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RESUMO

O crescimento da demanda por biodiesel tem ampliado o risco de comercializacdo de
combustiveis fora dos padrdes estabelecidos pela Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural
e Biocombustiveis (ANP), sendo a concentragdo de biodiesel em misturas com diesel um dos
principais parametros de ndo conformidade. Visando suprir essa demanda analitica, este
trabalho desenvolveu métodos analiticos para a quantificacdo do teor de biodiesel metilico de
palmiste (BMPALM) e de pinhdo-manso (BMPM) em misturas com diesel, utilizando
espectroscopia no infravermelho médio (MIR) associada a técnicas de calibragdo
multivariada: resolu¢cdo multivariada de curvas com minimos quadrados alternado (MCR-
ALS), regressdao por vetor de suporte (SVR) e minimos quadrados parciais (PLS) como
padrdo. As amostras foram preparadas em diferentes concentragdes (1,00 a 30,00% v/v),
submetidas a aquisi¢do espectral e posteriormente modeladas por meio das abordagens
quimiométricas. Os modelos construidos para cada tipo de biodiesel apresentaram boa
exatiddo, com RMSEs (erros quadraticos médios) baixos (menores que 1%) em todas as
etapas (calibracdo, validacao cruzada e predicdo), ¢ boa linearidade, evidenciada por
coeficientes de determinacdo (R?) muito préximos de 1. Os testes estatisticos (teste F)
indicaram equivaléncia entre os desempenhos da maioria dos modelos, com exce¢do de
comparagdes pontuais entre as técnicas. Os resultados confirmam que a combinag¢do da
espectroscopia FT-MIR com técnicas avancadas de calibracdo multivariada, especialmente
SVR e MCR-ALS, permite a determina¢do confiavel do teor de BMPALM ¢ BMPM em
misturas com diesel. Além disso, esses dois métodos apresentam vantagens frente ao PLS,
como menor necessidade de amostras para construcdo dos modelos € custos operacionais
reduzidos, sendo alternativas promissoras para aplicacio em controle de qualidade na

industria de combustiveis e em agdes regulatorias.

Palavras-chave: biodiesel; espectroscopia MIR; quimiometria; calibracdo multivariada;

controle de qualidade.



ABSTRACT

The growing demand for biodiesel has increased the risk of marketing fuels that do not meet
the standards established by the Brazilian National Agency of Petroleum, Natural Gas and
Biofuels (ANP), with the concentration of biodiesel in diesel blends being one of the main
parameters of non-compliance. In response to this analytical demand, this study developed
methods for quantifying the content of palm kernel methyl biodiesel (BMPALM) and jatropha
methyl biodiesel (BMPM) in diesel blends, using mid-infrared (MIR) spectroscopy combined
with multivariate calibration techniques: multivariate curve resolution with alternating least
squares (MCR-ALS), support vector regression (SVR), and partial least squares (PLS) as the
reference method. Samples were prepared in different concentrations (1.00 to 30.00% v/v),
submitted to spectral acquisition, and then modeled using chemometric approaches. The
models built for each type of biodiesel showed good accuracy, with low root mean square
errors (RMSEs < 1%) in all stages (calibration, cross-validation, and prediction), and good
linearity, as evidenced by determination coefficients (R?) very close to 1. Statistical tests (F-
test) indicated similar variances between most models, with few exceptions in specific
comparisons between techniques. The results confirm that the combination of FT-MIR
spectroscopy with advanced multivariate calibration methods, especially SVR and MCR-
ALS, enables reliable quantification of BMPALM and BMPM in diesel blends. Moreover,
these two methods offer advantages over PLS, such as lower sample requirements for model
construction and reduced operational costs, representing promising alternatives for quality

control in the fuel industry and for regulatory monitoring.

Keywords: biodiesel; MIR spectroscopy; chemometrics; multivariate calibration; quality

control.
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1 INTRODUCAO

A crescente preocupagdo com as mudangas climaticas e a necessidade de reduzir as
emissoes de gases de efeito estufa tém impulsionado a busca por fontes de energia
sustentaveis. Os biocombustiveis surgem como alternativas promissoras aos combustiveis
fosseis, contribuindo para a diminui¢do da dependéncia de petroleo e para a mitigacdo dos
impactos ambientais associados a sua queima (International Energy Agency, 2023). Dentre os
biocombustiveis, o biodiesel destaca-se por ser uma fonte renovavel e biodegradavel, capaz
de reduzir significativamente as emissdes de didoxido de carbono (CO:) devido ao ciclo de
produgdo das oleaginosas utilizadas (Demirbas, 2008).

