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RESUMO

Nas tultimas décadas, foram desenvolvidas politicas publicas de incentivo ao uso de
biocombustiveis no Brasil, tais como o estabelecimento de um teor minimo obrigatério de
adi¢do de biodiesel ao diesel comercializado. Visando evitar adulteragdes na composicao dessa
blenda estabelecida por lei, faz-se necessario um rigoroso controle de qualidade ao longo de
toda cadeia produtiva e de distribui¢do. Nesta tematica, pesquisas podem ser fomentadas, no
sentido de desenvolver metodologias que fornecam respostas rapidas e confidveis para o
controle qualitativo dessa mistura binaria. Neste trabalho, foram desenvolvidos modelos
analiticos para classificar amostras de biodiesel metilico de macauba e niger em mistura com
diesel, usando a combinacao das técnicas analiticas/quimiométricas de Espectroscopia MIR e
dos métodos preditivos, como de Andlise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais
(PLS-DA) e de Maquinas de Vetores de Suporte (SVM). Para a construcdo dos modelos
discriminativos, produziu-se um total de 74 combinagdes de diesel BX, geradas pela mistura
do biodiesel metilico de macatiba e niger ao diesel puro, em um intervalo de concentragao de
0,25% a 30,00% (v/v). O primeiro grupo de amostras foi preparado utilizando a proporg¢ao de
10% de biodiesel para 90% de diesel puro (B10), e o segundo de acordo com as diferentes
percentagens BX (B3 a B9 e B11 a B30 contendo, respectivamente, de 3 a 9% e 11 a 30% de
biodiesel). Foram utilizadas em cada modelo PLS-DA, 50 amostras para os conjuntos de
treinamento e de 24 amostras para teste. Na andlise de qualidade dos modelos, os erros
quadraticos médios obtidos foram baixos, com percentagens dentro da reprodutibilidade do
método normatizado. Os critérios de desempenho obtidos para os modelos desenvolvidos, tais
como sensibilidade, especificidade, precisdo e eficiéncia, foram iguais a 100%, os quais
também apresentaram excelente capacidade em discriminar todas as amostras em suas
respectivas blendas, com uma previsao de 100%. O algoritmo de SVM também mostrou ser
uma boa opc¢ao para discriminagao entre as classes B10 e BX do biodiesel metilico de niger e
macauba. Quanto a analise de desempenho dos modelos preditivos, a base de dados foi dividida
em trés subconjuntos: treinamento, teste e validacdo, compreendendo 50/12/12 amostras,
respectivamente. Diferentes fun¢des do Kernel, como a linear, polinomial, sigmoidal e a funcao
de base radial (RBF) foram testadas, visando avaliar a capacidade de generalizacao do
classificador. Se tratando dos modelos de niger, o kernel RBF foi o que apresentou a melhor
acuracia (0,92) em relagdo aos demais, com os hiperparametros definidos C = 10 ey = 1074,
Ja para os modelos de macauba, foram obtidas excelentes medidas de acuracia para todos os
Kernel avaliados, com os hiperpardmetros definidos C =10 e ¥y = 1075, A precisdo e
eficiéncia de classificagdo da SVM foi superior a 70,0% nas analises de teste e validagdo, em
ambos os modelos desenvolvidos. Os resultados também revelaram valor igual a 100% para os
dados de treino, o que reforca a capacidade de discrimina¢do dos modelos SVM. Em geral, a
boa performance obtida neste estudo, sugere que as metodologias analiticas sdo vidveis. A
combinacao das técnicas analiticas/quimiométricas permitiu discriminar, de maneira rapida e
eficiente, as amostras de B10 ¢ BX dos dois biodieseis metilicos na mistura com o diesel,
oferecendo também a possibilidade de minimizar o uso de solventes e reagentes. Desta maneira,
podem ser indicadas para o controle de qualidade destes combustiveis.

Palavras-chave: Biocombustiveis; Oleaginosas; FT-MIR; Controle de Qualidade;
Quimiometria.



ABSTRACT

In recent decades, public policies have been developed to encourage the use of biofuels in
Brazil, such as the establishment of a minimum mandatory content of biodiesel to
commercialized diesel. In order to avoid adulterations in the composition of this blend
established by law, a strict quality control is necessary throughout the entire production and
distribution chain. Regarding this topic, many researches can be promoted, in order to develop
methodologies that could give us quick and reliable answers for the quality control of this binary
mix. In this work, analytic methods were developed to classify methyl biodiesel of macatba
and niger samples (both combined as a mixture) combined with diesel, by the combination of
analytical/chemometric techniques of medium infrared spectroscopy (MIR), Discriminant
Analysis by Partial Least Squares (PLS-DA), and by the use of support vector machines (SVM).
For the construction of the discriminative models, a total of 74 combinations of BX diesel were
produced, generated by the addition of methyl biodiesel of macatba and niger to the pure diesel
(B100), in a concentration range from 0,25% to 30,00% (v/v). The first group of samples was
prepared using a proportion of 10% biofuel and 90% of pure diesel (B10), and the second
according to different BX percentages (B3 to B9 and B11 to B30 containing, each of them,
from 3 to 9% and from 11 to 30% of biodiesel). For each PLS-DA model were used 50 samples
for the training sets and 24 samples for the testing. During the quality analysis of the models,
the root mean squared errors of prediction were low, with percentages within the
reproducibility of the standardized method. The performance criteria obtained for the developed
models, such as sensitivity, specificity, precision and efficiency were of 100%. They also
presented an excellent capacity to discriminate all the samples by its respective blends, with a
prediction 100% accurate. The SVM algorithm also proved to be a great option to discriminate
between the two classes of methyl biodiesel of macatiba B10 and BX. Regarding the
performance analysis of the predictive models, the data base was divided in three subsets:
training, test and validation, including 50/12/12 samples respectively. Different functions of the
Kernel, such as the linear, polynomial, sigmoid and the radial base function (RBF) were tested,
aiming to evaluate the generalization capacity of the classifier. Regarding the niger model, the
RBF Kernel was the one that presented the best accuracy (0,92) in relation to the rest, with the
hyperparameters defined as C = 10 and y = 10~*. For the macauba models, a great precision
was obtained for all the tested Kernels, with the hyperparameters defined as C = 10 and y =
107°. The precision and the efficiency of classification of the SVM were higher than 70,0% in
the test analysis and validation in both models. The results also revealed a value equal to 100%
for the training data, which reinforces the discrimination capacity of the SVM models. In
general, the good performance obtained in this study, suggests that the analytical methodologies
are viable. The combination of analytical / chemometric techniques allowed to discriminate,
quickly and efficiently, the samples of B10 and BX from the two methyl biodiesels in the
mixture with diesel, also offering the possibility of minimizing the use of solvents and reagents.
The good performance obtained in this study, indicates that this kind of methodology is viable,
and could be used in the quality control of this fuel.

Keywords: Biofuels; Oilseeds; Oleaginous; FT-MIR; Quality control; Chemometrics.
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Maiquinas de Vetores de Suporte (do inglés, Support Vector Machine)

Departamento de Agricultura dos Estados Unidos- DAEU (do inglés,
United States Department of Agriculture- USDA)

Variavel Latente
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1 INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, foram desenvolvidas politicas publicas de incentivo ao uso de
biocombustiveis no Brasil, com o desenvolvimento dos programas de incentivo a produgéo de
novas matrizes energéticas, incluindo as de origem na biomassa vegetal, entre outras op¢des
(gordura animal), que poderiam substituir total ou parcialmente os derivados petroquimicos

(AZEVEDO; LIMA, 2016).

Os biocombustiveis sdo uma das formas quando se pensa em reduzir a queima de
combustiveis fésseis. A forma mais comum de obtencdo deste biocombustivel é por meio da
reacdo Oleos vegetais com metanol ou etanol, na presenca de um catalisador, em processo
quimico ou bioldgico conhecido como transesterificacdo. Os produtos desta reacdo sdo as
misturas de ésteres etilicos ou metilicos de acidos graxos, que compdem o biodiesel, e glicerina,

cujo maior constituinte € o glicerol (GUARIEIRO et al., 2008; RUSCHEL ef al., 2014).

A sua cadeia produtiva, apresenta diversas vantagens em relagdo ao uso do diesel, como
no caso, sdo menos toxicos pela auséncia de compostos sulfurados e aromaticos volateis e sua
combustdo gera menores teores de gases poluentes que o 6leo diesel, pois retiram CO> da
atmosfera para crescimento da planta e a quantidade de CO; liberada na combustio desses 6leos
¢ menor que a gasta na sua producdo (HUAN; ZHOU; LIN, 2012). Além disso, a reacdo de
transesterificagdo produz o biodiesel com estruturas moleculares mais simples que o seu
triglicerideo precursor, diminuindo a sua viscosidade comparativamente ao 6leo ou gordura,
resultando numa queima eficiente que reduz significativamente a deposi¢cdo de residuos no

motor (LOBO; FERREIRA; CRUZ, 2009).

A maior parte do biodiesel produzido e comercializado no Brasil utiliza como matéria-
prima o dleo de soja refinado por se tratar de um processo bem estabelecido, mas em termos
estratégicos, a dependéncia desta oleaginosa, pode influenciar tanto o valor final do combustivel
quanto na sua utilizacdo como alimento, causando um desequilibrio comercial nestes setores
(ANP, 2018). Logo, outras pesquisas, podem ser realizadas no sentido de viabilizar o uso de

outras fontes oleaginosas, preferencialmente espécies que apresentam maior potencial de
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aproveitamento e considerdveis rendimentos nos teores de 6leo (ARANSIOLA et al. 2014;

HOCHSCHEIDT et al., 2020).

Na literatura referenciam como exemplo a macauba (Acrocomia aculeata), uma
palmeira que produz cerca de 25 toneladas frutos ha'-ano™ com o teor de 50 a 70% de 6leo
(COPPEL et al., 2018), e cujos coprodutos podem ser aplicados na producdo de cosméticos,
tortas forrageiras, além de combustivel de alto poder calorifico (CICONINNI et al., 2013;
COLOMBO et al., 2018).

Outra oleaginosa, ainda ndo explorada na literatura para a produgdo de biodiesel ¢ a
niger (Guizotia abyssinica). Essa espécie, de origem no continente africano, apresenta potencial
energético promissor. Algumas delas, como o crambe e a mafurra, j4 estdo em fase de estudos

e adaptagao no Brasil (AMBROSANO, 2012; FRANCHINI, 2014).

O biodiesel frente ao seu valor de mercado e elevado consumo, pode ser alvo de
adulteragdes durante sua producdo ou transporte, sendo necessario um rigoroso controle de
qualidade ao longo de toda a cadeia produtiva e de distribui¢ao. No Brasil, essa fiscalizacao ¢
feita pela Agéncia Nacional de Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP, 2016). A ANP
estabelece o teor minimo obrigatério da adicdo de biodiesel ao diesel comercializado no pais.
Este teor vem sendo incrementado gradativamente com objetivo de atingir a proporcao de 15%
(v/v) biodiesel/diesel at¢ maio de 2023, segundo o cronograma do Conselho Nacional de
Politica Energética (ANP, 2020). Nesta perspectiva, ¢ relevante o desenvolvimento de
metodologias que possam fornecer respostas rapidas e eficientes para o controle qualitativo

dessa mistura binaria.

A Espectroscopia de Infravermelho Médio (MIR) com Reflectancia Total Atenuada
(ATR) associada a métodos quimiométricos pode, de maneira eficiente, atender tal demanda,
com a vantagem da amostragem ser direta, ndo destrutiva e usar pequeno volume de amostras,

minimizando a gera¢do de residuos quimicos (SUAREZ, 2014).

Em geral, a combinacdo das técnicas analiticas/quimiométricas, permite gerar
excelentes resultados de classificacdo dos oleos vegetais empregando o perfil espectral como
impressao digital da amostra (SANTANA et al., 2020). A aquisi¢do direta de medidas de
reflectancia detectam diversos grupos funcionais presentes nos materiais, contudo os espectros
complexos requerem o estabelecimento de modelos quimiométricos para serem relacionados

com as propriedades de interesse, seja ela qualitativa ou quantitativa (GUARIEIRO et a/.,2008).
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Algumas pesquisas, nesta tematica, tém sido realizadas para a andlise de muitas matrizes
de dados complexas, envolvendo diferentes concentracdes da mistura biodiesel/diesel
(FILGUEIRAS et al., 2016; RUSCHEL, 2017, MAHMODI, MOSTAFAEI; MIRZAEE-
GHALEH, 2019; SITOE et al., 2020; TOSATO et al., 2020), embora, poucos estudos sejam
aplicados para a analise de dados qualitativos. Da mesma forma que o aspecto quantitativo ¢
indispensavel, uma andlise qualitativa pode a principio fornecer uma resposta mais rapida, para
em seguida, se preciso, realizar a analise quantitativa, podendo ser um recurso estratégico para

o controle de qualidade da mistura BX pelos 6rgaos de fiscalizagao.

