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RESUMO

A producdo e o uso do biodiesel estdo sendo cada vez mais potencializados em varios paises
devido a possibilidade de escassez dos combustiveis fosseis a médio ou longo prazo e a
necessidade de reduzir os impactos ambientais causado pelo seu processo de produgdo. O
Brasil ¢ um dos exemplos dos paises que mais produz e usa biodiesel, tendo atingido
5.350.036 m® de biodiesel em 2018 contra 4.291.294 m?® do ano anterior, favorecendo desta
forma para evolucdo da sua percentagem adicionada ao diesel. Esta evolugdo representa
preocupacdes em relagdo a sua comercializacdo com teor que nao € o exigido pelas normas.
Por esta razdo, neste trabalho foram desenvolvidos quatro métodos para monitorar o teor B10
de biodiesel de mafurra e crambe em misturas com diesel usando espectroscopia de
ressonancia magnética nuclear de hidrogénio (RMN de 'H) combinada com a regressio
multivariada por projeg¢des ortogonais a estrutura latente (OPLS) e analise discriminante por
projegdes ortogonais a estrutura latente (OPLS-DA). A eficiéncia dos métodos desenvolvidos
com base na regressao multivariada por OPLS foi analisada com base nas figuras de mérito e
no ajuste dos modelos por meio da correlagdo dos valores medidos e previstos dos conjuntos
de calibragao e previsdao. Os resultados das figuras de mérito foram concordantes com os
requisitos estabelecidos na norma ASTM E1655-05. Uma alta correlagdo entre os valores
medidos e previstos foi evidente em todos os modelos OPLS, com um coeficiente de
correlagdo (R?) superior a 0,99. A eficiéncia dos métodos desenvolvidos com base na
regressdo multivariada por OPLS-DA foi analisada com base nos parametros de taxa de falso
positivos e falso negativos, sensibilidade, especificidade e coeficiente de correlacdo de
Matthew, onde ndo foi notada a presenca de amostras falsos positivos € nem falsos negativos,
consequentemente, os parametros de sensibilidade, especificidade e coeficiente de correlagdo
de Matthew foram iguais a 1, o que significa que os modelos apresentaram uma classificacdo
100% correta das amostras de B10 (10% de biodiesel e 90% de diesel puro) e BX (teor de
biodiesel menor e maior que B10) utilizadas para treinamento e teste. A alta eficiéncia
demonstrada pelos modelos OPLS e OPLS-DA no monitoramento do teor B10 do biodiesel
de mafurra e crambe em mistura com diesel, sugerem que os métodos analiticos
desenvolvidos sdo ideais, eficientes e adequados para serem usados pelas agéncias de

inspecdo no controle da qualidade desse combustivel.

Palavras-chave: Biocombustivel. RMN de 'H. Calibracdo Multivariada. Métodos de

Classificagdo. Quimiometria.



ABSTRACT

The production and the use of biodiesel is being increasingly strengthened in several countries
due to the possibility of a shortage of fossil fuels in the medium or long term and the need to
reduce the environmental impacts caused by its production process. Brazil is one of the
examples of the countries that most produce and use biodiesel, having reached 5,350,036 m?
of biodiesel in 2018 against 4,291,294 m? of the previous year, thus favoring the evolution of
its percentage added to diesel. This evolution represents concerns in relation to its
commercialization with content that is not what is required by the standards. For this reason,
in this work, four methods were developed to monitor the B10 content of mafurra and crambe
biodiesel in mixtures with diesel using hydrogen nuclear magnetic resonance spectroscopy
("H NMR) combined with the multivariate regression by orthogonal projections to the latent
structure (OPLS ) and orthogonal projections on the latent structure-discrimination analysis
(OPLS-DA). The efficiency of the methods developed based on the multivariate regression by
OPLS was analyzed based on the figures of merit and the fit of the models through the
correlation of the measured and predicted values of the calibration and forecast sets. The
results of the figures of merit were in agreement with the requirements established in the
standard ASTM E1655-05. A high correlation between measured and predicted values was
evident in all OPLS models, with a correlation coefficient (R?) greater than 0.99. The
efficiency of the methods developed based on multivariate regression by OPLS-DA was
analyzed based on the parameters of false positive and false negative rates, sensitivity,
specificity and Matthew's correlation coefficient, where the presence of false positive and
false negative samples was not noticed, consequently, the parameters of sensitivity, specificity
and Matthew's correlation coefficient were equal to 1, which means that the models presented
a 100% correct classification of the B10 samples (10% biodiesel and 90% pure diesel) and
BX (biodiesel content less and greater than B10) used in the training and test sets. The high
efficiency demonstrated by the OPLS and OPLS-DA models in monitoring the B10 content of
biodiesel from mafurra and crambe mixed with diesel, suggests that the analytical methods
developed are ideal, efficient and suitable for use by quality control inspection agencies of

that fuel.

Keywords: Biofuel. 'H NMR. Multivariate calibration. Classification methods.

Chemometrics.
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Modelagem Independente Suave por Analogia de Classe (do inglés, soft
independent modelling of class analogy)

Soma do Quadrado Y da calibracdo (do inglés, Sum of Y Square of
calibration)

Soma do Quadrado Y da validag¢do cruzada (do inglés, Sum of Y Square of
cross-validation)

Triacilglicerol

Variavel Latente
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1. INTRODUCAO

A possibilidade de escassez dos combustiveis fosseis a médio ou longo prazoe a
necessidade de reduzir os impactos ambientais causado pelo seu processo de produgdo, faz
com que seja necessario potencializar as fontes de energia renovaveis como alternativa a
dependéncia por combustiveis fosseis (PIRES DE OLIVEIRA; CAIRES, 2019). No caso do
diesel, varias pesquisas apontam a possibilidade de sua substituicdo parcial ou completa pelo
biodiesel por ser um produto de fontes renovaveis que apresenta propriedades similares ao
diesel, e ser livre de compostos aromaticos e de enxofre (JANAUN; ELLIS, 2010).

O biodiesel pode ser produzido a partir de reagdes de esterificacdo e transesterificagao
de uma matéria-prima que contenha acidos graxos livres e ou triglicerideos, como o6leos
vegetais, 0leos usados, gorduras animais, entre outros (JANAUN; ELLIS, 2010). O seu uso
tem se destacado na Unido Europeia, Estados Unidos, Brasil e Argentina com 43%, 15%,
13% e 7% da producao mundial, respectivamente (NAYLOR; HIGGINS, 2018). A produgao
do biodiesel nestes paises ¢ feita na sua maioria a partir de matéria-prima de primeira geragao,
isto ¢, dos Oleos que também sdo utilizados na alimentagdo humana, tais como de soja que em
2018 representou 69,82% da matéria-prima usada para producdo de 5.35 bilhdes de litros de
biodiesel no Brasil e 100% na Argentina, colza 49% na Unido Europeia, palma 14% na Unido
Europeia, entre outros (BRASIL, 2019; NAYLOR; HIGGINS, 2018). Esses dados mostram
que a producdo de biodiesel pode contribuir para o aumento do custo do 6leo vegetal por
estabelecer uma concorréncia ao uso do 6leo como alimento. Assim, como forma de ndo
incentivar o seu uso para garantir a seguranga alimentar, a Diretiva 2012/0288/CE da
Comissao Europeia estabelece que a partir de 2020, o biodiesel produzido com base na
matéria-prima de primeira geragdo ndo sera subsidiado (EUROPEAN COMMISSION
DIRECTIVE 2012/0288 (COD)C7-0337/12, 2012).

Portanto, ao se materializar a Diretiva 2012/0288/CE (EUROPEAN COMMISSION
DIRECTIVE 2012/0288 (COD)C7-0337/12, 2012), o uso de matéria-prima de segunda
geracdo (0leos que ndo sdo usados na alimentacdo humana, tais como de: crambe (Crambe
abyssinica) (TENFEN WAZILEWSKI et al., 2013), mafurra (7Trichilia emetica) (KOMANE;
OLIVIER; VILJOEN, 2011), fritura usado (MAZIVILA et al., 2015a), jatropha (Jatropha
curcas L.) (PANDEY et al., 2012), karanja (PATEL; SANKHAVARA, 2017), entre outros)
constituird destaque em varios paises, principalmente crambe e mafurra por serem oleaginosas
promissoras na producdo de biodiesel, pois a partir das suas sementes pode se obter até 35% e

65% de um oOleo, respectivamente, que possui alto teor de acidos graxos de alto peso
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molecular, o que confere melhor qualidade ao biodiesel por apresentar boa estabilidade
oxidativa quando comparado ao 6leo de soja (TENFEN WAZILEWSKI et al., 2013).

A comercializacdo do biodiesel em varios paises ¢ feita em mistura com diesel. Esta
mistura pode ser feita em diferentes percentagens, de acordo com a legislagdo de cada pais,
mas no geral ela comecgou a ser feita em pequena percentagem B2 (2% de biodiesel e 98% de
diesel). Devido ao seu sucesso tem evoluido para percentagens mais elevadas. Por exemplo,
na Franga a mistura evoluiu de B5 (5% de biodiesel e 95% de diesel) para B30 (30% de
biodiesel e 70% de diesel); nos EUA, de B2 para B20; em Mocambique, de B3 para B7,5; no
Brasil, de B2 para B10, com perspectiva de evoluir para B15 em 2023 (BAMBO, 2014;
BRASIL, 2014; MAZIVILA et al., 2015b). Esta evolucao além de representar somente a
esperanca de haver uma substitui¢do total do diesel pelo biodiesel a médio ou longo prazo,
também representa preocupacdes em relacdo a sua comercializagdo com teores fora do que ¢
exigido pelas normas. O Brasil ¢ um exemplo disso porque mesmo com a exigéncia de adigao
do biodiesel ao diesel em pequenas percentagens, a caracteristica teor de biodiesel sempre
representou mais de 40% das nao conformidades observadas para o diesel comercializado no
territorio brasileiro (ANP, 2019). Com isso, o desenvolvimento de métodos analiticos
eficientes, rapidos e de amostragem direta ¢ uma necessidade constante.

Existem pesquisas que relatam o uso de uma técnica analitica associada a algum tipo
de analise estatistica de dados, uni e/ou multivariada, como sendo bastante eficazes para
previsdo. Como sao os casos da espectroscopia MIR associados a calibragao multivariada por:
Quadrados Minimos Parciais (PLS) para identificar e quantificar o adulterante (6leo de soja)
em misturas de diesel/biodiesel de gordura animal (CAMARA et al., 2017) e o teor de
biodiesel metilico de Algodao em mistura com diesel (BUIATTE et al., 2016); Analise
Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA) para discriminar amostras de
diesel dos quatro principais fornecedores de produtos petroliferos em Marrocos (BARRA et
al., 2020) e para realizar o controle de qualidade de biodiesel de soja e pinhdo manso,
discriminando as amostras de acordo com as matérias-primas utilizadas no seu processo de
producao (6leo e alcool) (MAZIVILA et al., 2015b).

Para determinacao do teor de biodiesel em mistura com o diesel, a norma brasileira
ABNT NBR 15568 recomenda o uso da espectroscopia no infravermelho médio (MIR) e
calibracdo multivariada por PLS (ABNT NBR-15568, 2008). Como alternativa a
Espectroscopia no MIR, a Ressonincia Magnética Nuclear de Hidrogénio (RMN de 'H)
combinada com calibra¢ao multivariada ¢ bastante utilizada em diversas analises (FAN et al.,

2018; JOVIC et al., 2019; MONAKHOVA; DIEHL, 2015; VIEIRA et al., 2019) por envolver
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geralmente os nucleos dos atomos de hidrogénio no processo de absor¢do, o que torna
possivel determinar o nimero de cada um dos diferentes tipos de protons ndo equivalentes
(PAVIA et al., 2010). Outras vantagens da Ressondncia Magnética Nuclear sobre as técnicas
opticas sdo: oferece informagdes sobre o numero de dtomos magneticamente distintos do
isotopo estudado; as formulas estruturais, moleculares e geométricas de compostos organicos;
realiza simultaneamente andlises qualitativas e quantitativas (PAVIA et al, 2010;
SHIMAMOTO; TUBINO, 2016).

As regressdes multivariadas por PLS e PLS-DA usadas para calibragdo e classificacao,
respectivamente, foram estendidas para projegdes ortogonais a estrutura latente (OPLS) e
analise discriminante por projecdes ortogonais a estrutura latente (OPLS-DA) com objetivo
de melhorar os resultados dos modelos porque esses métodos conseguem remover a variagao
ortogonal-Y na matriz de dados. Esta realidade ¢ evidenciada em alguns trabalhos
recentemente publicados pelos autores Silva et al. (SILVA et al., 2017) em que fizeram uma
comparacao entre os métodos OPLS e PLS no controle estatistico de processos de co-
cristalizacao; Souihi et al. (SOUIHI et al., 2015) ao mostrar novas oportunidades que o
método OPLS oferece no monitoramento de lotes.

A presente tese esta dividida em seis capitulos, sendo:

O primeiro capitulo (Introdugdo), além do que foi descrito acima, também descreve de
forma resumida os restantes capitulos.

