagao restante dos dados do
modelo com duas PCs (WOLD; ESBENSEN; GELADI, 1987).

A Figura 8 apresenta uma representacdo grafica de um conjunto de amostras no
espaco bidimensional definido pelas duas variaveis, Xi e Xz, € as respectivas componentes
principais, PC1 e PC2. Pode-se dizer que a dimensionalidade intrinseca desse conjunto de
dados ¢ dois, pois sdo necessarias duas componentes principais para descrever todas as
amostras. As novas coordenadas das amostras, no novo sistema de eixos das componentes
principais mostradas pela linha tracejada vermelha sdo denominadas de escores (scores).
Cada PC ¢ construida pala combinagdo linear das varidveis ortogonais. Os coeficientes da
combinacdo linear (o peso, ou quanto cada varidvel antiga contribui) sio denominados de
pesos (loadings) e representados pela linha amarela na Figura 8. Esses pesos variam entre +1
e —1 e sdo os cossenos dos angulos entre a PC e os eixos das varidveis originais. As linhas
tracejadas de cor azul representam as coordenadas de uma amostra em relagdo aos eixos

originais.
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Figura 8 — Representacdo grafica de um conjunto de dados bidimensionais (Xi, X2),

mostrando os eixos das componentes principais (PC1, PC2), os pesos e os escores

PC2 ¢

Fonte: Fonte: Adaptado de WOLD; ESBENSEN; GELADI, 1987.

O novo conjunto de eixos de coordenadas no qual se projetam as amostras ¢ muito
mais informativo e, pelo fato de serem ordenados pela sua importancia, ¢ possivel visualizar
estas mesmas amostras num grafico de baixa dimensionalidade. A proje¢do em uma base
ortogonal pode ser feita, entre outros métodos, por meio da decomposi¢ao por valores
singulares (Singular Value Decomposition — SVD). Nessa proje¢do, a matriz original X xm)
¢ decomposta e entdo representada pelo produto de trés novas matrizes, duas delas
ortonormais (T e P) e uma diagonal (S), conforme a Equagao 5:

X = TSP” (5)

A matriz S € uma matriz diagonal com elementos diagonais ndo negativos arranjados
em ordem decrescente. Os quadrados dos valores singulares correspondem aos autovalores
da matriz XTX e medem a importancia das componentes principais individuais (cada valor
singular representa a porcentagem de variancia explicada em cada uma de suas respectivas
componentes). As colunas de P sdo autovetores da matriz XTX, ou matriz dos pesos,
abrangendo o espago vetorial das colunas de X, enquanto que a matriz T, formada pelos
autovetores da matriz XXT, abrange o espago vetorial das linhas de X. O produto TS define

as coordenadas das amostras na nova base que forma a matriz dos escores.
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Matematicamente, na PCA, a matriz de dados X ¢ decomposta em um produto de
duas matrizes menores de escores (T) e de pesos (P), mais uma matriz de residuos (Ex), que
indica a parte que ndo ¢ modelada, de acordo com a Equagdo 6 e como mostra a Figura 9.

X = TPT + E, (6)

Figura 9 — Decomposi¢do da matriz X nas matrizes de score, de pesos e de residuos
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Fonte: Fonte: Adaptado de WOLD; ESBENSEN; GELADI, 1987.

onde d é o nimero de PCs.

2.5.3. Calibracao Multivariada

Calibragdo ¢ o procedimento usado para encontrar um algoritmo matematico que
produza propriedades de interesse a partir dos resultados registrados pelo instrumento. A
absorbancia e concentracdo sdo apenas exemplos das inumeras possibilidades que este
procedimento oferece para a obtencdo de informacdes de interesse a partir de sinais
instrumentais. O processo geral de calibracdo consiste de duas etapas: a modelagem, que
estabelece uma relagdo matematica entre X e y nos conjuntos de calibragdo, e a validagao,
que otimiza a relacdo no sentido de uma melhor descrigdo de analito (s) de interesse. Uma
vez concluida a calibragdo, o sistema esta apto a ser utilizado para a previsdo em outras
amostras (FERREIRA et al., 1999).

Os modelos de calibragao multivariada desempenham um papel importante em varios
campos técnicos. Esses modelos ndo sdo aplicados apenas em particular nas industrias
quimica, petroquimica, farmacéutica, cosmética, de coloracdo, plasticos, papel, borracha e
alimentos, mas também em pesquisas forenses, ambientais, médicas, sensoriais e de
marketing. A espectrometria no infravermelho médio ¢ cada vez mais usada na caracterizagao
e controle de qualidade do biocombustiveis (SILVA et al., 2017). A calibracdo multivariada
¢ entdo usada para desenvolver uma relagdo quantitativa, isto €, um modelo matematico,
entre os espectros digitalizados, armazenados em uma matriz de dados X e as concentragdes,

armazenadas em uma matriz de dados y.
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Viarios métodos foram desenvolvidos para a constru¢do de modelos de calibragdo
multivariada. Os trés métodos mais comuns sdo Regressdo Linear Multipla (MLR, do inglés
Multiple Linear Regression), também conhecida como Quadrados Minimos Ordinarios (OLS
— do inglés, Ordinary Least Squares), Regressao por Componentes Principais (PCR— do
inglés, Principal Components Regression) e regressao por Quadrados Minimos Parciais (PLS
—do inglés, Partial Least Squares). Os métodos tradicionais de calibragdo, o método Classico
de Quadrados Minimos (CLS — do inglés, Classic Least Square) e MLR, tém suas vantagens
e desvantagens quando aplicados a problemas quimicos. A CLS e MLR utilizam toda a
informagao contida na matriz de dados X para modelar a concentragdo, isto ¢, toda a
informagao espectral, incluindo informagdes irrelevantes (fazem pequena remocao de ruido).
O CLS tem como principal problema a necessidade de se conhecer as concentracdes de cada
espécie espectrometricamente ativa no conjunto de calibragdo, o que em geral ¢ impossivel
nos problemas praticos. J& o método MLR sofre do problema de colinearidade: o nimero de
amostras (n) deve exceder o niimero de variaveis (m), que por sua vez devem fornecer
predominantemente informagao Unica. Tem-se, neste caso, a opcao de selecionar um certo
namero de variaveis que seja menor que o nimero de amostras € que produzam informagao
“nica”, o que pode ser demorado e trabalhoso. Mais interessante, entdo, seria a utilizagao
de algum método que, como o CLS, use o espectro inteiro para analise, € como o MLR,
requeira somente a concentragao do analito de interesse no conjunto de calibragao (FABER;
RAJKO, 2007; GELADI; KOWALSKI, 1986).

Dois métodos que preenchem estes requisitos sao Regressao por Componentes
Principais (PCR — do inglé€s, Principal Components Regression) e PLS. Estes dois métodos
sdo consideravelmente mais eficientes para lidar com ruidos experimentais, colinearidades e
nao linearidades. Todas as variaveis relevantes sao incluidas nos modelos via PCR ou PLS,
o que implica que a calibracdo pode ser realizada eficientemente mesmo na presenga de
interferentes, ndo havendo necessidade do conhecimento do nimero e natureza dos mesmos.
Os métodos PCR e PLS sdo robustos, isto €, seus parametros praticamente ndo se alteram
com a inclusdo de novas amostras no conjunto de calibragdo (FERREIRA et al., 1999).

Por esse motivo PCR e PLS sdo geralmente chamados de métodos de espectro total. O
PCR e o PLS sdo capazes de lidar com um niimero arbitrariamente grande de varidveis
espectrais, comprimindo a matriz de dados X em um numero relativamente pequeno,
denotado por 4, do chamado t-escores, geralmente menos de dez. Em seguida, a matriz dos
escores T de tamanho n X A substitui a matriz de dados originais, X, de tamanho n X m no

passo subsequente da regressdo, isto ¢, y € regredido para T em vez de X. A etapa de
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regressao equivale a resolver um sistema de equagdes em que cada amostra representa uma
Equagdo e cada t-score pode ser considerada desconhecida. Consequentemente, o estrito
requisito matematico segue que o numero de amostras deve exceder o nimero de t-escores,
ou seja, n > A. Este requisito ¢ facilmente cumprido na pratica. O PCR constroi 7-escores
que descrevem sucessivamente a quantidade maxima de variagdes em X enquanto sio
ortogonais entre si. JA o PLS pode ser visto como um adicional da PCR porque os dados y
contribuem para a construcao dos #-score (FABER; RAJKO, 2007; WOLD et al., 1984).

Os métodos de espectro total sdo geralmente preferidos, uma vez que a etapa de
selecdo de comprimento de onda adicional necessaria para a aplicagdo de MLR, para garantir
que n > m, ¢ problemadtica por si s6. Além disso, a compressao em um pequeno numero de z-
escores atua como um filtro eficaz de ruido. PLS ¢ atualmente o método padrao de calibragao
em Quimiometria, porque muitas vezes foi relatado exibir uma ligeira vantagem sobre a PCR
no trabalho aplicado. Em especial, o método PLS tem se tornado uma ferramenta
extremamente util e importante em muitos campos da quimica, como a fisico-quimica, a
quimica analitica, a quimica medicinal, ambiental e ainda no controle de inimeros processos
industriais (DE ARAUJO GOMES et al., 2013; SOUZA et al., 2013). Neste trabalho foi

usado o PLS para quantificar o teor do biodiesel em diesel.

2.5.4. Quadrados Minimos Parciais — PLS

A regressao por quadrados minimos parciais (PLS) ¢ o método utilizado na calibragao
multivariada que permite a construcdo de modelos de calibragdo para a previsdo da
concentracdo do analito de interesse em amostras de validacdo. O PLS descreve a situacao
real do modelo tendo em conta o maior nimero possivel de variagdes. Neste método, a
covariancia nas medidas com as concentragdes € utilizada em conjunto a variancia em X para
gerar T (escores de X), tirando vantagem assim da correlagdo existente entre os dados da
matriz original e a variavel dependente, y.

A decomposi¢ao da matriz X realizada pela PCA ¢ feita de forma independente da
matriz. Enquanto que para o método de regressdo PLS a informagdo de Y € incorporada, de
forma que cada PC do modelo sofra uma pequena modificacdo para buscar a maxima
covariancia entre X e Y (variavel latente). Assim, o modelo PLS ¢ obtido através de um
processo iterativo, no qual se otimiza a0 mesmo tempo a projecdo das amostras sobre o (s)
peso (s), para a determinagdo dos escores, € o ajuste por uma fun¢do linear dos escores da
matriz X aos escores da matriz Y de modo a minimizar os desvios. Essa otimizacao

simultdnea ocasiona pequenas mudangas nas direcdes dos pesos, de modo que, rigorosamente
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eles perdem a ortogonalidade, levando a pequenas redundancias de informacdo. Porém, sdo
essas pequenas redundancias que otimizam a relacdo linear entre os escores, ¢ estas
distor¢des da ortogonalidade entre as componentes principais no PLS fazem com que ndo
sejam mais componentes principais (que sdo ortogonais) e, sim, Variaveis Latentes (VLs),

conforme representacdo observada na Figura 10 (GONTIJO, 2016; VANDEGINSTE et al., 1998).

Figura 10 - Rotacdo do eixo da PC1 para VLI

'

Fonte: GONTIJO, 2016.

No PLS, usa-se comumente o termo varidvel latente (VL) para designar as
componentes principais. Isso se deve ao fato da construcao das mesmas ser feita a partir de
informagdes contidas no vetor das variaveis dependentes, y. O nimero de variaveis latentes
que sera utilizado ¢ determinado durante o processo de validagdo cruzada (GELADI;
KOWALSKI, 1986). Para a constru¢cdo do modelo PLS global,usa-se uma matriz de dados

espectrais X nxm) € a outra matriz Y, definida com & colunas das concentragdes do analito

de interesse € com # linhas correspondente ao nimero de amostras.

O primeiro fator, neste caso chamado de variavel latente 1, descreve a dire¢do de
maxima variancia que também se correlaciona com a concentracdo. Estas varidveis latentes
sdo na realidade combinagdes lineares das componentes principais calculados pelo método
de Quadrados Minimos Parciais Iterativos Nao Lineares (NIPALS — do inglés, Non-Iterative
Partial Least Squares), por exemplo. Usando este algoritmo, a matriz de dados espectrais

X nxm) € a outra matriz Y, definida com & colunas das concentragdes do analito de interesse

e com 7 linhas correspondente ao numero de amostras sdo decompostas em escores e pesos.

Finalmente, determina-se a correlagdo entre as variaveis latentes usando as componentes das
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matrizes menores (GELADI; KOWALSKI, 1986; LINDGREN et al., 1994). As matrizes das
variaveis independentes X e das varidveis dependentes Y sdo representadas por escores e
pesos, de acordo com as equagdes 7 ¢ 8:

X=TPT"+ Ex = Y t,pj + Ex (7)

Y=UQ" + Ey = Yu,q! +Ey 3
sendo, T e U os escores para as duas matrizes de dados, P e Q os respectivos pesos, /2 € o
numero de VLs, Ex e Ey s3o os respectivos residuos, ou seja, as matrizes que contém a parte
nao modelada. Entdo, depois disso, € estabelecida uma nova relagdo linear entre os escores
de X e de Y para cada VL (%), conforme a Equacao 9 (MASSART et al., 1998):

up, = but, +E 9)
em que up € uma matriz que contém as concentragdes de todas as amostras, t, € uma matriz
de resposta (o espectro do infravermelho médio, neste caso) para as amostras de calibragao,
E ¢ uma matriz que representa o ruido, € bn € 0 vetor de coeficientes de regressdao do modelo
linear para cada LV, obtido através da Equacdo 10. O melhor modelo PLS devera minimizar

as matrizes de residuos Ex e Ey e ao mesmo tempo, obter uma relacao linear entre t e u.
T
— Unth
bh_ vy ( 1 0)

Do mesmo modo como acontece no PCA, a varidncia explicada pela primeira VL sera
maior que a variancia explicada pela segunda VL e a terceira VL explicara uma variancia
menor que a segunda VL, e assim sucessivamente até que o nimero de VLs seja definido e
o algoritmo, geralmente, convergido rapidamente (GELADI; KOWALSKI, 1986).

Para a determinagcdo do ntimero correto de VL o método mais utilizado ¢ o de
validacdo cruzada, que se baseia na avaliacdo da magnitude dos erros de previsao de um dado
modelo de calibragdo. Esta avaliacdo ¢ feita pela comparacao das previsdes das
concentragdes previamente conhecidas. A validagao cruzada pode ser realizada por leave-
one-out (deixe uma de fora por vez), em que uma amostra do conjunto de calibracdo ¢ deixada
de fora no processo de construcdo do modelo e a seguir essa amostra € prevista pelo modelo
construido (FERREIRA et al., 1999), ou ainda em blocos, ou seja, um nimero determinado
de amostras ¢ deixado de fora no processo de constru¢do do modelo e a seguir essas amostras
sdo previstas pelo modelo construido. Este ultimo caso ¢ chamado de venetian blinds
(venezianas) (BALLABIO; CONSONNI, 2013). Em ambos os casos, o processo ¢ repetido
até que todas as amostras tenham sido previstas. Assim, o Erro Quadratico Médio de
Validagdao Cruzada (RMSECV — do inglés, Root Mean Square Error Cross Validation) é

calculado de acordo com a Equagdo 11:
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Z?;l(f’ci_ Yei)?

