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RESUMO 

Nas últimas décadas, foram desenvolvidas políticas públicas de incentivo ao uso de 
biocombustíveis no Brasil, tais como o estabelecimento de um teor mínimo obrigatório de 
adição de biodiesel ao diesel comercializado.  Visando evitar adulterações na composição dessa 
blenda estabelecida por lei, faz-se necessário um rigoroso controle de qualidade ao longo de 
toda cadeia produtiva e de distribuição. Nesta temática, pesquisas podem ser fomentadas, no 
sentido de desenvolver metodologias que forneçam respostas rápidas e confiáveis para o 
controle qualitativo dessa mistura binária. Neste trabalho, foram desenvolvidos modelos 
analíticos para classificar amostras de biodiesel metílico de macaúba e níger em mistura com 
diesel, usando a combinação das técnicas analíticas/quimiométricas de Espectroscopia MIR e 
dos métodos preditivos, como de Análise Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais 
(PLS-DA) e de Máquinas de Vetores de Suporte (SVM). Para a construção dos modelos 
discriminativos, produziu-se um total de 74 combinações de diesel BX, geradas pela mistura 
do biodiesel metílico de macaúba e níger ao diesel puro, em um intervalo de concentração de 
0,25% a 30,00% (v/v). O primeiro grupo de amostras foi preparado utilizando a proporção de 
10% de biodiesel para 90% de diesel puro (B10), e o segundo de acordo com as diferentes 
percentagens BX (B3 à B9 e B11 à 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 análise de qualidade dos modelos, os erros 
quadráticos 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, precisão e eficiência, foram iguais a 100%, os quais 
também apresentaram excelente capacidade em discriminar todas as amostras em suas 
respectivas blendas, com uma previsão de 100%. O algoritmo de SVM também mostrou ser 
uma boa opção para discriminação entre as classes B10 e BX do biodiesel metílico de níger e 
macaúba. Quanto à análise de desempenho dos modelos preditivos, a base de dados foi dividida 
em três subconjuntos: treinamento, teste e validação, compreendendo 50/12/12 amostras, 
respectivamente. Diferentes funções do Kernel, como a linear, polinomial, sigmoidal e a função 
de base radial (RBF) foram testadas, visando avaliar a capacidade de generalização do 
classificador. Se tratando dos modelos de níger, o kernel RBF foi o que apresentou a melhor 
acurácia (0,92) em relação aos demais, com os hiperparâmetros definidos 𝐶 = 10 e 𝛾 = 10−4. 
Já para os modelos de macaúba, foram obtidas excelentes medidas de acurácia para todos os 
Kernel avaliados, com os hiperparâmetros definidos 𝐶 = 10 e 𝛾 = 10−5.  A precisão e 
eficiência de classificação da SVM foi superior a 70,0% nas análises de teste e validação, em 
ambos os modelos desenvolvidos. Os resultados também revelaram valor igual a 100% para os 
dados de treino, o que reforça a capacidade de discriminação dos modelos SVM. Em geral, a 
boa performance obtida neste estudo, sugere que as metodologias analíticas são viáveis. A 
combinação das técnicas analíticas/quimiométricas permitiu discriminar, de maneira rápida e 
eficiente, as amostras de B10 e BX dos dois biodieseis metílicos 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 combustíveis.  

Palavras-chave: Biocombustíveis; 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 macaúba 
and níger 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 macaúba and níger 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 macaúba 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 níger 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 𝛾 = 10−4. For the macaúba models, a great precision 
was obtained for all the tested Kernels, with the hyperparameters defined as 𝐶 = 10 and 𝛾 =10−5.  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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aproveitamento e consideráveis rendimentos nos teores de óleo (ARANSIOLA et al. 2014; 

HOCHSCHEIDT et al., 2020).  

Na literatura referenciam como exemplo a macaúba (Acrocomia aculeata), uma 

palmeira que produz cerca de 25 toneladas frutos ha-1·ano-1
 com o teor de 50 a 70% de óleo 

(COPPEL et al., 2018), e cujos coprodutos podem ser aplicados na produção de cosméticos, 

tortas forrageiras, além de combustível de alto poder calorífico (CICONINNI et al., 2013; 

COLOMBO et al., 2018). 

Outra oleaginosa, ainda não explorada na literatura para a produção de biodiesel é a 

níger (Guizotia abyssinica). Essa espécie, de origem no continente africano, apresenta potencial 

energético promissor. Algumas delas, como o crambe e a mafurra, já estão em fase de estudos 

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

O biodiesel frente ao seu valor de mercado e elevado consumo, pode ser alvo de 

adulterações durante sua produção ou transporte, sendo necessário um rigoroso controle de 

qualidade ao longo de toda a cadeia produtiva e de distribuição. No Brasil, essa fiscalização é 

feita pela Agência Nacional de Petróleo, Gás Natural e Biocombustíveis (ANP, 2016). A ANP 

estabelece o teor mínimo obrigatório da adição de biodiesel ao diesel comercializado no país. 

Este teor vem sendo incrementado gradativamente com objetivo de atingir a proporção de 15% 

(v/v) biodiesel/diesel até maio de 2023, segundo o cronograma do Conselho Nacional de 

Política Energética (ANP, 2020). Nesta perspectiva, é relevante o desenvolvimento de 

metodologias que possam fornecer respostas rápidas e eficientes para o controle qualitativo 

dessa mistura binária.  

A Espectroscopia de Infravermelho Médio (MIR) com Reflectância Total Atenuada 

(ATR) associada a métodos quimiométricos pode, de maneira eficiente, atender tal demanda, 

com a vantagem da amostragem ser direta, não destrutiva e usar pequeno volume de amostras, 

minimizando a geração de resíduos químicos (SUAREZ, 2014).  

Em geral, a combinação das técnicas analíticas/quimiométricas, permite gerar 

excelentes resultados de classificação dos óleos vegetais empregando o perfil espectral como 

impressão digital da amostra (SANTANA et al., 2020). A aquisição direta de medidas de 

reflectância 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 al.,2008).  
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Algumas pesquisas, nesta temática, têm sido realizadas para a análise de muitas matrizes 

de dados complexas, envolvendo diferentes concentrações 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 análise de dados qualitativos. Da mesma forma que o aspecto quantitativo é 

indispensável, uma análise qualitativa pode a princípio fornecer uma resposta mais rápida, para 

em seguida, se preciso, realizar a análise quantitativa, podendo ser um recurso estratégico para 

o controle de qualidade da mistura BX pelos órgãos de fiscalização.  