Diante do exposto, buscou-se desenvolver e validar modelos analiticos para classificar
amostras de biodiesel metilico de macatba e niger quanto a mistura biodiesel/diesel, usando a
combinacdo das técnicas analiticas/quimiométricas de espectroscopia MIR e dos métodos
preditivos de Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) e de Maquinas

de Vetores de Suporte (SVM).
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1.1 Estrutura da Tese

Esta tese encontra-se dividida em cinco capitulos.

O capitulo 1 apresenta uma revisdo bibliografica sobre os principais topicos abordando
o biodiesel: a produgdo, caracteristicas, o monitoramento e o controle de qualidade da mistura
binaria biodiesel/diesel; incluindo as biomassas mais utilizadas; além das considerag¢des

relativas as espécies macauiba e niger utilizadas para a producéo de biodiesel neste trabalho.

O capitulo 2 traz uma explanagdo sobre a Quimiometria, como de sua importancia na
analise de dados quimicos multivariados, além das vantagens da técnica de Espectroscopia
MIR, incluindo a fundamentagdo teoérica quanto aos métodos discriminativos de Analise

Discriminante por Quadrados Minimos Parciais e de Maquinas de Vetores de Suporte.

O capitulo 3 apresenta os materiais e métodos utilizados para o desenvolvimento da
pesquisa. Foram descritas a producéo de biodiesel, a obtengado dos espectros MIR, a organizacio
e divisdo dos dados; as métricas de avaliacdo utilizadas e a otimiza¢do e o desenvolvimento dos

modelos preditivos.

O capitulo 4 contém a caracterizagdo dos espectros MIR dos biodieseis metilicos de
macauiba e niger, além dos resultados e discussdo dos modelos desenvolvidos. Parte dos
resultados compdeem o artigo entitulado “Classificacdo do teor de biodiesel metilico de
macauba na mistura com diesel, por meio da combinagdo das técnicas analiticas/quimiométricas
de espectroscopia MIR e PLS-DA” que foi submetido a Revista Virtual de Quimica em outubro
de 2020.

Finalmente, no capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes e recomendagdes de propostas

para futuras pesquisas a partir da experiéncia obtida no desenvolvimento da presente pesquisa.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Desenvolver e validar métodos analiticos para classificar amostras de biodiesel metilico
de dleos de niger e macauba quando misturados com diesel usando a combinagdo das técnicas
analiticas/quimiométricas de Espectrometria no Infravermelho Médio e os métodos

discriminativos PLS-DA e SVM.

2.2 Objetivos Especificos
» Construir modelos de PLS-DA e SVM para classificar amostras de misturas
biodiesel/diesel dentro da conformidade em relagéo ao teor de biodiesel.

» Identificar as variaveis mais importantes e sua contribui¢do na constru¢do dos modelos

PLS-DA e SVM.

» Investigar a contribui¢do da selegdo dos parametros kernel na acuracia produzida pelo

processo de classificagdo em SVM.

» Verificar os tipos de fungdo Kernel de SVM com maior capacidade de generalizagdo do

modelo classificador.

» Validar os modelos PLS-DA e SVM construidos tendo como base os parametros do

método.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 Producao de Biodiesel

O biodiesel é definido como uma mistura de ésteres monoalquilicos de acidos
carboxilicos de cadeia longa, derivado de fontes renovaveis, como 6leos vegetais e gordura
animal, que pode ser obtido a partir do processo de transesterificagdo e/ou esterificacdo, entre
outros processos, obedecendo a uma dada especificacdo (ANP, 2016). Das rotas tecnoldgicas
empregadas para a producdo de biodiesel, a transesterificacdo ¢ amplamente utilizada,

sobretudo em o6leos de baixa acidez (MARX, 2016).

Como mostra na Figura 3.1, essa rota consiste numa rea¢do quimica em que as
moléculas de triacilglicerdis (matéria prima) reagem com o alcool, de cadeia curta, metanol ou
etanol, na presenga de um catalisador acido, basico ou enzimatico, produzindo aquil ésteres

(biodiesel) e glicerol (INTARAPONG et al., 2013).

Figura 3.1 — Reagdo de transesterificacdo de um triacilglicerideo

H,C—OCOR, ROCOR, HC—OH
Catalisador M
AlALLSS
HC—OCOR, + 3ROH _ = ROCOR, *  HC—OH
- H™/OH" +
H,C—0COR; ROCOR; H,C OH
Triacilglicerol Alcool Mistura de Gliceral

monoalquil ésteres

Fonte: MARCHETTI et al., 2007.

Este processo tem por objetivo modificar a estrutura molecular de dleos vegetais
tornando-o com propriedades mais adequadas ao seu uso como combustivel (CONCEICAO et
al.,2005). A insercdo direta de dleos vegetais nos motores causa entupimento dos bicos devido
a sua alta viscosidade, quando comparado com o diesel f6ssil, e pode provocar a combustao

incompleta nos motores por causa de algumas caracteristicas fisico-quimicas (elevada massa
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molecular, alto ponto de igni¢do, e seu baixo poder calorifico), e o carater poli-insaturado,

o que justifica a necessidade da transesterificagdo (DEMIRBAS, 2008).

O mecanismo geral ¢ composto por 3 reacdes consecutivas e reversiveis, nas quais sao
formados diglicerideos ¢ monoglicerideos como intermedidrios na equacdo. Sua
estequiometria requer 1 mol de triglicerideo para 3 moles de dlcool, mas devido ao fato desta
reacao ser reversivel, um excesso de alcool se faz necessario para aumentar o rendimento de
producdo dos ésteres alquilicos e permitir a sua féacil separacdo da glicerina formada
(SUAREZ et al., 2007). A Figura 3.2 indica as trés reagdes consecutivas e reversiveis, onde ha
a formacao de diglicerideos e éster (1) através do ataque do alcool ao triglicerideo, em seguida
ocorre a formagao de monoglicerideos e ¢€ster (ii) como produtos intermediarios e, por fim,

a formagao dos produtos éster e glicerina (iii).

Figura 3.2 — Mecanismo da reacdo de transesterificagio, onde R!, R? e R? sdo as cadeias

do 4acidograxo, e R* ¢ o grupo alquil do alcool.

Triglicerideo Alcoal Diglicerideo Ester
: H
. Rgy Rk, WE : QEQ?J___DH“
.I HI H'.‘
" (i} H
Digliceriden Alcool Monoglicerideo Ester
it o
| Catalisador 1 . =
L -
{ L h|
H H
i)
Monoglicerideo  Alcoal Glicerina Ester

Fonte: ALVES, 2012.
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Geralmente, a transesterificagdo alcalina e a rota metilica, denominada metanolise, sdo
0s processos quimicos mais aplicados a producdo de biodiesel. Em virtude da reversibilidade
das etapas de reacdo, o alcool deve ser adicionado em excesso em relacdo a quantidade de
triacilglicerdis, a fim de se alcangar a maxima conversao possivel. Além disso, embora a reacao
se processe pela simples mistura entre os reagentes, o uso de um catalisador se faz necessario
para maximizar a conversdo (JOTHIRAMALINGAM; WANG, 2009; TUBINO; ROCHA
JUNIOR; BAUERFELDT, 2014).

O alcool mais comum neste processo ¢ o metanol, haja visto que: (i) permite a separagao
espontanea do glicerol; (i1) o processo empregado ¢ mais simples; (iii) de alto rendimento
(empregando tanto metoxidos, quanto hidroxidos de sodio ou potéssio), (iv) de baixo custo e
menor quantidade de agua comparado ao etanol. No entanto, o etanol ¢ menos tdxico,
renovavel, e produz um biodiesel com maior nimero de cetano e lubricidade (LOBO;
FERREIRA; CRUZ, 2009). Mas, ainda precisam ser superadas algumas limitagdes para se
alcancar um processo viavel pela rota etilica: € ligeiramente menos reativo do que o metanol e
requer mais etapas para a producdo de biodiesel, o que representa um custo maior para o
processo (RICHARD et al., 2013). Desta forma, a op¢ao de rota a ser utilizada na produgao de
biodiesel, seja ela, metilica ou etilica, ird depender da matéria-prima empregada, dos precos dos
produtos utilizados na produg¢ao, do tempo de duragao e do consumo de energia (MARCHETTI

et al, 2007, SINGH et al., 2006).

Os acidos e bases de Bronsted largamente empregados como catalisadores na reagao de
transesterificacdo de oOleos vegetais e gorduras animais sdo: acidos sulfurico, fosférico e
cloridrico; e os hidréxidos e alcoxidos de sddio ou potassio (MARCHETTI et al., 2007; SINGH
et al., 2006). As transesterificacdes catalisadas por bases ocorrem mais rapidamente que as
transesterificacdes catalisadas por dacidos. Estas, além de serem as mais comuns
comercialmente, ocorrem sob condi¢des mais brandas e apresentam um alto rendimento (na
maioria das vezes superior a 90%). Por esse motivo, junto ao fato de que os catalisadores
alcalinos sdo menos corrosivos que os compostos acidos, os processos industriais em geral
preferem catalisadores basicos. Contudo, se o 6leo possuir um alto teor de 4cidos graxos livres
ou uma grande quantidade de dgua presente, o emprego de catalisadores acidos ¢ desejavel

(KNOTHE et al., 2005; MENDONCA, 2008).
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A catalise basica requer condi¢gdes anidras mais rigidas comparativamente a acida, ja
que a presenga de agua conduz a hidrolise irreversivel dos lipideos, podendo formar emulséo
ou sabdo (saponificagdo) se a concentracdo de catalisador for maior do que a necessaria (LU et
al., 2016). Na Figura 3.3 € indicado o mecanismo para a reacdo de transesterificacdo de

triglicerideos com alcoois utilizando um catalisador bésico.

Figura 3.3 - Mecanismo para a reacdo de transesterificac¢do alcalina.

R! = grupo alquil do 4lcool,

R? e R*= cadeia carbénica do 4cido graxo

Fonte: Adaptado de Suarez et al., 2007.

Nareagao alcalina, primeiramente, a base reage com o alcool formando um alcéxido (i).
Em seguida, uma carbonila do triglicerideo sofre um ataque nucleofilico do alcoéxido, conforme
indicado na reagdo (ii), formando um intermediario tetraédrico onde s3o formados os
diglicerideos e o éster. Este composto intermediario desprotona o catalisador e regenera o alcool
do diglicerideo, que se torna apto a reagir novamente, agora com a segunda molécula de alcool.
Os diglicerideos e os monoglicerideos sdo formados através deste mesmo método formando na
reacdo final glicerina e éster (ALVES, 2012; SUAREZ et al., 2007). Por outro lado, a presenga
de dgua da origem a hidroélise de alguns ésteres produzidos pelo ataque do ion hidréxido (Figura
3.4a), com a consequente formagdo de sabdo (Figura 3.4b). Os sabdes formados durante a
reacdo sdo removidos com o glicerol ou sdo eliminados durante a etapa de lavagem aquosa. No
entanto, essa reacdo de saponificagdo ¢ indesejavel, pois reduz o rendimento da reacgdo,

dificultando consideravelmente a purificacdo dos ésteres e do glicerol devido a formagéo de

emulsdes (MARCHETTI ef al., 2007, SOLOMONS; FRYHLE, 2002).
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Figura 3.4 - Reagdo de hidrdlise de ésteres de acidos graxos (a); Reagdo de saponificagdo
de acidos graxos (b).

+  HO

|
>:

Rl

l

0
)J\ + NaOH )k + H,0 (b)
OH R' ON

Fonte: SCHUCHARDT et al., 2004.