Nc

RMSECV = (11)

onde y.; ¢ o valor de medicao de referéncia, yci € o valor previsto para i-ésima amostra € 7n. 0
numero total de amostras do conjunto de calibragdo; este procedimento ¢é repetido no
conjunto de calibragdo, e o nimero de VL do modelo PLS incluidos no modelo ¢ selecionado
de acordo com o menor valor de RMSECV, tendo em conta a porcentagem de variancia
explicada nos blocos X (absorbancia) e y (concentracao).

O método padraio ASTM E1655-05, que relaciona o nimero de amostras nos
conjuntos de calibragdo e validacdo, e o nimero de varidveis latentes usadas no modelo PLS,
indica que o nimero minimo de amostras para o conjunto de calibragdo deve ser igual a
6(k + 1) para dados centrados na média e para o conjunto de previsao deve ser igual a 4k,
onde k ¢ o nimero de VL (ASTM E1655-05, 2012).

O desempenho do modelo PLS global também ¢ avaliado de acordo com o erro médio
quadratico de previsdao (RMSEP — do inglés, Root Mean Square Error of Predition) e os
coeficientes de correlagdao (R). Os coeficientes de correlacdao entre os valores previstos € os
valores medidos para o conjunto de calibragdo (Rc) foram calculados de acordo com a

Equacao 12:

Re= |1- % (12)
onde ¥.i ¢ a média de todos os valores de medi¢do de referéncia de amostras no conjunto de
calibragao. O valor do RMSEP foi obtido através de amostras do conjunto de validacao
externa, utilizadas para a validagdo do modelo de calibragdo. O RMSEP ¢ o coeficiente de

correlagdo no conjunto de previsdo (R) foram, respectivamente, calculados pelas Equagdes

13 e 14:

n R 2
Zifl(Ypi_ Ypi)
Mp

RMSEP = (13)

n RN 2
Zifl(ypi_ ypi)
R,= |1- %"= (14)

14 (0N - )2

Zi=1(}’pi_ Ypi)
onde 7, ¢ o nimero de amostras do conjunto de previsdo, ), € o valor de medicdo de
referéncia da i-ésima amostra no conjunto de previsao e y,; € o valor de estima¢do do modelo
da i-ésima amostra no conjunto de previsdo e ¥, ¢ a média de todos os valores de medi¢do

de referéncia de amostras no conjunto de previsao (JIANG et al., 2012).
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Os céalculos dos pardmetros acima citados sdo feitos para o nimero de VLs de 1, ..., 4
e os resultados sdo apresentados em um grafico de RMSECV vs VLs. O melhor nimero de
VLs que produziu um baixo erro de validagdo cruzada sem perda significativa da variancia
dos dados ¢ escolhido. Mas esse nimero deve explicar o maximo da variancia dos dados,
minimizando a influéncia do ruido. Um modelo que contenha nimero de VLs inferior ao
ideal resultara em subajuste e superior ao ideal em sobreajuste. A decisdo sobre um niimero
de VLs superior ao ideal ocorre com mais frequéncia ocasionando resultados satisfatorios
para a previsao da propriedade de amostras do conjunto de calibragdo, porém, ndo adequados
para a previsdao de amostras de um conjunto validagio ou previsao devido a informacdo nao

necessaria incluida no modelo (BABY AK, 2004; FABER; RAJKO, 2007).

2.5.4.1. Identificagdo de Outliers

A deteccao de outliers (amostras andmalas) € tdo importante quanto a determinagao
do numero de VLs que serdo empregadas no modelo. Ao verificar a qualidade do conjunto
de calibragdo, deve-se assegurar de que as amostras formam um conjunto homogéneo,
removendo-se aquelas amostras que sdo solitarias. Para a deteccdo de outliers, usa-se duas
grandezas complementares, que sdo leverage e residuos de Student.

A leverage ¢ uma medida da influéncia de uma amostra no modelo de regressao. Um
valor de leverage pequeno indica que a amostra em questdao influencia pouco na construgao
do modelo de calibragao. Por outro lado, se as medidas experimentais de uma amostra sao
diferentes das outras do conjunto de calibragdo, ela provavelmente tera uma alta influéncia
no modelo, que pode ser negativa. Em geral, estas amostras solitdrias estdo visiveis no grafico
de escores. A leverage pode ser interpretada geometricamente como a distancia de uma
amostra ao centro do conjunto de dados e ¢ calculada segundo a Equacdo 15 (FABER;
RAJKO, 2007; FERREIRA et al., 1999):

hy = 6,(TAT) " ta, (15)
onde T ¢é a matriz de escores de amostras de calibracgao, t; € o vetor de score da amostra i, e 4
¢ o numero de VLs. Outra maneira bastante simples de se calcular /everage ¢ medindo a
distdncia de uma amostra ao centro do conjunto através do calculo da distancia Euclidiana

no espaco das componentes principais, usando a matriz dos escores:

H=TTT (16)
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Os elementos da diagonal de H, h;, estdo diretamente relacionados com os valores da
leverage. O valor limite dos dados de calibragao centrados na média ¢ dado pela Equagado 17

(MARTENS; NAES, 1989).

_3(4+1)

Riimic = (17)

Nne

em que 4 ¢ o nimero de VLs. De acordo com ASTM standard, amostras com altos valores
de leverage que o valor limite para dados centrados na média devem ser eliminados do
conjunto de calibracdo e o modelo deve ser reconstruido (ASTM E1655-05, 2012). As
amostras com h; > hyni: S30 consideradas “outliers”.

A detecgdo de outliers baseada em residuos ndo modelados em dados espectrais ¢
feita através da comparagao entre o desvio padrao total (s(e)) com o desvio padrao de uma

amostra individual (s(ei)), que se definem assim (WAHL et al., 2002):

s(e) = \EZ?; (Z§=1(xij - fij)z) ,s(ey) = J%Z§=1(xij - J?ij)z (18)

onde J ¢ o numero de varidveis espectrais, X;; € o valor da absorvancia da amostra i no

comprimento de onda j, X;; € o valor estimado da absorvancia com 4 VLs. O numero de

graus de liberdade é dado por v = n.J — ] — A(max(n,,])). Se a amostra tiver s(ei) >ns(e),
quando n € uma constante que possa estar entre 2 a 3, ela ¢ removida do conjunto de
calibragdo (MARTENS; NAES, 1989).

Por fim, os outliers também podem ser detectados através dos residuos nao
modelados em varidveis dependentes (conjunto de previsdo), quando o conjunto de
calibragao ja estiver construido. Esta deteccao baseia-se na comparagdo do RMSEC (do
inglés, Root Mean Square Error of Calibration) do modelo com o erro absoluto de amostras
individuais. Se uma amostra apresentar uma diferenca entre seu valor de referéncia (y;) e o
valor estimado (¥;) maior que trés vezes o RMSEC, ela ¢ identificada como outlier e deve ser
eliminada (MARTENS; NAES, 1989). O valor do RMSEC e o nimero de graus de liberdade

(v) usados neste trabalho foram assim determinados:

e (y.— 0.2
RMSEC = ’21’:1(3/1 9i) : v=n,—n, <1 _ MSEC> (19)
v MSECV

Supondo-se que os residuos de Student sio normalmente distribuidos pode-se aplicar

um teste-¢ como indicativo, para verificar se a amostra estd ou nao dentro da distribuicdo com
um nivel de confianca de 95%. Como os residuos de Student sao definidos em unidades de
desvio padrdo do valor médio, os valores além de +2,5 sdo considerados altos sob as

condi¢Oes usuais da estatistica.
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A analise do grafico dos residuos de Student vs leverage para cada amostra ¢ a melhor
maneira de se determinar as amostras anOmalas. Amostras com altos residuos, mas com
pequena leverage provavelmente tém algum erro no valor da concentragdo, que deve, de
preferéncia, ser medida novamente. Outra opcao serd a exclusdo de tal amostra do conjunto
de calibracdo. Amostras com residuo e leverage altos, simultaneamente, devem sempre ser

excluidas e o modelo de calibragdo deve ser reconstruido (FERREIRA et al., 1999).

2.5.5. Métodos de Selecao de Variaveis por Intervalos

Como nem todo o sinal espectral contém informagdes Uteis para a construgao de um
determinado modelo de regressdo multivariado, visando melhorar o desempenho, a
complexidade e robustez dos métodos de calibragdo, alguns procedimentos utilizam a selecao
de regides espectrais que associadas a propriedade em questao resultam em um modelo mais
eficiente, evitando que varidveis desnecessarias interfiram na modelagem. Por isso, depois
da construcao do modelo geral de calibragdo multivariada, PLS global, em seguida, sao
construidos por meio de regressao multivariada modelos de métodos de selecao de variaveis
por intervalos, nomeadamente quadrados minimos parciais por intervalos (iPLS), quadrados
minimos parciais por exclusao (biPLS) e quadrados minimos parciais por sinergismo

(siPLS), usando regides espectrais com variaveis importantes para o modelo.

2.5.5.1. Quadrados Minimos Parciais por Intervalos — iPLS

O modelo do iPLS foi desenvolvido por (NORGAARD et al., 2000). Ele consiste em
dividir os espectros em subintervalos menores com igual peso. Posteriormente, sio
desenvolvidos modelos de regressdo PLS para cada um dos subintervalos, usando o mesmo
numero de varidveis latentes do PLS global. A previsdo de cada modelo local é comparada
com o modelo PLS global através do pardmetro da validacdo cruzada, previsdo, coeficiente
de correlacdo e inclinacdo da reta do grafico dos valores reais e previstos pelo modelo. A
regido com menor erro de validagdo cruzada ¢ escolhida. As amostras outliers detectadas
também sdo removidas antes da constru¢do do modelo iPLS. Uma das principais vantagens
deste método ¢ a possibilidade de representar um modelo de regressdo local em uma
orientacao grafica, focando na escolha de melhores intervalos e permitindo uma comparagao

entre os modelos dos intervalos e o0 modelo do PLS global.
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2.5.5.2. Quadrados Minimos Parciais por Exclusdo — biPLS

O método que se usa para a constru¢do do modelo biPLS ¢ o mesma do iPLS
(NORGAARD et al., 2000). Ele consiste na divisdo dos espectros de amostras em intervalos
equidistantes, mas agora, os modelos locais PLS s3o construidos a partir de um intervalo ou
combinacgdes de intervalos que apresentam uma melhor correlagdo entre as varidveis
selecionadas e a resposta de interesse, quando comparado ao modelo PLS global. Os
intervalos que apresentam maiores valores do RMSECV sio eliminados € um novo modelo
chamado biPLS é construido com outros intervalos. Assim, € obtido um valor de RMSECV

para os restantes intervalos usados, o qual € também comparado com o modelo PLS global.

2.5.5.3. Quadrados Minimos Parciais por Sinergia — siPLS

Este algoritmo ¢ também uma expansdo do iPLS (NORGAARD et al., 2000).
Primeiro, os espectros totais das amostras sdo divididos em varios subintervalos
equidistantes; depois os modelos de regressao PLS sdo construidos através da permutagdo e
combinacao de todos os subintervalos possiveis nos quais os espectros foram divididos; a
cada uma das combinagdes de intervalos obtém-se uma estimativa do valor de RMSECYV, e
a combinacdo que fornece menor valor de RMSECYV ¢ escolhida e ¢ desenvolvido um novo

modelo ideal chamado siPLS, o qual ¢ também posteriormente comparado com o modelo

PLS global.

2.5.5.4. Validacdo Analitica dos Modelos PLS

A validagdo analitica dos modelos PLS ¢ feita através das figuras de mérito, a saber:
seletividade, sensibilidade, sensibilidade analitica, limite de deteccao, limite de
quantificagdo, teste para erro sistematico (bias € fvias) € SDV. O sinal analitico liquido (NAS
— do inglés, Net Analyte Signal) é muito importante para determinar as figuras de mérito. O
procedimento usado neste trabalho para calcular o NAS ¢é o proposto por Lorber, e esta
descrito na literatura (LORBER, 1986; VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009). O sinal
analitico liquido para o analito k (r3;,) ¢ definido como a parte do espectro que ¢ ortogonal ao
subespaco ocupado pelos espectros de todos os outros analitos e ¢ dada pela seguinte Equacao
20:

r; = Pyasi? = [I— R (R_)*]r (20)
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onde Pyas , € a matriz de proje¢do ortogonal J X J que se projeta de um dado vetor sobre o
espago NAS, r € o espectro puro de uma dada amostra com & unidades de concentragdo do
analito de interesse (por isso, a Equacdo anterior também pode ser escrita na forma
Si=Pnas i Sk; I € uma matriz unitaria J X J; R_; sdo espectros do branco (do diesel puro, neste
caso) que fornecem todas as informacdes relacionadas com o interferente dentro das
especificagdes de qualidade, organizados numa matriz de dimensao j X I com I espectros ¢ j
variaveis; R, é o pseudo-inverso de Moore-Penrose de R_j, geralmente calculado pela
decomposicao de valores singulares usando fatores de 4. Finalmente, a concentracao de k£ na

amostra desconhecida (Y, ) a partir do espectro r ¢ obtida por meio da Equagdo 21:

_ SkPnask® _ SkPnaskPnasit _ (STr 21
unk — sTp — §Tp P - w12 ( )
k PNASkSk k PNASkPNASkSk ISkl
em que “|| ||” indica a norma euclidiana de um vetor; S; € o espectro contendo o analito de

interesse k em unidades de concentragdo e S, é o seu correspondente NAS.

Precisdo: A precisdo pode ser expressa de maneira semelhante aos métodos
univariados. Esta figura expressa o grau de concordancia entre os resultados de uma série de
medidas realizadas para uma mesma amostra homogénea em condigdes determinadas. Ela ¢
calculada por uma estimativa do desvio padrao absoluto. Em calibragdo multivariada, a
precisao do método ¢ considerada em trés niveis que sdo: a repetibilidade, precisao
intermedidria e reprodutibilidade.

Seletividade: O parametro de seletividade (sel) ¢ a medida do grau de sobreposi¢ao
entre o sinal da espécie de interesse e os interferentes presentes na amostra. Ela indica a parte
do sinal total do espectro que ¢ perdida devido a essa sobreposi¢do espectral e pode ser
definido no contexto multivariado usando os célculos do NAS.

Sensibilidade: A sensibilidade (sens) corresponde a fragdo do sinal responsével pelo
acréscimo de uma unidade de concentracdo a propriedade de interesse. Neste trabalho, a
sensibilidade foi usada para medir a alteracdo da concentrag¢do do biodiesel em diesel.

Sensibilidade analitica: A sensibilidade analitica (y) ¢ outra Figura de mérito mais
informativa, que apresenta a sensibilidade do método em termos da unidade de concentragao
que ¢ utilizada, sendo definida como a razdo entre a sensibilidade e o desvio padrao do sinal
de referéncia. A diferenca minima de concentracdo, que ¢ estatisticamente discernivel por
um método, pode ser expressa como inverso da sensibilidade analitica (y~!). Assim, o

inverso da sensibilidade analitica estabelece uma diferenca de concentragdo minima que ¢é
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perceptivel pelo método analitico, considerando o ruido experimental aleatorio como a Uinica
fonte de erro, independentemente da técnica especifica empregada.