Diante do exposto, buscou-se desenvolver e validar modelos analíticos para classificar 

amostras de biodiesel metílico de macaúba e níger quanto à mistura biodiesel/diesel, usando a 

combinação das técnicas analíticas/quimiométricas de espectroscopia MIR e dos métodos 

preditivos de Análise Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais (PLS-DA) e de Máquinas 

de Vetores de Suporte (SVM). 
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molecular, alto ponto de ignição, e seu baixo poder calorífico),  e o caráter poli-insaturado, 

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

 

O mecanismo geral é composto por 3 reações consecutivas e reversíveis, nas quais são 

formados diglicerídeos e monoglicerídeos como intermediários na equação. Sua 

estequiometria requer 1 mol de triglicerídeo para 3 moles de álcool, mas devido ao fato desta 

reação ser reversível, um excesso de álcool se faz necessário para aumentar o rendimento de 

produção dos ésteres alquílicos e permitir a sua fácil separação da glicerina formada 

(SUAREZ et al., 2007). A Figura 3.2 indica as três reações consecutivas e reversíveis, onde há 

a formação de diglicerídeos e éster (i) através do ataque do álcool ao triglicerídeo, em seguida 

ocorre a formação de monoglicerídeos e éster (ii) como produtos intermediários e,   por fim, 

a formação dos produtos éster e glicerina (iii). 

 

Figura 3.2 – Mecanismo da reação de transesterificação, onde R1, R2 e R3 são as cadeias 

do ácido graxo, e R4 é o grupo alquil do álcool. 

 

Fonte: ALVES, 2012. 
 



24 

 

Geralmente, a transesterificação alcalina e a rota metílica, denominada metanólise, são 

os processos químicos mais aplicados à produção de biodiesel. Em virtude da reversibilidade 

das etapas de reação, o álcool deve ser adicionado em excesso em relação à quantidade de 

triacilgliceróis, a fim de se alcançar a máxima conversão possível. Além disso, embora a reação 

se processe pela simples mistura entre os reagentes, o uso de um catalisador se faz necessário 

para maximizar a conversão (JOTHIRAMALINGAM; WANG, 2009; TUBINO; ROCHA 

JUNIOR; BAUERFELDT, 2014). 

O álcool mais comum neste processo é o metanol, haja visto que: (i) permite a separação 

espontânea do glicerol; (ii) o processo empregado é mais simples; (iii) de alto rendimento 

(empregando tanto metóxidos, quanto hidróxidos de sódio ou potássio), (iv) de baixo custo e 

menor quantidade de água comparado ao etanol. No entanto, o etanol é menos tóxico, 

renovável, e produz um biodiesel com maior número de cetano e lubricidade (LÔBO; 

FERREIRA; CRUZ, 2009). Mas, ainda precisam ser superadas algumas limitações para se 

alcançar um processo viável pela rota etílica: é ligeiramente menos reativo do que o metanol e 

requer mais etapas para a produção de biodiesel, o que representa um custo maior para o 

processo (RICHARD et al., 2013). Desta forma, a opção de rota a ser utilizada na produção de 

biodiesel, seja ela, metílica ou etílica, irá depender da matéria-prima empregada, dos preços dos 

produtos utilizados na produção, do tempo de duração e do consumo de energia (MARCHETTI 

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

Os ácidos e bases de Brönsted largamente empregados como catalisadores na reação de 

transesterificação de óleos vegetais e gorduras animais são: ácidos sulfúrico, fosfórico e 

clorídrico; e os hidróxidos e alcóxidos de sódio ou potássio (MARCHETTI et al., 2007; SINGH 

et al., 2006). As transesterificações catalisadas por bases ocorrem mais rapidamente que as 

transesterificações catalisadas por ácidos. Estas, além de serem as mais comuns 

comercialmente, ocorrem sob condições 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 são menos corrosivos que os compostos ácidos, os processos industriais em geral 

preferem catalisadores básicos. Contudo, se o óleo possuir um alto teor de ácidos graxos livres 

ou uma grande quantidade de água presente, o emprego de catalisadores ácidos é desejável 

(KNOTHE et al., 2005; MENDONÇA, 2008). 
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Durante boa parte do tempo, teve-se o uso da mistura B10, com a aprovação em 1º de 

março de 2018, de acordo com a Resolução nº 23 do CNPE, de 09 de novembro de 2017, 

justificando neste trabalho, a premissa da adição dessa mistura binária, conforme previsto em 

lei. Após isso já foram aprovados o uso da mistura B11 e B12. Entretanto, como medida salutar, 

feita pela Agência Nacional do Petróleo, Gás Natural e Biocombustíveis (ANP), foi autorizada 

a redução excepcional e temporária, 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 país, em 

razão da pequena oferta no período de Pandemia (AGÊNCIA NACIONAL DO PETRÓLEO, 

GÁS NATURAL E BIOCOMBUSTÍVEIS-ANP, 2020).   

A mistura óleo diesel/biodiesel tem sua especificação estabelecida pela ANP (Resolução 

ANP 15/2006). O Programa de Monitoramento da Qualidade dos Combustíveis (PMQC) é o 

instrumento utilizado pela Agência para verificar os indicadores gerais da qualidade dos 

combustíveis comercializados no País. Por meio deste programa identificam-se focos de não 

conformidade, visando eliminar assimetrias de informações, além de orientar e aperfeiçoar a 

atuação da área de fiscalização de sua competência. O PQMC realiza as coletas das amostras 

de combustíveis, notadamente, em postos revendedores. O plano de coleta baseia-se em 

amostragem estratificada simples, a partir do estabelecimento de subpopulações (subárea) de 

postos em cada estado, por meio de sorteio, a cada mês. Essas amostras, são analisadas no 

Centro de Pesquisas e Análises Tecnológicas da ANP, assim como nos laboratórios de 

universidades e instituições de pesquisa contratados para esta finalidade. As especificações dos 

padrões de qualidade do biodiesel seguem de acordo à aplicação das normas: a) Associação 

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  é apresentado os resultados consolidados das análises da qualidade do diesel 

comercializado no País. Das 6.728 amostras avaliadas em setembro/2020, foram observados 67 

resultados de ensaios não conformes. Entre eles, destacaram-se ponto de fulgor, destilação, teor 

de biodiesel e outros, que corresponderam, respectivamente, a 43,30%, 23,99%, 17,90% e 

14,90%, do total de não conformidades. Na categoria “outros”, foram englobadas as não 

conformidades de cor, aspecto, teor de água e enxofre. 
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a ser estratégico no controle de qualidade da mistura BX a ser disponibilizado diretamente nas 

saídas de distribuidoras, facilitando a verificação de não conformidades dos combustíveis 

(SOUZA, 2015; RIBEIRO, 2017).  