Rl

Tendo-se a catalise acida como alternativa, seu uso inclui a combinagdo de reagdes
reversiveis. A sua elevada conversdo é devida a capacidade de reagir tanto com acidos graxos
quanto com sais de acidos graxos presentes no sistema (MENEGHETTI; MENEGHETTI;
BRITO, 2013). O acido sulfurico ¢ o mais empregado, embora apresente uma cinética muito
lenta de reacdo comparada ao uso de catalisadores basicos. Outra desvantagem do uso desse
catalisador esta associada a necessidade de sua remocdo apds a transesterifica¢do, visando
prevenir possiveis danos as partes integrantes dos motores (CANAKSI; GERPEN, 2001).
Porém a sua utilizagdo se faz necessaria quando altos teores de acidos graxos livres estdo

presentes nos glicerideos.

Figura 3.5 - Mecanismo da reagdo de transesterificacdo catalisada por acido

(ii)

Na Figura 3.5 indica-se o mecanismo para a reagdo de transesterificagdo de

triglicerideos com élcoois de cadeia curta em meio acido. Uma carbonila, do triglicerideo, sofre
um ataque eletrofilico do H", indicado na reagdo (i), formando um carbocation. Em seguida,
este carbocation sofre um ataque nucleofilico do 4lcool, formando um intermediario tetraédrico

(diglicerideos e éster) indicado na reagdo (ii). Este composto intermedidrio regenera o alcool
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do diglicerideo e estd apto a reagir novamente, agora com a segunda molécula de alcool. Os

diglicerideos e os moniglicerideos sdo formados através deste mesmo método formando na

reacdo final glicerina e éster (SUAREZ et al., 2007; MILINSKI, 2007).

3.2 Importancia da producio de biodiesel

O biodiesel foi inserido na matriz energética brasileira por meio do Programa Nacional
de Produgdo e Uso de Biodiesel (PNPB), um programa interministerial do Governo Federal que
tem como diretrizes: implantar um programa sustentavel, promovendo inclusdo social; garantir
pregos competitivos, qualidade e suprimento; e produzir o biodiesel a partir de diferentes fontes

oleaginosas e em regides diversas (EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA- EPE, 2019).

Desde o inicio do Programa em 2005, ja foram produzidos, até¢ dezembro de 2019, mais
de 40,6 bilhdes de litros deste biocombustivel. Comparativamente, o Brasil continua entre os
trés maiores produtores e consumidores de biodiesel no ranking internacional, junto a EUA e
Indonésia, segundo o Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (DAEU; em inglés:
United States Department of Agriculture- USDA) (USDA, 2019). Os dois principais paises,
Brasil e Estados Unidos, continuam com alta participag@o neste mercado, com 85% da produgao

e comercializagdo (RENEWABLE FUELS ASSOCIATION- RFA, 2020).

Acompanhando essa tendéncia, a possibilidade de inserir o biodiesel na matriz
energética brasileira permitiu atrair grandes investimentos na construgao de usinas de produgao
de biodiesel no Pais. Em dezembro de 2019 a capacidade instalada correspondeu a 9,3 bilhdes
de litros, dividida entre 51 usinas produtoras autorizadas (AGENCIA NACIONAL DO
PETROLEO, GAS NATURAL E BIOCOMBUSTIVEIS-ANP, 2020). Pioneiro mundial no
uso de biocombustiveis, o Brasil alcangou uma posic¢ao almejada por muitos paises que buscam
desenvolver fontes renovaveis de energia como alternativas estratégicas ao petroleo
(EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA- EPE, 2017). Além disso, o biodiesel também
apresenta vantagens consideradas relevantes, sob ponto de vista ambiental quando comparado
aos combustiveis convencionais: Sdo provenientes de fontes renovaveis, biodegradaveis, com
menor emissdo de compostos sulfurados (SOx) e aromaticos volateis (benzeno, tolueno,
xilenos) (CORDEIRO et al., 2011). Também possui um elevado teor de oxigénio, o que

melhora a lubricidade e a combustio do dleo, e ainda promove a redugdo de emissdes gasosas
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(mondxido de carbono (CO), dioxido de nitrogénio (NOz) e ozdnio (O3), assim como de
materiais particulados (JOTHIRAMALINGAM; WANG, 2009; HUANG; ZHOU; LIN, 2012).
Outro aspecto importante ¢ que a producdo de energias renovaveis gera oportunidades de
emprego e renda para a populacdo rural na agricultura familiar; diminui a importacdo de
combustiveis fosseis; diversifica a matriz energética por meio do uso de novas tecnologias de

produgdo (GEISSDOERFER; VLADIMIROVA; EVANS, 2018; JAIN, 2019).

3.3 Mistura Biodiesel/Diesel: Normas e controle de qualidade

O biodiesel substitui total ou parcialmente o 6leo diesel de petroleo em motores
ciclodiesel automotivos (de caminhdes, tratores, camionetas, automoveis, etc) ou estacionarios
(geradores de eletricidade, calor, etc). Pode ser usado puro ou misturado ao dleo diesel em
diversas propor¢des (RIBEIRO, 2013). As misturas binarias de biodiesel e 6leo diesel sdo
designadas pela abreviagdo BX, onde X é a percentagem de biodiesel adicionada a mistura.
Como exemplo, o combustivel BS possui 95% de diesel e 5% de biodiesel. J4 o B100 é um

combustivel preparado a partir do biodiesel puro (AZEVEDO; LIMA, 2016).

O ¢leo diesel ¢ o principal produto do fracionamento do petréleo no Brasil. Esse
combustivel € constituido por hidrocarbonetos parafinicos, olefinicos e aromaticos com cadeia
carbonica de 6 a 30 atomos. Alguns compostos apresentam também enxofre, oxigénio e
nitrogénio. Enquanto o biodiesel é constituido por ésteres alquilicos obtidos, principalmente, a
partir da transesterificagdo de oleos vegetais ou gordura animal, provenientes de algum alcool
de cadeia curta, como o metanol, e de acidos de cadeia longa, entre 12 ¢ 22 atomos de carbono

(CANCELA; CESCON, 2020).

O incremento gradual na mistura segue a Resolugdo do Conselho Nacional de Politica
Energética, CNPE n° 16, de 29 de outubro de 2018 (CNPE, 2018), que visa o aumento do
percentual de biodiesel na mistura de 1% ao ano, a partir de 1° de junho de 2019, até atingir a
propor¢do de 15% (v/v) em 2023. Assim, desde que sejam obedecidas as condicionantes de
aprovacio de testes nos motores para esse teor (EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA-
EPE, 2019).
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Durante boa parte do tempo, teve-se o uso da mistura B10, com a aprova¢do em 1° de
marco de 2018, de acordo com a Resolugdo n° 23 do CNPE, de 09 de novembro de 2017,
justificando neste trabalho, a premissa da adi¢do dessa mistura bindria, conforme previsto em
lei. Apds isso ja foram aprovados o uso da mistura B11 e B12. Entretanto, como medida salutar,
feita pela Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP), foi autorizada
a reducdo excepcional e temporaria, dos atuais 12% para 11% no bimestre de novembro e
dezembro de 2020, com o objetivo de garantir o abastecimento interno de diesel B no pais, em
razdo da pequena oferta no periodo de Pandemia (AGENCIA NACIONAL DO PETROLEO,
GAS NATURAL E BIOCOMBUSTIVEIS-ANP, 2020).

A mistura 6leo diesel/biodiesel tem sua especificacdo estabelecida pela ANP (Resolugao
ANP 15/2006). O Programa de Monitoramento da Qualidade dos Combustiveis (PMQC) ¢ o
instrumento utilizado pela Agéncia para verificar os indicadores gerais da qualidade dos
combustiveis comercializados no Pais. Por meio deste programa identificam-se focos de nao
conformidade, visando eliminar assimetrias de informagdes, além de orientar e aperfeicoar a
atuacdo da area de fiscalizacdo de sua competéncia. O PQMC realiza as coletas das amostras
de combustiveis, notadamente, em postos revendedores. O plano de coleta baseia-se em
amostragem estratificada simples, a partir do estabelecimento de subpopulagdes (subarea) de
postos em cada estado, por meio de sorteio, a cada més. Essas amostras, sao analisadas no
Centro de Pesquisas e Analises Tecnologicas da ANP, assim como nos laboratorios de
universidades e instituigdes de pesquisa contratados para esta finalidade. As especificagdes dos
padrdes de qualidade do biodiesel seguem de acordo a aplicagao das normas: a) Associacao
Brasileira de Normas Técnicas (ABNT), b) American Society for Testing and Materials
(ASTM) e c) Comité Européen de Normalisation (CEN) ou International Organization for
Standardization (ISO).

Na
Figura 3.2 ¢ apresentado os resultados consolidados das analises da qualidade do diesel

comercializado no Pais. Das 6.728 amostras avaliadas em setembro/2020, foram observados 67
resultados de ensaios ndo conformes. Entre eles, destacaram-se ponto de fulgor, destilagdo, teor
de biodiesel e outros, que corresponderam, respectivamente, a 43,30%, 23,99%, 17,90% e
14,90%, do total de ndo conformidades. Na categoria “outros”, foram englobadas as ndo

conformidades de cor, aspecto, teor de agua e enxofre.
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Figura 3.2 — Principais caracteristicas ndo conformes para o 6leo diesel.

® Ponto de Fulgor
® Destilagao
i Teor de biodiesel

m Qutros

Fonte: ANP - Més de Referéncia: setembro/2020.

Apesar desse cenario, os resultados do monitoramento da ANP em relacdo a média
nacional, no mesmo més/ano, esternalizou indices de conformidade a partir de 96%, indicando
uma tendéncia de equilibrio das conformidades deste combustivel em percentuais elevados
(AGENCIA NACIONAL DO PETROLEO, GAS NATURAL E BIOCOMBUSTIVEIS-ANP,
2020).

A técnica adotada pela ANP para determinar o teor de biodiesel em misturas BX ¢ a
espectroscopia na regido do infravermelho médio (MIR), via norma ABNT NBR 15568
(ABNT, 2008). Os procedimentos quimicos/analiticos sdo de determinagdo quantitiva, que
consiste em modelos de calibragdo, com base na regressdo por Minimos Quadrados Parciais
(PLS). O método da ABNT NBR estabelece o desenvolvimento de modelos para faixas
analiticas de 0-8% (v/v) e 8-30% (v/v) do conteudo de biodiesel no 6leo diesel e esses modelos
devem ter raiz quadratica média dos erros de predigdo (RMSEP) que ndo pode ser superior a

0,1% (v/v) e 1% (v/v), respectivamente (ALVES; POPPI, 2013).

A respeito da norma, ainda existem criticas e discussdes sobre a total eficiéncia de sua
aplicagdo, quando implementadas em andlises de rotina. Devido a dificuldade em obter a
precisdo exigida, além da necessidade de usar uma grande quantidade de amostras,
equipamentos avangados e reagentes especificos (iso-octano, por exemplo), que tornam o
processo demorado e dispendioso (SUAREZ, 2014; SANTANA et al., 2020). Diante disso, faz-
se necessario o desenvolvimento de metodologias/técnicas capazes de fornecer respostas

confidveis em reduzido intervalo de tempo e com menores custos envolvidos; e que isso passe
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a ser estratégico no controle de qualidade da mistura BX a ser disponibilizado diretamente nas

saidas de distribuidoras, facilitando a verificacdo de nao conformidades dos combustiveis

(SOUZA, 2015; RIBEIRO, 2017).

Da mesma forma que o aspecto quantitativo ¢ indispensavel, uma analise qualitativa
pode a principio fornecer uma resposta mais rapida, para em seguida, se preciso, realizar a
analise quantitativa. A Espectroscopia de Infravermelho Médio (MIR) com Reflectancia Total
Atenuada (ATR), aliada a métodos quimiométricos, pode, de maneira eficiente, atender tal
demanda, com a vantagem da amostragem ser direta, ndo destrutiva e usar pequeno volume de
amostras, minimizando a geragdo de residuos quimicos. No contexto geral, a combinacao de
técnicas analiticas/quimiométricas mostra excelentes resultados de classificacdo dos Oleos
vegetais, podendo ser utilizadas para a analise de muitas matrizes de dados complexas,

envolvendo diferentes concentracdes da mistura biodiesel/ diesel (FILGUEIRAS et al., 2016).