Limite de detecgdo: O parametro de limite de deteccdo (LD) é o valor minimo da
concentragdo da espécie de interesse que pode ser detectada pelo método, mas nao
necessariamente quantificada. A estimativa para o ruido instrumental é obtida através de 9
espectros replicados do (s) interferente (s) puro (s) (sem o analito de interesse), seguindo as
recomendag¢des da [UPAC.

Limite de quantificagdo: O limite de quantificacdo (LQ) expressa o menor valor da
concentragdo do analito de interesse que pode ser medida com uma incerteza maxima de 10%.

Linearidade: A qualidade da linearidade do modelo ¢ estimada através dos plots dos
valores dos residuos e escores vs os valores de referéncia que devem apresentar
comportamentos aleatorios e lineares, respectivamente. Qualitativamente, o grafico dos
residuos para as amostras de calibracdo e de validagdo indica se os dados seguem um
comportamento linear se a distribuicao destes residuos for aleatoria. O ajuste do modelo, que
esta também ligada a linearidade, ¢ estimado a partir da correlagdo entre os valores de
referéncia e os valores estimados pelo modelo de calibragdo multivariada, para a propriedade
de interesse.

Erros Sistemadticos (bias) e desvio padrado de validagdo: Os valores do bias, que se
referem aos erros sistematicos, sao calculados a partir da diferenca entre a média e os valores
de referéncia, eles sao os componentes de erro ndo aleatérios. Os valores de bias e do desvio
padrao dos erros de validagdo (SDV — do inglés, Standard Deviation Validation) sao
calculados usando os dados das amostras de previsdao. Posteriormente, de acordo com o
padrdo ASTM E1655-05, na abordagem deste parametro, deve-se usar um teste-# para
amostras de validagdo com 95% de confianca e graus de liberdade iguais ao niimero de
amostras de predi¢do (n, — 1). Este teste, tp;qs, € aplicado com o objetivo de avaliar a
existéncia de erro sistemdtico significativo para cada modelo.

Caso o valor do t;;,¢ apresentar resultado maior do que o valor do t,,c, para n graus
de liberdade a 95% de confianga, isso ¢ uma evidéncia de que erros sistematicos presentes
no modelo multivariado sdo significativos. No entanto, se o valor de t;;,s apresentar valor
menor do que t..iico, €NtA0, 0s erros sistematicos no modelo sdo despreziveis (ASTM
E1655-05, 2012).

Exatidio: E expressa pelos valores de RMSECV (Equagio 11), RMSEP (Equagio
13) e RMSEC (Equagdo 19). Entretanto estes valores sdo os pardmetros globais que

incorporam tanto os erros sistematicos quanto os aleatdrios. Na comparagdo de dois
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resultados entre os dois métodos distintos, a exatiddo pode ser acessada por meio da
comparacdo dos valores obtidos para a inclinacdo e o intercepto de uma reta ajustada entre
os valores de referéncia e os estimados pelo modelo. Isso pode ser melhor observado através
da elipse de confianga. Caso os intervalos de confianga para esses pardmetros contenham os
seus valores esperados iguais a 1 e 0, para a inclinacdo e intercepto, respectivamente, os
valores podem ser considerados estatisticamente equivalentes no nivel de confianga
considerado. Todavia, valores estimados para a inclinagao e intercepto fora de seus intervalos
de confianca indicam erros sistematicos proporcionais e constantes, respectivamente. Por
1sso, neste trabalho foi usada para comparar os valores estimados e os previstos pelos
modelos. Os calculos dos valores previstos e reais da inclinagdo e intercepto para os modelos
ideais e reais sdo descritos na literatura (GONZALEZ; HERRADOR; ASUERO, 1999). As

equagoes usadas para o calculo das figuras de mérito estdo apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2 — Equagoes de Figuras de Mérito aplicadas a validagdo multivariada dos modelos PLS

Figura de mérito Equacao Parametro
S (9 - 9)
1. Precisio Precisio = |———~ 0 = 91)
nim-—1)
2. Limite de detecgdo (%, v/v) LD = 3.35, 1
SENns
3. Limite de quantificagdo (%, v/v) LQ = 106, 1
SEens
4. Seletividade (%) Isgll
sel = —
llsy Il
5. Sensibilidade% (v/v) 1
Sens = y—7
byl
6. Sensibilidade Analitica (%, v/v) y = Isienlsl
Ox
7. Inverso da Sensibilidade Analitica (%, v/v)" y1=1
Y
g = ZiaOni = Ip0) Bias
= "
8. Testes para Erros Sistematicos Z?fl[(ym — $,,) — bias]? Desvio padrao
SDV = Graus de
n,—1 -
liberdade
t _ |bias|\/n_p tealculado
bias —
SDV Leritico

Fonte: Adaptado de VALDERRAMA, 2009.
em que by ¢ o vector de regressdo NAS, o qual pode ser obtido por qualquer método
multivariado; o coeficiente 3,3 no calculo do LD corresponde a 5% como probabilidades de

falsos positivos e falsos negativos; ||8,]| ¢ uma estimativa para o ruido instrumental; y;
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corresponde ao valor de referéncia para a amostra i e n ¢ a quantidade de amostras e m € o
numero de replicadas usadas para o céalculo da precisao.

As figuras de mérito calculadas neste trabalho estdo de acordo com normas
especificas, como a ASTM, para validagdo em calibracdo multivariada a partir de

espectrometria no infravermelho, e trabalhos cientificos divulgados por meio de periddicos.

2.5.5.5. Comparagio do Modelo PLS Global e de Selecdo de Variaveis por Intervalos

Os valores do RMSEP obtidos por subconjunto de validagao externa sdo empregados
para avaliar o desempenho dos modelos 1PLS, biPLS e siPLS em relacdo ao modelo PLS
global. A significancia estatistica das diferencas entre os valores de RMSEP ¢ avaliado
usando um teste /' a um nivel de confianga de 95%. Os valores de F' sdao calculados como a

razao dos quadrados do maior e dos menores valores de RMSEP, conforme a Equagao 22:

F _ (RMSEP1)2
calculado — RMSEP,

(22)

onde RMSEP; ¢ do PLS global e RMSEP, do modelo de sele¢ao de varidveis por intervalos,
sendo RMSEP;>RMSEP:. O valor de F_,cu1ad0 pPara cada modelo ¢ comparado com o valor
da distribui¢do da estatistica F' (Fiapelado) com graus de liberdade igual ao niimero de
amostras de previsdao e um nivel de significancia de 5%. Nos modelos em que o valor de
Fiapelado € Inferior ao Fiyjculado, cOncluiu-se que ndo ha evidéncia estatistica de que os

valores seguem a distribuicdo normal e, portanto, o0 método com RMSEP; apresenta melhor

exatidao em rela¢ao ao PLS global (MARK; WORKMAN, 2003).

2.5.6. Métodos de Classificacdo nao Supervisionada ou Conhecimento de Padrdes

A Modelagem Independente e Suave por Analogia de Classe (SIMCA — do inglés
Soft Independent Modelling of Class Analogy), Regra do Vizinho mais Proximo (KNN — do
inglés, K-Nearest Neighbor), Analise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-
DA, do inglés Partial Least Squares Discriminant Analysis), Maquina de Aprendizagem
Linear (LLM — do inglés,Linear Learning Machine), Analise Discriminante Linear (LDA —
do inglés, Linear Discriminant Analysis) Cartas de Controle Multivariadas, entre outros, sao
métodos supervisionados, pois supervisionam o desenvolvimento dos critérios de
discrimina¢do das amostras. Nestes métodos, devem-se saber a priori quais amostras sao

semelhantes e quais sdo diferentes para encontrar os critérios de classificagdo. Os métodos
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sdo usados para identificar as semelhancas e diferencas em diferentes tipos de amostras,
comparando-as entre si. Eles fundamentam-se nas seguintes suposigoes:
e Amostras do mesmo tipo sdo semelhantes;
e Existem diferengas entre diferentes tipos de amostras;
e As semelhancas ¢ diferencas sdo refletidas nas medidas utilizadas para
caracterizar amostras.

O reconhecimento de padrdes e sua area complementar de conhecimento de padroes
sdo ramos da inteligéncia artificial. Se a distribui¢do da probabilidade estatistica dos dados
referentes a uma amostra ¢ conhecida, pode-se trabalhar no modo parametrizado. O mais
comum em problemas quimicos ¢ que essa distribui¢do ndo seja conhecida, o que exige a
adicdo do reconhecimento e conhecimento de padroes ndao parametrizados. Havendo
disponibilidade de um conjunto de treinamento, ou seja, um conjunto para o qual se conhece
a categoria a que pertence cada amostra, € possivel derivar regras de classificagdo, com base
em medidas de variaveis relativas a cada espécie. A seguir, a partir de medidas relativas as
amostras desconhecidas, pode-se classifica-las pelas regras estabelecidas ou a partir do
conjunto de treinamento (BARKER; RAYENS, 2003; FERREIRA, 2015).

Métodos de classificagdo multivariada sao métodos quimiométricos destinados a
encontrar modelos matematicos capazes de reconhecer a participagdo de cada amostra em
sua classe apropriada, com base em um conjunto de medidas. Uma vez calibrado o modelo
de classificagdo, ¢ possivel prever a associagdo de amostras desconhecidas a uma das classes
definidas. Portanto, as técnicas de classificacdo (também conhecidas como reconhecimento
supervisionado de padrdes) lidam com respostas qualitativas, ou seja, definem relagdes
matematicas entre um conjunto de varidveis descritivas (por exemplo, medi¢des quimicas) e
uma varidvel qualitativa, ou seja , a associacdo a uma categoria definida (BALLABIO;

CONSONNI, 2013).

2.5.7. Analise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais — PLS-DA

A Anélise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA) ¢ um método de
classificacdo linear que combina as propriedades da regressdo de Quadrados Minimos Parciais
(PLS) com o poder de discriminacdo de uma técnica de classificagdo. A PLS-DA baseia-se no
algoritmo de regressdo PLS, o qual ja foi discutido nos subcapitulos anteriores. A principal
vantagem do PLS-DA ¢ que as fontes relevantes de variabilidade dos dados sdo modeladas pelas
chamadas varidveis latentes, que sdo combinacdes lineares das varidveis originais e,

consequentemente, isso permite a visualizacdo grafica e a compreensdo das diferentes padrdes e
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relacdes de dados por escores e pesos de VL. Os pesos sdo os coeficientes das varidveis nas
combinagdes lineares que determinam os VLs e, portanto, podem ser interpretadas como a
influéncia de cada variavel em cada VL, enquanto escores representam as coordenadas das
amostras no hiperespaco de proje¢do da VL.

Ao lidar com a PLS-DA, o vetor de classe (contendo conjuntos de amostras as G classes)
¢ transformado em uma matriz ficticia Y, com » linhas (amostras) e G colunas (as informagdes da
classe). Cada entrada y;, de Y representa o conjunto dai-€sima amostra a g-€sima classe
expressa com um codigo binario (1 ou 0). Portanto, o vetor de classe n- dimensional € transformado
em uma matriz Y bindria constituida por #z linhas e G colunas (BARKER; RAYENS, 2003).

Existem duas variantes da PLS-DA, a PLS1-DA e a PLS2-DA, na primeira cada
coluna de Y é modelada individualmente, caso se tenha 3 classes “a, b, ¢’ sdo construidos 3
modelos, o primeiro modelo serd construido utilizando o valor de y igual a 1 para a classe
“a” e 0 para as demais classes, o segundo modelo sera construido utilizando o valor 1 para a
classe “b” e zero para as demais classes, 0 mesmo raciocino € empregado para a proxima
classe. J& na PLS2-DA ¢ calculado um unico conjunto de escores e pesos para todas as
colunas da matriz Y.

A Figura 11 ilustra como ¢ feita a organiza¢ao dos dados utilizados para a construgao
do modelo de classificacdo por PLS-DA. A matriz X ¢ composta pelos espectros, onde as
linhas representam as amostras € as colunas representam as absorbancias para cada niumero

de onda e o vetor y ¢ construido com valores de 1 ou 0.

Figura 11 — Esquema da organizacao dos dados para a constru¢cao do modelo de classificagado

usando PLS-DA
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Fonte: O autor.
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Para fazer uma atribui¢do de classe, a probabilidade de uma amostra pertencer a uma
classe especifica pode ser calculada com base nos valores estimados da classe. Portanto, uma
probabilidade ¢ calculada para cada classe e a classificagdo das amostras ¢ realizada escolhendo-
se a classe que tem a maior probabilidade. Sob essa abordagem, as amostras sdo sempre
classificadas em uma das classes. Matematicamente, empregando o algoritmo NIPALS, a
decomposicao da matriz X e do vetor y sdo realizadas conforme as Equagoes 6, 23 e 24, onde
T séo os escores, P ¢ q os pesos, W sdo os pesos do PLS ¢ Ex ¢ E; séo os residuos de X e y
respectivamente (BALLABIO; CONSONNI, 2013).

X=yWT +Ex (23)
y=Tq" +E, (24)
Os pesos W sado calculados proporcionalmente a covariancia entre os blocos X e vy,

conforme representado na Equagdo 25. Em seguida, estes pesos sao normalizados utilizando

a Equacao 26.
W= X"y(y'y)™ (25)
w
W= —— (26)

A matriz de escores T ¢ estimada pela combinacao linear de X com a matriz de pesos
W do PLS (Equacao 27). Os escores sao calculados simultaneamente com decomposicao da
matriz X e do vetor y, reunindo os vetores W que denotam as direcdes das variaveis latentes
(GELADI; KOWALSKI, 1986).

T = XW (27)

Ap6s o calculo dos pesos W e dos escores T, sao calculados os pesos P e ¢, conforme
representado nas Equagdes 28 e 29 respectivamente.

P=X"T(T'T)?! (28)

q=(T"T) Ty (29)

Em seguida € calculado a matriz de residuos Ex e Ey e os valores de X ¢ y sdo
atualizados para o cdlculo da proxima variavel. Ao final do célculo os coeficientes de
regressdo do modelo PLS sdo estimados através da Equag@o 30 e os valores obtidos de y
previsto sdo estimados através da Equacdo 31.

bps = W(PTW)™q (30)

Y = Xbp;s (3D

Assim como no PLS, uma das etapas principais para construir o modelo PLS-DA ¢ a
escolha correta do nimero de variaveis latentes, pois quando ¢ escolhido um baixo nimero

de variaveis latentes temos a falta de ajuste do modelo, ou seja, ndo sdo utilizadas todas as
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informacgdes tteis para construir o modelo. Todavia quando ¢ escolhido um alto nimero de
variaveis latentes tem-se o sobreajuste do modelo, onde sdo utilizadas informagdes nao
relacionadas a propriedade de interesse como por exemplo ruidos espectrais para a
constru¢do do modelo (BABY AK, 2004; FABER; RAJKO, 2007). Para selecionar o numero
ideal de VLs nos modelos PLS-DA, as amostras sdo geralmente divididas em grupos de validagdo
cruzada, usando um dos procedimentos: venezianas ou blocos continuos. A escolha do tipo
adequado de grupos de validacdo cruzada depende basicamente de como as classes sdo
distribuidas entre as amostras (BALLABIO; CONSONNI, 2013).