Entre as diversas fontes de biodiesel, o biodiesel metilico de palmiste (BMPALM) e o
biodiesel metilico de pinhdo-manso (BMPM) tém se destacado como alternativas promissoras
ao diesel fossil. O BMPALM, obtido a partir do 6leo de palmiste, é reconhecido por suas
propriedades fisico-quimicas favoraveis, como elevada estabilidade oxidativa e bom
desempenho em temperaturas mais baixas (Knothe, 2005). Por sua vez, o BMPM, derivado
do 6leo de pinhdo-manso, apresenta alta produtividade e, assim como o BMPALM, tem a
vantagem de ndo competir diretamente com culturas alimentares, configurando-se como uma
op¢ao sustentavel e economicamente atrativa (Atabani et al., 2012).

A qualidade e a eficiéncia dos biocombustiveis dependem do desenvolvimento de
métodos analiticos eficientes para a realiza¢do de analises de rotina e controle de qualidade. A
espectroscopia no infravermelho médio, combinada com calibragdo multivariada por
Resolucdo de Curvas Multivariadas por Quadrados Minimos Alternados (MCR-ALS) e
Regressdao por Vetores de Suporte (SVR), emerge como uma abordagem robusta para a
determinag¢do do teor de biodiesel metilico de palmiste e pinhdo-manso em misturas com
diesel (Bukkarapu; Krisnasamy, 2022; Souza et al., 2016). Esses métodos possibilitam uma
analise rapida e nao destrutiva, fornecendo dados precisos sobre a composi¢do das misturas na
faixa de concentracao de 1,00 a 30,00% (v/v) (Guarieiro et al., 2008; Souza et al., 2016).

A determinagdo eficiente do teor de biodiesel em misturas com diesel ¢ importante
para assegurar a qualidade e a conformidade dos combustiveis. A espectroscopia no
infravermelho médio (MIR) destaca-se pela rapidez, baixo custo e simplicidade, permitindo a
analise direta das amostras sem necessidade de preparo complexo (Guarieiro et al., 2008).

A calibragdo multivariada desempenha um papel fundamental na quantificagdo do teor
de biodiesel em misturas. O método Quadrados Minimos Parciais (PLS) ¢ amplamente

utilizado devido a sua capacidade de processar dados altamente colineares e de misturas
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complexas (Soares et al., 2008). A MCR-ALS ¢ outro método eficaz para a resolugdo de
misturas complexas, permitindo a identificacdo e quantificagdo de componentes individuais
sem conhecimento prévio dos interferentes (Camara et al., 2017; Mogollon et al., 2013). Por
fim, a SVR ¢ um método para modelagem preditiva, capaz de processar relacdes nao lineares
entre varidveis, embora sua implementacdo possa ser computacionalmente intensiva
(Filgueiras; Alves; Poppi, 2014).

A crescente demanda por combustiveis alternativos e sustentaveis tem impulsionado a
producao e o uso de biodiesel, especialmente em misturas com diesel fossil. No entanto, a
quantificagdo precisa do teor de BMPALM e BMPM continua sendo um desafio, visto que
métodos tradicionais sdo limitados em termos de precisdo, custo e tempo de analise (Ruschel
et al., 2015). A combinagdo da espectroscopia no infravermelho médio com calibragao
multivariada apresenta-se como uma solu¢do promissora para superar essas limitagoes.
Entretanto, ¢ essencial o desenvolvimento e validacdo desses métodos para garantir sua
eficiéncia e confiabilidade (Ruschel et al., 2015).

Diante desse contexto, o problema central desta pesquisa ¢ a necessidade de
desenvolver e validar método analitico capaz de determinar do teor de BMPALM ¢ BMPM
em misturas com diesel, utilizando espectroscopia no infravermelho médio (MIR) e
calibracdo multivariada. Este estudo busca preencher essa lacuna, fornecendo ferramentas
analiticas que possam ser amplamente implementadas em andlises de rotina e controle de
qualidade, contribuindo para a sustentabilidade e eficiéncia no uso de biocombustiveis.

Este trabalho estd estruturado em seis secgdes, sendo a introdugdo, fundamentagao
tedrica, procedimento experimental, resultados e discussodes e conclusoes.