O segundo capitulo (Biodiesel) apresenta as vantagens do uso do biodiesel;
cooperacao entre Mogambique e Brasil na area dos biocombustiveis; evolugao da
percentagem do teor de biodiesel no diesel comercializado no Brasil e em Mocambique; as
matérias-primas utilizadas para produgdo de biodiesel no Brasil e em Mogambique; a
producao do biodiesel e indice de nao conformidade com relagdo a natureza do diesel
comercializado no territorio brasileiro.

O terceiro capitulo (Espectroscopia de Ressonancia Magnética Nuclear e Métodos
Quimiométricos) descreve o principio; vantagens da espectroscopia de RMH para o controle
de qualidade de biocombustiveis e mecanismo de absor¢ao de energia na RMN; contextualiza
os métodos quimiométricos usados (OPLS e OPLS-DA), a partir do principio geral de analise
multivariada; as areas de aplicacdo da Quimiometria e, até a organizacdo dos dados
espectrais.

O quarto capitulo (Objetivo) apresenta os objetivos da tese.
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O quinto capitulo (Procedimento Experimental) descreve o processo de produgdo de
biodiesel, preparo de amostras dos conjuntos de calibragdo e previsdo, aquisicdo dos
respectivos dados espectrais d¢ RMH 'H, a constru¢do e validacio dos modelos OPLS e
OPLS-DA.

O sexto capitulo (Resultados e Discussao) apresenta a caracterizagdo dos espectros das
amostras ¢ analise dos resultados obtidos em cada um dos modelos OPLS ¢ OPLS-DA de
biodiesel metilico de mafurra (BMMa) e de crambe (BMC).

O sétimo capitulo (Conclusdes) sumariza as principais constatagdes que demonstram o
alcance dos objetivos do trabalho.

Todas as referéncias usadas para a produgdo desta tese sdo apresentadas depois das

conclusdes.
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2. BIODIESEL

O biodiesel ¢ um combustivel composto por alquil ésteres de acidos carboxilicos de
cadeia longa, produzido a partir da transesterificacdo e/ou esterificacdo de matérias-graxas, de
gorduras de origem vegetal ou animal (ANP - AGENCIA NACIONAL DO PETROLEO
GAS NATURAL E BIOCOMBUSTIVEIS (BRASIL), 2012). Este combustivel apresenta
propriedades similares com diesel, razdo pela qual ¢ usado em varios paises na mistura
diesel/biodiesel.

No Brasil, o biodiesel foi introduzido na matriz energética mediante a publica¢do da
Lei n° 11.097, no Diario Oficial da Unido, em 2005 (BRASIL, 2005). O pais se destaca como
um dos potenciais produtores e consumidores de biodiesel devido a criagdo do Programa
Nacional de Producdo e Uso do Biodiesel (PNPB) como acdo estratégica e prioritaria para
implantar de forma sustentdvel a produ¢do e uso do biodiesel, com énfase no
desenvolvimento regional (BRASIL, 2003). O uso de biodiesel proporciona algumas

vantagens (BALAT; BALAT, 2009; QUINTELLA et al., 2009):

» Ecologicas: os gases de combustdo emitidos pelos motores que operam com biodiesel
nao contém oxidos de enxofre, principal causador da chuva acida e irritagcdes das vias
respiratorias. Além disso, o ciclo de producdo agricola que origina as matérias-primas
para o biodiesel capta CO; da atmosfera durante o periodo de crescimento, auxiliando
o controle do efeito estufa.

» Macroeconémicas: a demanda por produtos agricolas gera oportunidades de emprego
e renda para a populacao rural. Além disso, o aproveitamento interno dos Oleos
vegetais e gorduras animais fortalecem o agronegocio e a agropecuaria.

» Financeiras: redugdo da importagao de diesel.

A producdo de biodiesel no Brasil aumenta anualmente, tendo atingido 5.350.036 m?
em 2018 contra 4.291.294 m® do ano anterior, disponibilizando desta forma mais 24,7% de
biodiesel no mercado interno (BRASIL, 2018a, 2019). Este aumento favorece a evolucao da
percentagem do teor de biodiesel no diesel, como se pode ver na Figura 1, a adicdo
obrigatoria de biodiesel no diesel foi feita de forma gradual a partir do ano 2008 com 2% até

10% em 2019 e, com perspectiva de ser 15% em 2023.
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Figura 1 — Evolugéo da percentagem do teor de biodiesel no diesel comercializado no Brasil.

12

10

6
I i Percentagem do
4 biodiesel no diesel
| H [
0

Fonte: Adaptado de (BRASIL, 2014).

2.1. Cooperacio entre Mocambique e Brasil na drea dos biocombustiveis

Mogambique, pais localizado no sudeste do Continente Africano, banhado pelo oceano
indico a leste e que faz fronteira com a Tanzania ao norte; Malawi e Zambia a noroeste;
Zimbabwe a oeste; Suazilandia e Africa do Sul a sudoeste possui uma abundéncia relativa de
terras com condi¢des agroclimaticas favoraveis para o cultivo de varias matérias-primas
usadas para a produgdo de biocombustiveis no Brasil (ARNDT et al., 2010; BATIDZIRALI,
FAALJ; SMEETS, 2006; CUMBE, 2007). Por esta razdo, um acordo de cooperagdo na area de
biocombustiveis foi firmado por Mogambique e Brasil em 2007, com os seguintes objetivos

(BAMBO, 2014):

» Promover trocas de missdes técnico-empresariais, em datas de conveniéncia mutua;
» Apoiar o desenvolvimento de programa de produgdo e uso de biocombustiveis em

Mogambique;
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» Elaborar, conjuntamente, projetos de cooperacdo técnica para capacitar recursos
humanos do setor de biocombustiveis em Mogambique;

» Identificar parcerias com outros paises e organismos internacionais interessados em
apoiar projetos especificos para a implantagdo do programa de desenvolvimento dos

biocombustiveis em Mogambique.

Dois anos depois do acordo, o Governo de Mogambique introduziu os biocombustiveis
na sua matriz energética com a aprovagao da Politica e Estratégias de Biocombustiveis no dia
24 de Margo de 2009, tendo em conta que os mesmos proporcionariam o0s seguintes

beneficios (MOCAMBIQUE, 2009):

» A substitui¢dao gradual dos combustiveis fosseis, sem nenhuma ou com uma adaptagao
tecnoloégica minima do equipamento, com impactos positivos na balanga de
pagamentos e na reducao da dependéncia externa do pais;

» A geracdo de emprego e auto-emprego na agricultura e no processamento
agroindustrial, particularmente nas zonas rurais, gerando ocupacdo para a abundante,
disciplinada e treindvel mao de obra mogambicana;

» A possibilidade de produgdo de biocombustiveis seguindo um modelo de
desenvolvimento agricola apropriado a prevengdo da predominancia excessiva de
monoculturas e que assegure, ao mesmo tempo, a produgdo de outras culturas;

» Melhor uso das infraestruturas existentes, incluido os portos das aguas profundas,
ferrovias, estradas, oleodutos e gasodutos;

» Melhor aproveitamento da agua e recursos climaticos favoraveis para produzir
biocombustiveis em grande escala para o consumo interno e exportagao;

» Melhor aproveitamento das oportunidades oferecidas pelo mercado regional da

Comunidade para o Desenvolvimento da Africa Austral (SADC).

O teor obrigatorio de biodiesel na mistura com diesel a ser comercializado em
territério mogambicano foi estabelecido no Regulamento de Biocombustiveis e suas Misturas
com combustiveis fosseis, aprovado em 2011 pelo Decreto n® 58/2011 (MOCAMBIQUE,
2011). Para Mogcambique, a percentagem do teor biodiesel no diesel evoluiu de 3% em 2012

até 7,5% em 2020, com perspectiva de ser 10% em 2021, como se pode ver na Figura 2.
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Figura 2 — Evolugdo da percentagem do teor de biodiesel no diesel comercializado em

Mogambique.
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Fonte: Adaptado de (MOCAMBIQUE, 2011).

2.2. Matérias-primas

As principais matérias-primas usadas para a produg@o de biodiesel sdo: 6leos vegetais,
gorduras animais, dleos de frituras residuais e matérias graxas de alta acidez. No entanto, a
escolha da matéria-prima depende de alguns fatores como a geografia, o clima, a economia e
a tecnologia da planta de produgdo. Devido a estes fatores, varios paises tém optado em
utilizar 6leos vegetais que mais se adaptam a sua realidade, como por exemplo, nos Estados
Unidos o 6leo mais utilizado € o de soja; na Europa € dleo de colza; nos paises tropicais a
preferéncia recai para o 6leo de soja e de palma (KNOTHE et al., 2006).

Em Mogambique, existem varios oOleos vegetais disponiveis para producdo de
biodiesel, como: 6leo de pinhdo manso, coco, girassol, amendoim, soja, dentre outros. Mas,
levando em conta aspectos como a sustentabilidade, a avaliacdo dos seus rendimentos, custos
de produgdo, impactos socioecondomicos e ambientais, atualmente o 6leo de pinhdo manso é
mais utilizado e incentivado pelo Governo que orienta aos produtores locais dessa matéria-

prima a entregar sua producdo exclusivamente aos titulares licenciados de produgdo,
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armazenagem e distribuicdo de biocombustiveis, para consequente introdu¢do na cadeia
produtiva do biodiesel.

No Brasil, as matérias-primas comuns, empregadas na produc¢dao de biodiesel sdo:
6leos de soja, algoddo, palma e de fritura, gordura bovina, gordura de porco e de frango. A
quantidade de cada matéria-prima usada nos ultimos 5 anos é apresentada na Tabela 1, na
qual se observa que a producdo do biodiesel no Brasil sempre foi feita na sua maioria a partir
de matéria-prima de primeira geracao (6leo de soja que também ¢ utilizado na alimentagao
humana), que atingiu 3,7 bilhoes de litros de 6leo de soja, representando 69,82% da matéria-
prima usada para produgdo de 5,35 bilhdes de litros de biodiesel no ano 2018. Esse dado
mostra que a producdo de biodiesel pode contribuir para o aumento do custo do o6leo por
estabelecer uma concorréncia ao uso do 6leo como alimento. Por este motivo, pesquisas
visando a introdugdo de matérias-primas alternativas aos 6leos vegetais alimentares na matriz
brasileira tornam se importantes.

Culturas como a mafurra (7richilia emetica) e o crambe (Crambe abyssinica) que sao
muito produzidas em Mogambique e no Brasil, respectivamente, constituem alvo de estudo
neste trabalho por serem oleaginosas que de uma forma geral os seus 6leos ndo sdao usados
como alimentos (KOMANE; OLIVIER; VILJOEN, 2011; TENFEN WAZILEWSKI et al.,
2013).

Tabela 1 — Quantidade de matéria-prima usada para produgao do biodiesel nos ultimos 5 anos

no Brasil
Matéria-prima (m?) 2014 2015 2016 2017 2018
Oleo de soja 2.625.558 3.061.027 3.020.819 3.072.446 3.703.066
Oleo de palma 1.026 3.336 15.534 36.436 70.710
Oleo de algoddo 76.792 78.840 39.628 12.426 49.175
Oleo de amendoim 0 0 0 0 5.349
Oleo de canola 0 158 7.234 11.762 4.059
Sebo 644.382  712.670  576.429  586.761  704.012
Outros materiais graxos 14.119 39.656 85.428 383.164  523.993
Gordura de frango 15.831 1.797 6.924 46.981 43.772
Gordura de porco 15.648 24.452 38.957 87.193 112.411

Oleo de fritura usado 22.110 16.935 26.101 52.182 87.086
Fonte: (BRASIL, 2019)
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A arvore da mafurra (Figura 3) ¢ uma planta da familia das melidceas de folha perene,
tem uma preferéncia por areas com uma elevada precipitagdo pluviométrica e ¢ abundante ao
longo de areas costeiras. As suas sementes contém um teor de 6leo de 55-65% (KOMANE;

OLIVIER; VILJOEN, 2011).

Figura 3 — Arvores, frutos e sementes de mafurra.

Sementes

Fonte: O autor.

O crambe (Figura 4) ¢ uma planta herbacea perene com altura entre trinta a oitenta
centimetros e tem origem na regido mediterranea. E muito resistente as secas e geadas, possui
um ciclo de cultivo muito reduzido, o que proporciona baixos custos de produgdo. E uma
oleaginosa promissora na producdo de biodiesel, pois a partir das suas sementes pode se obter
até 35% de oleo que possui alto teor de 4cidos graxos de alto peso molecular, o que confere
melhor qualidade ao biodiesel, além de apresentar melhor estabilidade oxidativa quando

comparado ao dleo de soja (SITOE et al., 2016).
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Figura 4 — Plantas, frutos e sementes de crambe.

PLANTAS SEMENTES

Fonte: Adaptado de (“Crambe hispanica — Wikipédia, a enciclopédia livre”, 2014).

2.3. Producio de biodiesel

Os processos mais usados para a producdo do biodiesel sdo a transesterificacdo e a
esterificacdo. Para tal, os Oleos vegetais sdo submetidos as respectivas reagdes quimicas,
obedecendo as seguintes etapas:

Na primeira etapa € feita o pré-tratamento da matéria-prima, filtrando os 6leos para
remover contaminantes solidos e eliminar o maximo de agua para evitar a ocorréncia da
hidrélise dos ésteres alquilicos sintetizados a trés moléculas de acidos graxos. Da mesma
forma, a reacdo de triacilglicer6is (TAG) com dgua pode formar &cidos graxos livres
(KNOTHE et al., 2006). A equacdo da reagdo de formacdo dos acidos graxos livres ¢é

mostrada na Figura 5.
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Figura 5 — Mecanismo da reagdo de hidrdlise de triacilglicerdis na presenca de umidade.
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Fonte: (CLAYDEN; GREEVES; WARREN, 2012).