A pratica comum ¢ executar a validagdo por leave-one-out. No entanto, o leave-one-out
geralmente superestima o poder preditivo de um modelo e, portanto, ndo pode retornar um niimero
confidvel de variaveis latentes. Consequentemente, boas estimativas fornecidas pelo leave-one-
out parecem ser necessarias, mas nao suficientes para ter um alto poder preditivo. Quando o
conjunto de dados compreende algumas amostras, um niimero maior de grupos pode ser preferido
para obter a maioria das amostras no conjunto de treinamento e algumas amostras selecionadas
em cada grupo de validagao; assim, uma pequena perturbagao ¢ produzida no modelo. Por outro
lado, se o niimero de amostras no conjunto de dados for relativamente alto, ¢ recomendavel
selecionar um pequeno numero de grupos de validagdo cruzada para obter mais amostras
selecionadas para testar o modelo e evitar a superestimacgao da capacidade preditiva do modelo
(GOLBRAIKH; TROPSHA, 2002). Dai, o método de validagdo cruzada por blocos ganha vantagem.

Enquanto no PLS analisa-se os valores de RMSECYV para definir o nimero ideal de
variaveis latentes, no PLS-DA analisa-se a porcentagem de amostras classificadas
corretamente em cada classe na valida¢ao cruzada. A Figura 12 ilustra de maneira genérica
a regido ideal para a escolha do nimero de varidveis latentes, de acordo com a porcentagem

média de amostras classificadas corretamente.
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Figura 12 — Representagdo genérica da escolha do nimero de variaveis latentes de acordos

com a porcentagem média de amostras classificadas corretamente

Subajuste SieE Sobreajuste

I Calibracdo
N \alidacdo cruzada

I
|

|

I

|

1

I

: Mamero ideal de
jvariaveis latentes
I
|
i
I
|
|
I
3

Porcentagem média de amostras
classificadas corretamente

I
1
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
L

Namero de Varidveis Latentes sp

Fonte: O autor.

Os resultados obtidos pelo vetor ¥ (Equagdo 31) contém a previsdo da classe que
pertence cada amostra. No entanto, devido as variagdes das amostras dentro de uma mesma
classe, na pratica os valores previstos nao sao exatamente 0 ou 1. Dessa forma ¢ necessario
estabelecer o valor limite (limiar/threshold) entre as classes empregando estatistica bayesiana
(BOQUE; FABER; RIUS, 2000).

Nesse caso, considera-se que os valores de y previstos para cada classe (classe 0 e 1)
seguem uma distribui¢do normal. O valor limite entre as classes € selecionado no ponto em
que as duas distribuigdes se cruzam, como mostrado por linha tracejada a vermelha na Figura
13. Esse valor ¢ estabelecido de forma a minimizar o nimero de resultados falsos positivos
¢ falsos negativos. Ainda nesta Figura, as barras azuis (m) representam os valores de y
previstos vs o nimero de amostras da classe 0 e as barras verdes (m) representam os valores

de ¥ previstos vs 0 nimero de amostras da classe 1.
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Figura 13 — Distribuicdo dos valores de y previstos vs o nimero de amostras para

determinacgdo do valor limite entre as classes seguindo estatistica bayesiana
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Fonte: O autor.

Pode acontecer que os valores de classe estimados para uma amostra sejam maiores ou
menores que todos os limites de classe definidos. Assim, se o valor for maior, a amostra seria atribuida
a todas as classes e, consequentemente, seria uma amostra confusa. Por outro lado, se o valor for
menor, a amostra ndo seria reconhecida como membro de nenhuma classe. Nos dois casos, a amostra
pode ser definida como “ndo pertencente a nenhuma classe” (BALLABIO; CONSONNI, 2013).

Depois da construgcdo dos modelos PLS-DA, faz-se a analise da Variavel Importante
na Projecao (VIP) com intuito de identificar quais variaveis dos espectros MIR foram mais
relevantes para separacao das classes das amostras, como também as que foram utilizadas
em métodos de sele¢do de variaveis visando aumentar a eficiéncia do modelo ao eliminar
variaveis nao informativas. As varidveis com escores maiores que 1 sdo consideradas as
principais varidveis do modelo. O pardmetro VIP expressa a importancia de cada varidvel j,
sendo refletida por w em cada variavel latente (WOLD; SJOSTROM; ERIKSSON, 2002),

conforme definido pela Equacdo 32:

_ |pZé_,[(¢?at ata)(waj/|lwa|])?]
19j _\/ YA4_.(q%at ata) (32)

onde: 9; ¢ a média de VIP; g sdo os pesos de Y; t sdo os escores; (waj/||wal|)? representa
a importancia da variavel j-ésima; (q?at ata) ¢ a variancia explicada por cada VL.Variavel
J pode ser eliminada se ¥; < u para alguns valores definidos do threshold u € [0, o). E
geralmente aceite que uma variavel seja selecionada se ¥;>1, mas um limite adequado do

threshold entre 0,83 e 1,21 pode produzir variaveis mais relevantes (CHONG; JUN, 2005).
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2.5.7.1. Andlise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais de Intervalos — iPLS-DA

A PLS-DA também ndo ¢ adequada para problemas de varias classes agrupadas ao longo
de um eixo subjacente, uma vez que um plano discriminante nao pode ser encontrado. Nesse caso,
modelos PLS-DA locais podem representar uma melhor escolha para lidar com essas condicdes,
pois a eficiéncia de um modelo de classificacdo combina todas as informagdes fornecidas pelas
figuras de mérito, principalmente pela sensibilidade e especificidade. Quando o método € muito
sensivel para positivo gera muitos falsos positivos, € vice-versa. Dessa forma, para melhorar os
resultados do modelo PLS-DA, faz-se a selecdo de variaveis importantes por intervalos para
desenvolver modelos chamados iPLS-DA. Os espectros totais das amostras sdo divididos em
intervalos equidistantes através do algoritmo 1PLS e entdo um modelo PLS-DA ¢ desenvolvido
para cada um dos subintervalos. Finalmente, o intervalo com os melhores resultados de
classificacdo selecionado para construir o modelo de classificagao.

Meétodos baseados em intervalo, como iPLS, dividem o conjunto de dados em um ntiimero
de intervalos. Existem muitas vantagens de usar métodos de intervalos: (i) uso de menos variaveis;
(i) menos interferéncias; (iif) obtencdo de modelos mais locais; ¢ (iv) métodos de intervalo
geralmente levam a desempenho e interpretagdo aprimorados do modelo. De fato, uma das
principais vantagens do uso dos métodos de classificagdo baseada em intervalos ¢ que os
resultados finais da classificagdo por iPLS-DA sdo efetivamente resumidos em um grafico,
fornecendo informagdes sobre o desempenho da classificagdo em funcao do intervalo espectral,
quando comparado com o modelo de espectros totais, PLS-DA global (RINNAN; SAVORANI;
ENGELSEN, 2018).

2.5.7.2 Validacao Analitica dos Modelos PLS-DA

O desempenho do modelo de classificacdo ¢ avaliado através da Tabela de
contingéncia que mostra o nimero de amostras previstas em cada classe e seus respectivos
valores de referéncia. A Tabela de contingéncia também ¢ conhecida como Tabela de
confusdo. Uma amostra verdadeira positiva (VP) € aquela que pertence a classe 1 (classe de
interesse) e que foi corretamente classificada pelo modelo como uma amostra que pertence
mesmo a classe 1. Amostra falsa positiva (FP) ¢ aquela que pertence a classe 0, mas que foi
prevista como pertencente a classe 1. Uma amostra ¢ chamada verdadeira negativa (VN) ¢

aquela amostra da classe 0 e que foi corretamente classificada na sua respetiva classe pelo
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modelo, e amostra falsa negativa (FN) ¢ aquela que pertence a classe 1, mas que foi
erradamente prevista na classe 0 pelo modelo.

Da Tabela de contingéncia é possivel extrair as figuras de méritos utilizadas como
parametros para avaliar o desempenho de modelos de classificagcdo, como a sensibilidade,
especificidade, acuracia e Coeficiente de Correlacio de Matthews (CCM) (BALLABIO;
CONSONNI, 2013). Estes parametros diferem dos parametros empregados em quimica
analitica quantitativa e metrologia. Em problemas de classificacdo a sensibilidade ¢ a

habilidade de o modelo classificar corretamente as amostras positivas e ¢ calculada

empregando a Equagado 33.

VP
VP+FN

Sensibilidade = (33)

A especificidade (ou seletividade) ¢ capacidade de identificar ou quantificar o analito
de interesse, inequivocamente, na presenca de componentes que podem estar presentes na
amostra, como impurezas, diluentes e componentes da matriz. Nos modelos PLS-DA, a
especificidade ¢ usada para identificar corretamente as amostras negativas, ¢ ¢ calculada

através da Equacao 34:

VN
VN+FN

Especificidade = (34)

A acuracia ¢ um parametro estatistico que fornece um unico valor para medir o
desempenho do modelo de classificacdo. Seu calculo ¢ realizado através do niimero de
amostras classificadas corretamente independentemente da classe dividido pelo nimero total

de amostras, conforme mostra a Equagao 35:

VP+VN

Acuracia = ——
VP+VN+FP+FN

(35)

A taxa de confiabilidade e a acuricia (taxa de eficiéncia) sdo figuras de mérito globais
que levam em conta tanto o FN quanto o FP. A taxa de confiabilidade ¢ dada pela diferenca
da soma entre a sensibilidade e seletividade e 1 (sensibilidade + especificidade — 1). A
acuracia ¢ o CCM expressam através de seus valores o grau de eficiéncia do modelo
construido. A eficiéncia ¢ determinada pela média aritmética dos valores de sensibilidade e
especificidade sendo que o valor 1 corresponde a uma eficiéncia de 100%, isto €, todas as
amostras estdo corretamente classificadas conforme sua classe de origem. Enquanto que o
CCM ¢ calculado conforme a Equagao 36 e o resultados ¢ dado por um tinico valor numérico
entre —1 e +1, onde um valor de +1 corresponde a uma eficiéncia de 100%, valor igual a 0

uma classificacdo errada e igual a —1 uma classificacdo inversa.

(VPXVN-FPxFN)

CCM = J(VP+FP)(VP+FN)(VN+FP)(VN+FN)

(36)
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2.6. Aplicacio da Espectrometria MIR e Métodos Quimiométricos no Controle de

Qualidade das Misturas Biodiesel/Diesel

O controle de qualidade, ndo apenas de biodiesel, mas também de suas misturas com
diesel cada vez mais usadas, ¢ muito importante. O tipo (comprimento da cadeia, grau de
insaturagdo e presenca de outras fungdes quimicas) e a concentracdo dos acidos graxos
utilizados na sintese do biodiesel, por exemplo, podem influenciar as propriedades do
produto final e seus pré-requisitos em termos de armazenamento e sua tendéncia a oxidar. As
matérias-primas utilizadas e o processo de obtengao de biocombustivel podem ser decisivos
em termos da introdu¢do de alguns contaminantes nocivos no produto final.

Meétodos cromatograficos e espectrométricos sao as formas mais populares para
analise de biocombustiveis. Para determinar o nivel de alquilésteres de gorduras e Oleos,
adulterantes em misturas biodiesel/diesel, a cromatografia ¢ vantajosa devido a alta
sensibilidade, exatiddo e precisdao. Mas ela € desvantajosa por ser uma técnica cara, destrutiva
e com etapas de preparacdo de amostras (BRANDAO; BRAGA; SUAREZ, 2012;
FERNANDES et al., 2013). Sendo a garantia de qualidade das misturas biodiesel/diesel um
desafio para todos os orgaos de fiscalizacao e controle de qualidade, ha necessidade do
desenvolvimento de métodos que fornecam respostas rapidas para o controle da qualidade
deste combustivel. As técnicas espectrométricas vibracionais, no entanto, t€ém atributos que
as tornam ideais para uso nesses tipos de medidas analiticas (BAETEN; DARDENNE,
2002). Esses atributos incluem o seguinte:

e E possivel uma analise réapida e simples, qualitativa ou quantitativa;

¢ Normalmente, pouca ou nenhuma preparagao de amostra ¢ necessaria e elas nao usam
solventes poluentes;

e E facil encontrar padrdes de calibragdo e métodos de analise apropriados, validados
por métodos ou instituicdes reconhecidas;

e E possivel fazer analises diretas e ndo invasivas;

e Normalmente, métodos ndo destrutivos podem ser empregados, com algumas
excecgdes, como métodos de espectrometria atdmica;

e Geralmente, a resposta observada ¢ diretamente proporcional a concentragdo da
espécie do sistema;

e A andlise in situ pode ser realizada, por exemplo, no caso de monitoramento em
tempo real das reagdes de producgdo de biocombustiveis;

e Elas possuem baixos custos em relacdo ao tempo de analise e reagentes.
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Pelas razdes acima, ¢ relevante examinar os recentes avangos proporcionados pela
introducgdo de métodos espectrométricos para analise do biodiesel. O foco deste subcapitulo
¢ apresentar trabalhos publicados no Laboratério de Quimiometria do Triangulo (LQT)
utilizando Espectrometria no Infravermelho Médio aliada a métodos multivariados para
analise de amostras de biodiesel/diesel.

Até o presente momento no LQT, 17 publicagdes cientificas foram produzidas,
usando Espectrometria no Infravermelho Médio com Transformada de Fourier e acessorio
de Reflectancia Total Atenuada Horizontal (FT-MIR-ATR) aliada aos métodos
quimiométricos qualitativos e quantitativos para analises de amostras de biodiesel/diesel. Os
métodos quimiométricos mais usados foram PLS, PLS-DA e Cartas de Controle
Multivariadas.

No trabalho publicado por (GUIMARAES et al., 2015) foi utilizado o PLS para
quantificar etanol em amostras de biodiesel etilico B100 provenientes de 6leos de soja e de
fritura usado. Os modelos obtidos foram eficientes na determinacdo da concentragcdo de
etanol que variaram entre 0,14 — 1,00% (m/m). Em ambos os modelos PLS, observou-se
baixos valores de RMSEP (0,02% m/m), excelente correlagdo entre os valores medidos e
preditos no conjunto de previsdo, € ndo houve a presenga de erros sistematicos, conforme
ASTM E1655. Além disso, os métodos foram validados de acordo com orientacdes
internacionais e nacionais pela estimativa de figuras de mérito. Os mesmos autores também
desenvolveram e validaram métodos utilizando PLS para quantificar etanol em biodiesel
metilico (B100) provenientes de 6leo de soja, e quantificar o 6leo de soja como adulterante
em misturas B5 de biodiesel metilico e etilico de soja no diesel (GUIMARAES et al., 2014).