Da mesma forma que o aspecto quantitativo é indispensável, uma análise qualitativa 

pode a princípio fornecer uma resposta mais rápida, para em seguida, se preciso, realizar a 

análise quantitativa. A Espectroscopia de Infravermelho Médio (MIR) com Reflectância Total 

Atenuada (ATR), aliada a métodos quimiométricos, pode, de maneira eficiente, atender tal 

demanda, com a vantagem da amostragem ser direta, não destrutiva e usar pequeno volume de 

amostras, minimizando a geração de resíduos químicos. No contexto geral, a combinação de 

técnicas analíticas/quimiométricas mostra excelentes resultados de classificação dos óleos 

vegetais, podendo ser utilizadas para a análise de muitas matrizes de dados complexas, 

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

Guarieiro et al. (2008) enfatizaram que a espectroscopia no infravermelho é uma 

ferramenta analítica que pode ser utilizada para quantificar misturas biodiesel/diesel, 

principalmente pela existência de bandas distintas no espectro no infravermelho do diesel 

mineral e do biodiesel permitindo assim, que esse tipo de análise seja aplicado para quantificar 

o percentual de biodiesel misturado ao diesel. 

Mueller et al. (2013) empregaram a espectroscopia MIR com o sensor de reflectância 

total atenuada (ATR), juntamente com análise estatística multivariada para classificar amostras 

de biodiesel, produzidos a partir de seis variedades distintas de óleos vegetais. A análise de 

componente principal (PCA), análise de agrupamento hierárquico (HCA), e modelagem 

independente de analogias de classe (SIMCA) foram aplicadas. Os resultados indicaram que é 

possível desenvolver metodologias confiáveis e rápidas pelo uso da ATR e também por 

aplicação dos métodos de análise multivariada aos dados de infravermelho. 

Ruschel (2017) analisou conjuntos de amostras de gasolina e etanol, adulteradas e não-

adulteradas, que foram caracterizados através da espectroscopia no infravermelho com 

transformada de Fourier com acessório de reflectância total atenuada (FTIR-ATR), para 

posterior aplicação de ferramentas quimiométricas aos dados espectroscópicos 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 são ótimas alternativas 

para distinguir as amostras adulteradas das não-adulteradas para os combustíveis estudados. 
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de milho, equivalente a 3% do total. Em sequência, temos o óleo de algodão e o óleo de fritura 

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

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

2020 

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

Fonte: ANP- Mês de Referência: setembro/2020. 

Apesar de a soja ainda ser matéria-prima predominante para produção brasileira de 

biodiesel, há uma grande preocupação a respeito da extensão de terras cultiváveis que ela pode 

ocupar, já que além de ser usada no abastecimento energético também tem papel importante no 

mercado alimentício. Além disso, em termos estratégicos, não é interessante que um país 

dependa de apenas um produto, fazendo com que seja crescente a busca por novas oleaginosas 

com potencial para obtenção de biodiesel (RIBEIRO, 2017). 

Acredita-se que para estimar a capacidade instalada para 2029, que a distribuição 

regional das plantas seja mantida, de forma que o mercado continue com uma capacidade de 

produção cerca de 20% acima da demanda projetada para cada região (EMPRESA DE 

PESQUISA ENERGÉTICA-EPE, 2020). Como demonstrado na Figura 3.4, as regiões Sul  

(41,5%) e Centro-Oeste (40,7%) continuam mantendo sua liderança na produção deste 

biocombustível, embora a demanda esteja mais concentrada na região Sudeste, que com o  

Nordeste apresentaram o equivalente, a 7,8% da produção. Com estimulo à inserção de novas 

culturas, adaptadas às condições edafoclimáticas das regiões Norte e Nordeste, estas também 

podem vir a apresentar grande potencial de crescimento na produção de biodiesel (AGÊNCIA 

NACIONAL DO PETRÓLEO, GÁS NATURAL E BIOCOMBUSTÍVEIS-ANP, 2020). 
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comparável às produções obtidas de dendê africano (Elaeis guineensis). Além do alto 

rendimento em óleo, a macaúba agrega outros requisitos para o desenvolvimento sustentável, 

destacando-se: o uso integral dos coprodutos como fonte de cogeração de energia, e/ou 

obtenção de produtos de alto valor agregado, como carvões ativados (EVARISTO et al., 2016) 

e a aptidão para os sistemas de produção em Integração Lavoura Pecuária Floresta 

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

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

e um corte de um fruto de macaúba. 

Figura 3.5 – Características morfológicas de Acrocomia Aculeata. (A) palmeira; (B) 

inflorescência; (C) frutos (D) estrutura e composição média do fruto da macaúba. 

 

Fonte: CICONINI, 2013; NUCCI, 2007. 

O fruto da macaúba (Figura 3.5-C e D) é considerada, como parte mais importante desta 

palmeira, uma vez que todo ele pode ser aproveitado: casca, polpa, castanha e amêndoa 

(NUNES et al., 2015). Empregado para fins energéticos, o óleo da polpa de macaúba é 

destinado à produção de biocombustíveis (biodiesel e bioquerosene), apresentando cerca de 

78% de ácidos graxos insaturados, especialmente ácido oleico. O óleo da amêndoa é utilizado 

na fabricação de cosméticos, e é composto por aproximadamente 71% de ácidos graxos 

saturados que compreendem principalmente os ácidos láurico, mirístico, oleico e palmítico, 

além de um alto teor de compostos bioativos como carotenoides e tocoferóis (CÉSAR et al., 

2015; SILVA et al., 2020). Os resíduos de ambas as partes, polpa e amêndoa também são 

aproveitados para ração animal, a torta de macaúba apresenta uma excelente composição 

nutritiva, que inclui proteínas, fibras, ferro, cálcio e vitaminas essenciais (PIMENTA, 2010). O 

endocarpo é utilizado para a obtenção de carvão ativado com ótimos rendimentos em 
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gasogênios, operações metalúrgicas e siderúrgicas, pelo alto poder calorifico (EVARISTO et 

al., 2016). A madeira é usada na confecção de ripas e calhas de água e as folhas como forragem 

e fibras têxteis, praticamente não deixando resíduos inaproveitáveis (LOBATO, 2014).  