Na segunda etapa ¢ feita a determinagao e o tratamento dos acidos graxos livres. Até o
nivel de 5% de 4cidos graxos livres, a reagdo ainda pode ser realizada com catalisadores
alcalinos porque os sabdes formados durante a reacdo sdao facilmente removidos com o
glicerol ou sdo eliminados durante a etapa de lavagem aquosa, mas para tal uma quantidade
adicional de catalisador deve ser utilizada para compensar a perda para reagdes de
saponificacdo (KNOTHE et al., 2006). Quando a concentracdo de acidos graxos livres for
superior a 5%, ndo ¢ recomendado o uso de catalisadores alcalinos porque a sua reagdo com
os acidos graxos livres (Figura 6) forma sabdes que inibem a separagdo de fases entre o
glicerol e os ésteres metilicos e contribuem para a formagdo de emulsdes durante a lavagem

aquosa (LEUNG; WU; LEUNG, 2009).
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Figura 6 — Mecanismos de saponificacdo de triglicerideos.
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Fonte: (CLAYDEN; GREEVES; WARREN, 2012).

Para evitar o processo de saponificacdo nos 6leos que contém 4acidos graxos livres
superiores a 5%, € necessaria a utilizagdo de um catalisador 4cido como o &cido sulftrico para

converter os acidos graxos livres em ésteres metilicos, como demonstra o mecanismo da

reagao apresentado na Figura 7.

Figura 7 — Mecanismo de reacao de esterificagao via catalise acida.
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Fonte: (CLAYDEN; GREEVES; WARREN, 2012).
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Na terceira etapa ¢ realizada a reacdo de transesterificacdo. Nesta reacdo, 6leos
vegetais reagem na presenca de um catalisador (dcido ou bdsico) com um alcool de cadeia
curta, geralmente metanol ou etanol (KNOTHE et al., 2006). No entanto, os catalisadores
alcalinos (hidréxido de sédio e de potassio; ou os alcoxidos correspondentes) sdo mais viaveis
financeiramente e proporcionam processos muito mais rapidos que catalisadores acidos (KEE
LAM; TEONG LEE; RAHMAN MOHAMED, 2010). As solugdes de alcoxidos sdao obtidas
adicionando lentamente a base padronizada a um excesso do alcool correspondente (Figura
8). Estas solucdes sdo mais utilizadas que os respectivos hidroxidos porque nao permitem
ocorrer a reagdo de formacdo de agua, assegurando que o processo de transesterificacdo
permanega livre de agua tanto quanto possivel (KEE LAM; TEONG LEE; RAHMAN
MOHAMED, 2010). Uma das desvantagens do uso do etanol em relagdo ao metanol ¢ o de
promover maior dispersao da glicerina, co-produto na producado de biodiesel, o que torna mais
dificil a separagao das fases, proporcionando maior custo de producdo e menor rendimento da

mesma.

Figura 8 — Reagao da formagao de alcoxido.

R,—OH + H—O © S R4—99 E H,0
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Fonte: (CLAYDEN; GREEVES; WARREN, 2012).

Para este trabalho, a transesterificacdo foi realizada reagindo os 6leos vegetais com o
metanol, na presen¢a de alcoxido de potassio como catalisador, como demonstra 0 mecanismo
da reacdo apresentado na Figura 9 (DONG et al., 2013). A produgdo de biodiesel de mafurra e

crambe foi feita devido a dificuldade de encontra-los no comércio.
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Figura 9 — Mecanismo de reagdo de transesterificacdo via catalise alcalina.
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Fonte: (CLAYDEN; GREEVES; WARREN, 2012).

Na quarta e ultima etapa ¢ feita separacao do biodiesel por decantacido e em seguida ¢
feita a sua purificacdo usando o processo de lavagem com agua quente para remover os
produtos gerados durante a sua produgao, entre eles estdo: glicerol e dgua residual. Por fim, ¢

feito o aquecimento para a secagem ¢ a remog¢ao da umidade.

2.4. Teor de biodiesel em diesel e normas para seu monitoramento

O biodiesel ¢ miscivel com o diesel em qualquer propor¢do porque apresentam
propriedades fisico-quimicas semelhantes, como por exemplo, a cor, viscosidade ¢ densidade.
Por esta razdo, muitos paises tém optado pelo uso de misturas binarias biodiesel/diesel, ao
invés do biodiesel puro devido as seguintes vantagens: a possibilidade do aproveitamento da
rede de distribui¢do de combustivel j existente e a utilizagdo desta mistura nos motores atuais
sem qualquer modificacdo em uma percentagem de até 20,0% (v/v) (MOFIJUR et al., 2013).
No caso do Brasil, desde 23 de marco de 2018, esta mistura passou a ser comercializada
obrigatoriamente na seguinte proporc¢do: 10% de biodiesel para 90% de diesel puro, formando
um combustivel denominado de B10 (BRASIL, 2014).

Atualmente, a producdo do biodiesel no Brasil ¢ subsidiada pelo governo e a sua

comercializacdo ¢ feita por meio de editais de leildes como forma de garantir que o biodiesel
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arrematado seja destinado a mistura com o 6leo diesel nas condi¢des previstas pela legislagdo
vigente (BRASIL, 2018b). De janeiro a dezembro de 2018, a ANP realizou seis leildes para a
compra de biodiesel pelas distribuidoras de combustivel, totalizando 64 desde o inicio do
programa. Mesmo assim, a comercializacdo da mistura diesel/biodiesel com teores fora do
que ¢ exigido pela norma ainda é feita em grande percentagem. Este cenario é comprovado
com os dados estatisticos de monitoramento da qualidade dos combustiveis liquidos
automotivos do ano 2019, em que mostram que a caracteristica teor de biodiesel representou
uma média de 46,3% das ndo conformidades observadas para o diesel comercializado. As
outras caracteristicas sdo devido ao ponto de fulgor, teor de enxofre e outros, como se pode

ver na Figura 10.

Figura 10 — Indice de nio conformidade do diesel comercializado no Brasil.

u Teor de Biodiesel = Enxofre # Ponto de Fulgor = Outros

16%

Fonte: (ANP - AGENCIA NACIONAL DO PETROLEO GAS NATURAL E BIOCOMBUSTIVEIS (BRASIL),
2019).

Diante do exposto, se faz necessario o desenvolvimento de métodos que fornegam
resposta rapida, precisas e exatas no monitoramento quantitativo e qualitativo do teor B10 na
mistura biodiesel/diesel. Para tal, o método desenvolvido deve apresentar eficiéncia igual ou
melhor que a de um método padrao, para determinar o teor de biodiesel na mistura com diesel
recomenda-se as seguintes normas:

» Norma Européia EN 14078 (do inglés, European Standard) (EUROPEAN

STANDARD DIN EN 14078, 2004);

» Associa¢do Brasileira de Normas Técnicas ABNT NBR 15568 (ABNT NBR-15568,

2008);
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» Sociedade Americana de Testes e Materiais ASTM D7371-14 (do inglés, American
Society for Testing and Materials) (ASTM STANDARD D7371, 2014);

» Sociedade Americana de Testes e Materiais ASTM E1655-05 (do inglés, American
Society for Testing and Materials) (ASTM STANDARD E1655-05, 2012).

A Norma Européia EN 14078 envolve diluicdo das amostras em hexano e utiliza a
Espectroscopia na regido do MIR, baseando na obtencdo de uma curva de calibragdo
(univariada) que emprega o sinal de absor¢do associado a vibracdo de estiramento da
carbonila (C=0) presente nos ésteres (~1745 cm™'). Assim, é impossivel ter um modelo linear
unico e simples, abrangendo toda a gama de combinagdes possiveis.

A norma ABNT NBR 15568 sugere a determinacdo do teor de biodiesel metilico e/ou
etilico em oOleo diesel usando modelo de calibracio multivariada, baseado no método
quimiométrico de regressao por Quadrados Minimos Parciais (PLS), que emprega medidas de
absorvancia no MIR nas regides espectrais de 1100 cm™' a 1200 cm ™' e de 1735 cm™! a 1750

cm™!

, atribuidas ao estiramento das ligagdes C-O e C=0 de ésteres, respectivamente. Para tal,
sdo apresentados dois modelos de regressao, em que um ¢ para a faixa de concentragcdo de
biodiesel de 0% (v/v) a 8% (v/v) e outro para a faixa de 8% (v/v) a 30% (v/v).

A ASTM D7371-14 também utilizam a Espectrometria no MIR, através de medicdes
de Reflectancia Total Atenuada (ATR) aliada ao método quimiométrico de regressao por
Quadrados Minimos Parciais (PLS). Esta norma exige que um numero maior de padroes de
calibracdo seja preparado, mas permite uma analise muito mais rapida que a norma Européia
EN 14078, pois ndo ha necessidade de diluicdo das amostras. No entanto, para a obtengao da
exatiddo necessaria ¢ recomendada a utiliza¢do de dois ou trés modelos analiticos. Assim, a
norma ASTM sugere o desenvolvimento de trés modelos dependendo da faixa de
concentragdo, ou seja, 0-10% (v/v), 10-30% (v/v) e 30-100% (v/v).

Para a validacdo do modelo de calibracdo ¢ recomendado seguir as orientacdes da
norma ASTM E1655-05 que descreve um guia pratico de procedimentos para coleta e
tratamento de dados na quantificacdo de analitos quando se utiliza a Espectrometria no
Infravermelho.

Portanto, pesquisadores tém desenvolvido métodos de quantificagdo visando obter
resultados mais satisfatorios e adequacdes as Normas estabelecidas, como sdo os casos: Sitoe
et al. quantificaram biodiesel metilico de jatropha (pinhdo manso) em misturas com diesel
utilizando espectroscopia no MIR e métodos de sele¢ao de variavel por intervalo, seguindo as

orientacdes da ASTM E1655-05 (SITOE et al., 2020); Portela et al. fizeram a quantificacao
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do biodiesel de soja e de gordura animal no diesel de petréleo por RMN de 'H, avaliando
abordagens univariada e multivariada (PORTELA et al., 2016). Buiatte et al. identificaram e
quantificaram o teor de biodiesel metilico de algoddo em mistura com diesel usando
espectrometria no MIR e métodos quimiométrico PLS e cartas de controle multivariadas, de
acordo com a norma ABNT NBR 15568, no qual as figuras de mérito usadas para validagao
dos modelos foram determinadas com base nas diretrizes da ASTM E1655-05 (BUIATTE et
al., 2016). Faraguna et al. desenvolveram um método para determinagdo de diferentes teores
de biodiesel no combustivel diesel usando FT-MIR, com base num procedimento bem
conhecido descrito nas normas ASTM D7371-14 e EN 14078 (FARAGUNA; RACAR;
JUKIC, 2019).

Os modelos apresentados neste trabalho foram desenvolvidos e validados tendo como
base os principios das normas ABNT NBR 15568, ASTM D7371 e ASTM E1655-05, com
destaque para:

» Uso da regressdo multivariada por OPLS ao invés do PLS para construir um tnico

modelo de calibragdo multivariada para a faixa de concentracdao de 1-30% (v/v) a
partir de espectros de RMN de 'H das misturas biodiesel/diesel de mafurra e
crambe;

» Uso de pequenas quantidades de amostra (70 amostras);

» A nao selecdo de regides espectrais para a construgdo dos modelos.
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3.1. ESPECTROSCOPIA DE RESSONANCIA MAGNETICA NUCLEAR

A Ressonancia Magnética Nuclear (RMN) ¢ uma técnica espectroscopica baseada na
medida de absorcdo de radiacdo eletromagnética na regido de radiofrequéncia

aproximadamente entre 4 a 900 MHz, através da intera¢io do momento angular magnético g

de um nucleo atdbmico com um campo magnético §0 aplicado (HOLLER; SKOOG;
CROUCH, 2009). Esta técnica se fundamenta nas propriedades magnéticas dos nucleos
atbmicos presentes em uma determinada amostra (GRUTZNER, 2005), atendendo e
considerando que os nucleos atdmicos possuem um spin nuclear, /, ao qual esta associado o
vetor momento angular magnético, . A determinagdo do niimero de estados de energia (n)

possiveis para os spins ¢ feita pela Equagao 1:
n=02[+1) (1)

Como por exemplo, para o nicleo de 'H que apresenta spin Y2, existem dois niveis de
energia com um pequeno excesso de populacdo dos hidrogénios no estado de energia mais
baixa (N > Npg), de acordo com a distribui¢do de Boltzmann. Os estados identificados como
x e B, (2 e =) respectivamente, apresentados na Figura 11, sdo degenerados quando ndo ha

um campo magnético externo (GRUTZNER, 2005).