No trabalho publicado por (GONTIJO et al., 2014b) foi aplicada a espectrometria FT-
MIR-ATR e PLS para quantificar biodiesel metilico e etilico de soja, na faixa de
concentragdo de 1,00 —30,00% (v/v) em amostras de misturas biodiesel/diesel, seguindo as
orientacdes da ASTM E1655. Os modelos PLS apresentaram baixos valores de RMSEP
0,08% (v/v) e 0,10% (v/v), respectivamente, para os modelos do biodiesel metilico e etilico
de soja. Estes mesmos autores (GONTIJO et al, 2014a), usando a mesma técnica,
desenvolveram e validaram os modelos PLS para quantificar biodiesel metilico e etilico
provenientes de 6leo de fritura usado em amostras de misturas biodiesel/diesel empregando
dados de Espectrometria MIR. Os valores da exatiddo dos modelos PLS mostraram excelente
desempenho com valores de RMSEC menor que 0,07% (v/v), RMSECV menor que 0,09%
(v/v) e RMSEP menor que 0,09% (v/v). A exatidao foi comprovada pela avaliacdo da regido

de elipse de confianca. O método foi validado de acordo com as diretrizes internacionais e



Capitulo 2 — Fundamentacio Tedrica | 73

nacionais pela estimativa de figuras de mérito, tais como exatiddo, precisdo, linearidade,
seletividade, sensibilidade analitica, limites de detec¢do e quantificacdo e erro sistematico.
Os modelos ndo apresentaram erros sistematicos conforme a norma ASTM E1655.

(MAQUINA et al, 2017a) desenvolveram método para quantificar o teor do
biodiesel metilico de mafurra e classificar suas amostras de misturas biodiesel/diesel usando
espectrometria FT-MIR com métodos de selegdo de variaveis por siPLS e siPLS-DA.
Posteriormente, (MAQUINA et al., 2019a) desenvolveram métodos para quantificar o teor
do biodiesel metilico de algodao e classificar suas amostras de biodiesel/diesel usando
espectrometria no infravermelho médio associada a PLS e PLS-DA. O modelo PLS,
desenvolvido para determinar o teor do biodiesel, foi validado com base em alguns valores
de mérito: seletividade, sensibilidade, sensibilidade analitica, limite de detecgdo, limite de
quantificacdo e teste de erro sistematico. O ajuste desse modelo também foi avaliado usando
a correlacdo dos valores atuais e previstos dos conjuntos de calibragdo e previsdo e foi
observada uma alta correlagdo, com um coeficiente de correlagdo superior a 0,99 e erros
relativamente baixos para os parametros. O monitoramento qualitativo foi realizado
utilizando o modelo PLS-DA, cuja eficiéncia foi analisada com base em parametros de
sensibilidade e especificidade. Esses parametros mostraram classificacdo 100% correta nas
amostras utilizadas para calibracdo e previsao do teor do biodiesel no combustivel B10
brasileiro para motores a diesel.

Os métodos de classificacdo por PLS-DA foram publicados em artigos cientificos
para identificacdo da matéria-prima de origem do biodiesel, ou seja, para identificar o tipo
de oleo e alcool utilizado em sua produgao (MAQUINA et al., 2017b; MAZIVILA et al.,
2015a); classificagdo do tipo de biodiesel tanto metilico quanto etilico provenientes de 6leos
de soja, 6leo de fritura usado e pinhdo manso em misturas B5S (MAZIVILA et al.,, 2015¢);
identificacdo da presenca de adulterantes (6leos de soja, fritura usado, automotivo usado e
gasolina) em misturas BS composta de biodiesel metilico de soja (MAZIVILA et al., 2015b).
Em todos os modelos PLS-DA os autores obtiveram 100% de classificagdo correta das amostras.

As cartas de controle multivariadas baseadas no sinal analitico liquido (NAS) foram
usadas por (SITOE et al., 2016), monitorar teores do biodiesel, provenientes de pinhdo manso
e crambe, em misturas B7 com o diesel, enquanto que (MITSUTAKE et al., 2015; SITOE et
al., 2017) avaliaram o controle de qualidade de misturas B5 e B7 formadas a partir de
biodiesel de diferentes matérias-primas em misturas com diesel e adulteradas por oleos
vegetais, 0leo lubrificante automotivo residual, querosene e gasolina. Os resultados obtidos

mostraram uma excelente distingdo entre as amostras dentro e fora das especificacdes de
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qualidade, com 91% e 100% de classificacdo correta. J& (BUIATTE et al., 2015) usaram PLS
e cartas de controle multivariadas também baseadas no NAS para quantificar e monitorar o
teor do biodiesel metilico de algoddo em misturas com diesel na faixa de 1,00 —30,00% (v/v).
No modelo PLS, validado por figuras de mérito, os autores obtiveram valor de RMSEP igual
a 0,05% (v/v); todas as amostras conforme e ndo-conformes do biodiesel metilico de algodao
foram corretamente classificadas pelas cartas de controle multivariadas.

Usando métodos de selecao de variaveis e FT-MIR-ATR, (SITOE et al., 2019)
selecionaram regides espectrais e desenvolveram métodos para quantificar o teor do biodiesel
metilico de pinhdo manso em misturas com diesel. O grupo do Laboratorio de Quimiometria
do Triangulo fechou o ano de 2019 com a publicagdo de um artigo sobre a andlise de
espectros de 'H RMN (Ressonancia Magnética Nuclear de Hidrogénio) de misturas de
diesel/biodiesel de crambe usando ferramentas quimiométricas para avaliar a autenticidade
de uma mistura de biodiesel padréo brasileiro (MAQUINA et al., 2019b).

Para fins de quantificagao ou classificacdo, muitos algoritmos quimiométricos foram
aplicados a dados da espectrometria vibracional para transformar os dados em informagdes
quantitativas mais relevantes. Varios outros trabalhos na area de biocombustiveis utilizaram
algoritmos diferentes para a avaliagdo quantitativa de diferentes respostas ou para controle e
classificacdo da qualidade, como regressdo linear multivariada (MLR), regressdo por
componentes principais (PCR), maquinas de vetores de suporte (SVM), rede neural artificial
(RNA), analise discriminante por quadrados minimos parcial (PLS-DA), andlise de
componentes principais (PCA), K-vizinhos mais proximos (KNN), analise discriminante
linear (LDA), andlise discriminante quadratica (QDA), conforme se pode observar nesta
referéncia (SILVA et al., 2017) sobre avancos na aplicacdo de técnicas espectrométricas na

area de biocombustiveis nas ultimas décadas.



Capitulo 3 — Procedimento Experimental | 75

3. PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Neste trabalho o biodiesel metilico de pinhao manso (BMPM) e o biodiesel metilico
de moringa (BMM) foram utilizados para a preparagdo de amostras. Para a producgdo do
biodiesel, foram utilizados reagentes quimicos com alto grau de pureza laboratorial que
incluem acido sulfurico (99,9%), alcool metilico (> 99%), hidréxido de potassio (95%) e
agua destilada. Os B100 usados para a preparacao das amostras foram produzidos por via
metilica. Todos os experimentos foram conduzidos no Laboratorio de Quimiometria do
Triangulo (LQT) do Instituto de Quimica da Universidade Federal de Uberlandia
(Uberlandia, Minas Gerais, Brasil).

3.1. Producao do Biodiesel

Os o6leos de pinhao manso e de moringa tém valor de acidos graxos livres maior que
3% e teor de umidade maior que 1% em massa, que levam a saponificacdao e hidrolise do
6leo, reduzindo a taxa de producdao de biodiesel. Por isso, o processo de produciao do
biodiesel foi realizado em duas etapas. O primeiro passo foi a esterificagao acida, na qual o
teor de acidos graxos livres reduziu para um nivel minimo adequado; o segundo passo foi a
transesterificacao catalisada por bases.

A primeira etapa da producao dos B100 foi a catalise acida (esterificagdo), realizada
a fim de melhorar o processo de conversdao dos 6leos brutos e aumentar o rendimento de
ésteres metilicos. Nesta reacdo foi usando CH3OH e H>SO4 concentrado como catalisador.
Um misturador agitador magnético de placa quente digital e um reator de vidro com fundo
plano de dois tubos de 500,00 mL foram conectados a um condensador de refluxo resfriado
a agua usado para a esterificacdo acida de 6leos brutos.

Uma quantidade de 100,00 g do 6leo foi pré-aquecida a 110 °C por 30 min para obter
6leo livre de umidade. Uma mistura de 60% (m/m) de metanol e 1% (m/m) de catalisador
(no 6leo) foi preparada e adicionada ao 6leo. A mistura foi vigorosamente agitada a 200 rpm
e depois aquecida a 50 °C por 1 h. Apds a reacdo de esterificagdo, a mistura heterogénea
resultante foi transferida para um funil de separacdo e permaneceu em repouso durante 1 h
para separar o excesso de dlcool, acido sulfurico e impurezas presentes na camada superior.

A mistura resultante (fase inferior) foi transferida para um baldo de fundo redondo
para a destilacdo a vacuo usando o evaporador rotatorio a 100 mmHg, 90 rpm e 80 °C durante
1 hora, com o objetivo de remover o dlcool metilico em excesso. Assim, o 6leo esterificado

ficou adequado para a transesterificacdo com catalisador basico (REDDY et al., 2017).
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Na etapa da transesterificacao (catalise basica), o 6leo resultante da esterificagdo foi
submetido a uma reacdo com o metanol, e com hidroxido de potassio (KOH) como
catalisador. A propor¢ao molar do 6leo e alcool foi de 6:1 e 1% (m/m) do KOH em relagao
a massa do oleo. O catalisador foi inicialmente dissolvido em metanol e a mistura resultante
foi adicionada ao 6leo. Esta reacdo de transesterificagdo foi mantida a 65 °C durante 2 h e
400 rpm de velocidade de agitagdo. Apds a reagdo, a mistura monofésica resultante foi
depositada em um funil de separa¢cdo e mantido em repouso por 24 h para separar o glicerol
(camada inferior) do biodiesel (camada superior).

A camada inferior que continha impurezas e glicerol foi guardada em recipiente para
posterior tratamento, enquanto que a camada superior (biodiesel) foi submetida a lavagens
sucessivas com agua destilada aquecida a 90° C e depois seco usando um rota-evaporador
durante 1 h a 88 rpm para remover o excesso de agua e metanol (DA SILVA et al., 2010).
Finalmente, a secagem foi complementada utilizando o sulfato de sdédio e em seguida filtrado.

O esquema geral das etapas da producao do biodiesel por reacdes de esterificagdo e
de transesterificacdo encontram-se na literatura (SITOE, 2016). Para se obter maior
representatividade e aumentar a robustez dos modelos quimiométricos, foram preparados 16

lotes de B100 para cada tipo de 6leo.

3.2. Preparaciao de Amostras

Foram utilizados 12 diferentes lotes de diesel puro para preparar 124 misturas de
biodiesel/diesel de pinhdao manso e 110 misturas biodiesel/diesel de moringa. As amostras de
diesel foram fornecidas pela empresa TRANSPETRO S.A.. Todas as amostras dos conjuntos
de calibragdo/teste ¢ de validagao/teste foram preparadas na faixa de concentracao de 0,50 —
30% (v/v).

Normalmente, para a construgao dos modelos de classificagdo PLS-DA, as amostras
sdo divididas em duas classes: classe 1, denominada classe de interesse (B10, ou seja,
amostras com 10% (v/v) de biodiesel e mais 90% (v/v) de diesel, considerando a variagao
percentual de +0,50% (v/v) permitida pela ANP e classe 0 (outras amostras diferentes de
B10, ou seja, amostras BX). Mas, neste trabalho, as amostras da classe 0 (BX) foram
divididas em duas subclasses de acordo com a faixa do teor do biodiesel. Assim, no total
foram usadas trés classes, nomeadamente, (i) classe 1 constituida por todas as amostras BX
(BX,0,50% < X <9,50%); (ii) classe 2 ¢ a classe de interesse constituida por todas as
amostras B10; e (iii) classe 3 constituida por todas as amostras BX (BX,10,50% < X <

30%). A opgdo de usar duas classes para as amostras que ndo sdo de interesse ¢ devido a
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natureza linear do modelo PLS-DA, o que poderia dificultar ou mesmo atrapalhar o
desempenho do modelo caso estas fossem agrupadas em uma unica classe (RINNAN;
SAVORANI; ENGELSEN, 2018).

Na preparacdo de cada amostra, primeiro pesou-se a massa do biodiesel e depois
acrescentava-se o diesel até a concentra¢do pretendida; em seguida, as amostras foram
homogeneizadas em um agitador Vortex por um minuto. As fragcdes massicas (%, m/m) dos
componentes das amostras foram convertidas em fragdes volumétricas (%, v/v) por meio da
densidade, com objetivo de expressar os resultados, para teor de biodiesel, na mesma unidade
de medida referenciada nas normas EN 14078 e ABNT NBR 15568 (PINHO et al., 2014).
Do total de amostras de cada modelo, pelo menos 60% foram selecionadas para o conjunto
de calibragao/treinamento e os restantes 40% foram utilizadas no conjunto de validagao/teste.
A selecao das amostras para cada conjunto foi realizada empregando o algoritmo Kennard-
Stone (KENNARD; STONE, 1969). As quantidades de amostras usadas para modelos de

calibragao e de classificagao sdo apresentadas nas Tabelas 3 e 4.

Tabela 3 — Numeros de amostras usadas nos conjuntos de calibragdo e de previsao na

constru¢do de modelos de quantificacao

Modelo N° de Amostras Conjunto de Calibracio Conjunto de previsao
BMPM 74 48 26
BMM 70 45 25

Fonte: O autor.
Tabela 4 — Numeros de amostras usadas nos conjuntos de treinamento e teste na construcao

de modelos de classificagao

Conjunto de Treinamento Conjunto de Teste
Modelo N°de Amostras Classel Classe2 Classe3 | Classel Classe2 Classe 3
BMPM 124 20 42 20 10 22 10
BMM 110 18 37 18 9 19 9

Fonte: O autor.

3.3. Obtencao dos Dados Espectrais de Infravermelho Médio
Os dados espectrais MIR das amostras de todos os modelos foram adquiridos em
quintuplicatas, usando um espectrometro Perkin Elmer, modelo Spectrum Two (Waltham,

MA, EUA) com Transformada de Fourier, equipado com um acessorio amostrador ATR
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horizontal (Pike Technologies, Fitchburg, WI, EUA). Nesse acessorio, o cristal de ZnSe tem
uma espessura de 4 mm e 80 mm de comprimento; o angulo de incidéncia ¢ de 45° e um valor
de 10 reflexdes. A Figura 14 apresenta o espectrometro de infravermelho médio usado no
LQT para a aquisi¢ao de espectros.

Todas as amostras usadas eram liquidas. Antes de medir o espectro de cada amostra,
o acessorio de ZnSe era limpado, usando alcool isopropilico, depois era feito o background
usando o cristal sem amostra. Depois disso, cada espectro foi registrado na faixa de 4000 —

600 cm ™!, com uma resolucdo de 4 cm™! e 16 varreduras.

Figura 14 - Espectrometro do infravermelho médio (a) e acessorio amostrador de ZnSe (b)

Fonte: O autor.

3.4. Analises Quimiométricas

Os modelos foram construidos utilizando MATLAB versao 7.5 (The Mathworks Inc.,
Natick, MA, USA) e PLS Toolbox 8.7.0 (Eigenvectors Inc.). Os espectros de todos os
modelos foram corrigidos pelo método da corregio de linha de base nas faixas de 4000 — 3200 cm™!
e de 2550 — 1850 cm™; o corte de regido ndo informativas foi de 4000 — 3150 cm™! e o corte
da regido com ruido foi feita nas faixas de 680 — 600 cm'.