Guarieiro et al. (2008) enfatizaram que a espectroscopia no infravermelho ¢ uma
ferramenta analitica que pode ser utilizada para quantificar misturas biodiesel/diesel,
principalmente pela existéncia de bandas distintas no espectro no infravermelho do diesel
mineral e do biodiesel permitindo assim, que esse tipo de analise seja aplicado para quantificar

o percentual de biodiesel misturado ao diesel.

Mueller et al. (2013) empregaram a espectroscopia MIR com o sensor de reflectancia
total atenuada (ATR), juntamente com andlise estatistica multivariada para classificar amostras
de biodiesel, produzidos a partir de seis variedades distintas de 6leos vegetais. A analise de
componente principal (PCA), andlise de agrupamento hierarquico (HCA), e modelagem
independente de analogias de classe (SIMCA) foram aplicadas. Os resultados indicaram que ¢
possivel desenvolver metodologias confidveis e rapidas pelo uso da ATR e também por

aplicacdo dos métodos de analise multivariada aos dados de infravermelho.

Ruschel (2017) analisou conjuntos de amostras de gasolina e etanol, adulteradas e nao-
adulteradas, que foram caracterizados através da espectroscopia no infravermelho com
transformada de Fourier com acessorio de reflectancia total atenuada (FTIR-ATR), para
posterior aplicacdo de ferramentas quimiométricas aos dados espectroscopicos gerados. Os
dados foram aplicados para os modelos discriminativos PLS-DA e SVM. No geral, com base
nas técnicas utilizadas, todos os resultados mostraram que tais modelos sdo Otimas alternativas

para distinguir as amostras adulteradas das ndo-adulteradas para os combustiveis estudados.
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Ambos modelos de classificagdo PLS-DA e SVM-DA apresentaram sensibilidade e

especificidade maximas.

Gelinski et al. (2018), desenvolveram modelos para monitoramento da reagdo
transesterificagdo catalisada por base, usando também as metodologias empregadas. Os
modelos foram criados usando regressdo por Minimos Quadrados Parciais (Partial Least
Squares, PLS), feita com amostras sintéticas simulando a composi¢do da reagdo para diferentes
razdes molares etanol/6leo, obtida da soja. Os resultados demonstraram técnicas rapidas e
precisas de quantificacdo, permitindo controle efetivo da reagdo, como também reduzindo

tempo e custos de processo.

3.4 Oleos vegetais

As proje¢des mundiais previstas para 2020 pela International Energy Agency (IEA)-
Agéncia Internacional de Energia, assinalam crescente substitui¢do das fontes de combustivel
de origem fo6ssil pelas fontes renovaveis de origem em biomassa, dentre elas as derivadas da
cana-de agucar e do milho, para a producdo de etanol, e as provenientes dos dleos vegetais de
canola, de soja, de algoddo, entre outras, para a producdo de biodiesel INTERNATIONAL
ENERGY AGENCY -1EA, 2020).

O aumento da demanda dos mercados de alimentos e oleoquimicos, tende a criar
oportunidades para diversificar a matriz fornecedora de dleos vegetais (LEVERMANN, 2014).
Além disso, a grande extensao territorial coloca o Brasil em uma posi¢do vantajosa no que diz
respeito a diversidade de oleaginosas a serem utilizadas como matérias-primas na produgio de
biodiesel. As diferentes caracteristicas ambientais das cinco regides brasileiras facilitam o
aparecimento de espécies distintas em cada area. Aliado a isso estdo a boa qualidade do solo e

a disponibilidade de agua doce para irrigagio em escala industrial (CESAR et al., 2015).

Segundo o boletim da ANP (2020), a soja ainda mantém-se como principal insumo para
a produgdo de biodiesel (B100), correspondendo ao equivalente a 71% do total, com um
aumento de 3% em relagdo a 2019. A segunda fonte no ranking de produ¢do das usinas foi a
gordura animal (12,0%), seguida por outros materiais graxos (11,0%). Ao longo dos anos,
outras matérias-primas, vém sendo inseridas nesse mercado, incluindo, o dleo de palma, 6leo

de amendoim, dleo de nabo-forrageiro, 6leo de mamona, 6leo de s€samo, 6leo de canola e 6leo
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de milho, equivalente a 3% do total. Em sequéncia, temos o 6leo de algoddo e o 6leo de fritura

usado, relativo a 1% para ambos, conforme a Figura 3.3.

Figura 3.3 — Matérias-primas utilizadas na produgdo de biodiesel (B 100) do ano de 2008 a

2020
HEEN
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u Oleo de soja = Gorduras animais = Oleo de algoddo
m Oleo de fritura usado Matérias-primas diversas = Outros materiais graxos

*QGordura animal inclui: gordura bovina, gordura de frango e gordura de porco

Fonte: ANP- Més de Referéncia: setembro/2020.

Apesar de a soja ainda ser matéria-prima predominante para producao brasileira de
biodiesel, ha uma grande preocupagao a respeito da extensao de terras cultivaveis que ela pode
ocupar, ja que além de ser usada no abastecimento energético também tem papel importante no
mercado alimenticio. Além disso, em termos estratégicos, ndo ¢ interessante que um pais
dependa de apenas um produto, fazendo com que seja crescente a busca por novas oleaginosas

com potencial para obtenc¢ao de biodiesel (RIBEIRO, 2017).

Acredita-se que para estimar a capacidade instalada para 2029, que a distribuig¢ao
regional das plantas seja mantida, de forma que o mercado continue com uma capacidade de
producdo cerca de 20% acima da demanda projetada para cada regido (EMPRESA DE
PESQUISA ENERGETICA-EPE, 2020). Como demonstrado na Figura 3.4, as regides Sul
(41,5%) e Centro-Oeste (40,7%) continuam mantendo sua lideranca na producdo deste
biocombustivel, embora a demanda esteja mais concentrada na regido Sudeste, que com o
Nordeste apresentaram o equivalente, a 7,8% da producdo. Com estimulo a inser¢do de novas
culturas, adaptadas as condig¢des edafoclimaticas das regides Norte e Nordeste, estas também
podem vir a apresentar grande potencial de crescimento na producio de biodiesel (AGENCIA

NACIONAL DO PETROLEO, GAS NATURAL E BIOCOMBUSTIVEIS-ANP, 2020).
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Figura 3.4 — Producdo Nacional de biodiesel em 2020.
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Fonte: ANP- Més de Referéncia: setembro/2020.

A partir desses dados, é importante enfatizar também que a viabilidade de cada
oleaginosa dependera da sua competitividade técnica, econdmica e ambiental, além de aspectos
como teor em oOleo, produtividade por unidade de area, adequagdo a diferentes sistemas
produtivos, sazonalidade e demais condig¢des relacionadas com o ciclo de vida da planta

(ATABANI et al., 2013; SAMADI et al., 2014).

3.4.1 Macauba

A Acrocomia aculeata (Jacq.) Lood. ex. Martius, ¢ uma espécie de palmeira nativa,
popularmente conhecida como Macatba na regido central do Brasil (Minas Gerais, Goias e
Tocantins); Macaiba no Nordeste; ou ainda Bocaitiva nos estados de Mato Grosso ¢ Mato
Grosso do Sul, dentre outras varias denominagdes intrarregionais (LIMA et al., 2018). Minas
Gerais € um dos principais estados de ocorréncia desta espécie, tendo, inclusive, uma lei de
incentivo ao cultivo, extrag¢do, comercializagdo, consumo e transformagdo da Macauba, o Pro-
Macauba (Lei n° 19.485). Evidenciam ampla distribui¢do no territério brasileiro, ocorrendo
desde os estados de Sdo Paulo e Rio de Janeiro, passando por toda a regido Centro-Oeste, pelo

Nordeste e Norte do Brasil, sendo também encontrada na regido Sul (CICONINI ef al., 2013).

De acordo com Coppel et al. (2018), a macauba apresenta uma produtividade
interessante que a coloca entre as principais culturas agroenergéticas: produz cerca de 25

toneladas frutos ha'!-ano™! com alto teor de 6leo (50-75%), ou seja, 6200 kg de 6leo ha! ano™!,
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comparavel as producdes obtidas de dendé africano (Elaeis guineensis). Além do alto
rendimento em 6leo, a macatba agrega outros requisitos para o desenvolvimento sustentavel,
destacando-se: o uso integral dos coprodutos como fonte de cogeracdo de energia, e/ou
obten¢ao de produtos de alto valor agregado, como carvdes ativados (EVARISTO et al., 2016)
e a aptiddo para os sistemas de produgdo em Integracdo Lavoura Pecuéria Floresta

(CONCEICAO et al., 2015; CARDOSO et al., 2017).

Na Figura 3.5 pode ser visualizada a palmeira, os cachos com frutos, as inflorescéncias,

e um corte de um fruto de macauba.

Figura 3.5 — Caracteristicas morfologicas de Acrocomia Aculeata. (A) palmeira; (B)

inflorescéncia; (C) frutos (D) estrutura e composicao média do fruto da macauba.

Fonte: CICONINI, 2013; NUCCI, 2007.

O fruto da macauba (Figura 3.5-C e D) ¢ considerada, como parte mais importante desta
palmeira, uma vez que todo ele pode ser aproveitado: casca, polpa, castanha e améndoa
(NUNES et al., 2015). Empregado para fins energéticos, o 6leo da polpa de macatba ¢
destinado a produgdo de biocombustiveis (biodiesel e bioquerosene), apresentando cerca de
78% de acidos graxos insaturados, especialmente acido oleico. O 6leo da améndoa ¢ utilizado
na fabricacdo de cosméticos, e ¢ composto por aproximadamente 71% de acidos graxos
saturados que compreendem principalmente os acidos laurico, miristico, oleico e palmitico,
além de um alto teor de compostos bioativos como carotenoides e tocoferois (CESAR et al.,
2015; SILVA et al.,, 2020). Os residuos de ambas as partes, polpa e améndoa também sdo
aproveitados para racdo animal, a torta de macaliba apresenta uma excelente composi¢ao
nutritiva, que inclui proteinas, fibras, ferro, calcio e vitaminas essenciais (PIMENTA, 2010). O

endocarpo ¢ utilizado para a obtencdo de carvao ativado com O6timos rendimentos em
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gasogénios, operagcdes metalirgicas e siderurgicas, pelo alto poder calorifico (EVARISTO et
al.,2016). A madeira ¢ usada na confec¢ao de ripas e calhas de 4gua e as folhas como forragem

e fibras téxteis, praticamente ndo deixando residuos inaproveitaveis (LOBATO, 2014).

A palmeira da macauba (Figura 3.5-A) é denominada estipe, essa estipe € cilindrica,
sem ramificagdes e com folhas aglomeradas em seu apice (LORENZI et al., 2010). Possui
também inflorescéncias de coloracdo amarelada, agrupadas em cachos pendentes com
comprimento de 50 a 80 cm, conforme a Figura 3.5-B (CICONINI, 2012; COSTA et al., 2014).
Entre outras caracteristicas, a planta € de facil adaptacao, se desenvolve bem em ambientes mais
secos, sendo capaz de resistir a doengas e suportar grandes variagdes climaticas (CESAR et al.,

2015; NAVARRO-DIAZ et al., 2014).

Os frutos sdo esféricos ou ligeiramente achatados, lisos, marrom-amarelados, com
diametro que varia de 2,5 a 5 cm e apresentam-se agrupados em cachos que podem pesar até
60 kg (Figura 3.5-C e 3.5-D) (IHA et al., 2014). Contém uma améndoa oleaginosa, envolvida
por um endocarpo rigido, por um mesocarpo rico em 06leo, fibra e mucilagem; e um epicarpo
lenhoso. O mesocarpo (polpa) ¢, fibroso, de sabor muitas vezes adocicado, de coloragao
amarela ou esbranquicada. A améndoa € mais proteica e com maior teor de 6leo, sendo também
comestivel. De acordo com Cardoso et al., (2020) o teor de 6leo destas duas partes, dependem

da regido de estudo.

Pesquisadores da Empresa Brasileira de Pesquisa energética- EMBRAPA, tém realizado
estudos de melhoramento genético da espécie, de desenvolvimento dos sistemas de produgao,
da qualidade da matéria-prima e de processamento do 6leo. Os trabalhos, além disso, visam a
adequacao dos sistemas de cultivo que tornem a macaiba uma fonte viavel de matéria-prima

para a producdo de biodiesel (FAVARO et al, 2018; JUNQUEIRA ef al., 2019).