A palmeira da macaúba (Figura 3.5-A) é denominada estipe, essa estipe é cilíndrica, 

sem ramificações e com folhas aglomeradas em seu ápice (LORENZI et al., 2010). Possui 

também inflorescências de coloração 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 características, a planta é de fácil adaptação, se desenvolve bem em ambientes mais 

secos, sendo capaz de resistir a doenças e suportar grandes variações climáticas (CÉSAR et al., 

2015; NAVARRO-DÍAZ et al., 2014).  

Os frutos são esféricos ou ligeiramente achatados, lisos, marrom-amarelados, com 

diâmetro 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 amêndoa oleaginosa, envolvida 

por um endocarpo rígido, por um mesocarpo rico em óleo, fibra e mucilagem; e um epicarpo 

lenhoso. O mesocarpo (polpa) é, fibroso, de sabor muitas vezes adocicado, de coloração 

amarela ou esbranquiçada. A amêndoa é mais proteica e com maior teor de óleo, sendo também 

comestível. De acordo com Cardoso et al., (2020) o teor de óleo destas duas partes, dependem 

da região de estudo.   

Pesquisadores da Empresa Brasileira de Pesquisa energética- EMBRAPA, têm realizado 

estudos de melhoramento genético da espécie, de desenvolvimento dos sistemas de produção, 

da qualidade da matéria-prima e de processamento do óleo. Os trabalhos, além disso, visam a 

adequação dos sistemas de cultivo que tornem a macaúba uma fonte viável de matéria-prima 

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

  

Estudos realizados pela Embrapa Cerrados (DF) indicam que a Acrocomia aculeata tem 

potencial para produzir até (8 ton/ha/ano) de óleo. O potencial produtivo dessa espécie pode ser 

comparado ao rendimento anual das oleaginosas comumente utilizadas na produção de 

biodiesel como a soja (6 ton/ha.ano), o algodão (4 ton/ha/ano) e o girassol (7 ton/ha/ano) 

(CÉSAR et al., 2015; NOBRE et al., 2014).  
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leguminosas (BOTTEGA, 2012).  Todas as partes da planta podem ser visualizadas na Figura 

3.6. 

Figura 3.6 – Características morfológicas de Guizotia abyssinica Cass. (A) flor; (B) folhas, 

flores e pecíolo; (C) sementes.  

 

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

Essa é uma espécie herbácea anual, rústica, cujas sementes (Figura 3.6 –-C) apresentam 

em torno de 30% a 45% de teor de óleo (GELETA et al., 2011). Destes, quanto ao perfil de 

ácidos graxos, são verificadas porcentagens de 9,2% de ácido palmítico, 10,1% de ácido 

esteárico, 9,0% de ácido oléico e 71,7% de ácido linoléico, tornando-os adequados em termos 

de composição, para o preparo e comercialização de biodiesel (SARIN et al., 2009; YADAV 

et al., 2012). Além disso, o óleo das sementes se assemelha ao do cártamo e do girassol, com 

alto teor de ácido linoléico (C18:2n-6), que pode ser de até 85%, dependendo da origem 

(RAMADAN; MÖRSEL, 2004). Os grãos ainda possuem cerca de 28% de proteínas em sua 

composição (FATIMA et al., 2015).  

Em relação às características agronômicas, a planta pode atingir um porte de 0,5-1,5 m 

de altura, apresentando folhas opostas, serrilhadas, que chegam à aproximadamente 22 cm de 

comprimento (Figura 3.6 –-B). As sementes são negras brilhantes (Figura 3.6 –C) e muito leves, 

com peso de 1.000 sementes variando de 3 a 5 gramas (RAMADAN; MÖRSEL, 2002).  Sua 

população é em média de 400.000 plantas por/ha-1, sendo os níveis de rendimento de óleo em 

torno de 200-300 kg ha -1, embora possam chegar a 500-600 kg ha-1, quando bem manejadas 

(RAMADAN; MÖRSEL, 2003). Seu ciclo é em torno de 90 a 110 dias, o que faz de níger 

também uma boa opção para cultivo entressafra ou cultura de rotação, podendo ser cultivada 

com milho ou trigo (AMBROSANO, 2012; FRANCHINI, 2014).  

A CB
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Figura 4.1 – Espectrofotômetro com Transformada de Fourier, equipado com um acessório de 

Refletância Total Atenuada (ATR) de Cristal de ZnSe. 

 

Fonte: A autora, 2021. 

O uso da ATR baseia-se no fato da ocorrência da reflexão da radiação infravermelha 

quando ela passa de um meio mais denso (cristal de ATR), para um menos denso (a amostra). 

Esse meio mais denso é denominado prisma ou elemento de reflexão interna (PAVIA et al., 

2010). Durante o processo de reflexão, o feixe se comporta como se penetrasse há uma pequena 

distância no meio menos denso antes de ser refletido, como demonstrado na Figura 3.2. A 

profundidade de penetração, que varia de uma fração até vários comprimentos de onda, depende 

do comprimento de onda da radiação incidente, dos índices de refração dos dois materiais e do 

ângulo do feixe incidente em relação à interface. Essa radiação penetrante é denominada de 

onda evanescente (SMITH, 2011). 

Os espectros obtidos na região do MIR fornecem informações químicas características 

de cada composto, mas a grande sobreposição de sinais dificulta a interpretação visual dos 

mesmos (SMITH, 2011). Para resolver este problema, é necessário a aplicação de métodos 

quimiométricos de análise multivariada, sem o qual, devido à complexidade dos dados, se 

tornaria difícil extrair informações relevantes, sobre a qualidade das amostras 

(VALDERRAMA et al., 2009). 
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O pré-processamento dos dados espectrais, normalmente é realizado para remover da 

informação espectral tendências que não estão relacionadas a composição química da amostra 

e preparar os dados para o processamento seguinte, independente do modo de aquisição (WU; 

SUN, 2013).  