Todos os modelos de calibragdo multivariada foram obtidos por meio de validacdao
pelo procedimento de venezianas para definir o numero de variaveis latentes (VLs). Neste
processo, as amostras foram divididas em 12 blocos com 2 amostras por bloco. O nlimero de
VLs que apresentou o menor valor de RMSECYV foi selecionado, em comparagdo conjunta

da porcentagem de variancia explicada em X (matriz de espectros) € em y (concentragdo).
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Nos modelos de classificagdo a escolha de variaveis latentes foi feita com base na
porcentagem de amostras classificadas corretamente.

A capacidade preditiva dos modelos de calibracao foi avaliada pelo erro quadratico
médio de predicdo (RMSEP) obtido para o conjunto de validagdo externa, enquanto que para
modelos de classificagdo, a capacidade preditiva foi avaliada através da Tabela de
contingéncia de onde foram obtidas as figuras de mérito. As amostras do branco (diesel puro)
de cada modelo de calibracao foram usadas para a determinacdo das figuras de mérito. A
validacdo externa do desempenho de cada modelo foi feita usando outras amostras de
biodiesel/diesel com o teor do biodiesel na faixa de 1,00 —29,50% (v/v).

A analise de amostras andmalas (outliers) foi feita através do grafico de influéncia
(leverage) versus (vs) residuos de Student (Q Residuals), a nivel de significancia de 5%.
Amostras fora do limite de confianca de 95% (regido achurada na Figura 15) sado
consideradas outliers. Além disso, amostras outliers também foram detectadas a partir da
comparacao entre valores de erros absolutos nas amostras individuais em relagdo ao valor de
erro quadratico médio de calibragao (RMSEC), ou seja, as amostras com uma diferenga entre
o valor de referéncia e o valor estimado maior que trés vezes o valor do RMSEC foram

excluidas.

Figura 15 — Representa¢do grafica de Q residuals vs Leverage na identificagdo de outliers
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Fonte: GONTILJO, 2016.

Os modelos de selecdo de variaveis foram desenvolvidos através da subdivisdo dos
espectros totais em subintervalos menores, com o mesmo peso de 4, 8, 12 e até 32 faixas

(conforme descrito no item 2.5.5, pagina 57), usando rotinas desenvolvidas para o ambiente
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computacional MATLAB. Posteriormente, modelos de regressio PLS e PLS-DA foram
desenvolvidos para cada um dos subintervalos usando o mesmo numero de VLs. Para os
resultados de saida dos algoritmos iPLS, biPLS e siPLS, foi selecionado e construido um
modelo PLS em cada subintervalo ou combinagdo de intervalos que apresentaram menor
valor de RMSECV se comparado com o valor de RMSECV do modelo PLS global. E os
modelos de classificacdo por iPLS-DA, foram selecionados os que apresentaram melhores
resultados de classificagao.

Como os dados espectrais sdo altamente correlacionados, neste trabalho foram usadas
janelas de variaveis em vez de fazer uma selecdo de varidveis em cada variavel
individualmente, porque o algoritmo iPLS fornece uma imagem geral do conjunto de dados,
incluindo partes que contém informagdes, interferéncias e ruidos relevantes (ANDERSEN;

BRO, 2010).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Caracterizacio dos espectros MIR das misturas B10 e BX

A Figura 16 apresenta os espectros do diesel puro, das misturas biodiesel/diesel (B10)
de moringa (BMM) e de pinhdo manso (BMPM) na faixa de 3150 — 680 cm !. Nota-se que
os espectros dos dois tipos de biodiesel apresentam grande semelhanga entre si. Tanto o
espectro do diesel como os espectros das misturas B10 apresentam, essencialmente absorcdes
correspondentes aos modos vibracionais caracteristicos de alcanos normais, com picos em
2954, 2922 e 2853 cm! referentes aos estiramentos assimétricos de —CHj, simétrico e
assimétrico de —CHa, respectivamente. As bandas de pequena intensidade presentes em 3008
cm ! apenas nas amostras de B10 representam o estiramento simétrico e assimétrico das
ligagdes =C—H em grupos olefinicos (VsC—Holer € V,C—Holer) para os derivados insaturados.

As bandas de absor¢do das ligagdes C=0 e C—O sdo as mais relevantes nas amostras
de biodiesel; na regido 1819 — 1679 cm ! com picos maximos em 1742 cm ™' e em 1745 cm™!
ocorre a absor¢ao do estiramento da ligacdo carbonila, [v(C=0)], de ésteres alifaticos
originarios de biodiesel, enquanto que as bandas vizinhas entre 1245 — 1096 cm™' (com pico
maximo em 1170 cm™) referem-se a deformacio axial assimétrica da ligagdo C—O do grupo
C-O(OR) dos mesmos ésteres alifaticos (CASTILHO-ALMEIDA et al., 2012;
SILVERSTEIN et al., 2019).

As bandas muito proximas e de média intensidade presentes em 1459 e 1379 cm™!
sdo, respectivamente atribuida a deformagdo angular assimétrica da ligagdo C—H do tipo
tesoura do grupo metil, -CH3, e também a deformacao angular da ligacdo C—H, mas simétrica
do tipo tesoura de -CH,—. Na regido de baixa frequéncia, a partir de 1095 cm ™! até proximo
de 853 cm! vibragdes significantes da deformagdo fora do plano sio atribuidas as ligacdes
d(C=CH), 8(C-H olefina), e o(C—H olefina) dos grupos olefinas de derivados insaturados.
A banda de deformacio angular do tipo balango, fina e intensa em torno de 721 cm™ é devido
ao modo de deformacgao angular assimétrica no plano de p(CH3z) dos derivados ndo saturados.
Ela aparece entre as bandas de absor¢do para estiramento de ligagdo —C—C—, geralmente
designado como vibragdo esquelética (que sdo modos vibracionais relacionados as variagdes
de energia encontradas para as diferentes fungdes na regido da impressao digital do espectro)
(MCMURRY, 2017). O diesel ndo apresenta moléculas de oxigénio na sua constitui¢do, por

isso que os seus espectros ndo apresentam bandas de ligacdo C=0 e C-O.
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Figura 16 — Espectros MIR de diesel puro (=), B10 de moringa (=) e B10 de pinhdo manso (=)
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Fonte: O autor.

A Figura 17 apresenta todos os espectros MIR de amostras usadas para a construcao
dos modelos de calibracdo/treinamento e validacdo/teste na faixa de 0,50 —30% (v/v) do teor
do biodiesel no diesel. As regides de maiores variacdes ocorrem na regido de impressao
digital (entre 1300 — 1000 cm™') e na regido da carbonila, em torno de 1819 — 1679 cm .
Isso porque estas regides correspondem a ligagdes de carbono e oxigénio, presentes no
biodiesel. No entanto, também sdo verificadas pequenas varia¢des nas regides do diesel, uma
vez que com o aumento na concentragdo de biodiesel, ocorre uma diminuicdo na
concentracdo do diesel. Essas pequenas variagdes devem-se a diferentes matérias-primas
usadas para a produ¢io do biodiesel, e também devido a diferenca do teor do biodiesel em diesel.

Deve-se ressaltar que, devido a grande sobreposi¢ao de sinais, uma analise visual ou
mesmo um método univariado (como a intensidade de um pico em especifico) se torna
praticamente impossivel diferenciar um espectro do outro. Por isso, nestes casos, € necessario

usar métodos multivariados para extrair a informacao e fazer as devidas analises.
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Figura 17 — Espectros MIR das amostras usadas para a constru¢do dos modelos de
calibracdo/treinamento e validagdo/teste: (a) e (c) sdo espectros originais e (b) e (d) sdo

espectros do BMPM e BMM, respectivamente, pré-tratados pela corre¢do da linha de base
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Fonte: O autor.

4.2. Construcao de Modelos PLS Globais para Quantificar o Teor do BMPM e do BMM

em Misturas com Diesel

Os espectros totais apresentados na Figura 17 (b) e (d) foram usados para a construcao
dos modelos do BMPM e BMM. O primeiro passo na constru¢do de modelos PLS foi a
identificagdo de possiveis amostras andOmalas uma vez que estas amostras podem afetar a
qualidade final dos modelos. As Figuras 18 (a) e (b) apresentam o grafico de Q residual vs
leverage para os 2 modelos PLS. As linhas verticais representam os limites de residuos, a

95% confianca, enquanto que as linhas horizontais representa a influéncia critica do valor de
: 34 L .
leverage, definido como — onde 4 é o nimero de VLs e n o nimero de amostras.

Verifica-se que em todos os modelos algumas amostras apresentam altos valores de
residuos, mas com baixos valores de leverage; por exemplo, a amostra (19) do modelo do
BMPM apresenta alto valor de /everage, mas com valor de Q residual dentro do limite

determinado. Contudo, apesar de algumas amostras tanto de calibragdo como de validagdo
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estarem longe do centro do modelo, como ndo apresentam simultaneamente altos valores de

leverage e de Q residual, significa que os modelos ndo tém presenga de amostras andmalas.

Figura 18 — Grafico de Q residual vs leverage para os modelos PLS global de (a) BMPM e
(b) BMM com as amostras de calibragdo () ¢ de validagao (#) para analise de amostras

andmalas a 95% de confianca
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Fonte: O autor.

Como nenhuma amostra se comportou como andmala em ambos os modelos, em
seguida foram construidos os modelos de calibracdo tendo em conta o nimero de amostras
exigidas pela norma ASTM E1655-05, que estabelece que no conjunto de calibragcdo o
numero minimo de amostras deve ser 6(k + 1) para os dados centrados na média e, para o
conjunto de previsdo, 4k (ASTM E1655-05, 2012). O valor de & refere-se ao nimero de VLs
escolhido para constru¢do do modelo PLS. Os niimeros de amostras entre parénteses na
Tabela 5, tanto no conjunto calibragcdo quanto no de previsao, referem-se ao nimero minimo
de amostras exigidas pela norma ASTM E1655-05, tendo em conta o numero de VLs usados

em cada modelo. O numero de VLs foi escolhido de acordo com o menor valor do RMSECV.
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Tabela 5 — Numero de amostras nos conjuntos de calibragdo e previsdo, nimero de VLs,

variancia capturada em cada bloco e valores de exatiddo para os modelos PLS global

Modelo N° amostras N° amostras VLs Varidncia Varidncia RMSECV RMSEC RMSEP

PLS’ de calibragdo de validagao emX (%) emy (%) (%) (%) (%)
BMPM 48 (30) 26 (16) 4 99,78 99,81 0,39 0,29 0,43
BMM 45 (24) 25 (12) 3 99,89 99,98 0,13 0,12 0,21

*BMPM=biodiesel metilico de pinhdo manso; BMM=biodiesel metilico de moringa

Fonte: O autor.

O modelo PLS global do BMPM foi construido com 4VLs e o do BMM com foi
construido com 3 VLs. Avaliando a exatiddo dos modelos através dos valores de RMSEC,
RMSECV e RMSEP, pode-se observar que em todos os modelos os valores de erros foram
satisfatorios, ou seja, estdo dentro da exatidao requerida pela norma ABNT NBR 15568
(ABNT, 2008), a qual especifica que o valor maximo de RMSEP permitido ¢ de 0,1% (v/v)
e 1% (v/v) para os modelos construidos de 0,00 — 8,00% (v/v) e de 8,00 — 30,00% (v/v),
respectivamente. Além disso, como estas amostras foram preparadas com a adi¢do de 10%
(v/v) de biodiesel ao diesel, seria aceitavel uma exatidao proxima de 1% (v/v). Também
pode-se observar que os valores de RMSEC e RMSEP, apresentam uma pequena diferenca
entre eles indicando que nao ha sobreajuste ou subajuste dos modelos.

A linearidade dos modelos globais foi verificada com base no grafico dos valores
reais de concentracao de biodiesel vs valores previstos pelos modelos em avaliagdo conjunta
com o grafico de residuos. Assim, conforme apresentado nas Figuras 19 e 20, as amostras de
calibracdo e de previsdo estdo proximas a regressao e bem distribuidas ao longo da reta. De
acordo com os valores dos coeficientes de correlagdo (R?), observa-se que o ajuste para os
modelos PLS tem uma boa correlagdao entre os dados de referéncia e os dados calculados
pelos modelos PLS, uma vez que quanto mais proximo de 1 para a inclinagdo, e mais proximo
de 0 para o intercepto, melhor ¢ a concordancia entre os valores.

A linearidade ¢ também evidenciada pela distribuigdo aleatéria dos residuos. As
Figuras 19 e 20 também apresentam os graficos de residuos para os modelos. Verifica-se que
em todos os modelos os residuos estdo distribuidos aleatoriamente ao redor da linha no valor
zero. Portanto, os modelos PLS apresentaram comportamento linear ao longo da faixa de

trabalho de 0,50 — 30% (v/v).
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Figura 19 — (a) Grafico de ajuste de valores medidos vs valores previstos, e (b) grafico de

residuos do modelo PLS global do BMPM
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Fonte: O autor.
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Figura 20 — (a) Grafico de ajuste de valores medidos vs valores previstos, e (b) grafico de

residuos do modelo PLS global do BMM

3“ N T T T T T .E
a} @ Amostras de calibraciio ’..
S 25| ©  Amostras de previsio ". |
o y=10023X-0.0246 ¢o®
o AL -
é:’m | R =0.999 .Jl .
g %
o
S 15F »*° .
2 o®
=10 0°®
E »®
C *°
> 5} o 1
# 1 1 1 | 1 L
0
0 5 10 15 20 25 30
Valor medido (%, v/v)

4 h) T T T T 1 T
3 1
=
< e ¥ e |
) & &

: 1F ..l. .-‘ @ & L o 1
5 o ° ® ¢ >4 o ¢ 0®
= 0fp---- g et n .'.'.' """""" 9'1"‘“-"51"1'.“".5'.'5'.“'“
j..;_l_ o oy ¢ o 4 %%e © o¢® % %¢
@ @ @

= [ ‘
c ool ]
.
=

3r L | 1 1 } L]

] 5 10 15 20 25 30

Concentracio real (%, v/v)

Fonte: O autor.

A Tabela 6 apresenta os resultados da analise dos erros sistematicos. Segundo a norma

ASTM E1655-05, a realizagdo do teste-f tem o objetivo de avaliar se o “bias” incluso no

modelo ¢ ou ndo significativo. Em todos os modelos PLS global verificou-se que tcaicutado €

menor do que Z.riico, para graus de liberdade (GL) igual ao numero de amostras de previsao.

Logo, conclui-se que todos os modelos ndo apresentaram erros sistematicos e estdo de acordo

com as recomendacdes da norma.