Figura 11 — Relagdo de Boltzmann com a) auséncia de um campo magnético externo e b)

presenca de um campo magnético externo.
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Fonte: o autor.
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A Ressonancia Magnética Nuclear diferencia-se da Espectroscopia no Ultravioleta, no
Visivel e no Infravermelho por envolver os nucleos dos 4&tomos no processo de absorcao.
Varios nucleos podem ser estudados pela técnica de RMN, mas os mais comumente
disponiveis sdo hidrogénio e carbono. Por exemplo, quando se estudam nucleos de hidrogénio
(prétons), como no caso deste trabalho, ¢ possivel determinar o numero de cada um dos
diferentes tipos de prétons nao equivalentes (PAVIA et al., 2010).

A Ressonancia Magnética Nuclear apresenta algumas vantagens sobre as técnicas
Opticas, a saber: oferece informagdes sobre o nimero de 4&tomos magneticamente distintos do
1sotopo estudado; € possivel extrair informagdo sobre as formulas moleculares, estruturais e
geométricas de compostos organicos; as andlises qualitativas e quantitativas podem ser
realizadas simultaneamente; as medi¢cdes podem ser realizadas rapidamente (por um ntcleo
abundante, tais como 'H), que ndo requer isolamento da substincia a analisar, quando

presente em misturas (PAVIA et al., 2010; SHIMAMOTO; TUBINO, 2016).

3.1.1. Mecanismo de absor¢ao de energia na RMN

Para que seja possivel o fendmeno de ressonancia magnética nuclear, o spin nuclear
deve ser diferente de zero (I # 0) para se ter pelo menos dois estados. A Tabela 2 apresenta
alguns exemplos de nucleos com os respectivos estados, no qual se pode ter informagao em
relagdo sua atividade na espectroscopia de ressonancia magnética nuclear (GRUTZNER,

2005).

Tabela 2 — Propriedades atomicas e magnéticas de alguns nucleos atomicos

Elemento H' 1H? Cl2 sCB3  IN" 0 07  oFP 1sP3 5C1

1 1/2 1 0 1/2 1 0 5/2 1/2 1/2 3/2
n 2 3 1 2 3 1 6 2 2 4

I — niimero quantico de spin nuclear; n — nimero de estados de spin na presenga de B

Fonte: (PAVIA etal., 2010)

O fendomeno de ressonancia magnética nuclear ocorre quando ntcleos alinhados com

um campo aplicado sdo induzidos a absorver energia e a mudar a orientagdo de spin em
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relacdo ao campo aplicado. A absor¢do de energia ¢ um processo quantizado, e a energia
absorvida deve ser igual a diferenga de energia entre os dois estados envolvidos, de acordo

com a Equacdo 2. Essa diferenga de energia ¢ uma fun¢do da intensidade do campo aplicado

=g . e . . , .
B, e, quanto mais forte for o campo magnético aplicado, maior sera a diferenca entre os

estados de spin possiveis (PAVIA et al., 2010).
Eabsorvida = (E -4 estado — E +Y estado) = hv (2)

Quando o campo magnético ¢ aplicado, o niicleo comeca a mudar de dire¢do sobre seu
proprio eixo de rotagdo com frequéncia angular . A frequéncia com que um proton muda de
direcdo ¢ diretamente proporcional a intensidade do campo magnético aplicado: quanto mais
intenso o campo magnético, maior sera a velocidade (frequéncia angular ) da precessao
(PAVIA et al., 2010). Como o nucleo tem uma carga, a precessao gera um campo elétrico
oscilatorio de mesma frequéncia. Se as ondas de radiofrequéncia dessa frequéncia forem
fornecidas ao proton que esta precessando, pode haver absor¢do de energia, isto ¢, quando a
frequéncia do componente do campo elétrico oscilatorio da radiacdo que esta entrando
equivale a freqiiéncia do campo elétrico gerado pelo nucleo que estd precessando, os dois
campos podem se acoplar, e serd possivel transferir energia da radiagdo para o nucleo,
causando assim uma mudanga de spin. Como se pode verificar na Figura 12, a absor¢ao

ocorre quando v = (PAVIA et al., 2010).

Figura 12 — Processo de Ressonancia Magnética Nuclear.
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Fonte: Adaptado de (PAVIA et al., 2010).
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3.1.2. Espectrometro de RMN

Inicialmente os espectrometros de alta resolugdo eram todos do tipo de Onda Continua
(CW), usando imas permanentes ou eletroimds para gerar o campo magnético (HOLLER,;
SKOOG; CROUCH, 2009). Estes espectrometros operam pela excitagdo dos nucleos do
isdtopo que é observado, um tipo de cada vez. No caso de nicleos de 'H, cada tipo distinto de
proton € excitado individualmente, e seu pico de ressondncia ¢ observado e registrado de
maneira independente em relacdo aos outros (PAVIA et al., 2010). No entanto, esse tipo de
instrumento foi totalmente substituido pelos espectrometros com Transformada de Fourier
(FT), equipados com imas supercondutores para gerar o campo magnético (HOLLER,;
SKOOG; CROUCH, 2009). Estes espectrometros utilizam uma descarga de energia de
poténcia alta, mas curta, chamada de pulso, que excita simultaneamente todos os nucleos
magnéticos de uma molécula. Em uma molécula organica, por exemplo, todos os nucleos de
'H s30 induzidos a passar por ressonancia ao mesmo tempo (PAVIA et al., 2010).

Normalmente, os espectros de RMN sdo referenciados a um sinal-padrao com
deslocamento pré-definido, como por exemplo, o tetrametil-silano (TMS) e o 4acido
trimetilsililpropidnico (TSP) sao mais usados como referéncia de deslocamento quimico nos
espectros de RMN de 'H e 'C porque apresentam um sinal atribuido aos grupos metilas.
Neste trabalho, foi usado tetrametil-silano (TMS) como referéncia de deslocamento quimico
para analisar os espectros de RMN de 'H das misturas de diesel/biodiesel de mafurra e

crambe.

3.2. METODOS QUIMIOMETRICOS

A introducao de microprocessadores e microcomputadores no laboratorio quimico
tornou as técnicas instrumentais mais sofisticadas, que geram grande quantidade de
informagdo quimica (varidveis ou caracteristicas) para um pequeno ou grande niimero de
amostras, deixando os dados mais complexos do ponto de vista matematico e estatistico para
relaciond-los com a(s) propriedade(s) de interesse. No entanto, a necessidade de extrair ao
maximo a informagao quimica Util que de outra forma estaria soterrada na avalanche de dados
complexos produzidos pela moderna instrumentagdo fez com que vérios estudos relacionados
com o tratamento destes dados fossem desenvolvidos (FERREIRA, 2015). Dentre varios, se

destaca os estudos desenvolvidos pelos autores Pearson em 1901 (KARL PEARSON, 1901),
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ao propor a analise de componentes principais que 30 anos depois foi desenvolvida por
Hotelling (HOTELLING, 1933). Nos anos 70, esta técnica comecou a ser usada como método
de classificagdio em quimica, dando origem a uma aérea de quimica que se chama
Quimiometria.

A Quimiometria é definida como a aplicagdo de métodos matematicos, estatisticos e
de logica formal para o tratamento de dados quimicos. Ela ¢ dividida de acordo com a area em
que ¢ aplicada, sendo as principais: processamento de sinais analiticos, planejamento e
otimizacdo de experimentos, reconhecimento de padrdes e classificacdo de dados, calibragao
multivariada, monitoramento e modelagem de processos multivariados, métodos de
inteligéncia artificial, entre outros (MASSART et al., 1998).

Para realizar os procedimentos multivariados, os dados devem ser organizados em um
arranjo ordenado de linhas e colunas, constituindo uma matriz X, em que cada linha
corresponde a uma amostra “m” e cada coluna corresponde a uma variavel “n”, na qual m =
1,2,3,..,men=1,23,.., n(FERREIRA, 2015), como se pode ver no exemplo de constru¢ao
de uma matriz de dados X com dimensdo (m X n) a partir de um vetor de respostas
instrumentais (Figura 13). Depois disso, os dados dos espectros de RMN de 'H sdo alinhados
usando uma rotina desenvolvida pelo autor, aplicando a funcdo Interval-correlation-shift

(icoshifit) (SAVORANI; TOMASI; ENGELSEN, 2010) no software MATLAB.

Figura 13 — Constru¢ao da matriz X a partir dos dados espectrais.
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3.2.1. Projecoes ortogonais a estrutura latente (OPLS)

A regressdao multivariada por OPLS ¢ uma extensdo da regressao multivariada por PLS
que se constréi quando a matriz X € correlacionada com matriz Y (que contém a(s)
propriedade(s) de interesse) através de operagcdes matematicas para se obter Varidveis
Latentes (VLs) e Coeficientes de Regressao usados para atingir a covaridncia maxima entre os
espectros e as concentracdes das espécies de interesse e determinar o valor da concentragdo de
cada perfil espectral, respectivamente (MASSART et al., 1998). O objetivo deste processo ¢
encontrar um pequeno numero A de fatores relevantes que sdo preditivos para Y e que
utilizam X com eficiéncia. Para tal, a matriz X ¢ decomposta em um conjunto de fatores
ortogonais que sdo usados para ajustar Y, de acordo com a Equagdo 3. A matriz Y ¢

decomposta de acordo com a Equagao 4:
X=TPT + Ex = Y t,p} + Ex 3)
Y=UQ"+ Ey = Yunq; +Ey @)

Em que, X e Y s3o matrizes que contém dados instrumentais de medi¢ao e resposta
(concentracdo), respectivamente; T e U sdo as escores para as duas matrizes de dados; P ¢ Q
sdo os respectivos pesos, £ ¢ o numero de variavel latente (VL), Ex e Ey sdo os respectivos

residuos.

A relagao linear entre as duas matrizes ¢ estabelecida pela correlagdo dos escores de X

e Y para cada VL, de acordo com a Equagao 5:
u, = bhth + E (5)

Em que, un ¢ uma matriz que contém as propriedades de todas as amostras
(concentracao), bn € um vetor que contém os parametros do modelo, tn ¢ uma matriz que
contém os dados de medigao instrumental (espectro) para as amostras de calibracao ¢ E ¢ uma

matriz que representa ruido.

Matrizes complexas, por exemplo, de espectros de RMN de 'H de misturas de
diesel/biodiesel, quando correlacionada com as informagdes da matriz Y apresentam forte
variagdo sistematicas ortogonais (ndo correlacionados) a Y. Estas variacdes desajustam o Y,
no entanto, devem ser corrigidas para melhorar a capacidade preditiva do modelo. Para a
correcdo destas variacdes, o modelo PLS ¢ estendido para OPLS que integra o filtro de

Correc¢do Ortogonal do Sinal (OSC).
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O OPLS usa informagdes na matriz Y para decompor a matriz X em trés partes
distintas, conforme descrito na Equagdo 6, em que T, ¢ a matriz de escores preditiva para X,
P, ¢ a matriz de peso preditiva para X, T, ¢ a matriz de escores Y-ortogonal correspondente,
P, ¢ a matriz de peso dos componentes Y-ortogonais, ¢ E ¢ a matriz residual de X (MAX et

al., 2006; TRYGG; WOLD, 2002).
X=TpP{ + T,PI + E (6)
Para previsao, a variacdo ortogonal-Y ¢ removida da matriz de dados X, de acordo
com a Equacdo 7:
Xp=X— T,PJ (7)
Em seguida, a matriz Y prevista ¢ estimada usando o Xp atualizado e os componentes

preditivos do modelo OPLS, que sdo estimados a partir do conjunto de dados de calibragao

(MAX et al., 2006).

Na calibragdo do modelo OPLS (Figura 14) ¢ escolhido um nuimero de VL que
proporcione o menor erro de previsdo e que esteja de acordo com a norma ASTM E1655-05,
ou seja, que a diferenca entre os valores de referéncia e os valores previstos pelo modelo seja

o menor possivel. Assim, t€ém-se os vetores dos coeficientes de regressao.

Figura 14 — Construgao do modelo de regressao por OPLS.

n Correlagao _
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- orrelacao B
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* | Validacao
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Correlacio
- T < $ - > [ —
mﬁ \& J;—]-‘i ] Modelo OPLS
X . Sf (*Vector dos coeficientes
Cal Filtro O5€ Cal de regressio)

Fonte: O autor.
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O namero de VL ¢ determinado através da aplicacdo de um método de validacio
cruzada, o qual se baseia na habilidade de previsdo de um modelo construido por parte de um
conjunto de dados seguido pela previsao do restante do conjunto de dados. Dentre varios, os
mais usados para este tipo de calibragdo sdo: validacdo cruzada pelo método leave-one-out,
em que uma amostra ¢ deixada de fora no processo de constru¢do do modelo e a seguir essa
amostra ¢ prevista pelo modelo construido. Na sequéncia, esta amostra retorna ao conjunto de
calibracdo, e outra ¢ retirada e prevista pelo modelo construido pelas restantes, e esse
processo € repetido até¢ que todas as amostras tenham sido retiradas do modelo uma vez
(MASSART et al., 1998); o outro ¢ a validagdo cruzada pelo critério da veneziana que ¢
realizada em blocos de amostras, isto €, um numero determinado de amostras ¢ deixado de
fora no processo de construcao do modelo e a seguir essas amostras sdo previstas pelo modelo
construido, seguindo o mesmo processo que o do método leave-one-out. Em ambos os casos,
0 processo possibilita a determinagdao do Erro Quadratico Médio de Validagdo Cruzada

(RMSECYV), de acordo com a Equagao 8.