Durante a etapa experimental, o erro na realização das medidas instrumentais, de 

manipulação das amostras, entre outros casos, pode gerar a presença de amostras anômalas (do 

inglês, outliers), definido como a existência de amostras que não se comportam conforme a 

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

Na Figura 4.4  é possível observar amostra (outlier) que se encontra fora dos limites a 

95% de confiança (linhas tracejadas), isto é, apresenta maior número de leverage e maior 

número de resíduos. A grandeza leverage, pode ser interpretada como a distância de uma 

amostra da média do conjunto de dados. Os resíduos de Student correspondem a diferença entre 

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

Figura 4.4 – Gráfico de leverage versus Q Residual 

 

Fonte: A autora, 2021. 

 

 





45 

 

Com essa abordagem, a PLS-DA pode ser utilizada na quimiometria para a classificação 

de amostras quando é necessária a redução de variáveis e não está claro se as diferenças entre 

grupos irão dominar a variabilidade total destas. E ainda, consiste em encontrar a similaridade 

entre amostras a partir de uma grande quantidade de informações, o qual não seria possível 

distinguir apenas pela simples observação dos dados (BARKER; RAYENS, 2003; 

VALDERRAMA; VALDERRAMA, 2016). 

Figura 4.5 – Representação da matriz de dados X e o vetor y usados no PLS-DA. 

 

Fonte: A autora, 2021. 

Uma etapa crucial no processo estrutural do modelo PLS-DA é a definição do número 

de Variáveis Latentes (VLs). A escolha do número ideal de VLs é realizada com base no método 

de validação cruzada das amostras de calibração (ALMEIDA et al., 2013).  

A validação cruzada ou do inglês Cross Validation (CV), é um processo de 

reamostragem, que define o número de VLs no qual o modelo deverá apresentar menor erro de 

predição (RMSECV, raiz do erro quadrático médio de validação cruzada), isto é, que a 

diferença entre os valores de referência e os valores previstos pelo modelo seja o menor possível 

(ANDERSEN; BRO, 2010; ERKINBAEV; HENDERSON, PALIWAL, 2017). Desse modo, o 

erro quadrático médio da validação cruzada (RMSECV- do inglês, Root Mean Square Error of 

Cross Validation) é calculado conforme a Equação 3.1. 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 = √∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛𝑖=1 𝑛  ( 3.1 ) 
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Onde 𝑦𝑖, 𝑦̂𝑖 e n são, os valores reais, valores previstos pelo modelo e número de 

amostras, respectivamente.  

Os tipos de validação 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 é retirada de cada vez, e em seguida essa amostra 

é prevista pelo modelo construído (BRERETON, 2000, ALMEIDA et al., 2013). Já para 

conjuntos de dados maiores são recomendadas a validação por blocos contínuos, nos quais as 

amostras podem ser organizadas em ordem aleatória, por subconjuntos aleatórios, ou por 

venezianas (venetian blinds). Essa última, aplicada neste trabalho, seleciona as amostras 

retiradas em intervalos constantes, o que é recomendado para conjuntos de amostras 

organizados em ordem sistemática de agrupamentos/classes (BOTELHO, 2014; SUN, 2009). 

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

A Figura 4.6 mostra um exemplo do gráfico de estimativas para um modelo PLS-DA, o 

qual pode se observar que as amostras do conjunto de treinamento (●) e de teste (♦) que 

pertencem à classe de interesse estão acima do threshold, separando-se das amostras do 

conjunto de treinamento (●) e de teste (♦) da classe de não interesse que estão abaixo do 

threshold.Figura 4.6 – Representação gráfica do resultado do modelo PLS-DA. 
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Fonte: A autora, 2021. 
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𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 = 𝑉𝑃𝑉𝑃 + 𝐹𝑁  ( 3.2 ) 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 = 𝑉𝑁𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 ( 3.3 ) 

A precisão é a proporção de classificação correta, independente da classe da amostra 

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

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 = 𝑉𝑁 + 𝑉𝑃𝑉𝑁 + 𝑉𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃  ( 3.4 ) 

Já os parâmetros eficiência e o Coeficiente de Correlação de Matthew (CCM), 

expressam através de seus valores o grau de eficiência dos modelos construídos.  A eficiência 

é apurada pela média aritmética dos valores de sensibilidade e especificidade, em que o valor 1 

indica uma eficiência 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 equação 3.5, assume resultados com valores entre −1 e +1, 

correspondendo o valor igual a +1 à predição perfeita (100%); 0 uma classificação 

completamente aleatória e -1, uma classificação inversa (ALMEIDA et al., 2013). 

𝐶𝐶𝑀 = (𝑉𝑃 × 𝑉𝑁 − 𝐹𝑃 × 𝐹𝑁)√(𝑉𝑃 + 𝐹𝑁)(𝑉𝑃 + 𝐹𝑃)(𝑉𝑁 + 𝐹𝑁)(𝑉𝑁 + 𝐹𝑃) ( 3.5 ) 
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A priori, ao se tratar de um conjunto de dados de aprendizado linearmente separável, 

podem ser obtidos diversos hiperplanos separadores possíveis. Seja um conjunto treinamento{( 

x1 , y1), (x2 , y2), ..., ( xn , yn )}, onde y possui valor 1 ou -1, indicando a que classe x pertence, e 

x é um vetor de p dimensões normalizado (com valores 0, 1 ou -1), pode ser descrita a seguinte 

função de decisão (FLETCHER, 2009), conforme a Equação 3.6. 

Figura 4.8 – Representação gráfica de um conjunto treinamento com separação ótima, 

hiperplano e vetores de suporte (a). Margem de separação entre fronteiras das classes 

positivas e negativas (b). 

 

Fonte: Adaptado de FILGUEIRAS, 2014. 

Essa função linear (Equação 3.6) divide o espaço em duas regiões 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 variável que permite que a margem do 

hiperplano seja maximizada, e a função f (𝒙) o hiperplano ótimo de separação. 

𝑓(𝑥) = 𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏 ( 3.6 ) 

Como forma de maximizar a margem de separação, ou seja, obter a distância máxima 

entre os pontos de dados das duas classes, assume-se que todos os dados de treinamento 

satisfazem as seguintes restrições (Equação 3.7 e 3.8). 