Estudos realizados pela Embrapa Cerrados (DF) indicam que a Acrocomia aculeata tem
potencial para produzir até (8 ton/ha/ano) de dleo. O potencial produtivo dessa espécie pode ser
comparado ao rendimento anual das oleaginosas comumente utilizadas na produgdo de
biodiesel como a soja (6 ton/ha.ano), o algoddo (4 ton/ha/ano) e o girassol (7 ton/ha/ano)

(CESAR et al., 2015; NOBRE et al., 2014).
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Evaristo et al., (2016) ap6s avaliarem 100 genotipos provenientes de Mirabela, regido
do Norte de Minas Gerais, estimaram o potencial de produgdo de dleo das dez plantas mais
produtivas, encontrando 5,71 ton/ha/ano de 6leo de polpa e 1,00 ton/ha/ano de 6leo da améndoa.
Genotipos de macatbas das cidades de Montes Claros, Coragdo de Jesus, e de Sdo Gotardo,
também apresentaram esta tendéncia. Para a mesma amostragem, na regido de Lavras, Sul de
Minas, foram verificados 2,3 ton/ha/ano de 6leo de polpa, 0,4 ton/ha/ano de 6leo de améndoa,

a cada 400 plantas/ha.

Berton et al. (2013) estimaram produgdes entre 5.38 ton/ha/ano de 6leo da polpa a 1,00
de 6leo da améndoa, entre plantas de populag¢des nativas de macatibas de Sdo Paulo e Minas
Gerais, para densidade de 400 plantas/ha. Na regido do Estado de Mato Grosso do Sul, valores
estimados com base em observagdes de gendtipos de macauba de Campo Grande chegaram a
1,05 ton/ha/ano de rendimento de dleo na polpa e 0,42 ton/ha/ano de rendimento de 6leo na
améndoa, considerando a mesma densidade de 400 plantas/ha e eficiéncia de extra¢do de 70%
(CICONINI et al., 2013). Para ambos os biomas, Cerrado e Pantanal, os rendimentos estimados
por Ciconini et al. (2013) indicaram que plantas dessa regido do Mato Grosso do Sul tem menor

potencial comparado as plantas de popula¢des dos estados de Minas Gerais e Sao Paulo.

Quanto a isso, mais resultados promissores estdo surgindo em periddicos de pesquisa
qualificados nos ultimos cinco anos (ANTONIASSI et al., 2020; CARDOSO et al., 2020;
JUNQUEIRA et al., 2019; FAVARO et al., 2018). Portanto, esses e demais estudos podem
contribuir como importante referéncia do conhecimento da espécie na produgdo de

biocombustiveis.

3.4.2 Niger

Niger (Guizotia abyssinica Cass.), ¢ um grdo oleaginoso, com significativo valor
comercial, destacando-se como matéria-prima na ragdo de passaros, como insumo na produgdo

de sabonetes, tintas, lubrificantes e, potencial uso como biodiesel (GORDIN et al., 2015).

O género Guizotia, pertence a mesma familia botanica do girassol (Asteraceae) e
cartamo (Compositae) (Figura 3.6-A), compreendendo seis espécies, das quais Guizotia
abyssinica Cass. é o unico cultivado, com maior concentragio de plantas na Etiopia, Africa
tropical, onde € nativa (GELETA et al., 2010). Sua semente ¢ importante para a producdo de

6leo na Etidpia e em certas partes da India, (WEISS, 2000), em rotagio com cereais e
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leguminosas (BOTTEGA, 2012). Todas as partes da planta podem ser visualizadas na Figura
3.6.

Figura 3.6 — Caracteristicas morfoldgicas de Guizotia abyssinica Cass. (A) flor; (B) folhas,

flores e peciolo; (C) sementes.

Fonte: Adaptado de https://www.agefotostock.com/age/es/Stock-Images.

Essa ¢ uma espécie herbacea anual, rastica, cujas sementes (Figura 3.6 —C) apresentam
em torno de 30% a 45% de teor de o6leo (GELETA et al., 2011). Destes, quanto ao perfil de
acidos graxos, sdo verificadas porcentagens de 9,2% de acido palmitico, 10,1% de acido
estearico, 9,0% de acido oléico e 71,7% de acido linoléico, tornando-os adequados em termos
de composi¢ado, para o preparo e comercializagdo de biodiesel (SARIN et al., 2009; YADAV
et al., 2012). Além disso, o 60leo das sementes se assemelha ao do cartamo e do girassol, com
alto teor de 4cido linoléico (C18:2n-6), que pode ser de até 85%, dependendo da origem
(RAMADAN; MORSEL, 2004). Os grios ainda possuem cerca de 28% de proteinas em sua
composi¢ao (FATIMA et al., 2015).

Em relagdo as caracteristicas agrondmicas, a planta pode atingir um porte de 0,5-1,5 m
de altura, apresentando folhas opostas, serrilhadas, que chegam a aproximadamente 22 cm de
comprimento (Figura 3.6 —B). As sementes sdo negras brilhantes (Figura 3.6 —C) e muito leves,
com peso de 1.000 sementes variando de 3 a 5 gramas (RAMADAN; MORSEL, 2002). Sua
populacio ¢ em média de 400.000 plantas por/ha’!, sendo os niveis de rendimento de 6leo em
torno de 200-300 kg ha !, embora possam chegar a 500-600 kg ha™!, quando bem manejadas
(RAMADAN; MORSEL, 2003). Seu ciclo é em torno de 90 a 110 dias, o que faz de niger
também uma boa opgao para cultivo entressafra ou cultura de rotagdo, podendo ser cultivada

com milho ou trigo (AMBROSANO, 2012; FRANCHINI, 2014).
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A espécie é de média exigéncia, a qual possui condigdes de crescer em zonas temperadas
e tropicais, assim como de se desenvolver em solos dcidos e pobres (GETINET; SHARMA,
1996). Dessa maneira, permite-se adaptar bem as condi¢des edafoclimaticas brasileiras

(CARNEIRO et al., 2008), embora ainda ndo é explorada para a produgéo de biodiesel.

4 METODOS QUIMIOMETRICOS

4.1 Quimiometria

Na quimica, frequentemente, as amostras contém muitas informag¢des complexas a
serem analisadas simultaneamente, e/ou poucos analitos na presenga de muitos interferentes. A
necessidade, de uma instrumentag@o mais eficiente para fazer face a esses sistemas exige, assim,
ferramentas computacionais mais rapidas e confidveis para manipular e interpretar as
informagdes obtidas (MALIK; TAULER, 2013; FERREIRA, 2015). Neste caso, a
Quimiometria é o campo da quimica utilizada para o planejamento e otimizagdo das condi¢des
experimentais, e para a extracdo de informagdes relevantes dos dados produzidos. Em geral,
envolvem a aplicacdo de métodos matematicos e estatisticos na analise de dados quimicos

multivariados (MASSART et al., 1998; SANTOS; TOGNOLLI; OLIVEIRA, 2010).

As técnicas de classificagdo multivariada (também conhecidas como reconhecimento
supervisionado de padrdes) lidam com respostas qualitativas, ou seja, definem relagdes
matematicas entre um conjunto de variaveis descritivas (por exemplo, medi¢des quimicas) em
uma variavel qualitativa, isto €, a associagdo a uma categoria definida. Uma vez treinado o
modelo de classificagdo, é possivel prever a associagdo de amostras desconhecidas a uma das

classes definidas (BALLABIO; CONSONNI, 2013).

Alguns dos métodos mais aplicados em quimiometria sdo: PCA (Principal Component
Analysis), PCR (Principal Component Regression), PLS (Partial Least Squares), SIMCA (Soft
Independent Modeling of Class Analogy), entre outros. Tém sido conhecidas como técnicas

mais robustas as redes neurais e a SVM (Support Vector Machine).
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4.2 Instrumentac¢ao analitica

4.2.1 Espectroscopia MIR aliada a Refletancia Total Atenuada (ATR)

A maioria dos estudos sobre predi¢do de propriedades de combustiveis opta pela
utilizacdo da Espectroscopia no Infravermelho (BAIRD; OJA, 2016). A Espectroscopia
envolve a intera¢do da radiagdo eletromagnética com a matéria tendo como principal objetivo
o estudo dos niveis de energia de atomos ou moléculas. A regido no Infravermelho Médio
(MIR) refere-se a transigdes vibracionais e rotacionais das ligagdes das moléculas e se estende
de cerca de 4000 a 200 cm ! sendo considerada a mais importante para a caracterizagio de
compostos organicos (BARBOSA, 2008). Constitui a regido MIR do espectro, também uma
faixa chamada regido de “impressdo digital” (1.200 a 700 cm™"), onde pequenas diferencas na
estrutura e na composicdo de uma molécula resultam em mudangas significativas no perfil e na
distribui¢do das bandas de absor¢do. Assim, uma simples semelhancga entre dois espectros nessa
amplitude, bem como em outras, sinaliza fortes evidéncias da identidade dos compostos que

produzem os espectros (HOLLER; SKOOG; CROUCH, 2009).

A primeira vantagem da Espectroscopia MIR € o fato de se tratar de uma técnica quase
universal: é possivel analisar moléculas em diversos estados fisicos (solidos, semi-solidos,
liquidos, gases), pos, polimeros, substancias organicas, inorganicas, materiais bioldgicos, entre
outras. A outra vantagem se refere ao fato que seus espectros sdo ricos em informagao, pois as
bandas nessa regido fornecem as estruturas quimicas das moléculas em uma amostra, enquanto

as intensidades estdo relacionadas as concentragdes (PAVIA et al., 2010, SMITH, 2011).

A partir do uso da técnica de Reflectancia Total Atenuada, conhecida pela sigla ATR
(do inglés, Attenuated Total Reflectance) os espectros de absor¢do sdo obtidos de forma rapida,
em menos de um minuto cada, para amostras solidas ou liquidas, com um minimo de preparagdo
prévia das amostras, sendo aplicavel tanto em aspecto qualitativo quanto quantitativo
(FILGUEIRAS, 2014). Além disso, as analises podem ser realizadas in situ com aparelhos
portateis. Dessa maneira, as amostras liquidas podem ser adicionadas diretamente no acessorio
ATR (Figura 4.1), a exemplo de solugdes de biodiesel em diesel. Verifica-se ainda, para esse
tipo de acessorio, que a técnica € considerada nio destrutiva, tendo a vantagem de manter a

amostra preservada (SANTANA et al., 2015).
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Figura 4.1 — Espectrofotometro com Transformada de Fourier, equipado com um acessorio de

Refletancia Total Atenuada (ATR) de Cristal de ZnSe.

Fonte: A autora, 2021.

O uso da ATR baseia-se no fato da ocorréncia da reflexdo da radiacdo infravermelha
quando ela passa de um meio mais denso (cristal de ATR), para um menos denso (a amostra).
Esse meio mais denso ¢ denominado prisma ou elemento de reflexao interna (PAVIA et al.,
2010). Durante o processo de reflexdo, o feixe se comporta como se penetrasse hd uma pequena
distancia no meio menos denso antes de ser refletido, como demonstrado na Figura 3.2. A
profundidade de penetragdo, que varia de uma fracao até varios comprimentos de onda, depende
do comprimento de onda da radiacdo incidente, dos indices de refragao dos dois materiais e do
angulo do feixe incidente em relacdo a interface. Essa radiacdo penetrante ¢ denominada de

onda evanescente (SMITH, 2011).

Os espectros obtidos na regido do MIR fornecem informag¢des quimicas caracteristicas
de cada composto, mas a grande sobreposi¢dao de sinais dificulta a interpreta¢do visual dos
mesmos (SMITH, 2011). Para resolver este problema, ¢ necessario a aplicacdo de métodos
quimiométricos de analise multivariada, sem o qual, devido a complexidade dos dados, se
tornaria dificil extrair informagdes relevantes, sobre a qualidade das amostras

(VALDERRAMA et al., 2009).
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Figura 4.2 — Processo de reflexdo no ATR horizontal
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Fonte: A autora, 2021.