RMSECV = |2=@c90” (8)
n

Onde y;, y; ¢ n sdo, os valores reais, valores previstos pelo modelo PLS e nimero de

amostras de calibragado, respectivamente.

No entanto, para este trabalho foi usada a validacao cruzada pelo critério da veneziana
por ser o mais recomendado para um conjunto de dados acima de 20 amostras porque nao
apresentam resultados tendenciosos € demandam menos tempo de construgdo, diferentemente

do método leave-one-out.

3.2.1.1. Detec¢do de Amostras Anomalas (Outlier)

Amostra andmala, também chamada de outlier, ¢ aquela que apresenta um perfil
diferente das restantes. Estas amostras afetam a qualidade global do modelo quimiométrico e
ocorrem devido aos erros de digitagdo e experimentais, como por exemplo, na determinagao
da propriedade de interesse por um método de referéncia; e os erros instrumentais, quando o
espectro da amostra em questdo ¢ de baixa qualidade (VALDERRAMA; BRAGA; POPPI,
2009). Portanto, para assegurar que as amostras formem um conjunto homogéneo que nao
afeta a qualidade global do modelo, ¢ necessario retirar as amostras andmalas do conjunto de

calibracao.
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A identificacdo das amostras anomalas ¢ feita analisando o grafico dos valores de
leverage (0 grau que uma amostra esta distante da média do conjunto de dados) versus valores
de residuos (a parte ndo modelada nos dados espectrais), conforme mostra a Figura 15
(MASSART et al., 1998). Nesta figura, se observa que apenas a amostra n° 8 encontra-se fora
dos limites a 95% de confianga (linhas tracejadas), isto ¢é, apresenta um elevado valor de
leverage e de residuos. Portanto, ela deve ser retirada do conjunto de calibragdo, pois sua
permanéncia implica no aumento de informagdo erronea, podendo diminuir a eficiéncia de
previsdo caso tal informacao seja correlacionada com as amostras do conjunto de previsao.
Caso seja necessaria a informagdo sobre esta amostra, o analista deve refazer a sua medicao

até que esta fique dentro dos limites a 95% de confianga.

Figura 15 — Gréfico de leverage versus Q Residuals.
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Fonte: O autor.

3.2.1.2. Valida¢do dos modelos OPLS

Nesta etapa, ¢ preparado outro conjunto de amostras na mesma faixa de concentragao
das amostras de calibragcdo e faz-se uma correlagdo entre essa nova matriz X ¢ o vetor de
regressao, prevendo-se entdo a concentracdo dessas amostras conforme ¢ mostrado na Figura
16 (WOLD; SJOSTROM; ERIKSSON, 2001).

A validagdo dos modelos OPLS ¢ realizada com base na analise da relacao sinal-ruido
e na determinacdo das seguintes figuras de méritos: seletividade, sensibilidade, sensibilidade

analitica, limite de deteccdo, limite de quantificagdo, teste para erros sistematicos (bias € tpias),
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de acordo com as equacdes apresentadas na Tabela 3 (DE CARVALHO ROCHA;
NOGUEIRA; VAZ, 2012; FERREIRA; BRAGA; SENA, 2013; SILVA et al., 2012;
VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009). A qualidade dos modelos OPLS ¢ analisada com
base no valor de R? e Q% que indicam a correlagio entre os valores observados e previstos
para a resposta estudada e a correlagdo entre a resposta prevista observada e validada cruzada,

calculados de acordo com as Equagdes 9 e 10, respectivamente (SOUIHI et al., 2015).

i1 (Vi= Vica))?
R2 =1- i=1 ical
i i- )2 ©)
n 6. N2
21— 2i=1 Vi~ Jicv) 1
Q S i- 9)? (10)

Figura 16 — Processo de previsao de amostras de validacao pelo modelo OPLS.

n
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Fonte: O autor.
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Tabela 3 — Equagdes usadas para calcular as figuras de mérito dos modelos OPLS”

Figura de mérito Equacio
Seletividade SEL, = nas;
|
. oqe R 1
Sensibilidade SEN =
byl
Sensibilidade analitica SEN
AT
. . ~ 1
Limite de detecgao LD = 335, —
SEN
Limite de quantificagio LQ = 106, }
SEN
bias bids = Yy — 9)
Nyqi
2[(y; — ¥:) — bias]?
SDV =
SDV \[ Ny — 1

Ibias |bias |\/ Nyqi

tbias - SDV

Fonte: O autor.

Onde, y; e §; correspondem aos valores de referéncia e aos previstos pelo modelo,
respectivamente; nv.; € 0 nimero de amostras de validagdo; nas; ¢ o valor escalar do sinal
analitico liquido para a amostra i; ||x;|| ¢ a norma de cada espectro; b, é o vetor dos
coeficientes de regressdo para a espécie de interesse k estimada pelo modelo de calibragao
multivariada; 0x ¢ o desvio padrdo do sinal de referéncia.

A relagdo sinal-ruido foi analisada, tendo em conta que, todo espectro medido
experimentalmente possa ser representado pela soma de dois vetores ortogonais entre si, onde
um deles ¢ vetor NAS, que ¢ exclusivo do constituinte de interesse (sinal analitico), e outro ¢
o vetor interferente, que contém as informacdes de todos os outros constituintes presentes
(LORBER, 1986). No entanto, o sinal analitico liquido (NAS) (rx’) foi calculado para analitos
decompondo a matriz X das varidveis preditoras do conjunto de calibra¢do em duas outras: X
(contribuicao exclusiva do constituinte de interesse) ¢ X« (contribui¢do dos interferentes), de

acordo com a Equag¢do 11 (FERREIRA, 2015; LORBER; FABER; KOWALSKI, 1997).
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r,: = PNAS,kXi = [I - X_k(X_k)+]Xi (11)

Em que, a matriz Pnas (de dimensdes JxJ) faz a proje¢do dos espectros no espago
ortogonal, no qual se encontra o vetor NAS; k identifica o analito de interesse; Xx; representa o
espectro de uma dada amostra; I ¢ uma unidade de matriz adequadamente dimensionada; X_j,
¢ uma matriz dos sinais espectrais gerados por todos os outros analitos, com excepg¢do de k;
(X_x)T ¢é a pseudo-inversa de X, normalmente calculado pela decomposi¢do em valores
singulares usando A fatores. A concentra¢cdo de k£ na amostra desconhecida foi obtida a partir
do espectro de RMN de 'H de r, usando a Equagdo 12 (DE CARVALHO ROCHA;
NOGUEIRA; VAZ, 2012).

T T
Y _ SkPnaskT _ SiPnaskPnaskr _ (Sp)Trg (12)
unk — T - T - 2
SkPNaskSk  SgPnaskPNaskSk ISl
Seletividade

E a medida do grau de sobreposi¢ao entre o sinal da espécie de interesse e os
interferentes presentes na amostra indicando, também, a parte do sinal que ¢ perdida por essa

sobreposi¢do (DE SOUZA et al., 2015; VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009).

Sensibilidade

Corresponde a fracdo do sinal responsavel pelo acréscimo de uma unidade de
concentracdo a propriedade de interesse (DE CARVALHO ROCHA; NOGUEIRA; VAZ,
2012; SILVA et al., 2012).

Sensibilidade analitica

Apresenta a sensibilidade do método em termos da unidade de concentragdo que ¢
utilizada, sendo definida como a razdo entre a sensibilidade ¢ o desvio padrao do sinal de
referéncia (DE CARVALHO ROCHA; NOGUEIRA; VAZ, 2012; VALDERRAMA;
BRAGA; POPPI, 2009).

Limite de detec¢do (LD)
Equivale a menor concentragdo da substancia de interesse que pode ser detectada, mas

ndo necessariamente quantificada (LORBER; FABER; KOWALSKI, 1997).
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Limite de quantificag¢ao (LQ)

Representa a menor concentragdo da substancia de interesse que pode ser medida com
uma incerteza maxima de 10% (SILVA et al., 2012; VALDERRAMA; BRAGA; POPPI,
2009).

Teste para erro sistemdtico

Para este teste, primeiro ¢ calculado o bias (a diferenga entre a média da populagdo e o
valor verdadeiro) para o conjunto de validacio (VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009). A
seguir, ¢ calculado o desvio padrdo dos erros de validagdo (SDV) (FERREIRA; BRAGA;
SENA, 2013). Por fim, ¢ determinado o valor de tpm.s (DE CARVALHO ROCHA;
NOGUEIRA; VAZ, 2012). Caso o valor de tyias resultar em maior valor do que o valor de
teriico para n graus de liberdade e 95% de confianga, isso ¢ uma evidéncia de que erros
sistematicos presentes no modelo multivariado sdo significativos. No entanto, se o valor de
trias apresentar valor menor do que teiico, €ntdo, o erro sistematico no modelo pode ser

considerado desprezivel (ASTM STANDARD E1655-05, 2012).

3.2.2. Meétodos de classificacao

Os métodos de classificagao sao chamados de métodos de reconhecimento de padrdes
por causa da determinagdao da propriedade de interesse ao atribuir uma amostra a sua
respectiva classe. No entanto, sdo divididos em dois tipos: métodos ndo supervisionados e
métodos supervisionados (FERREIRA, 2015).

Os métodos ndo supervisionados de conhecimento de padrdes sao usados basicamente
para a andlise exploratoria dos dados. Os mais usados sdao: Analise de Componentes
Principais (PCA) e Analise de Agrupamentos Hierarquicos (HCA) (FERREIRA, 2015).

Os métodos supervisionados de reconhecimento de padrdes sao usados quando a
propriedade de interesse € categdrica (discreta), isto ¢, cada uma das amostras ¢ descrita por
um conjunto de medidas experimentais, denominada de “padrdo” e sdo classificadas de
acordo com uma propriedade de interesse (bom/ruim; falso/verdadeiro; ativo/ndo ativo, etc.).
Os mais utilizados na quimica sdo: A Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de
Classe (SIMCA), K-ésimo Vizinhos mais Proximos (KNN) e Analise Discriminante por

Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA) (FERREIRA, 2015). Estes métodos sdo aplicados a
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uma ampla variedade de dados quimicos com diversas finalidades, tais como: identificacdo de
perfis e impressdes digitais, autenticagdo, deteccdo de falsificacdo, avaliagdo da qualidade de

varios produtos alimentares, interpretacdo de dados, etc (MASSART et al., 1998).

3.2.2.1. Andlise discriminante por proje¢oes ortogonais a estrutura latente (OPLS-DA)

O método OPLS-DA ¢ uma variacao do algoritmo de regressdao por (OPLS), onde as
variaveis da matriz X (dados espectrais) sdo relacionadas com a propriedade de interesse
categdrica (discreta) contidas em um vetor y, como mostra a Figura 17 (WOLD; SIOSTROM,;
ERIKSSON, 2001). O vetor y ¢ constituido por valores inteiros (0 e 1), onde 0 ¢ usado para
classe ndo de interesse e 1 para a classe de interesse (SERRANO-LOURIDO et al., 2012).
Idealmente, os valores previstos pelo modelo OPLS-DA seriam 0 ou 1, mas na pratica os
valores previstos sao proximos de 0 e 1. Tendo em conta que os valores previstos nao sao 0
ou 1, faz-se necessario o célculo de um valor limite para separar as classes, denominado de
“threshold” representado normalmente em grafico por uma linha tracejada (WISE et al.,
20006).

O valor de limiar “threshold” ¢ previsto entre 0 e 1, com base no teorema de Bayes,
segundo o qual, o limiar assume que os valores de y previstos seguem uma distribui¢ao
semelhante ao que vai ser observado para as amostras futuras. Quando as duas distribuigdes
estimadas se cruzam, ¢ selecionado um limite, isto ¢, um valor de y em que o numero de
falsos positivos e falsos negativos deve ser minimizado para previsoes futuras (ALMEIDA et
al., 2013). Quando a amostra apresentar um valor previsto acima do threshold, ela ¢
considerada como pertencente a classe 1 e as amostras abaixo deste valor limite sdo

pertencentes a classe 0.
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Figura 17 — Representacdo da matriz de dados X e o vetor y usados no OPLS-DA.
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Fonte: O autor.

As varidveis latentes dos modelos OPLS-DA sdo determinadas no processo de
validagdo cruzada pelo critério da veneziana das amostras do conjunto de treinamento, como
acontece para os modelos OPLS. Portanto, a escolha da quantidade de varidveis latentes na
construcdo dos modelos OPLS-DA deve ser feita obedecendo a norma ASTM E1655-05,
segundo o qual, o numero maximo de varidveis latentes permitido para um conjunto de
amostras de treinamento e teste sdo determinadas pelas Equagdes 13 e 14, respectivamente
(ASTM STANDARD E1655-05, 2012). Além disso, estas varidveis latentes devem descrever
a covariancia nas amostras das matrizes e ter a correlagdo maxima com a classe de valores
conhecidos, dando menos peso para a variancia do ruido (BARKER; RAYENS, 2003). Este

processo também possibilita a determinacdao do RMSECV.