 𝑥𝑖  + 𝑤 + 𝑏 ≥ +1, 𝑠𝑒 𝑦𝑖 = +1 ( 3.7 ) 
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 𝑥𝑖  + 𝑤 + 𝑏 ≤ −1, 𝑠𝑒 𝑦𝑖 = −1 ( 3.8 ) 

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

2/||w||, portanto deseja-se minimizar o valor de ||w||. Minimizar ||w|| é o equivalente a minimizar 

o termo 
1 2‖𝑤‖2, tornando a otimização mais factível por Programação Quadrática (Quadratic 

Programming – QP), nas condições: 

𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 12 ‖𝑤‖2, 𝑡𝑎𝑙 𝑞𝑢𝑒:      𝑦𝑖(𝑥𝑖 +𝑤 + 𝑏) − 1 ≤ 0∀𝑖 ( 3.9 ) 

Uma forma de resolver um problema de otimização quadrática é utilizando 

multiplicadores de Lagrange. A técnica consiste em introduzir uma nova variável (por exemplo, 

λ), chamada de multiplicador de Lagrange (VAPNYARSKII, 2001), descrita na Equação 3.10. 

𝐿(𝑤, 𝑏, 𝜆) = 12 [𝑤 ∙ 𝑤] −∑𝜆𝑖[𝑦𝑖(𝑤 + 𝑥𝑖 + 𝑏) − 1]𝑁
𝑖=1  ( 3.10 ) 

Onde 𝛌 é o coeficiente de Lagrange e w, a função objetiva.  

A ideia principal é procurar por pontos nos quais as linhas de contorno sejam tangentes 

entre si. Isso se resume a igualar o gradiente de uma certa função Lagrangiana, ao vetor nulo 

(Equação 3.11 e 3.12).  

𝑊 =∑𝑦𝑖𝜆𝑖𝑥𝑖𝑁
𝑖=1  ( 3.11 ) 

∑𝑦𝑖𝜆𝑖𝑁
𝑖=1 = 0 ( 3.12 ) 
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∑ ξ𝑖𝑁𝑖=1  é o limite superior para o número de erros de treinamento.  

No caso onde 0 > ξ𝑖 < 1, a amostra correspondente não terá margem máxima, mas será 

rotulada corretamente. Quando for ξi  a amostra poderá ser rotulada com erros. 

Figura 4.9 – Figura exemplificativa de inserção da variável ξi em um modelo de classificação 

binária não linearmente separável. 

 

Fonte: Adaptado de FILGUEIRAS, 2014. 

Tipicamente, a margem para essa nova condição, tende a ser muito grande, tornando-se 

necessário que os erros de classificação sejam ponderados por uma constante C adicionada ao 

problema de otimização (RUSCHEL, 2017). Portanto, tem se a função da Equação 3.9 

reformulada, tornando-a: 

Minimize: 
12 ‖𝑤‖ 2 + 𝐶∑𝜉𝑖𝑁

𝑖=1  ( 3.15 ) 

Sujeito a: 

{  
  𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏 ≥ +1− 𝜉𝑖𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏 ≤ −1+ 𝜉𝑖𝜉𝑖 ≥ 0  ( 3.16 ) 





58 

 

Dentre as diferentes funções Kernel mais utilizadas em SVM temos, a polinomial, 

sigmoide e a função de base radial (do inglês, Radial Basis Function- RBF). Cada uma delas 

apresentam parâmetros a serem definidos pelo usuário, e que podem influenciar no desempenho 

da máquina (ÂNGELO, 2014; KOWALCZYK, 2017), como é descrito abaixo.   

a) kernels polinomiais: são kernels lineares acrescentados da constante 1 e elevados ao 

expoente 𝑑, onde 𝑑 é um número natural qualquer e a representação deste kernel é dada 

por: 

𝐾𝑖,𝑗 = (𝑥𝑖  . 𝑥𝑗 + 1)𝑑 ( 3.17 ) 

Para as demais situações, há outros kernels polinomiais, com características não 

lineares. 

b) kernels sigmoidais: Satisfa  as condições de Mercer apenas para alguns valores de δ e κ 

e permitem que a SVM tenha o comportamento semelhante ao de uma rede neural. 

𝐾𝑖,𝑗 = 𝑡𝑎𝑛ℎ (δ(𝑥𝑖  . 𝑥𝑗 ) + 𝐾) ( 3.18 ) 

c) kernels RBF: uma função é de base radial quando seu valor funcional depende apenas 

da distância de seu argumento à origem, dada por: 

𝐾𝑖,𝑗 = 𝑒𝑥𝑝(−γ ∥ 𝑥𝑖 − 𝑥𝑗 ∥2) ( 3.19 ) 

Onde γ  (Gama) é um parâmetro de ajuste usado para controlar o raio de ação do Kernel.  

O valor padrão de γ é correspondente à γ=1/k (k representa o número de variáveis usadas 

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

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

função constante, tornando difícil o processo de aprendizagem. Por outro lado, valores 

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

sobreajustamento. A tendência é um limite de decisão linear (LIMA, 2014; WAMSEN, 2020).  



59 

 

Na rede RBF, este parâmetro deve ser ajustado junto com o índice C (custo), que é a 

constante de regularização usada para equilibrar exemplos mal classificados de treinamento e a 

superfície de decisão (CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000; BONESSO, 2013). 

Entretanto, no processo de modelagem, esse tipo de kernel apresenta certa complexidade, no 

sentido de que é difícil de se chegar a um valor ótimo para γ, e o valor correspondente de C que 

funcione adequadamente para um determinado problema (NOVAKOVIC; VELJOVIC, 2011), 

porém é o que tem apresentado melhores resultados em aprendizado de máquina e depende do 

processo de busca (Grid Search). 
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Os modelos PLS-DA foram desenvolvidos com base nos algoritmos PLS (WOLD et al., 

2001), onde as variáveis no bloco X (dados espectrais) foram relacionadas às classes 

discriminadas no vetor y. O vetor de respostas y assumiu valores de 0 e 1, em que o 0 

correspondeu a classe de não 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 número de variáveis latentes (VL) foi definido de acordo com a porcentagem de 

variância observada nos blocos X (absorbância por comprimento de onda) e y (classe) na 

comparação conjunta contendo a parcela do Erro Quadrático Médio de Validação Cruzada 

(RMSECV). Essa escolha foi realizada conforme o método padrão ASTM E1655-05, o qual 

estabelece que o número mínimo de amostras para um conjunto de treinamento deve ser igual 

a 6 (k + 1, onde k é o número de variáveis 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 Equação 4.1. 