4.2.2 Organizacao e pré-processamento dos dados espectrais

Uma vez coletados os dados, estes devem ser organizados em um arranjo ordenado de
linhas e colunas, constituindo uma matriz X de dimensao » x m, que pode ser construida a partir
de um vetor de resposta instrumental, onde # (linhas) se refere, por exemplo, ao conjunto de
espectros das amostras e m (colunas) representam as variaveis, que sdo valores das absorvancias

em determinados nimeros de ondas (FERREIRA, 2015), conforme demonstrado na Figura 4.3.

Figura 4.3 — Organizagdo dos dados para a constru¢do da matriz X.
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Fonte: A autora, 2021.
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O pré-processamento dos dados espectrais, normalmente ¢ realizado para remover da
informagdo espectral tendéncias que nao estdo relacionadas a composi¢do quimica da amostra
e preparar os dados para o processamento seguinte, independente do modo de aquisi¢cao (WU;

SUN, 2013).

Durante a etapa experimental, o erro na realizagdo das medidas instrumentais, de
manipulagdo das amostras, entre outros casos, pode gerar a presenca de amostras andmalas (do
inglés, outliers), definido como a existéncia de amostras que ndo se comportam conforme a

maioria dos dados (MASSART et al.,1998).

Na Figura 4.4 ¢ possivel observar amostra (outlier) que se encontra fora dos limites a
95% de confianca (linhas tracejadas), isto €, apresenta maior nimero de leverage e maior
numero de residuos. A grandeza leverage, pode ser interpretada como a distdncia de uma
amostra da média do conjunto de dados. Os residuos de Student correspondem a diferenca entre

os valores reais e os valores preditos pelo modelo (SILVA et al., 2012).

Figura 4.4 — Gréfico de leverage versus Q Residual
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Nesta representacdo (Figura 4.4) as amostras andmalas ndo afetam a construgdo do
modelo, mas originam erros nas estimativas de previsdo y para essas amostras que, por sua vez,
propagam-se nos erros de previsdo do modelo (FERREIRA, 1999, NAES et al., 2004).
Portanto, convém retira-las do modelo, quando a permanéncia delas implicar no aumento de
informacdo erronea, vindo a diminuir a eficiéncia de previsdo caso tal informagdo seja

correlacionada com as amostras do conjunto de previsao.

Das técnicas de pré-processamento espectrais, geralmente ¢ possivel observar ruido
aleatério e variagdo da linha de base. O método mais simples para suavizar tais variagdes nio
informativas ¢ realizada por meio do algoritmo baseline. Este algoritmo cria uma fungdo
polinomial que descreve o comportamento em regides espectrais escolhidas onde os valores de
absorvancias sdo proximas de zero (linha de base do espectro). Em seguida toda a regido

espectral pode ser subtraida ponto a ponto, os quais os valores representam o nivel das variagcdes

das linhas de base (WISE et al., 2006; WU; SUN, 2013).

4.3 Métodos analiticos

4.3.1 Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais

Como um método de reconhecimento de padrdes, desenvolvido a partir dos algoritmos
de minimos quadrados parciais (Partil least Squares-PLS), a modelagem por PLS-DA busca
relacionar as variaveis da matriz X (dados espectrais), com as propriedades de interesse
categorica (classes), discriminadas em um vetor y. O vetor de respostas (y) assume valores de
0 ou 1, onde 0 é usado para a classe de ndo interesse e 1 para a classe de interesse, conforme a

Figura 4.5 (SILVA et al., 2012; VALDERRAMA; VALDERRAMA, 2016).

Tipicamente, os valores previstos pelo modelo PLS-DA seriam 0 ou 1, mas na pratica
os valores previstos sdo proximos de 0 e 1. Faz-se necessario calcular um valor limite para
separar as classes (interesse e ndo-interesse), ¢ baseado no teorema de Bayes (BARKER;
RAYENS, 2003, PATACA, 2006). Este leva em consideragdo que a distribuicdo das amostras
no conjunto de treinamento serd semelhante a observada no conjunto de previsao (WISE et al.,

2006).
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Com essa abordagem, a PLS-DA pode ser utilizada na quimiometria para a classifica¢ao
de amostras quando ¢ necessaria a redu¢do de variaveis e ndo esta claro se as diferengas entre
grupos irdo dominar a variabilidade total destas. E ainda, consiste em encontrar a similaridade
entre amostras a partir de uma grande quantidade de informacgdes, o qual ndo seria possivel
distinguir apenas pela simples observacdo dos dados (BARKER; RAYENS, 2003;
VALDERRAMA; VALDERRAMA, 2016).

Figura 4.5 — Representagdo da matriz de dados X e o vetor y usados no PLS-DA.
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Fonte: A autora, 2021.

Uma etapa crucial no processo estrutural do modelo PLS-DA ¢ a defini¢ao do nimero
de Variaveis Latentes (VLs). A escolha do namero ideal de VLs ¢ realizada com base no método

de validagdo cruzada das amostras de calibragdo (ALMEIDA et al., 2013).

A validagdo cruzada ou do inglés Cross Validation (CV), ¢ um processo de
reamostragem, que define o nimero de VLs no qual o modelo deverd apresentar menor erro de
predicdo (RMSECV, raiz do erro quadratico médio de validagdo cruzada), isto €, que a
diferenca entre os valores de referéncia e os valores previstos pelo modelo seja 0 menor possivel
(ANDERSEN; BRO, 2010; ERKINBAEV; HENDERSON, PALIWAL, 2017). Desse modo, o
erro quadratico médio da validagao cruzada (RMSECV- do inglés, Root Mean Square Error of

Cross Validation) ¢ calculado conforme a Equacao 3.1.

?zl(yi _yi)z (31)
n

RMSECV =\/
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Onde y;, y; e n s3o, os valores reais, valores previstos pelo modelo e numero de

amostras, respectivamente.

Os tipos de validagdo cruzada empregam diferentes critérios de reamostragem, de
acordo com a natureza dos dados. Para conjuntos de dados pequenos, em torno de 20 amostras,
usa-se o leave one-out, no qual uma amostra ¢ retirada de cada vez, e em seguida essa amostra
¢ prevista pelo modelo construido (BRERETON, 2000, ALMEIDA et al, 2013). Ja para
conjuntos de dados maiores sdo recomendadas a validagdo por blocos continuos, nos quais as
amostras podem ser organizadas em ordem aleatoria, por subconjuntos aleatorios, ou por
venezianas (venetian blinds). Essa tultima, aplicada neste trabalho, seleciona as amostras
retiradas em intervalos constantes, o que ¢ recomendado para conjuntos de amostras
organizados em ordem sistematica de agrupamentos/classes (BOTELHO, 2014; SUN, 2009).

Em ambos os casos, o processo € repetido até que todas as amostras tenham sido previstas.

A Figura 4.6 mostra um exemplo do grafico de estimativas para um modelo PLS-DA, o
qual pode se observar que as amostras do conjunto de treinamento (¢) e de teste (4 ) que
pertencem a classe de interesse estdo acima do threshold, separando-se das amostras do
conjunto de treinamento (¢) e de teste (4) da classe de ndo interesse que estdo abaixo do

threshold.Figura 4.6 — Representacao grafica do resultado do modelo PLS-DA.
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4.3.2 Avaliacao de desempenho dos modelos PLS-DA

Sempre que um procedimento analitico é proposto, existe a necessidade de se averiguar
se 0 método apresenta a performance adequada para as condigdes nas quais serd aplicado. Por
regra, nesse processo, deve-se haver uma utilizagdo de amostras cujas varidveis sejam

conhecidas (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ,1998; VALDERRAMA et al., 2009).

Para avaliar o desempenho dos modelos é utilizada a Tabela de Confusao, a qual permite
a analise de parametros que melhor podem fornecer base para descrever os resultados do
modelo de classificagdo e caracterizar os erros, vindo a refinar a classificacdo (SANTANA,
2015; SOUZA, 2018). Dentre estes aqui utilizados, podem ser citados: as taxas de Falsos
Positivos (FP), Falsos Negativos (FN), Verdadeiros Positivos (VP) e Verdadeiros Negativos
(VN), sensibilidade, especificidade, precisdo, eficiéncia e o Coeficiente de Correlacdo de

Matthew’s (CCM).
De acordo com a avaliagdo das Taxas, descreve-se a possibilidade de:

(1) FP- amostra negativa (ndo pertencente a classe) ser classificada como uma

amostra positiva (pertencente a classe);

(i)  FN- amostra positiva (pertencente a classe) ser classificada como uma amostra

negativa (ndo pertencente a classe);

(iii)  VP- amostra positiva (pertencente a classe) ser classificada como uma amostra

positiva;

(iv)  VN- amostra negativa (ndo pertencente a classe) ser classificada como uma

amostra negativa;

A sensibilidade é a capacidade que o modelo tem de classificar corretamente as
amostras verdadeiras positivas e, a especificidade é a capacidade que o modelo tem de
classificar corretamente as amostras verdadeiras negativas. Os parametros sensibilidade e
especificidade sdo calculados de acordo com as Equagdes 3.2 e 3.3, respectivamente (XU ef al.,

2012; PEREIRA et al., 2018).
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VP
ibili = 3.2
Sensibilidade VP T FN (3.2)
VN
. . . - 3.3
Especificidade VN T FP (3.3)

A precisdo € a proporcdo de classificagcdo correta, independente da classe da amostra

(XU et al., 2012), de acordo com a Equagao 3.4.

S VN + VP )
TeClSA0 = YN Y VP + FN + FP '

J& os parametros eficiéncia e o Coeficiente de Correlacio de Matthew (CCM),
expressam através de seus valores o grau de eficiéncia dos modelos construidos. A eficiéncia
¢ apurada pela média aritmética dos valores de sensibilidade e especificidade, em que o valor 1
indica uma eficiéncia de 100%, sugerindo, pois, que todas as amostras foram corretamente

classificadas, conforme a sua classe de origem (WORLEY; HALOUSKA; POWERS, 2013).

O CCM, representado na equacdo 3.5, assume resultados com valores entre —1 e +1,
correspondendo o valor igual a +1 a predicdo perfeita (100%); O uma classificacdo

completamente aleatoria e -1, uma classificagdo inversa (ALMEIDA et al., 2013).

oM - (VP X VN — FP x FN)
~ J(VP + FN)(VP + FP)(VN + FN)(VN + FP) (3-3)
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4.3.3 Conceitos sobre aprendizado de maquina e fundamentacio em

Maquina de Vetores de Suporte

IAprendizado de Maquina

Com o avango dos processadores computacionais, algoritmos de maquina foram
desenvolvidos a fim de reproduzir a habilidade do cérebro humano, como a capacidade de
aprender. Este processo envolve o campo da Inteligéncia Computacional denominada
aprendizado de maquina (AM), ou do inglés, machine learning (CARVALHO, 2019). As
técnicas de AM visam induzir um algoritmo a fazer previsdes ou decisdes, baseado no
conhecimento a partir de um conjunto de dados (BEZERRA, 2016; REZENDE, 2019). Os
algoritmos de maquina utilizam-se de técnicas estatisticas e de otimizagdo matematica que
permitem a extragdo de informagdes, o reconhecimento de padrdes, e a predi¢do para exemplos
novos e desconhecidos, que € a capacidade de generalizar. A aprendizagem ocorre quando a
rede atinge uma solu¢do generalizada para uma classe de problemas. Os exemplos de
treinamento vém de algumas, geralmente, desconhecidas distribui¢des de probabilidade
(consideradas representativas do espago de ocorréncia) e o aprendiz tem de construir um

modelo geral sobre o espago que permita prever os dados ndo conhecidos quando ele estava

aprendendo (MOHRI; ROSTAMIZADEH, TALWALKAR, 2012).

No contexto geral, os resultados tedricos do aprendizado de maquina tendem
principalmente a lidar com um tipo de inferéncia indutiva, e no caso deste trabalho, ¢ utilizada

a chamada aprendizagem supervisionada (LORENA; CARVALHO, 2007).

IAprendizagem Supervisionada

Ocorre quando o algoritmo de aprendizado extrai a representacdo do conhecimento com
base em exemplos rotulados, referenciado como um conjunto de treinamento (LORENA;
CARVALHO, 2007). Sdo apresentados ao computador exemplos de entradas e saidas
desejadas, fornecidas por um agente externo “professor” (PELLUCCI et al., 2011; KORBUT,
2017).
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No exemplo de aprendizagem supervisionada da Figura 4.7, cada exemplo ¢ descrito
como uma representacdo numérica, que consiste em uma ou mais medidas que sdo denominadas
atributos, além de um valor (rétulo) indicando a qual classe que pertence (SANTOS, 2016). O
objetivo do classificador é mapear as caracteristicas dos vetores (x) em rotulos de classes (p), a
fim de construir uma hipdtese que permita predizer valores de y para exemplos ainda nio

rotulados (BATISTA, 2003).