Tabela 6 — Valores de t . itico € teaiculado Para avaliacdo da presenca de erros

sistematicos nos modelos PLS globais

Modelo BMPM BMM
Graus de liberdade 26 25

Leritico 2,056 2,060
tealeulado 0,6863 0,6411

Fonte: O autor.
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4.3. Construciao de Modelos de Selecio de Variaveis por Intervalos (iPLS, biPLS e
siPLS) para Quantificar o Teor do BMPM no Diesel

Para a constru¢do de modelos de selegdo de variaveis por iPLS, biPLS e siPLS, os
espectros foram divididos em 4, 8, 12, 16 até 32 intervalos equidistantes. Todos os modelos
apresentaram melhores resultados quando os espectros foram divididos em 24 faixas, ou seja,
antes e depois de 24, os erros sdo maiores quando comparados aos erros do modelo PLS
global. Para cada método, a (s) faixa (s) espectral (is) usada (s), o nimero de variaveis (NV),
o numero de VLs e a exatiddo através dos valores de RMSEC, RMSECV e RMSEP estao
apresentados na Tabela 7. Nestes dados, pode-se verificar que em todos os modelos os
valores de erros foram satisfatorios, ou seja, estdo dentro da exatiddo requerida pela norma
ABNT NBR 15568, a qual especifica que o valor maximo de RMSEP permitido ¢ de 1%
(v/v) para modelos construidos com a faixa da concentracao do teor do biodiesel em diesel

entre 0,50 — 30% (v/v).

Tabela 7 - Resultados dos modelos PLS global, iPLS, biPLS e siPLS para a quantificacao

do teor do biodiesel metilico de pinhao manso em mistura com diesel

Modelo Intervalos NV VLs RMSEC RMSECV RMSEP Valor Valor

deF*  deF”
Global PLS Todos 2421 4 0,29 0,39 0,43 - 3,21
iPLS24 [1] 101 4 0,22 0,25 0,24 3,21 -
biPLS24 [1] 101 4 0,22 0,24 0,24 3,21 -
Si4PLS»4 [1171819] 404 4 0,20 0,24 0,25 2,96 1,18

*Valor de Fealculado €m relagio ao modelo de PLS global; **em relagdo ao menor valor de RMSEP do modelo de
sele¢do de variaveis; [Fabelado (0,05,26,26) = 1,93].

Fonte: O autor.

Os resultados do modelo iPLS24 € biPLS24 tem os mesmos resultados pois eles foram
construidos usando o mesmo intervalo quando os espectros totais foram divididos em 24
intervalos equidistantes. Os modelos de selecdo de variaveis (iPLS24, biPLS24 € sisPLS24)
apresentaram menores valores de RMSEP que do PLS global.

Foi aplicado o teste F' para verificar se o RMSEP do PLS global foi ou nao
significativamente maior que cada modelo de sele¢do de variaveis, a 95% de confianca. De

acordo com a comparacdo feita entre todos os modelos, verificou-se que os modelos de
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selecdo de variaveis apresentaram diferencas estatisticas significativas em relagdo ao modelo
de PLS global, porque os valores de Fcaiculado $80 maiores que Fiapelado. Consequentemente, os
valores de RMSEP de todos os modelos de sele¢ao de variaveis sdo melhores em relagdo ao
do PLS global. O mesmo teste F também foi aplicado para comparar os modelos de selecao
de variaveis (iPLS24, biPLS24 e sisPLS24) entre os seus valores de RMSEP. Verificou-se que
nao hd uma diferenga significativa entres os modelos, pois o valor de Fcaiculado para o sisPLS24
¢ menor que 0 Fravelado.

Assim, comparativamente ao PLS global, todos os modelos de sele¢ao de variaveis
podem ser usados para a quantificagdo do teor do BMPM em diesel. Mas, entre os modelos
de sele¢do de varidveis, o 1PLS24 e biPLS»s4 apresentam melhor performance para a
quantificacdo do teor do biodiesel metilico de pinhdo manso. Neste trabalho foi escolhido o
modelo de iPLS»4 para a quantificagdo do teor do biodiesel metilico de pinhdo manso nas
misturas com diesel.

O intervalo usado para a construcdo do modelo estd apresentado na Figura 21, que
corresponde a regido entre 779 — 680 cm’!, referente a absor¢io da ligagio C-H da
deformagao angular assimétrica dos grupos metilenos ligados [p—(CH2).—], relacionado ao

biodiesel e ao diesel .
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Figura 21 — Intervalo selecionado na constru¢do do modelo iPLS»4 para quantificar o teor

do BMPM em misturas com diesel
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Fonte: O autor.

A avaliacdo do ajuste do modelo através das correlagdes dos valores medidos e os
valores previstos dos conjuntos de calibragdo e de previsao ¢ apresentada na Figura 22 (a). O
modelo presenta um coeficiente de correlagdo acima de 0,9998, indicado que o modelo tem
bom ajuste entre os valores medidos e os previstos. Este modelo ¢ eficaz de quantificar o teor
do biodiesel faixa de concentracao de 0,50 — 30% (v/v) em misturas com diesel.

A linearidade do modelo também pode ser avaliada por meio do grafico dos erros
sistematicos. Na Figura 22b) observa-se que a distribuicdo dos erros de calibracdo e de
previsdo acontece de forma aleatdria no modelo, o que significa que a curva estd bem
ajustada. Os pontos que apresentam algum desvio do comportamento linear ndo sdo tidos
como indicio de falta de linearidade dos dados, porque o modelo foi construido com4 LV, e

o coeficiente de correlacdo dos erros absolutos e valores medidos estdo acima 0,99.
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Figura 22 — (a) Grafico de ajuste de valores medidos vs valores previstos, e (b) grafico de

residuos do modelo iPLS>4 do BMPM
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Fonte: O autor.

4.4. Construcao de Modelos de Selecao de Variaveis por Intervalos (iPLS, biPLS e
siPLS) para Quantificar o Teor do BMM no Diesel

Para a quantificar o teor do BMM, usando métodos de selecao de variaveis, os
melhores resultados do iPLS, biPLS e siPLS foram obtidos quando os espectros totais foram
divididos em 28, 32 e 24 intervalos equidistantes, respectivamente. Os indicadores da
exatidao apresentam um nivel aceitdvel de dispersao, ou seja, uma pequena diferenca entre
eles, o que significa que ndo ha sobreajuste do modelo. Isso indica que os valores de RMSEC
sdo uma boa estimativa do desvio padrao dos erros de previsdo observados nos conjuntos de
previsdo. A Tabela 8 apresenta os resultados do PLS global e dos melhores modelos de

selecdo de variaveis por intervalos para quantificar o teor do biodiesel metilico de moringa.
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Tabela 8 - Resultados dos modelos PLS global, iPLS, biPLS e siPLS para a quantificagdo

do teor do biodiesel metilico de moringa em mistura com diesel

Modelo Intervalos NV  VLs RMSEC RMSECV  RMSEP Valor de F*
Global PLS Todos 2421 3 0,12 0,14 0,21
iPLS2s [13] 87 3 0,10 0,13 0,11 3,64
biPLS3; [12356912] 530 3 0,09 0,10 0,15 1,96
SisPLS24 [56811] 404 3 0,09 0,10 0,16 1,72

*Valor de Feaiculado €m relacao ao modelo de PLS global; [Fiapelado (0,05,25,25) = 1,96].
Fonte: O autor.

Ainda na Tabela 8, verifica-se que apenas o modelo PLS»s € que apresentou diferenga
estatistica em relagao ao valor de RMSEP do modelo PLS global, porque o valor de F_;;cu1ad0
¢ maior que Figpeiado- A Figura 23 ilustra o intervalo selecionado pelo algoritmo iPLS2s.
Este intervalo corresponde a regido de 1809 — 1723 cm™'; é constituida por 87 varidveis e
corresponde ao estiramento da ligagdo carbonila, [v(C=0)], presente nos ésteres metilicos
que constituem o biodiesel metilico de moringa.

Esta regido ¢ semelhante as regides sugeridas pela norma (ABNT, 2008), para a
quantificacdo do teor do biodiesel em diesel usando espectrometria MIR. E importante
ressaltar que esta norma recomenda a utilizagao das regides para quantificar qualquer tipo de
biodiesel, mas aplicando os métodos de sele¢ao de variaveis percebe-se até o momento que
dependendo do tipo de biodiesel hd sugestdes de regides ou intervalos diferentes indicados
por este algoritmo, iPLS,3. Comparativamente aos métodos de selecdo de variaveis para
quantificar o teor do BMPM (Tabela 8), estes modelos tém maior exatidao, ou seja, com

valores de RMSEC, RMSECV e RMSEP menores e bem proximos.
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Figura 23 — Intervalo selecionado (1809 — 1723cm ') na constru¢io do modelo iPLS»s para

quantificar o teor do BMM em mistura com diesel
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Fonte: O autor.

O modelo apresenta uma boa linearidade com uma correlacdo entre os valores
medidos e os previstos, conforme se pode notar na Figura 24 (a). O grafico dos residuos para
as amostras de calibracao e de validacdo apresentam uma distribuigao aleatoria, indicando
que os dados seguem um comportamento linear (Figura 24 (b)). Por isso, o modelo iPLS2s

pode ser aplicado na quantificagdo de biodiesel metilico de moringa em misturas com diesel.
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Figura 24 — (a) Grafico de ajuste de valores medidos vs valores previstos, e (b) grafico de

residuos do modelo iPLS;s do BMM
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Fonte: O autor.

4.5. Valida¢ao Analitica dos Métodos de Selecao de Variaveis do BMPM e do BMM

Para avaliar a capacidade de prever corretamente os valores das outras amostras, ou

seja, para verificar a eficiéncia de cada modelo considerado melhor na selecdo de varidveis

para quantificar os BMPM e BMM, foram analisadas as figuras de mérito, anteriormente

descritas no item 2.5.5.4, pagina 58. Os valores calculados para erros sistematicos,

seletividade, sensibilidade assim como as demais figuras de mérito sdo apresentados na

Tabela 9.
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Tabela 9 — Valores das figuras de mérito calculados dos modelos de iPLS»4 e iPLSg para

quantificagdo do BMPM e BMM em misturas com diesel, respectivamente

Valor
Figura de mérito Parametro iPLS24 iPLS2s
(BMPM) (BMM)
Inclinagao 1,0014 1,0038
Ajuste da linearidade Intercepto -0,0019 -0,0453
Coeficiente de correlacao 0,9998 0,9999
Razao sinal-ruido Maximo 100,79 254,02
Minimo 34,76 92,24
Limite de deteccao/%(v/v) 0,13 0,30
Limite de quantificacao/%(v/v) 0,40 0,41
Seletividade (%) 0,10 0,17
Sensibilidade/% (v/v) 0,01 0,01
Sensibilidade analitica/% (v/v) 24,98 25,52
Inverso da sensibilidade analitica 0,040 0,039
(y")%(vivy!
Bias 0,0502 0,0113
SDV 0,2415 0,1122
Erros sistematicos GL 26 25
tealculado 1,0390 0,5021
teritico 2,060 2,056

Fonte: O autor.

Os modelos apresentaram baixos valores numéricos de sensibilidade, gragas ao pré-

processamento utilizado. De acordo com os valores calculados para o inverso da

sensibilidade analitica, os modelos sdo capazes de distinguir amostras com diferenca de

concentragdo de pelo menos 0,04% (v/v) do teor do BMPM e de pelo menos 0,039% (v/v)

do teor do BMM em diesel, e, como a menor diferenca de concentragdo usada na construcao

dos modelos de calibragdo foi de 0,50% (v/v), entdo, os modelos conseguem fazer uma boa

disting@o entre as amostras. Em relacdo aos erros sistematicos, verificou-se nos modelos que

o valor de t qicuiado € MENOT quUE toririco, O que significa que os erros sistematicos presentes

ndo sdo estatisticamente significativos, ou seja, sdo despreziveis. Logo, pode-se dizer que a
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construcdo de cada modelo apresentado foi realizada de forma adequada desde a fase
experimental até ao calculo de figuras de mérito para a validagdo, conforme os procedimentos
analiticos recomendados pela norma (ASTM E1655-05, 2012).

Os valores da razao sinal-ruido do modelo mostram o quanto o escalar NAS esta acima
do desvio padrio (SDV) da flutuagdo do sinal espectral. Os valores da seletividade
representam a fragdo média do sinal espectral da amostra que foi retirada, por ndo ser
ortogonal em relagdo a propriedade de interesse. Os modelos de BMPM ¢ BMM
apresentaram valores da seletividade na faixa de 0,10% e 0,17%, respectivamente.

A exatiddo também foi analisada pela comparacdo dos valores obtidos para a
inclinagdo e o intercepto de uma reta ajustada entre valores de referéncia, iguais a 1 € 0
(valores reais de propor¢ao da espécie de interesse) e os valores de concentracao estimados
pelo modelo. Tal analise foi efetuada através da elipse de confianga (EJCR — do inglés,
elliptical joint confidence region). Os modelos foram considerados estatisticamente
aceitaveis, porque estdo localizados dentro dos limites delimitados pela elipse, no nivel de
confianca a 95%, como se pode notar na Figura 25 (a) e (b).

O resultado ideal consistindo em inclinagao ou declive (a = 1) e intercepto (b = 0) ¢
mostrado por ponto (¢), enquanto que o resultado do modelo real (experimental)
correspondente a intercepto e inclinacao indicados por asterisco (*). Se os valores estimados
para a inclinacdo e intercepto estivessem fora de seus intervalos de confianga, dir-se-ia que

ha indicios de erros sistematicos proporcionais e constantes, respectivamente.

Figura 25 — Regido de confianca da articulacdo eliptica (EJCR) para a inclinag@o e intercepc¢ao da

regressdo da concentragdo prevista vs os valores de referéncia dos modelos de (a) BMPM e (b) BMM.
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Fonte: O autor.
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Finalmente, utilizando o conceito de NAS, discutido anteriormente, foi possivel
apresentar o modelo multivariado de maneira mais simples por meio de uma curva pseudo-
univariada. Esta representacdo da curva equivale a obter um sinal filtrado univariado, que
apresenta uma relacdo linear com a concentragao do analito e € particularmente util na analise
da rotina para o analista visualizar o modelo construido de maneira univariada. Os valores da
norma do NAS sdos equivalentes aos sinais seletivos obtidos de cada vetor de espectro da
amostra. A curvas pseudo-univariadas para os métodos propostos sdo mostradas na Figura

26 juntamente com a Equacao de ajuste e o coeficiente de correlacao.

Figura 26 — Curva de calibragdo pseudo-univariada. Plotagem das normas do NAS vs os valores de

referéncia para as amostras de calibragdo e de previsdo dos modelos do (a) BMPM e (b) BMM

L]
—]
=
'
e
=
T
=
~—~
!

R =10,9996
[BMPM] = 148,89Inasl - 14,96

R =10,9997
[BMM] = 12,491 ndsl - 15,65 o 1

(=]
)]
o]
th
T

Amostras de calibragiio
Amostras de previsio

< Amostras de calibraciio
Amostras de previsio

3 g
s &
= =
= =
-— 20 - 4
= E 20
= (=}
= o
215) 315 I
z =
5 <
3 &
510 210 |
2 =
55 £s -
= [
g -
0 i ; . L] 0F ]
0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 15 ) 2.5 3 3.5
Norma do NAS ' Norma. do NAS .

Fonte: O autor.

4.6. Construcao de Modelos PLS-DA Globais para Classificar Amostras de acordo com
0 Teor do BMPM e do BMM em Misturas com Diesel

Como se disse anteriormente, modelos PLS-DA usados neste trabalho para classificar
o teor das amostras de biodiesel/diesel, foram utilizadas trés (3) classes: a classe 1 refere-se
as misturas BX cujo teor de biodiesel ¢ abaixo de 10% (v/v); a classe 2 sdo as amostras B10
(classe de interesse); e a classe 3 sdo as misturas BX com teor de biodiesel acima de 10% (v/v).