𝑥𝑖𝑗(𝑐𝑚) = 𝑥𝑖𝑗 − 𝑥𝑗  ( 4.1 ) 

Onde 𝑥𝑖𝑗(𝑐𝑚) é o valor centrado na média para a variável 𝑗 na amostra 𝑖, 𝑥𝑖𝑗 é o valor da 

variável 𝑗 na amostra 𝑖 e  𝑥𝑗 representa a média dos valores das amostras na coluna 𝑗. 
A validação cruzada foi realizada utilizando o critério das venezianas (venetian blinds), 

com 12 divisões e duas amostras por bloco. Como o conjunto de treinamento é formado por um 

grande número de amostras e foi organizado agrupando-as sequencialmente em função da 

classe, esse critério é o mais apropriado para garantir uma seleção representativa e homogênea 

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

A exatidão dos modelos foi determinada pelo cálculo dos valores de erro quadrático 

médio de calibração (RMSEC), de validação cruzada (RMSECV) e predição (RMSEP), os 

quais foram calculados de acordo com a Equação 4.2 (MASSART, 1998). 
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Tabela 6.2 – Parâmetros de Exatidão dos modelos PLS-DA. 

Nota: % v/v (% volume/volume) 
Fonte: A autora, 2021. 

 Para a classificação do teor de macaúba e níger na mistura B10/BX com o diesel, foram 

utilizadas 6 VL em cada caso (Tabela 6.2), que proporcionaram (99,84 e 99,88%)  da variância 

explicada na matriz X e (89,49 e 87,11%) no vetor y, respectivamente.  

Na Figura 6.3 é observado pela da inspeção dos pesos das VL, as que mais contribuíram 

para a diferenciação entre as classes. Essa avaliação foi realizada a partir do perfil dos espectros 

MIR da mistura B10/BX do biodiesel metílico de macaúba. 

As variáveis de VL1 e VL2 apresentaram os maiores pesos influenciando, 

respectivamente, com 63,59% e 32,58% para a obtenção do resultado de classificação. Estas 

variáveis podem ser localizadas nas seguintes regiões espectrais: de 2979 a 2850 cm-1, 

correspondente às vibrações de estiramento assimétrico da ligação C-H do grupo metila (CH3) 

e às vibrações de estiramento simétrico e assimétrico da ligação C-H do grupo metileno (CH2); 

de 1750 a 1730 cm-1, relacionada à deformação axial ou estiramento de carbonila (C=C) de 

éster; de 1500 a 1300 cm-1, referentes às vibrações de deformação angular das ligações C-H dos 

grupamentos metila e metileno; de 900- 700 cm-1, correspondente à deformação angular (tipo 

balanço) assimétrica C-H de grupo metileno (CH2), conforme Barbosa, 2008; Ruschel, 2014.  

  

Parâmetros 
Valores dos modelos PLS-DA 

Macaúba Níger 

RMSECV (% v/v) 0,21 0,22 

RMSEC (% v/v) 0,16 0,18 

RMSEP (% v/v) 0,22 0,19 

Variáveis Latentes 6 6 

Variância em   (%) 99,84 99,88 

Variância em y (%) 89,49 87,11 
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Figura 6.3 – Gráfico dos pesos de VL1, VL2, VL3, VL4, VL5 e VL6 versus número de onda 

do  modelo PLS-DA de: (a) Macaúba e (b) Níger. 

 

Fonte: A autora, 2021. 

A Figura 6.4 exibe o gráfico de leverage versus Q residuals para o modelo PLS-DA 

desenvolvido. Nota-se que nenhuma das amostras foi considerada como outlier, uma vez que a 

região superior direita definida pelas linhas tracejadas não contém nenhum ponto. Entretanto, 

houve a ocorrência de amostras que apresentaram altos valores de resíduos, ou seja, que 

perpassaram o limite de resíduos. Contudo, estas não são consideradas anômalas, pois os 

valores de leverage apresentados para estes pontos estão à esquerda da influência crítica do 

valor de leverage. 
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Figura 6.6 – Relação entre número de onda (cm-1) e absorvância entre as classes B10 e BX 

para o biodiesel metílico de (a) Níger e (b) Macaúba. 

 

Fonte: A autora, 2021. 

Para ajustar os modelos SVM para cada tipo de biodiesel, foi realizado um ajuste de 

parâmetros, o qual permitiu definir os hiperparâmetros 𝐶 e 𝛾 através de diversas simulações, 

conforme nas Tabela 6.4 e Tabela 6.5. 

Como o intuito é estimar um modelo que apresente a menor dispersão e erro possível 

com o menor custo e flexibilidade das curvas de kernel, para o modelo SVM do biodiesel de 

níger, adotamos como hiperparâmetro de custo (𝐶) o valor 10 e para a flexibilidade de curva 𝛾 

o valor 10−4. Tais valores foram selecionados pois os hiperparâmetros proporcionaram uma 

performance com erro e dispersão iguais a zero, como podemos observar na Tabela 6.4. 

Tabela 6.4 – Resultados de performance de acordo com os hiperparâmetros 𝛾 e 𝐶 para os 

dados do biodiesel metílico de níger. 𝛾 𝐶 Erro Dispersão 10−6 10 0,64 0,0843 10−5 10 0,02 0,0632 10−4 10 0,00 0,0000 10−3 10 0,00 0,0000 10−6 100 0,02 0,0632 10−5 100 0,00 0,0000 10−4 100 0,00 0,0000 10−3 100 0,00 0,0000 

Fonte: A autora, 2021. 
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Já para o modelo SVM do biodiesel metílico de macaúba acabamos por adotar como 

hiperparâmetro de custo (𝐶) o valor 10 e para a flexibilidade de curva 𝛾 o valor 10−5.  Assim 

como no modelo SVM do biodiesel metílico de níger, tais valores foram selecionados pois os 

hiperparâmetros proporcionaram uma performance com erro e dispersão iguais a zero, como 

podemos observar na Tabela 6.5. 