D¢y —6
K= —— (13)
K= e (14)

Em que, K ¢ o nimero de varidvel latente; ncar € 0 nimero de amostras no conjunto de

treinamento € Nprev € 0 Nmero de amostras no conjunto de teste.
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3.2.2.1.1. Andlise da eficiéncia dos Modelos OPLS-DA

A eficiéncia dos modelos OPLS-DA ¢ analisada com base nos critérios de estatisticas
de respostas verdadeiras, como: taxa de falsos positivos e falsos negativos, sensibilidade,
especificidade, eficiéncia e coeficiente de correlacdo de Matthew. A taxa de falsos positivos
(FP) corresponde a probabilidade de uma amostra negativa ser classificada como positiva,
calculada de acordo com a Equacdo 15 e a taxa de falsos negativos (FN) corresponde a
probabilidade de uma amostra positiva ser classificada como negativa, calculada de acordo

com a Equacdo 16 (ALMEIDA et al., 2013).

_ _fp

FP = Fotom x 100 (15)
_ _Jn

FN = Fatop X 100 (16)

Em que, fp é o niimero de amostras falso positivas vn ¢ o ntimero de amostras
verdadeira negativas, fi1 ¢ o nimero de amostras falso negativas ¢ vp é o nimero de amostras
verdadeira positivas.

Os parametros sensibilidade e especificidade do modelo OPLS-DA siao determinados
com base nas Equagdes (17) e (18) para verificar a capacidade que o modelo tem em
classificar corretamente as amostras verdadeiras positivas e verdadeiras negativas,
respectivamente (XU et al., 2012). O coeficiente de correlagdo de Matthew, calculado de
acordo com a Equacao 19, pode apresentar valores entre —1 e +1, onde o valor +1 representa
uma classificagcdo perfeita, zero representa uma classificagdo aleatoria e —1 uma classificagao

inversa. A eficiéncia do modelo OPLS-DA ¢ calculado de acordo com a Equagao 20.

Sensibilidade = v:ffn (17)
Especificidade = vnv:fp (18)
Coeficiente de Matthew = Tt fp)i'ﬁ:::;);({:ni;:))x T (19)
Eficiéncia = % (20)

Finalmente, o ajuste excessivo do modelo OPLS-DA ¢ analisado com base nos

resultados dos testes de permutagao.
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3.2.2.1.2.  Representagdo grdfica do resultado do modelo OPLS-DA

Geralmente, a classificacdo das amostras dos conjuntos de treinamento e de teste pode
ser observada em dois graficos diferentes:

» O grafico de estimativas de classes, onde as amostras posicionadas acima da linha
tracejada (threshold) sdo classificadas como pertencentes a classe 1 (classe de
interesse) e, as amostras posicionadas abaixo do valor de threshold sdo classificadas
como pertencentes a classe 0, ou seja, a classe que ndo ¢ de interesse. A Figura 18
mostra um exemplo do grafico de estimativas para um modelo OPLS-DA, em que nele
pode se observar que as amostras do conjunto de treinamento e de teste (H) que
pertencem a classe de interesse estdo acima do threshold, separando-se das amostras
do conjunto de treinamento e de teste (# e ) da classe ndo de interesse que estdo

abaixo do threshold,

Figura 18 — Representacdo grafica de estimativa de classes para o modelo OPLS-DA.
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Fonte: O autor.

» O grafico de dispersdo dos escores t[1] versus to[1]. Este grafico ¢ importante na
analise de um problema de separacdo de duas classes (por exemplo, grupo de controle
versus grupo de tratamento ou tipo de produto A versus tipo de produto B, etc.)
porque proporcionam sempre um componente preditivo t[1] e nenhum, um ou mais
componentes ortogonais to[1]. A Figura 19 mostra um exemplo deste tipo de grafico,

em que nele pode se observar separagdo das amostras de BX e B10.
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Figura 19 — Representacao grafica de dispersdo dos escores para o0 modelo OPLS-DA.
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Objetivo Geral

Desenvolver métodos analiticos para determinar o teor de biodiesel metilico de
mafurra e crambe em mistura com diesel usando a Espectroscopia de Ressonancia
Magnética Nuclear de Hidrogénio aliada aos métodos quimiométricos OPLS e OPLS-

DA.

Objetivos Especificos

Construir modelos OPLS para prever o teor de biodiesel metilico de mafurra e crambe
em mistura com diesel;

Construir modelos OPLS-DA para classificar teor de biodiesel metilico de mafurra e
crambe em mistura com diesel;

Validar os modelos OPLS construidos, de acordo com as normas ASTM E1655-05 ¢
ABNT NBR 15568;

Validar os modelos OPLS-DA construidos, através dos valores de sensibilidade e

especificidade.
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5.1. Producio do Biodiesel

Os o6leos brutos de mafurra e crambe foram obtidos em Mogambique e no Brasil,
respectivamente. Estes 6leos foram usados para a producdo do biodiesel metilico de mafurra
(BMMa) e crambe (BMC), respectivamente, no Laboratério de Biocombustiveis do Instituto
de Quimica, da Universidade Federal de Uberlandia, seguindo duas etapas.

Na primeira etapa, se realizou o processo de esterificacdo com o objetivo de reduzir o
alto indice de acidez e aumentar a eficiéncia do processo de conversdo dos acidos graxos
livres em ésteres (DONG et al., 2013; RAMOS et al., 2015). Para tal, se adicionou 3,0 g de
acido sulfurico concentrado a 100,0 g de alcool metilico e, em seguida se adicionou 100,0 g
do oleo (mafurra ou crambe). A mistura foi aquecida a uma temperatura de 60 °C sob agitagao
magnética a 400 rpm e sob refluxo durante 3 horas. Em seguida, colocou-se a mistura num
funil separador por 1 hora de repouso para decantacao das fases: inferior (6leo esterificado) e
superior (misturas de alcool e 4cido sulfurico). Por fim, o 6leo separado foi transferido para
um baldo de fundo redondo para a destilagdo a vacuo usando o evaporador rotatério a 90 rpm
e 80 °C durante 1 hora para remover o 4lcool em excesso (MAQUINA et al., 2017; SITOE et
al., 2017).

Na segunda etapa, se realizou o processo de transesterificacdo do oleo esterificado,
usando a propor¢ao de 100,0 g de cada 6leo e 30,0 g de metanol na presenga de 1,0 g de KOH
como catalisador. Para tal, se adicionou em primeiro lugar, o alcool metilico no hidroxido de
potassio para formar o alcoxido. Apds a formagdo do alcoxido, se adicionou o 6leo para dar
inicio a reacdo de transesterificacio (MAQUINA et al., 2017). Esta reagdo foi mantida sob
agitacdo magnética a 400 rpm e a temperatura ambiente durante 1 h. Apos este tempo,
colocou-se a solugdo resultante num funil de separacao por 24 h de repouso para se separar as
fases: inferior (glicerol) e superior (biodiesel). Apds a separacdo, o biodiesel obtido foi
purificado por lavagem com agua destilada a 90 °C e, em seguida, seco utilizando um
evaporador rotativo durante 1 h, a 88 rpm ¢ 90 °C (MAQUINA et al., 2017; SITOE et al.,
2017). A Figura 20 apresenta um esquema que resume as etapas de produgdo de biodiesel

metilico de mafurra e crambe.
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Figura 20 — Etapas de producdo de biodiesel metilico de mafurra e crambe.
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Fonte: O autor.
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5.2. Preparaciao das Amostras

O diesel puro usado no preparo das amostras foi fornecido pela empresa brasileira
Transpetro S/A. As amostras foram pesadas a temperatura ambiente (25 + 2°C) utilizando
uma balanga analitica (Sartorius, modelo BP211D).

Para a constru¢ao dos modelos OPLS, preparou-se 70 amostras para cada tipo de
biodiesel (BMMa e BMC), por adi¢dao do biodiesel B100 ao diesel puro, em um intervalo de
concentracao de 1,00 a 30,00% (v/v) usando um incremento de 0,30%. Para cada modelo
OPLS, foram utilizadas 46 amostras no conjunto de calibracao e 24 amostras no conjunto de
previsao.

Para a constru¢do dos modelos OPLS-DA, Preparou-se dois lotes de amostras para
cada tipo de biodiesel (BMMa, BMC) pela adicao do biodiesel B100 ao diesel puro, sendo:

v' Um lote de 30 amostras de B10 usando a propor¢do de 10% de biodiesel para
90% de diesel puro;

v" Um lote de 30 amostras de diferentes percentuais BX na faixa de concentragio
de 2 a 23% (v/v), sendo: 11 amostras com concentracdes menores que B10 e

19 amostras acima de B10.

No entanto, o conjunto de treinamento de cada modelo OPLS-DA foi constituido por
20 amostras de B10, 7 amostras com concentracdo menor que B10 e 13 amostras com
concentracdo maior que B10, totalizando 40 amostras neste conjunto. E o restante das
amostras foi usado para construir o conjunto de teste, isto €, 10 amostras de B10, 4 amostras
com concentragao menor que B10 e 6 amostras com concentragao maior que B10, totalizando

20 amostras neste conjunto.

5.3.  Obtencio dos espectros de RMN de 'H

Todos os espectros de RMN de 'H foram obtidos num espectrometro de RMN da
marca Bruker, modelo Avance III 400 MHz. Para obter o espectro, 100 pL de cada amostra
foi dissolvido em 400 pL. de CDCI3 (cloroférmio deuterado), totalizando um volume de 500
uL de solugdo. A Tabela 4 apresenta as condigdes experimentais utilizadas na obten¢ao dos

espectros.
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Tabela 4 — Condigdes experimentais

Parametros Condicoes experimentais
Programa de pulso zg30
Largura espectral e Esquerda 16,19 ppm;

e Direita -3,84 ppm

Tamanho espectral 65536 pontos
Pulso 90° 11,75 pus
Tempo de espera Is
Varreduras 16

Fonte: O autor.

5.4. Construcido dos modelos OPLS e OPLS-DA

Este trabalho foi desenvolvido usando duas areas: calibragdo multivariada por OPLS,
que tem por objetivo a construgdo de um modelo matematico que correlacione a resposta de
um dado instrumento analitico com alguma(s) propriedade(s) de interesse de um conjunto de
amostras conhecidas para posteriormente tornar possivel a quantificacdo dessa(s)
propriedade(s) em novas amostras desconhecidas; a outra area foi calibracdo multivariada por
OPLS-DA, um método de reconhecimento de padrdes e classificagdo de dados, em que a
propriedade de interesse ¢ categdrica (discreta), isto €, cada uma das amostras ¢ descrita por
um conjunto de medidas experimentais, denominado de “padrao” e sdo classificadas de
acordo com uma propriedade de interesse (bom/ruim; falso/verdadeiro; ativo/ndo ativo, etc.)
(FERREIRA, 2015).

O Software MATLAB, versao R2018b (Mathworks, Inc.); o PLS Toolbox, versao 8.8
(Eigenvector Research) e o software SIMCA, versdo 14.1, foram utilizados para pré-processar
os dados e desenvolver os modelos OPLS e OPLS-DA de BMMa e BMC.

Para realizar os procedimentos multivariados na constru¢do dos modelos OPLS, os
dados foram organizados em uma matriz ordenada de linhas e colunas, constituindo uma
matriz X, onde cada linha corresponde a uma amostra ""m" e cada coluna corresponde a uma
variavel "n"', na qual m = 1,23, ..., 70 e n = 1,2,3, ..., 65536. Uma matriz Y foi criada
contendo valores de concentracao (de 1 a 30,00% (v/v)) das amostras. Na constru¢ao dos

modelos OPLS-DA, a matriz X foi constituido por m = 1,2,3, ..., 60 e n = 1,2,3, ..., 65536 ¢,
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um vetor y foi criado contendo valores inteiros discretos 0 e 1 para indicar a classe nao de
interesse e de interesse, respectivamente.

Nos dois modelos, os dados foram alinhados usando uma rotina desenvolvida pelo
autor, no Laboratério de Quimiometria do Triangulo, aplicando a fung¢do Interval-correlation-
shift (icoshifit) (SAVORANI; TOMASI; ENGELSEN, 2010). Em seguida, foram centrados
na média e pré-processados usando o filtro OSC, com o objetivo de minimizar as variagdes
sistematicas indesejaveis para produzir modelos menos complexos e com melhor poder
preditivo (PERS et al., 2008; WESTERHUIS; DE JONG; SMILDE, 2001). A validagao
cruzada nos dois modelos foi realizada pelo critério da veneziana, com 14 blocos de divisao

de dados e com duas amostras por bloco.
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6.1. Caracterizacio dos Espectros de RMN de 'H

A Figura 21 mostra espectros de RMN de 'H de 70 amostras de mistura
diesel/biodiesel de a) mafurra e b) crambe, na faixa de concentracao de 1 a 30% (v/v) antes de
serem alinhados, onde pode se notar pequenos desvios nos deslocamentos quimicos causados
pelo ambiente ao qual os prétons sdo submetidos. Esses pequenos desvios foram corrigidos,
alinhando os espectros com o algoritmo Icoshift para se desenvolver modelos que ndo exijam
maior nimero de varidveis latentes para explicar a mesma variagdo causada pelo desvio de
uma banda espectral.