Figura 4.7 — Esquema de indugdo de um classificador em aprendizado supervisionado.

Classe
Dados Atributos (Saida)
X Xn | Xz | Xi3 . . | X || W
X, Xy | X | X3 . . . Xom || .
Classificador
X3 Xa | X5 | X3 . . | Xam || s

Técnica de AM > fX)

n Xn] XnZ an o . . Xnm Vn

Fonte: A autora, 2021.

A figura 4.7 mostra um conjunto treinamento com » dados {(x4, x5, ..., X,,)}, onde cada
dado x indica os valores das entradas, descrito por m atributos, enquanto as variaveis y
representam as classes (saida/resposta) para cada um dos exemplos fornecidos, definido pelo
classificador (LORENA; CARVALHO, 2007). Essa tarefa, nada mais ¢ do que gerar uma
fung¢do de mapeamento y=f(x) da relagdo entre essas variaveis (CASTRO; BRAGA, 2011).
Portanto, a classificagdo de um determinado conjunto de padrdes pode ocorrer se sua
capacidade de separag@o permitir ou, também, se um mapeamento for feito de forma que esta

capacidade aumente (TAKAHASHI, 2015).

Existem diversas técnicas de AM que utilizam a estratégia de aprendizado
supervisionado e sdo capazes de gerar um 6timo desempenho. Entre essas técnicas, Maquina
de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM), tém sido aplicadas com sucesso na
classificacdo de padrdes lineares e ndo-lineares (bi- classes e multiclasses), apresentando bom
desempenho de generalizagdo em diversas areas de estudo. Pesquisas cientificas utilizando

algoritmos de maquina foram reportadas nos campos da fisica, medicina, engenharia de
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materiais, e outras investigacdes (MAHMOD; MOSTAFAEIL; MIRZAAEE-GHALEH, 2019).
Notam-se também estudos crescentes aplicados na modelagem de dados quimiométricos, com
excelentes resultados (ALVES; POPPI, 2016; LOPES; 2017; FAKHOURI, HUDAIB;
FAKHOURI, 2019; ROCHA; PRADO; BLONDER, 2020; WANG et al., 2020). Entretanto,
poucos estudos estdo relacionados quanto a predi¢do do contetido de biodiesel, podendo ser
uma alternativa na analise de dados envolvendo matrizes complexas para os problemas de

classificagdo, proposta neste trabalho.

4.3.4 Fundamenta¢iao em Maquina de Vetores de Suporte

SVM ¢ uma técnica discriminante do aprendizado de maquina, originalmente
desenvolvida para a classificagdo binaria (VAPNIK, 1995). O classificador SVM ¢
fundamentado nos principios indutivos da Minimizagdo do Risco Estrutural (SRM, Structural
Risk Minimization). A partir deste principio, buscam minimizar o erro médio com relagdo ao
conjunto de teste (risco de generalizagdo), que é limitado pela soma do erro de treinamento
(erro empirico) e mais um indice (a dimensdo VC) (Vapnik-Chervonenkis,1974), considerada a
medida da capacidade de um conjunto de fung¢des classificadoras (ZHOU; FAKHOURY,
2019). O objetivo da SVM consiste em obter um equilibrio entre esses erros, minimizando o
excesso de ajustes (overfitting), que podem reduzir a capacidade de generalizagdo do
classificador (BURGERS, 1998). Diante disso, oferecem uma maior robustez para dados de
grandes dimensdes, visto que minimizam um limite na dimensdo VC e o numero de erros de

treinamento ao mesmo tempo (BONESSO, 2013).

Tendo em vista a aplicacdo pratica da SVM, existem também outros conceitos e
propriedades inerentes, que devem ser consideradas para a obtengdo de um classificador

(CALDATO, 2017; RUFINO, 2011; SANTOS, 2019), como descrito:

» As SVMs possuem um modelo matematico que consiste em um Problema de Otimizagdo
Quadrdtico, o que permite garantir uma solugdo dtima Unica (global) para diversos

problemas.
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» Na fase de formulagdo do modelo sdo definidos os tipos de variaveis e o nivel de relagio
entre elas, as representacdes das restri¢des e das fungdes de desempenho, denomina-se
funcdo objetivo. A meta em um problema de otimiza¢do € encontrar a solugdo que

maximiza ou minimiza o valor dessa fungao.

» Como resultado do mapeamento de dados é obtida uma fun¢do classificadora (ou
aproximadora) com pesos esparsos. A partir do momento que todos os dados de
treinamento se encontram carregados, o algoritmo aprende a classificagdo e armazena na

forma de vetores de suporte, responsaveis por definir a superficie de separagao.

» O classificador SVM é um separador de margem maxima e para a determina¢do do
hiperplano canonico faz a separacdo em termos que a distdncia entre os conjuntos das

amostras de treinamento ¢ maximizada, chamada margem funcional.

» O uso das chamadas fung¢des Kernel da SVM permite que um separador habil discrimine
amostras ndo linearmente separaveis a partir do mapeamento dos dados em um novo

espago dimensional (espago de caracteristicas).

|Classiﬁcaca”o Linear

Classificadores SVM buscam mapear os dados em um espago em que seja possivel
encontrar fronteiras lineares permitindo a separagdo entre as classes. Esta separagio ¢ obtida a
partir de um hiperplano 6timo (OSH, do inglés Optimal Separating Hiperplane), do qual
separa-se um conjunto de vetores sem erros e a distancia entre os vetores (das classes opostas)
mais proximos ao hiperplano ¢ maximizada (VAPNIK, 1999). Os vetores de suporte,
representam as unicas amostras que demarcam a fronteira entre as classes, com as quais o
modelo final ¢ construido. Uma vez que o modelo € treinado, um numero significativo de
amostras pode ser descartado e apenas estes pesos permanecem (ZHOU; FAKHOURY, 2019)
para resolver o problema de classificagdo. Na Figura 4.8 é representado um exemplo que mostra
a separagdo em duas classes utilizando o conceito de vetor suporte no qual pode-se observar o
hiperplano 6timo que separa as duas classes cujos pontos estdo representados em cores

diferentes para destacar a classificagdo.
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A priori, ao se tratar de um conjunto de dados de aprendizado linearmente separavel,
podem ser obtidos diversos hiperplanos separadores possiveis. Seja um conjunto treinamento {(
X1, Y1), (x2,12), .., (Xn, ¥s )}, onde y possui valor 1 ou -1, indicando a que classe x pertence, e
x ¢ um vetor de p dimensdes normalizado (com valores 0, 1 ou -1), pode ser descrita a seguinte

funcdo de decisdo (FLETCHER, 2009), conforme a Equagao 3.6.

Figura 4.8 — Representagdo grafica de um conjunto treinamento com separagdo otima,
hiperplano e vetores de suporte (a). Margem de separagdo entre fronteiras das classes

positivas e negativas (b).
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Fonte: Adaptado de FILGUEIRAS, 2014.

Essa funcao linear (Equacdo 3.6) divide o espaco em duas regides w.x + b = 1 (classe

positiva) e w.x + b = —1 (classe negativa), como demonstrado na Figura 4.8-b. Sendo w o

vetor de pesos, X o vetor de amostras e b o bias, uma variavel que permite que a margem do

hiperplano seja maximizada, e a funcdo f(x) o hiperplano 6timo de separagao.

f(x)=w-x+b (3.6)

Como forma de maximizar a margem de separacdo, ou seja, obter a distancia maxima
entre os pontos de dados das duas classes, assume-se que todos os dados de treinamento

satisfazem as seguintes restri¢des (Equagdo 3.7 e 3.8).

x; +w+b=+1, sey; =+1 (3.7)
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x; +w+b< -1, sey; =—1 (3.8)

A geometria de vetores simples mostra que a distancia entre estes dois hiperplanos é

2/||w||, portanto deseja-se minimizar o valor de ||w||. Minimizar ||w|| € o equivalente a minimizar
o termo 12 |lw||?, tornando a otimizag¢do mais factivel por Programacdo Quadratica (Quadratic

Programming — QP), nas condicdes:
o1
Mlmmlzei [lwl|?, tal que: y;(x; +w+b) —1<0V; (3.9)

Uma forma de resolver um problema de otimizagdo quadratica ¢ utilizando
multiplicadores de Lagrange. A técnica consiste em introduzir uma nova variavel (por exemplo,

A), chamada de multiplicador de Lagrange (VAPNY ARSKII, 2001), descrita na Equagao 3.10.

L(w,b,A) =

N| =

[W-W]—Zii[yi(w+xi+b)—1] (3.10)

N
i=1

Onde A € o coeficiente de Lagrange e w, a funcao objetiva.

A ideia principal € procurar por pontos nos quais as linhas de contorno sejam tangentes
entre si. Isso se resume a igualar o gradiente de uma certa fungao Lagrangiana, ao vetor nulo

(Equagdo 3.11 ¢ 3.12).

N
W = Zyi/lixi (311)
i=1

yidi=0 (3.12)

i
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Uma vez determinados os multiplicadores de Lagrange pode se determinar o vetor w e

o coeficiente b (também chamado de limiar). Os resultados apresentados nestas equagdes entio

sugerem:

b=-w-x;+y paraalgum A; >0 (3.13)

Os dados que possuem A; > 0 sd3o considerados os vetores de suporte, responsaveis

pela determinacdo da fung¢do do hiperplano separador.

|Classiﬁca§ﬁo ndo Linear e Margem suave

Embora desejavel estabelecer condi¢des cujos dados sejam linearmente separaveis, nem
sempre ¢ possivel obter um hiperplano que separa os dados com margem maxima, em grande
parte dos problemas de classificagdo. Existem diversos fatores que em um conjunto de teste real
limitam esse processo, podendo ser a presenga de ruidos e outliers no conjunto dos dados ou a
prépria natureza do problema, que € nao linear (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004). Porém, ¢é
possivel obter um hiperplano que minimiza a probabilidade do erro de classificagdo junto as
amostras de treinamento. O ajuste pode ocorrer a partir da inser¢do de uma variavel (;) ndo

negativa no modelo, denominada variavel de folga (CORTES; VAPNIK, 1995), a qual mede

os desvios dos pontos (x;, d;) para a condigdo ideal de separacdo das classes (Equacdo 3.14).

diw-x+b)=+1-§ (3.14)

Em que w € o vetor dos pardmetros, b € a constante e § a variavel folga do erro fora da

margem de aceite, calculada pelos vetores de suporte. O indice ; rotula os »n casos de

treinamentos.

As variaveis & no modelo, permitem suavizar as margens de separagdo do classificador,
consentindo que algumas amostras possam ter um erro associado a sua classificacdo. Esse erro
¢ proporcional a distancia da amostra ao hiperplano definido pelos vetores de suporte da classe

a qual pertencem (RUSCHEL, 2017). Essa condi¢do € representada na Figura 4.9.

Para que ocorra um erro € necessario que o respectivo &; seja maior que 1, assim:
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>N . & € o limite superior para o nimero de erros de treinamento.

No caso onde 0 > §; < 1, a amostra correspondente ndo terd margem maxima, mas sera

rotulada corretamente. Quando for §; >1, a amostra podera ser rotulada com erros.

Figura 4.9 — Figura exemplificativa de inser¢ao da variavel & em um modelo de classificacdo

binaria nao linearmente separavel.

Fonte: Adaptado de FILGUEIRAS, 2014.