Tabela 6.5 – Resultados de performance de acordo com os hiperparâmetros 𝛾 e 𝐶 para os 

dados do biodiesel metílico de macaúba. 𝛾 𝐶 Erro Dispersão 10−6 10 0,66 0,0966 10−5 10 0,00 0,0000 10−4 10 0,00 0,0000 10−3 10 0,00 0,0000 10−6 100 0,00 0,0000 10−5 100 0,00 0,0000 10−4 100 0,00 0,0000 10−3 100 0,00 0,0000 

Fonte: A autora, 2021. 

Definido os hiperparâmetros para cada um dos modelos de biodiesel, foi feita a busca 

do kernel que melhor se ajustou aos dados de cada um dos biodieseis e que apresentaram as 

melhores medidas de validação de modelo. As Tabela 6.6 e Tabela 6.7 apresentam os resultados 

obtidos do treino dos modelos SVM referente a cada kernel, para o biodiesel metílico de níger 

e macaúba respectivamente. 

De acordo com os resultados apresentados pela Tabela 5.6, em relação aos modelos 

SVM do biodiesel metílico de níger, podemos verificar que o modelo com o kernel RBF foi o 

que apresentou melhor acurácia (0,92) e 𝐹-Score (0,91) em relação aos demais. Desta maneira, 

estas medidas, assim como os hiperparâmetros 𝐶 = 10 e 𝛾 = 10−4 citados é o que melhor 

discriminaram as classes B10 e BX para os dados do biodiesel metílico de níger. Já para os 

modelos obtidos do biodiesel metílico de macaúba, conforme os resultados apresentados pela 

Tabela 5.7, foram geradas excelentes medidas de acurácia e 𝐹-Score para todos os Kernel 

avaliados. No entanto, levando-se em consideração que as classes podem ser separadas por um 

hiperplano, nos auxilia na escolha do kernel Linear para estimar o modelo em questão. Esta 

escolha se deve, neste caso, além de o problema ser linearmente separável, a simplicidade para 

o modelo. 
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Tabela 6.6 – Treino dos modelos segundo diferentes kernel para os dados do biodiesel 

metílico de níger. 

Kernel Acurácia 𝐹- Score 
RBF 0,92 0,91 

Sigmoidal 0,52 0,08 
Polinomial (grau 3) 0,42 0,06 

Linear 0,52 0,08 

Fonte: A autora, 2021. 

Tabela 6.7 – Treino dos modelos segundo diferentes kernel para os dados do biodiesel 

metílico de macaúba. 

Kernel Acurácia 𝐹- Score 
RBF 0,83 0,85 

Sigmoidal 1,00 1,00 
Polinomial (grau 3) 1,00 1,00 

Linear 1,00 1,00 

Fonte: A autora, 2021. 

Para uma validação mais detalhada de cada um dos modelos ajustados conforme 

hiperparâmetros citados acima, as Figura 6.7 e Figura 6.8 apresentam as curvas ROC das 

amostras de treino, teste e validação para o biodiesel metílico níger e macaúba, respectivamente. 

Conforme se observa na Figura 6.7 (a), em relação aos dados do biodiesel metílico de 

níger, a AUC para a amostra de treino foi 1, o que é um alto índice discriminativo e de certa 

maneira é esperado em dados amostrais de treino. Já na Figura 6.7 (b) também constatamos 

uma AUC de 1, o que nos indica um alto índice discriminativo para novos dados, visto que 

esses são os dados amostrais de teste. Por fim, em relação aos dados amostrais de validação do 

modelo, observados pela Figura 6.7 (c), identificamos uma AUC de 0,875 que também é um 

alto índice discriminativo e que reforça a qualidade do modelo ajustado para a classificação 

entre B10 e BX para o biodiesel metílico de níger. 

Quanto aos dados da macaúba, verifica-se na Figura 6.8 (a), em relação à amostra de 

treino, a AUC igual a 1 que, semelhantemente como nos dados da níger, é um alto índice 

discriminativo e que é esperado por se tratar de dados de treino. Em relação aos dados de teste 

observamos uma AUC de 0,8333, apresentado pela Figura 6.8 (b), que também é um alto índice 

discriminativo, evidenciando que o modelo selecionado consegue classificar bem os dados 

entre as classes B10 e BX.   
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capacidade de discriminação dos modelos SVM, garantindo bom desempenho de 

generalização.  

Tabela 6.8 – Resumo da matriz de confusão e principais medidas de acurácia do modelo. 

Parâmetros (%) 
Macaúba N° de 

amostras 

Falso 

Positivas 

Falso 

Negativas 

Sensib. Espec. Precisão Eficiência 

Treino 25 0 0 100 100 100 100 
Teste 12 4 0 100 66,66 75,00 83,33 
Validação 12 0 0 100 100 100 100 
Níger        
Treino 25 0 0 100 100 100 100 
Teste 12 0 0 100 100 100 100 
Validação 12 0 3 75,00 100 100 87,50 

Fonte: A autora, 2021. 

Estes resultados podem ser comparados com as de outros trabalhos, também 

demonstrando a qualidade dos modelos desenvolvidos com a aplicação da SVM. Ruschel 

(2017) analisou conjuntos de amostras de gasolina e etanol, adulteradas e não-adulteradas, que 

foram caracterizados através da espectroscopia no infravermelho com transformada de Fourier 

com acessório de reflectância total atenuada (FTIR-ATR). Os dados foram aplicados para os 

modelos discriminativos PLS-DA e SVM. No geral, ambos os modelos de classificação 

apresentaram sensibilidade e especificidade máximas, demonstrando que as metodologias 

aplicadas podem ser ótimas alternativas para distinguir as amostras adulteradas das não-

adulteradas para os combustíveis estudados (biodiesel metílico e etílico de óleo de soja, de óleo 

residual de fritura e de gordura vegetal hidrogenada). 

 

Mahmodi, Mostafaei, Mirzaee-Ghaleh (2019) abordaram a detecção e classificação de 

biodiesel usando um nariz eletrônico (sensores). A análise de dados foi realizada por meio da 

análise discriminante linear e quadrática (LDA e DDA), bem como da SVM. Com base nos 

resultados, SVM, QDA e LDA tiveram precisões de classificação de 94,8%, 94,1% e 87,1%, 

respectivamente. Além disso, a precisão de discriminação e classificação da SVM foi maior 

(cerca de 95,4%) para as várias misturas de diesel e biodiesel. Os combustíveis analisados foram 

obtidos dos óleos de canola e de milho, que foram misturados com diferentes porcentagens de 

volume (2,5,10,20,80,100) do diesel de petróleo.  
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