A Figura 22 mostra os mesmos espectros ja corrigidos, onde pode se notar
deslocamentos quimicos bem definidos, como: uma banda na regido de 0 ppm atribuida a
tetrametilsilano [TMS; (CH3)4Si] usado como referéncia nas medi¢des de RMN de 'H para
definir a posicao de uma absor¢do (MCMURRY, 2016); um conjunto de bandas na regido de
0,6 a 3,0 ppm atribuidas a hidrogénios alifaticos, precisamente, um tripleto perto de 0,8 ppm
relacionado a hidrogénios de grupo metila terminal, um sinal forte em 1,3 ppm de cadeia de
carbono dos metilenos, um multipleto em 1,6 ppm de prétons metilénicos B-carbonilicos, um
sinal associado a insaturagdo em 2,1 ppm atribuida a alilico, um tripleto em 2,3 ppm
relacionados com prétons metilénicos a-carbonilicos, sinal associado a insaturacao em 2,8
ppm atribuida a bis-alilicos (MCMURRY, 2016; MONTEIRO et al., 2009); bandas
caracteristicas do biodiesel com baixa absor¢ao em 3,7 ppm que surge a partir da fragdo de
éster metilico, atribuido a prdotons metoxilicos € em 5,4 ppm que € atribuido a prdtons
olefinicos; as bandas caracteristicas do diesel na regido de 6,6 a 7,3 ppm atribuidas a gama de
hidrogénios aromaticos (PAVIA et al., 2010; PORTELA et al., 2016).

No entanto, as semelhancas observadas nos espectros de RMN de 'H das 70 amostras
dificultam o monitoramento visual do teor do biodiesel metilico de mafurra e de crambe em
mistura com diesel, ou seja, € dificil atribuir um valor de concentragdo a cada perfil espectral.
Como alternativa ao monitoramento visual, os métodos quimiométricos sdo eficientes para
monitorar o teor de biodiesel em mistura com diesel quando a intensidade das suas bandas

varia com o aumento ou diminui¢do da quantidade do biodiesel na mistura.



Figura 21 — Espectros de RMN de 'H ndo corrigidos

6 RESULTADOS E DISCUSSAO | 60

diesel/biodiesel de (a) mafurra e (b) crambe.
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Fonte: O autor.
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Figura 22 — Espectros de RMN de 'H corrigidos de 70 amostras de misturas diesel/biodiesel

de (a) mafurra e (b) crambe.
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Neste trabalho, a intensidade das bandas aumentou com o aumento da quantidade do
biodiesel na mistura, como se pode ver na Figura 23, as bandas caracteristicas do biodiesel
que aparecem em 3,7 e 5,4 ppm nos espectros de BX (menor que B10), B10 ¢ BX (maior que
B10), apresentam intensidades baixa, média e alta respectivamente, devido ao aumento dos

protons que absorvem nestes deslocamentos quimicos.

Figura 23 — Espectros de RMN de 'H de B10 e BX.
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Fonte: O autor.

6.2. Modelos OPLS

As Figuras 24 e 25 mostram a varidncia acumulada capturada nas matrizes X e Y
obtidos em func¢do da quantidade da variavel latente escolhida para constru¢ao dos modelos
OPLS de mafurra e crambe, respectivamente. No caso do modelo OPLS de mafurra, as 2
varidveis latentes escolhidas proporcionaram menor erro € maior varidncia capturada,
representando 96,33% e 99,97% da variancia explicada nas matrizes X e Y, respectivamente.
Para o modelo OPLS de crambe, as 3 variaveis latentes escolhidas também proporcionaram
menor erro € maior varidncia capturada, representando 99,78% e 99,89% da variancia

explicada nas matrizes X e Y, respectivamente.
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Figura 24 — Variancia acumulada capturada nas matrizes X e Y versus variavel latente do

modelo OPLS de mafurra.
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Figura 25 — Variancia acumulada capturada nas matrizes X e Y versus variavel latente do

modelo OPLS de crambe.
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Os resultados apresentados na Tabela 5 mostram que a quantidade de amostras usadas
para constituir os conjuntos de calibracdo e previsdo dos modelos OPLS de BMMa ¢ BMC
estdo de acordo com as exigéncias da norma ASTM E1655-55, segundo o qual estabelece que
para o conjunto de calibragdo o numero minimo de amostras deve ser 6(k+1) para os dados
centrados na média e, para o conjunto de previsdo, 4k. O valor de k refere-se ao numero de
VLs escolhido para constru¢do dos modelos OPLS.

Os valores de Erro Quadritico Médio de Validagdo Cruzada (RMSECYV), Erro
Quadratico Médio de Calibracio (RMSEC) e Erro Quadratico Médio de Previsao (RMSEP)
dos dois modelos OPLS sao relativamente baixos e considerados aceitaveis de acordo com a
norma ABNT NBR 15568, a qual estabelece que o RMSEP nao deve ser superior a 1%. Os
dois modelos nao estdo sobreajustados porque os valores de RMSEC sao inferiores que os
valores de RMSEP, indicando uma boa concordancia entre os dois pardmetros (LIU; HE;
WANG, 2008). Estes resultados estdo proximos dos valores obtidos em alguns modelos de
quantificagio publicados na literatura (SHI et al., 2019; SINGH; KUMAR; BLUMICH,
2019).

Tabela 5 — Parametros e valores de exatiddao dos modelos OPLS

MODELO OPLS BMMa BMC
N° amostras de calibrag¢ao 46 46
*Minimo de amostras de calibrag¢ao 18 24
N° amostras de previsao 24 24
*Minimo de amostras de previsao 8 12
VLs 2 3
RMSECV 1,04 0,56
RMSEC 0,10 0,28
RMSEP 0,78 0,66

*Conforme norma ASTM E1655-05.

Fonte: O autor.

A Tabela 6 apresenta resultados das figuras de mérito, calculadas para os modelos
OPLS de mafurra e de crambe, na qual se observa que os valores do #iss foram menores que
os de fteriico nos dois modelos para graus de liberdade (GL) igual ao niimero de amostras de

previsdo, o que equivale dizer que os modelos ndo apresentaram erros sistematicos.
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O valor do LQ obtido nos modelos OPLS de mafurra e de crambe ¢ superior ao LD,
demonstrando uma boa concordancia entre os pardmetros porque a concentracdo mais baixa
da substancia de interesse que ¢ medida com uma incerteza maxima de 10% estd dentro do

que pode ser detectado.

A sensibilidade expressa um aumento na fragdo do sinal quando a concentragcdo do
analito de interesse variar em um valor unitario da grandeza medida, neste caso, o seu valor
foi estimado em 5,73x107 e 3,66x10” para os modelos OPLS de mafurra e de crambe,

respectivamente.

A sensibilidade analitica do modelo OPLS de mafurra foi maior que a do modelo
OPLS de crambe, mostrando que a influéncia dos residuos na previsdo de amostras
desconhecidas ¢ menor no modelo OPLS de mafurra. O inverso do valor da sensibilidade
analitica mostra que os dois modelos OPLS sdo capazes de distinguir diferencas entre

amostras com uma variagdo de 4,03x10 *e 6,33x107%, respectivamente.

Tabela 6 — Resultados das figuras de mérito dos modelos OPLS de mafurra e de crambe

Figuras de mérito Valores do modelo OPLS
BMMa BMC
Seletividade 0,6956 0,7217
Sensibilidade / % (v/v) ! 5,73x107 3,66x107
Sensibilidade analitica / % (v/v) 2,47 x10° 1,58x10°
Inverso da sensibilidade analitica / (v/v)™' 4,03x10™* 6,33x107*
Limite de detecgdo / % (v/v) 0,0013 0,0021
Limite de quantificagdo / % (v/v) 0,0040 0,0063
toias 0,3241 0,3512
Leritico 2,0639 2,0639
R? 0,995 0,997
Q’ 0,970 0,996

Fonte: O autor.
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A avaliagdo do ajuste dos modelos OPLS de mafurra e de crambe por meio da
correlacdo dos valores medidos e previstos dos conjuntos de calibragdo e previsdo ¢ mostrada
nas Figuras 26 e 27, em que uma alta correlacdo entre os dois valores foi evidente nos dois
modelos, com o coeficiente de correlagio (R?) superior a 0,99. O valor de Q? nos dois
modelos foi maior que 0,5, o que equivale dizer que os modelos OPLS de mafurra e de

crambe sdo robustos e apresentam boa capacidade preditiva.

Figura 26 — Correlacdo dos valores medidos e previstos dos conjuntos de calibragdo e

previsdao do modelo OPLS de mafurra.
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Figura 27 — Correlagdo dos valores medidos e previstos dos conjuntos de calibragdo e

previsao do modelo OPLS de crambe.
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35

As Figuras 28 e 29 apresentam os valores de leverage (o grau que uma amostra esta

distante da média do conjunto de dados) versus valores de residuos (a parte nao modelada nos

dados espectrais) que foram analisados para identificar amostras anomalas nos modelos OPLS

de mafurra e de crambe, respectivamente. Nestas figuras, se observa que existem algumas

amostras que apresentaram altos valores de residuos, isto €, estao fora do limite de residuos.

Estas amostras ndo sdo consideradas de andmalas porque apresentam valores de /everage

dentro do seu limite. As amostras que apresentam altos valores de leverage também ndo sdo

consideradas de anomalas porque apresentam valores de residuos baixos.



Figura 28 — Valores de leverage versus valores Q residuals

modelo OPLS de mafurra.
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Figura 29 — Valores de leverage versus valores Q residuals com 95% de

modelo OPLS de crambe.
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A Tabela 7 apresenta os resultados dos testes de permutagdo realizados nos modelos
OPLS de mafurra e de crambe para verificar o ajuste excessivo dos modelos. Estes resultados
mostram que os dois modelos nao estdo super ajustados porque os valores de Wilcoxon (teste
de classificagdo assinado em pares Wilcoxon), Sign Test (teste de classificagdo assinada em

pares) e Rand t-test (Teste-t de randomizag@o) sdo menores que 0,05.

Tabela 7 — Probabilidade de insignificancia dos modelos OPLS de mafurra e de crambe com

2 e 3 VL, respectivamente

Wilcoxon Sign Test Rand t-test
BMMa BMC BMMa BMC BMMa BMC

Coluna Y: 1
Auto-Previsao (RMSEC) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,005 0,005
Validagao cruzada (RMSECV) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,005 0,005
Coluna Y: 2
Auto-Previsao (RMSEC) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,005 0,007
Validagao cruzada (RMSECV) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,005 0,009

Fonte: O autor.

6.3. Modelos OPLS-DA

Os modelos OPLS-DA de mafurra e de crambe foram construidos com trés variaveis
latentes (VLs) para classificar o teor BI0 de BMMa ¢ BMC em mistura com o diesel,
respectivamente. Estas VLs para o modelo OPLS-DA de mafurra representaram 99,70 e
96,85% da variancia explicada nas matrizes X e Y. As trés VLs para o modelo OPLS-DA de
crambe representaram 99,34 e 98,45% da variancia explicada nas matrizes X e Y. Nenhuma
amostra anomala foi verificada nos dois modelos, como se pode ver nas Figuras 30 e 31, na
qual apresentam os valores de /everage versus valores Q residuals com 95% de confianca

para os modelos OPLS-DA de mafurra e de crambe.
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Figura 30 — Valores de leverage versus valores Q residuals com 95% de confianga para o

modelo OPLS-DA de mafurra.
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Figura 31 — Valores de leverage versus valores Q residuals com 95% de confianga para o

modelo OPLS-DA de crambe.
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Os modelos OPLS-DA de mafurra e de crambe foram validados usando as amostras
do conjunto de testes e produziram os resultados dos parametros de classificagdo apresentados
nas Tabelas 8, 9 e 10. Os valores de RMSEC ¢ RMSEP dos dois modelos sdao considerados
aceitaveis de acordo com a norma brasileira ABNT NBR 15568 (ABNT NBR-15568, 2008) e
melhores que dos modelos PLS-DA desenvolvidos com dados de outra técnica pelos
pesquisadores Maquina et al. (MAQUINA et al., 2019), que obtiveram 0,12 ¢ 0,16% (v/v) de
RMSEC e RMSEDP, respectivamente, ao classificar o teor de biodiesel de algodao em misturas
de diesel usando espectroscopia no MIR e PLS-DA; Mazivia et al. (MAZIVILA et al.,
2015b), que obtiveram 0,13 e 0,19% (v/v) de RMSEC e RMSEP, respectivamente, ao
classificar amostras de mistura B5 de diesel/biodiesel de soja e pinhdo manso usando

espectroscopia no MIR e PLS-DA.

Tabela 8 — Parametros de classificagao obtidos pelos modelos OPLS-DA de mafurra e de
crambe

Parametros Valores do modelo
OPLS-DA

BMMa  BMC

RMSECV (% v/v) 0,32 0,19

RMSEC (% v/v) 0,08 0,06

RMSEP (% v/v) 0,14 0,07

Especificidade (Cal, CV, Prev) 1,0 1,0

Sensibilidade (Cal, CV, Prev) 1,0 1,0

R? 0,792 0,956

Q? 0,610 0,909

Fonte: O autor.