Tipicamente, a margem para essa nova condi¢do, tende a ser muito grande, tornando-se
necessario que os erros de classificagao sejam ponderados por uma constante C adicionada ao

problema de otimizagdao (RUSCHEL, 2017). Portanto, tem se a funcao da Equagdo 3.9

reformulada, tornando-a:

N
1
Minimize: 5 w2 + cz 3 (3.15)
i=1
(Wx+b=>+1-¢;
. < — .
Sujeito a: QWX th< =1+, (3.16)
=0
\
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A constante C € o termo de regularizagdo que impde um peso a minimizagdo dos erros
no conjunto de treinamento, contrabalanceando a complexidade da estrutura das margens e os
valores de desvios § (PASSERINI, 2004). Portanto, a robustez do modelo depende da escolha
do valor de C. De acordo com Wamser (2020), quanto maior o valor de C, maior a penalizagdo
por amostras classificadas erroneamente e maior precisdo. Um valor baixo de C pode fazer com

que o algoritmo faga predi¢des pobres devido a falta de flexibilidade, o que se conhece por

underfitting (KUHN; JOHNSON, 2013).

lFung:('ies de Kernel

O Kernel é uma fun¢io que apds receber os pontos do espago de entrada (x; e x;) efetua
o produto escalar desses argumentos, de seu espago original para outro de maior dimens3o,
onde um limite de decisdo linear possa ser aplicado (LORENA; CARVALHO, 2008;
BONESSO, 2013). Este novo ambiente ¢ chamado espaco de caracteristicas (feature space). O

esquema ilustrativo dessa transformagao pode ser visualizado na Figura 4.10.

Figura 4.10 — (a) Mapeamento de caracteristicas pela fungdo de Kernel no espago original. (b)
Projecdo das amostras de entrada no espago de caracteristicas de alta dimens&o. (c)

Representagdo ilustrativa de uma fungéo néo linear de classificagdo.
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Fonte: Adaptado de ZHOU; FAKHOURY, 2019.

As fungodes Kernel sdo definidas segundo as condi¢des do teorema de Mercer. No caso,
os kernels devem ser matrizes positivamente definidas, ou seja, K;; = K (xi .xj), para todo i, j

=1...N, devem ter auto-vetores maiores que 0.
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Dentre as diferentes fungdes Kernel mais utilizadas em SVM temos, a polinomial,

sigmoide e a fun¢do de base radial (do inglés, Radial Basis Function- RBF). Cada uma delas

apresentam parametros a serem definidos pelo usuario, e que podem influenciar no desempenho

da maquina (ANGELO, 2014; KOWALCZYK, 2017), como ¢ descrito abaixo.

a) kernels polinomiais: s3o kernels lineares acrescentados da constante 1 e elevados ao
expoente d, onde d ¢ um numero natural qualquer e a representagao deste kernel ¢ dada
por:

Para as demais situagdes, hd outros kermels polinomiais, com caracteristicas nao
lineares.

b) kernels sigmoidais: Satisfaz as condi¢cdes de Mercer apenas para alguns valores de o e
e permitem que a SVM tenha o comportamento semelhante ao de uma rede neural.

Ki,j = tanh (S(Xi x]) +K) (318)

C) kernels RBF: uma fungao ¢ de base radial quando seu valor funcional depende apenas

da distancia de seu argumento a origem, dada por:

Kij = exp(=y Il x; — x; II?) (3.19)

Onde y (Gama) ¢ um parametro de ajuste usado para controlar o raio de acdo do Kernel.

O valor padrao de y ¢ correspondente a y=1/k (k representa o nimero de variaveis usadas

no conjunto de dados de treinamento) (ALVES; POPPI, 2013). Geralmente, quanto maior o

valor de vy, maior a largura da curva e menor a precisdo, de modo que reduz o kernel para uma

funcdo constante, tornando dificil o processo de aprendizagem. Por outro lado, valores

pequenos de y permitem ao classificador o ajuste dos dados de entrada, minimizando o risco de

sobreajustamento. A tendéncia ¢ um limite de decisdo linear (LIMA, 2014; WAMSEN, 2020).
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Na rede RBF, este parametro deve ser ajustado junto com o indice C (custo), que ¢ a
constante de regularizacdo usada para equilibrar exemplos mal classificados de treinamento ¢ a
superficie de decisdo (CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000; BONESSO, 2013).
Entretanto, no processo de modelagem, esse tipo de kernel apresenta certa complexidade, no
sentido de que ¢ dificil de se chegar a um valor 6timo para vy, ¢ o valor correspondente de C que
funcione adequadamente para um determinado problema (NOVAKOVIC; VELJOVIC, 2011),
porém € o que tem apresentado melhores resultados em aprendizado de maquina e depende do

processo de busca (Grid Search).
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S PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

5.1 Producao do Biodiesel

Os biodieseis metilico de macauba (mesocarpo) e niger (semente), utilizados nos
modelos PLS-DA e SVM desenvolvidos, foram produzidos no Laboratério de Biocombustivel
e Tecnologia Ambiental- LABTA da Universidade Federal de Uberlandia, Minas Gerais,
Brasil. Cada tipo de biodiesel foi obtido a partir da reagdo de transesterificagdo com catalise

basica, dada a baixa acidez dos 6leos, seguindo metodologia padrdo (ROSSI et al., 2018).

Inicialmente pesou-se 100g de 6leo (macaiba/niger) e 20,0 g de metanol em uma razéo
molar de 1:5 dleo/alcool na presenga de 1,0 g de hidréxido de potassio (KOH) como catalisador.
Para uma melhor homogeneizagdo da mistura a mesma foi colocada em banho ultrassénico por
aproximadamente 10 minutos, até que todo o KOH fosse dissolvido. Misturou-se o metdxido
de potéssio a 100 g de 6leo colocando-o sobre uma placa de aquecimento com agitagdo por
barra magnética por 40 minutos. Ao término da reagdo de transesterificagdo, essa mistura foi
transferida para um funil de decantagdo para separar as diferentes fases, inferior (glicerina),
superior (biodiesel). Apos 24 horas de repouso, a glicerina foi recolhida e o biodiesel obtido
passou pelo processo de lavagem com agua destilada a 90°C, até que sua fase aquosa
apresentasse uma aparéncia limpida. Ao final, o biodiesel foi seco utilizando um rotoevaporador
durante 1 hora, a 88 rpm e aproximadamente 80° C. O fluxograma com as etapas do processo

de producdo dos biodieseis pode ser verificado na Figura 5.1.
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Figura 5.1 — Fluxograma da produgdo de biodiesel.
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Fonte: A autora, 2021.

5.2 Preparo das amostras

Para o desenvolvimento dos modelos de classificagdo, produziu-se um total de 74
combinagdes de diesel BX, que foram efetuadas para cada tipo de biodiesel metilico (niger e
macauba) na mistura com o diesel puro, em um intervalo de concentragdo de 0,25% a 30,00%
(v/v). O diesel mineral utilizado foi fornecido pela empresa Transpetro S/A (Uberlandia, Minas

Gerais, Brasil).
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A Tabela 5.1 apresenta o numero de amostras usadas na construgdo do modelo PLS-DA. O
primeiro grupo de amostras foi preparado utilizando a propor¢do de 10% de biodiesel para 90%
de diesel puro (B10), e o segundo grupo com diferentes percentagens BX (B3 aB9e B11 a B30

contendo, respectivamente, de 3 a 9% e 11 a 30% de biodiesel).

Tabela 5.1 — Numero de amostras aplicadas na constru¢do do modelo PLS-DA.

Modelo Numero de amostras C'onjunto Conjunto Teste
tremnamento
PLS-DA 37 de B10 25 12
37 de BX (B3 aB9e Bl1 aB30) 25 12

Fonte: A autora, 2021.

5.3 Obtencao dos Espectros MIR

Os dados espectrais MIR de todas as amostras foram obtidos em quintuplicata, com 16

1 1

varreduras, na regido de 4.000 a 600 cm ', com resolu¢do de 4 cm . Utilizou-se um
espectrometro FT-MIR de marca Perkin Elmer, modelo Spectrum Two (Perkin Elmer,
Waltham, MA, EUA), equipado com um acessorio de Refletancia Total Atenuada Horizontal

(HATR) com cristal seleneto de zinco (ZnSe).

5.4 Analise Quimiométrica

5.4.1 Modelos PLS-DA

Para realizar os calculos e construir os modelos PLS-DA, foi usado o ambiente
computacional MATLAB versdo 7.5 (Mathworks Inc.) e o pacote de programas do
PLS Toolbox, versdo 8.0.2 (Eigenvetor Research), efetuando-se a organizagdo dos dados e o

desenvolvimento da anélise conforme descrito a seguir.
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Os modelos PLS-DA foram desenvolvidos com base nos algoritmos PLS (WOLD et al.,
2001), onde as varidveis no bloco X (dados espectrais) foram relacionadas as classes
discriminadas no vetor y. O vetor de respostas y assumiu valores de 0 ¢ 1, em que o 0
correspondeu a classe de ndo interesse (BX), e o 1 a classe de interesse (B10). O conjunto de

dados da matriz X foi dividido em dois subconjuntos, um para treinamento e outro para teste.

O numero de variaveis latentes (VL) foi definido de acordo com a porcentagem de
variancia observada nos blocos X (absorbancia por comprimento de onda) ey (classe) na
comparagdo conjunta contendo a parcela do Erro Quadratico Médio de Validagcdo Cruzada
(RMSECYV). Essa escolha foi realizada conforme o método padrao ASTM E1655-05, o qual
estabelece que o numero minimo de amostras para um conjunto de treinamento deve ser igual
a 6 (k + 1, onde k ¢ o nimero de variaveis latentes), e o conjunto teste deve ser igual a 4 k

(NORMA ASTM, 2012).

O conjunto de dados foi centrado na média, em que foi calculada a média das
intensidades para cada comprimento de onda e subtraiu-se cada intensidade do respectivo valor
médio; desta forma o eixo cartesiano teve sua origem centrada no valor médio das medidas,

conforme a Equagao 4.1.

xij(cm) = xij — x] (4.1)

Onde x;j(cm) € 0 valor centrado na média para a variavel j na amostra i, x;; € o valor da

variavel j na amostra i € Xx; representa a media dos valores das amostras na coluna j.

A validacao cruzada foi realizada utilizando o critério das venezianas (venetian blinds),
com 12 divisdes e duas amostras por bloco. Como o conjunto de treinamento ¢ formado por um
grande numero de amostras e foi organizado agrupando-as sequencialmente em fun¢do da
classe, esse critério ¢ o mais apropriado para garantir uma selecdo representativa e homogénea

das amostras de todas as classes (BOTELHO, 2014).

A exatiddo dos modelos foi determinada pelo calculo dos valores de erro quadratico
médio de calibragdo (RMSEC), de validagdao cruzada (RMSECV) e predi¢do (RMSEP), os
quais foram calculados de acordo com a Equagao 4.2 (MASSART, 1998).
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n ., —1.)2
RMSE 2\] l'=1(yl yl) (4_2)
n

Em que, n € o nimero de amostras, y; o valor de referéncia e y; é o valor previsto pelo
modelo de calibragdo. Quando aplicado nas amostras do conjunto de calibragdo, o RMSE ¢é
denominado de RMSEC e quando é calculado para as amostras do conjunto de previsao, ¢

denominado de RMSEP.

A identificagdo de amostras anomalas (outliers) foi realizada através da analise do
grafico de leverage versus Q residuals, com 95% de confianga para o modelo PLS-DA
desenvolvido. Este grafico ¢ divido em 4 regides definidas pelo limite de residuos e pela
influéncia critica do valor de leverage (igual a 3k/n, onde k é o numero de variaveis latentes e
n o numero de amostras) (SHIROMA; RODRIGUEZ-SAONA, 2009). Nesta representacéo,

outliers encontram-se a regido superior direita.

Para avaliar o desempenho dos modelos PLS-DA foi utilizada a Matriz de Confusio,
sendo verificados os seguintes parametros: Taxas de Falsos Positivos (FP), Falsos Negativos
(FN), Verdadeiros Positivos (VP) e Verdadeiros Negativos (VN), sensibilidade, especificidade,

precisdo, eficiéncia e o Coeficiente de Correlagdo de Matthew’s (CCM).
5.4.2 Modelos SVM

IDesen volvimento dos modelos

Para a construgdo e otimizacdo dos modelos SVM foi utilizada a biblioteca e/071 em
linguagem R (Versdo 3.6.2). O R ¢ uma linguagem de programagio que permite ao pesquisador
propor novas sub-rotinas, refinar os dados e implementar novos métodos de analise (RAMOS
et al., 2019). Desenvolvida por Ross Thaka e Robert Gentleman, oferece uma interface flexivel
e expansivel, que em geral, vém acompanhada de pacotes com fung¢des implementadas em R,
possibilitando que o programador tenha acesso a varias técnicas e conjuntos de
codigos/comandos dos quais necessita (R<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>