As amostras anomalas (outliers) foram identificadas usando os procedimentos
anteriormente descritos, e elas foram retiradas antes da construcio de cada modelo. O nimero
de amostras de treinamento e de teste, o nimero de VLs e a varidncia capturada nos blocos

X ey de cada modelo sdo apresentados na Tabela 10.
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Tabela 10 — Numeros de amostras e parametros usados na constru¢ao dos modelos PLS-DA

globais do BMPM ¢ BMM

N°. de amostras Variancia acumulada Erros

Modelo Treinamento Teste VLs Bloco X Blocoy RMSEC RMSECV RMSEP

BMPM 82 42 3 98,40% 72,49% 0,26 0,32 0,28
BMM 73 37 4 99,70% 78,28% 0,27 0,32 0,27

Fonte: O autor.

As amostras dos conjuntos de treinamento foram utilizadas para a constru¢cdo do
modelo e as amostras dos conjuntos de teste fora utilizada para a validacao, isto ¢, para testar
se o modelo construido consegue prever bem amostras desconhecidas. Nesse caso,
observando o grafico das estimativas dos modelos PLS-DA globais na Figura 27 e na Tabela
de contingéncia (Tabela 11), verifica-se que:

e No modelo do BMPM, uma (1) amostra da classe 3 do conjunto de treinamento foi
prevista erroneamente como nao pertencente a esta classe, pertencendo assim a classe

1; porém, no conjunto de teste todas as amostras foram corretamente classificadas nas

suas respectivas classes.

e No modelo do BMM, no conjunto de treinamento, uma (1) amostra da classe 2 e outra

da classe 3 foram erroneamente classificadas como sendo das classes 1 e 2,

respectivamente. Ja no conjunto de teste, duas (2) amostras da classe 2 foram

erroneamente classificadas como pertencente a classe 3.

Na Tabela 11, pode-se notar que algumas amostras ndo foram corretamente previstas nas
suas respectivas classes. O uso de espectros pode ter contribuido para os erros apresentados

no modelo, porque os espectros totais apresentam algumas regides ndo informativas.

Tabela 11 — Dados da Tabela de contingéncia para os resultados dos modelos PLS-DA

globais para classificar as amostras do BMPM e BMM em misturas com diesel

Conjunto de Treinamento Conjunto de Teste
BMPM BMM BMPM BMM
Classe atual Classe atual Classe atual Classe atual
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Previstocomo1l 20 O 1 18 1 0 10 0O 0 9 0 0
Previsto como 2 0 42 0 0 36 1 0 22 0 0 17 0
Previsto como 3 0 0 19 0 0 17 0 0 10 0 2 9

Fonte: O autor.
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Figura 27 — Estimativas dos modelos PLS-DA globais para a classificacdo das amostras de

B10 e BX do (a) BMPM e (b) BMM.
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4.7. Construciao de Modelos de Selecdo de Variaveis por iPLS-DA para Classificar

Amostras de acordo com o0 Teor do BMPM e do BMM em Misturas com Diesel

Para melhorar os resultados dos modelos PLS-DA globais, os modelos de sele¢ao de

varidveis por iPLS-DA foram construidos. Usando o algoritmo iPLS, os espectros totais do

BMPM e do BMM foram divididos em 24 e em 28 regides equidistantes, respectivamente, €

entdo, em cada intervalo com menor valor do RMSECV do PLS-DA global um modelo PLS-

DA foi desenvolvido. Finalmente, o intervalo com os menores erros e com melhores

resultados de classificagdo foi selecionado para construir o modelo iPLS-DA. A faixa

espectral selecionada e que apresentou melhores resultados para o iPLS-DA»4 ¢ mostrada na

Figura

28.
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Figura 28 — Intervalo selecionado (1183 — 1083 cm ') na construgio do modelo iPLS-DA4

para classificar amostras do BMPM em mistura com diesel
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Fonte: O autor.

Esta regido constituida por 101 variaveis foi usada para classificar as amostras de
acordo com o teor do biodiesel metilico de pinhdo manso no diesel. Ela corresponde a regido
entre 1183 — 1083 cm™! (com o maximo de absor¢do em 1170 cm™") e refere-se a deformacio
axial simétrica da ligagdo C-O do grupo C-O(OR) dos ésteres metilicos alifaticos
(SILVERSTEIN et al., 2019) presentes nas moléculas do biodiesel.

Na Figura 29, a regido compreendida ente 1287 — 1201cm™ ¢ constituida por 87
varidveis e corresponde a vibracdo de deformacdo axial assimétrico do sistema da ligacdo
C—0O-C ligado ao grupo C—C(=0)—0O também presente nas moléculas dos ésteres metilicos
alifaticos (SILVERSTEIN et al., 2019). Este intervalo foi usado para classificar as amostras

do biodiesel metilico de moringa em misturas com diesel.
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Figura 29 — Intervalo selecionado (1287 — 1201cm™!) na constru¢io do modelo iPLS-DAxs

para classificar amostras do BMM em mistura com diesel
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Fonte: O autor.

Numa simples andlise visual, nas duas regides selecionadas para a constru¢cdo dos
modelos, os espectros apresentam semelhangas entre eles e as bandas aumentam de
intensidade a medida que o teor do biodiesel aumenta na amostra. Na sele¢do de variaveis
por intervalos também foi feita a andlise de outliers antes da constru¢do dos modelos. O
modelo de classificacdo do teor do BMPM (iPLS-DA24) foi construido com 3VLs; as
variancias totais acumuladas nos blocos X e y foram 99,99% e 83,95%, respectivamente,
enquanto que o modelo de classificagdo do BMM foi construido com 4 VL, e as variancias
acumuladas para os blocos X e y foram 99,70% e 89,10%, respectivamente. A Tabela 12
apresenta os dados da Tabela de contingéncia dos dois modelos construidos. Nessa tabela
pode-se notar que todas as amostras foram corretamente previstas nas suas respectivas

classes.
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Tabela 12 — Dados da Tabela de contingéncia para os resultados dos modelos iPLS-D A4

1PLS-DA»s para classificar as amostras do BMPM e BMM em misturas com diesel

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Teste

BMPM BMM
Classe atual Classe atual

1 2 3 1 2 3

BMPM

Classe atual

1

BMM
Classe atual

2 3 1 2

Previstocomo 1 20 0 0 18 0
Previsto como 2 0 42 0 0 37
Previsto como 3 0 0 20 0 0

10
0

0 0 9 0
22 0 0 19
0 10 O 0

o O O] W

Fonte: O autor.

Na Figura 30, observa que o valores de threshold determinados pelo teorema de

Bayes para os modelos do (a) BMPM e (b) BMM sao 0,4998 e 0,4999, respectivamente. Isso

significa que todas as amostras em que o valor previsto, y , foi maior do que do threshold

foram classificadas como verdadeiras positivas, € as que apresentaram valores do y previsto

menor que o threshold foram classificadas como verdadeiras negativas. As amostras que se

encontram acima do threshold (m) sao as de interesse (B10 de treinamento e de teste). As

amostras da classe 1 representadas por (¢#) e por (A) sdo de BX (de treinamento e de teste)

com teor de biodiesel abaixo e acima de 10% (v/v), respectivamente. Nos dois modelos,

verificou-se que todas as amostras foras corretamente classificadas nas suas respectivas

classes.
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Figura 30 — Estimativas dos modelos iPLS-DA para a classificacdo das amostras de B10 e

BX do (a) BMPM ¢ (b) BMM
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Fonte: O autor.

4.8. Validacao Analitica dos Métodos de Selecao

de Variaveis por iPLS-DA

Para avaliar a eficiéncia do modelo de classificacao por selecao de variaveis, iPLS-

DA>4 e IPLS-DAs, a acuracia, a sensibilidade, a es

pecificidade e o CCM foram aplicadas a

partir das respostas dos parametros verdadeiro positivo, verdadeiro negativo, falso positivo

e falso negativo, conforme de se pode observar na

Tabela 13. Os resultados para todas as 3

classes, tanto nos conjuntos de treinamento quanto nos conjuntos de teste, quando

comparados com os modelos do PLS-DA globais (vide Tabela 13), apresentam baixos erros.

Os seus valores das figuras de mérito sdo iguais a
atestam a boa eficiéncia dos modelos de selecao de

classificacao das amostras em relacao ao teor do biodies

1,0 em todas as classes. Estes resultados
varidveis por iPLS-DA construidos para a

el em diesel.
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Tabela 13 — Parametros de classificagdo obtidos pelos modelos iPLS-DA para o teor do

BMPM e BMM em misturas BX

Modelo do BMPM Modelo do BMM
Parametros .
Conjunto Classe1l Classe2 Classe3 | Classel Classe2 Classe3
RMSEC Treinamento 0,11 0,12 0,11 0,09 0,10 0,10
RMSECV Treinamento 0,12 0,13 0,11 0,11 0,12 0,12
RMSEP Teste 0,12 0,13 0,12 0,10 0.11 0,11
Treinamento 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Especificidade
Teste 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Treinamento 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Sensibilidade
Teste 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Treinamento 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Acuracia
Teste 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0

Fonte: O autor.

Outras ferramentas graficas usadas para avaliar a capacidade de classificacao dos
modelos de selecao de variaveis sdo as curvas Caracteristica de Operagao do Receptor (ROC
— do inglés, Receiver Operating Characteristics) apresentadas na Figura 31. Estas curvas,
calculadas separadamente apenas para a classe de interesse, sao graficos da especificidade vs
a sensibilidade. O nimero de variaveis usadas para a construcao das curvas ROC ¢ o mesmo
usado para a construc¢ao de cada modelo. No modelo de classificagao das amostras do BMPM
foram usadas 101 varidveis e no modelo do BMM foram usadas 87 variaveis.

Como o eixo x € “l — Especificidade”, o valor ideal deste ¢ igual a 0, enquanto para
o eixo y o valor ideal ¢ igual a 1 (sensibilidade). Portanto, um método de classificacao perfeito
fornece um ponto no canto superior esquerdo do espaco ROC, o que representa maxima
sensibilidade e especificidade. Esse valor foi alcangado em todos os modelos.

A érea sob a curva ROC (AUC — do inglés, Area Under the ROC Curve) mede a
area bidimensional inteira debaixo da curva ROC (a integral) de (0,0) a (1,1) cujo valor varia
entre 0 e 1. Como os modelos tém previsdo de 100% correta, AUC ¢ igual a 1. Ainda na
Figura 31 pode observar-se outro grafico que corresponde a variagdo do threshold para a
classe de interesse. De acordo com o teorema de Bayes, este valor limite deve ser escolhido
de forma a minimizar os falsos negativos e falsos positivos, isto €, sensibilidade e
especificidade devem ser idealmente 1. A sensibilidade para valores de threshold baixos ¢

sempre igual a 1, isso porque as amostras VP estardo acima deste limite. No entanto,
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threshold muito baixo diminui a especificidade, isto €, aumenta o nimero de FP. Em casos
de limites muito elevados, ocorre o inverso: as amostras VN estdo abaixo do limite, mas
aumentam-se os casos de FN e, portanto, diminui-se a sensibilidade. Assim, o valor de
threshold ideal corresponde ao ponto onde a linha da especificidade (Espec.) (em azul) cruza

com a linha da sensibilidade (sens.) (em vermelho).

Figura 31 — Curvas ROC e relacdo entre especificidade (....) e sensibilidade (....) para a

escolha do threshold da classe de interesse para os modelos do (a) BMPM e (b) BMM
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Fonte: O autor.

A partir das informagdes fornecidas pelos espectros MIR foi possivel analisar a
importancia das varidveis originais (os pesos das VLs) das bandas usadas no
desenvolvimento dos modelos iPLS-DA. Os pesos das variaveis latentes mostram as VLs e
as porcentagens das variaveis capturadas que influenciaram a discriminagdo das classes das
amostras. Em cada modelo, a primeira VL tem maior porcentagem de variancia capturada.
Essas varidveis sdo de cada banda espectral usada para a constru¢do de cada modelo de
selecdo de varidveis, conforme se pode notar na Figura 32 (a) para o modelo do BMPM e (b)

para o modelo do BMM.
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Figura 32 - Grafico dos pesos das VLs vs o nimero de onda de espectros MIR usados para

a constru¢ao dos modelos do (a) BMPM e do (b) BMM
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5. CONCLUSOES

A aplicagdo de métodos quimiométricos de calibragdo multivariada, de classificacao
supervisionada e de selecdo de varidveis, permitiu a constru¢do e desenvolvimento de
modelos para a quantificacao dos teores do biodiesel metilico de pinhdo manso e de moringa
e classificar as suas amostras biodiesel/diesel na faixa de concentragdo de 0,50 — 30% (v/v),
dentro dos padrdes exigidos pela ANP.

Para quantificar o teor do biodiesel usando métodos de selecao de varidveis (iPLS,
biPLS e siPLS), foipossivel dividindo os espectros totais em regides equidistantes e construir
um modelo PLS em cada subintervalo. Para quantificar o biodiesel metilico de pinhdo manso
e de moringa em misturas com diesel foram usadas varidveis das faixas de 779 — 680 cm' e
de 1809 — 1723 cm™!, respectivamente. Os modelos propostos para a quantificagio foram
validados conforme orientagdes da norma ASTM E1655-05 e atenderam as exigéncias da
norma ABNT NBR 15568 em relacao ao parametro de exatidao; tém excelente linearidade e
nao apresentaram erros sistematicos. Fez-se o teste F' para comparar o desempenho dos
modelos PLS globais e os de selecao de variaveis; alguns métodos de selegao de varidveis
apresentaram diferencas estatisticas significativas, uma vez que os valores de Fcaiculado S30
maiores que Fibelado. Os modelos que apresentaram os melhores resultados foram validados.

Para classificar amostras de acordo com os teores do biodiesel metilico de pinhdo
manso e de moringa em misturas com diesel foram usadas variaveis das faixas de 1183 — 1083 cm™'
e de 1287 — 1201cm™’, respectivamente. Em cada tipo de biodiesel, o modelo de classificagdo
por selecao de varidveis (IPLS-DA) classificou corretamente todas as amostras de acordo
com o teor do biodiesel em diesel. Estes modelos de classificagdo foram validados usando
parametros de qualidade como CCM, acuricia, sensibilidade e especificidade através de
valores de falso positivo, falso negativo, verdadeiro positivo, verdadeiro negativo.

Assim, o uso de métodos quimiométricos aliada a técnica de espectrometria MIR
apresenta-se como uma solu¢do viavel no que tange as analises na area de biocombustivesis.
Esta aplicabilidade tem se dado gragas as vantagens da técnica como: rapidez na obtencgao de
espectros, exigéncia de minima preparagdo de amostras, uso de pouca quantidade da amostra,
instrumentagdo com portabilidade, dentre outras. Assim, a técnica de espectrometria MIR
aliada aos métodos de calibracdo multivariada e sele¢do de variaveis por intervalos, mostrou-
se como ferramenta promissora e pode ser empregada para o controle quantitativo e

qualitativo destes combustiveis do biodiesel metilico de pinhdo manso e de moringa.
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