As Figuras 32 e 33 mostram os valores de R? e Q* que foram analisados para avaliar o
ajuste dos modelos OPLS-DA de mafurra e de crambe, respectivamente. Os valores destes
parametros adquiridos com 3 varidveis latentes foram superiores que 0,5, o que equivale a
dizer que os modelos OPLS-DA de mafurra e de crambe sdo robustos e apresentam boa

capacidade de classificagao.
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Figura 32 — ParAmetros R? ¢ Q? do modelo OPLS-DA de mafurra.
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Figura 33 — Parametros R? e Q? do modelo OPLS-DA de crambe.
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A Tabela 9 apresenta uma matriz de confusdo dos modelos OPLS-DA de mafurra e de
crambe, na qual se observa que as taxas de vp e vn foi de 1 e as taxas de fp e fn foi de 0 para
os conjuntos de treinamento ¢ de teste das amostras de B10 e BX. Estes valores foram usados
para determinar a sensibilidade e especificidade dos modelos OPLS-DA de mafurra e de
crambe, com base nas Equagdes 15 e 16, respectivamente, no qual se obteve valor de 1 para
os dois parametros de avalia¢do da eficiéncia dos dois modelos, significando que os modelos
classificaram corretamente todas as amostras verdadeiras positivas e verdadeiras negativas,
respectivamente.

Todas as informagdes obtidas sobre sensibilidade e especificidade foram combinadas
para determinar a eficiéncia dos dois modelos, de acordo com a Equagdo 18, tendo obtido
resultado de 1, demonstrando que os dois modelos apresentam um bom ajuste e alto
desempenho.

O Coeficiente de Correlacdo de Matthew's dos dois modelos resumiu a qualidade da
tabela de matriz de confusdo em um unico valor numérico igual a 1 para os processos de

treinamento e teste, o que representa uma classificagao perfeita.

Tabela 9 — Matriz de confusdo dos modelos OPLS-DA de mafurra e de crambe

w fp vn fn N
Treinamento Classe 1 (B10) 1 0 1 0 20
Classe2(BX) 1 0 1 0 20

Eficiéncia =1

Coeficiente de Correlacao Matthew's = 1

Teste Classe1(B10) 1 0 1 0 10
Classe2(BX) 1 0 1 0 10
Eficiéncia = 1

Coeficiente de Correlagao Matthew's = 1

Fonte: O autor.
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Os resultados apresentados na Tabela 9 permitiram que:

» No processo de treinamento dos dois modelos, todas as 20 amostras de B10 fossem

previstas na classe 1 e nenhuma amostra de BX fosse prevista na classe 1, assim como

todas as 20 amostras de BX fossem previstas na classe 2 ¢ nenhuma amostra de B10

fosse prevista na classe 2, como pode-se observar na tabela de confusao (Tabela 10);

» No processo de teste dos dois modelos, todas as 10 amostras de B10 fossem previstas

na classe 1 e nenhuma amostra de BX fosse prevista na classe 1, assim como todas as

10 amostras de BX fossem previstas na classe 2 e nenhuma amostra de B10 fosse

prevista na classe 2, como pode-se observar na tabela de confusdo (Tabela 10).

Tabela 10 — Tabela de confusdo dos modelos OPLS-DA de mafurra e de crambe

Classe 1 Classe 2

Treinamento Previsto como Classe 1 (B10) 20 0
Previsto como Classe 2 (BX) 0 20
Previsto como sem classe 0 0

Teste Previsto como Classe 1 (B10) 10 0
Previsto como Classe 2 (BX) 0 10
Previsto como sem classe 0 0

Fonte: O autor.

O valor da sensibilidade e especificidade também ¢ observado na Curva de

caracteristicas operacionais do receptor (ROC curve) dos modelos OPLS-DA de mafurra e de

crambe, apresentados nas Figuras 34 e 35, respectivamente, que mostram a sensibilidade e

especificidade como fungdes do threshold na separacao das classes de B10 e BX.
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Figura 34 — Curva ROC do modelo OPLS-DA de mafurra para (a) sensibilidade versus
especificidade do BX; (b) sensibilidade versus especificidade do B10.
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Figura 35 — Curva ROC do modelo OPLS-DA de crambe para (a) sensibilidade versus
especificidade do BX; (b) sensibilidade versus especificidade do B10.
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Os resultados apresentados nas Tabelas 9 e 10 mostram que os modelos OPLS-DA de
mafurra e de crambe possuem alta eficiéncia na classificagdo das amostras B10 e BX do
BMMa e BMC. Essa eficiéncia de classificagdo ¢ observada nas Figuras 36 e 37, nas quais se
observa que as amostras B10 dos conjuntos de treinamento e de teste estdo acima do
threshold, separando-se das amostras BX dos conjuntos de treinamento e de teste que estdo

abaixo do threshold.
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Figura 36 — Valores estimados de classe para conjunto de treinamento e de teste das amostras
B10 e BX do modelo OPLS-DA de mafurra.

1.2 T T T T T T
= =
= m mEy . [} = Hm
1 ] . m ] = . = - B
DDD [m] = . = ]
=
08 .
g ]
B o6l .
E _________________________________________________________
- 4 DMenor que B10
@ 04 -
ph-: ' @ B10
o Maior que B10
02 T e —— —Threshold N
3
0 & + -
+
+ *
+
+ +
02 l l l L g 1 l
10 20 30 40 50 60

Amostra

Fonte: O autor.

Figura 37 — Valores estimados de classe para conjunto de treinamento e de teste das amostras
B10 e BX do modelo OPLS-DA de crambe.
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As Figuras 38 e 39 mostram a sele¢dao do threshold em 0,55 e 0,41 para os modelos
OPLS-DA de mafurra e de crambe, respectivamente, quando as distribuicdes estimadas da
classe 1 (B10) e classe 2 (BX) se cruzam. O limite selecionado ¢ o valor de y previsto, em que

o numero de falsos positivos e falsos negativos ¢ minimizado para previsdes futuras.

Figura 38 — Selecao do threshold pelo teorema da Bayer para amostras B10 ¢ BX do modelo
OPLS-DA de mafurra.
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Figura 39 — Selecdo do threshold pelo teorema da Bayer para amostras B10 e BX do modelo
OPLS-DA de crambe.
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As Figuras 40 e 41 apresentam graficos de escores para os modelos OPLS-DA de

mafurra e de crambe, nos conjuntos de (a) calibracdo e (b) previsdo, que efetivamente

separaram a direcdo preditiva em t[1] da direcdo ortogonal-Y em to[1], proporcionando uma

boa separagdo entre amostras de B10 e BX.

Figura 40 — Escores para o modelo OPLS-DA de mafurra em (a) calibragdo e (b) previsao.

(a) ‘

N

(=]

o
1

100

1.22242 * to[1]
[=]

-100

-200

-300

-200

(b)‘

N

o

o
1

(=
[=]
(=]

Lo a1 3 3 3

-150

42@ @53

LT e B e e )
-100 -50 0 50
1.00115 * t[1]

100 150

@45
52 @a9

1.22242 * toPS[1]
)

-100

-200

° 50
6
@51

@54

1.00115 * tPS[1]

Fonte: O autor.

100 200

Misx
Bis10



6 RESULTADOS E DISCUSSAO | 80

Figura 41 — Escores para o modelo OPLS-DA de crambe em (a) calibragao e (b) previsao.
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Fonte: O autor.

A analise discriminante foi realizada com base no perfil dos espectros de RMN de 'H
das misturas B10/BX de BMMa e de BMC. As regides espectrais que contribuiram para a
diferenciagdo entre as classes sdo observadas nas Figuras 42 e 43 para BMMa e BMC. Os
pesos das variaveis latentes mostraram que as trés VLs aplicadas ao modelo OPLS-DA de
mafurra descreveram 99,70% das variaveis que influenciaram a discriminacgdo de classe, em

que toda a variacao definida por classe de interesse estd na VL-1 (98,91%) e da classe ndo de
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interesse estdo nas VL-2 (0,65%) e VL-3 (0,14%). Para o modelo OPLS-DA de crambe, as
trés VLs descreveram 99,34% das varidveis que influenciaram a discriminacdo de classe, em
que toda a variacao definida por classe de interesse estd na VL-1 (97,23%) e da classe ndo de
interesse estdo nas VL-2 (1,95%) e VL-3 (0,16%). Portanto, as variaveis que diferenciam B10
de BX sdo restritas ao VL-1, encontradas nas regides espectrais que sdo apresentadas na

Tabela 11.

Tabela 11 — Regides espectrais e suas atribuigdes

Deslocamento quimico (ppm) Atribuicao

0.8 Hidrogénios metilicos terminais

1.3 Metilenos da cadeia do carbono

1.6 Multipleto dos B-carbonil metilenos

2.1 Insaturagao atribuida ao alilico

2.3 Tripleto relacionado a a-carbonil metilenos
2.8 Insaturagao atribuida ao bis- alilicos

3.7 Protons metoxi

Fonte: O autor.

Figura 42 — Grafico dos pesos de VL-1, VL-2, VL-3 versus variaveis do modelo OPLS-DA

de mafurra.
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Figura 43 — Gréafico dos pesos de VL-1, VL-2, VL-3 versus varidveis do modelo OPLS-DA

de crambe.
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A Tabela 12 apresenta os resultados dos testes de permutacao realizados nos modelos
OPLS-DA de mafurra e de crambe para verificar o ajuste excessivo dos modelos. Estes
resultados mostram que os dois modelos nao estdo super ajustados porque os valores de
Wilcoxon (teste de classificagdo assinado em pares Wilcoxon), Sign Test (teste de
classificacdo assinada em pares) e Rand t-test (Teste-t de randomizacdao) sdo menores que
0,05.

A variancia capturada no y fraciondrio para calibragdo e validagdo cruzada versus a
correlacdo da matriz Y permutado com a matriz Y original foram analisadas nos modelos
OPLS-DA de mafurra e de crambe, como se observa nas Figuras 44 e 45, respectivamente,
em que a Soma do Quadrado Y da calibragdo (SSQ_y,) aumentou para o valor proximo de
"1" e a Soma do Quadrado Y da validacdo cruzada (SSQ_v,cv) foi aproximadamente o mesmo
que SSQ vyc. Assim, prova que os dois modelos OPLS-DA nido estdo super ajustado, pois
além dos valores de validagdo cruzada e de calibragdo serem relativamente proximos um do
outro, eles sdo significativamente menores que os resultados para a matriz Y ndo permutado

(no lado direito do grafico).
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Tabela 12 — Probabilidade de insignificancia dos modelos OPLS-DA de mafurra e de crambe

com 3 VLs
Wilcoxon Sign Test Rand t-test
BMMa BMC BMMa BMC BMMa BMC
Coluna Y: 1
Auto-Previsdo (RMSEC) 0,000 0,000 0,001 0,000 0,005 0,005

Validagao cruzada (RMSECV) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,005 0,005
Coluna Y: 2

Auto-Previsao (RMSEC) 0,000 0,000 0,001 0,000 0,005 0,005
Validagao cruzada (RMSECV) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,005 0,005

Fonte: O autor.

Figura 44 — Grafico da Soma do Quadrado Y (SSQ _y) versus correlagdo da matriz Y para o

modelo OPLS-DA de mafurra.
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Figura 45 — Grafico da Soma do Quadrado Y (SSQ _vy) versus correlagdo da matriz Y para o

modelo OPLS-DA de crambe.
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7. CONCLUSOES

A aplicacdo da regressdo multivariada por OPLS e OPLS-DA nos dados espectrais de
RMN de 'H de misturas diesel/biodiesel de mafurra e de crambe permitiu o desenvolvimento
de métodos eficientes capazes de determinar o teor do biodiesel nas misturas com diesel.

Todos os métodos desenvolvidos no trabalho foram validados de acordo com as
normas ABNT NBR 15568, ASTM D7371 e ASTM E1655-05.

A eficiéncia dos métodos desenvolvidos com base na regressao multivariada por
OPLS foi analisada com base nas figuras de mérito e no ajuste dos modelos. Os resultados das
figuras de mérito foram concordantes com os requisitos estabelecidos na norma ASTM
E1655-05 e o ajuste dos modelos mostrou uma alta correlagdo existente entre valores de
concentracao real e previsto dos conjuntos de calibragdo e previsao, com um coeficiente de
correlagdo superior que 0,99 e com erros relativamente baixos.

A eficiéncia dos métodos desenvolvidos com base na regressdo multivariada por
OPLS-DA foi analisada com base nos parametros de taxa de falso positivos e falso negativos,
sensibilidade, especificidade e coeficiente de correlagdo de Matthew, onde nao foi notada a
presenca de amostras falsos positivos e nem falsos negativos, consequentemente, os
parametros de sensibilidade, especificidade e coeficiente de correlacio de Matthew foram
iguais a 1. Esses resultados levaram a uma classificacdo 100% correta das amostras de B10 e
BX utilizadas nos conjuntos de treinamento e teste, demonstrando uma alta eficiéncia dos
modelos OPLS-DA no monitoramento do teor do biodiesel metilico de mafurra e de crambe
quando misturado com diesel em varias proporgoes.

A alta eficiéncia apresentada nos modelos OPLS e OPLS-DA para quantificar e
classificar amostras em relagdo ao teor do biodiesel metilico de mafurra e crambe em mistura
com diesel sugere que os métodos analiticos desenvolvidos sdo viaveis e podem ser usados

pelas agéncias reguladoras para o controle quantitativo e qualitativo destes combustiveis.
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