A introducao contextualiza a pesquisa, destacando sua relevancia cientifica e pratica,
além de apresentar os objetivos e a justificativa do estudo. Em seguida, a fundamentacio
tedrica explora a defini¢do, producdo e importancia do biodiesel, com énfase no biodiesel
metilico de palmiste (BMPALM) e pinhdao manso (BMPM), além de abordar os principios da
espectroscopia no infravermelho médio (MIR) e os métodos quimiométricos utilizados na
analise de combustiveis.

A seccdo de procedimento experimental descreve detalhadamente os materiais e
métodos empregados, incluindo a preparagdo das amostras e a realizacdo das analises
espectroscopicas e quimiométricas, garantindo a replicabilidade da pesquisa. Em resultados e
discussao, discussdes sdo apresentadas e analisados os dados obtidos, comparando-os com
estudos anteriores para validar a metodologia proposta. A sec¢do de conclusdes sintetiza os

principais achados, sugere aplicacdes praticas e indica diregdes para pesquisas futuras. Por
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fim, as referéncias bibliograficas asseguram o rigor académico deste trabalho, listando todas
as fontes utilizadas conforme as normas de citagdo cientifica.

Com esta abordagem, espera-se fornecer subsidios técnicos e cientificos que permitam
avangos significativos na analise e controle de qualidade do biodiesel, assegurando sua
conformidade com as normas vigentes e promovendo um uso mais eficiente e ambientalmente

responsavel dos biocombustiveis.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver métodos analiticos para determinar o teor de biodiesel metilico de
palmiste e pinhdo-manso em misturas com diesel, utilizando espectroscopia FTMIR e
calibragdo multivariada (MCR-ALS e SVR), visando aplicagdo em andlises de rotina e

controle de qualidade na faixa de concentracao de 1,00 a 30,00% (v/v).

1.1.2  Objetivos especificos

a) construir modelos de Resolucao de Curvas Multivariadas por Quadrados Minimos
Alternados (MCR-ALS) e Regressdo por Vetor de Suporte (SVR) para determinar
o teor de biodieseis metilicos de palmiste e pinhdo-manso;

b) comparar os modelos MCR-ALS e SVR construidos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Biodiesel

O biodiesel ¢ um biocombustivel renovavel obtido a partir de matérias-primas
organicas, como 6leos vegetais, gorduras animais ou 6leos de cozinha residuais, por meio do
processo de transesterificagdo. O produto resultante ¢ um combustivel de combustdo mais
limpa, que pode ser utilizado em motores a diesel convencionais sem necessidade de
modifica¢des significativas (Khairati, 2023). O interesse crescente pelo biodiesel esta
associado ao seu potencial para reduzir as emissdes de gases de efeito estufa e diminuir a
dependéncia de combustiveis fosseis, 0 que o torna uma alternativa promissora no contexto da
matriz energética sustentavel (Ibrahim; Hayatudeen; Yunusa, 2018; Khairati, 2023). Nesse
contexto, a escolha da matéria-prima utilizada na produg¢do do biodiesel assume papel
fundamental, influenciando tanto o rendimento do processo quanto as propriedades do

combustivel obtido.

2.2 Matérias-primas para a producio de biodiesel

Dentre as principais matérias-primas para a produ¢do de biodiesel, destacam-se fontes
vegetais como soja, dendé, girassol, algoddo, amendoim, nabo forrageiro, pequi, macatba,
mamona e pinhdo-manso, cultivados em paises tropicais como Brasil e Mogambique, que
possuem condi¢goes favoraveis a agricultura diversificada. Também sdo utilizadas fontes
animais, como sebo bovino, gorduras suinas e de aves, além de 6leos de peixe. Residuos
lipidicos de origem doméstica, comercial e industrial — como 6leos de fritura e visceras de
peixes — representam alternativas viaveis e sustentaveis, por sua riqueza em material graxo e
seu papel na reducao de impactos ambientais (Telhado; Capdeville, 2021).

Essa variedade de insumos disponivel em ambos os paises (Brasil e Mogambique)
possibilita estratégias regionais para a producao de biodiesel, considerando os recursos locais
e evitando a concorréncia com culturas alimentares (Augusto; San, 2017; Lopes, Steidle Neto,
2011).

As propriedades quimicas e fisicas das matérias-primas impactam diretamente na
tecnologia empregada e no rendimento do processo de conversdo, influenciando a qualidade
final do biodiesel. Atualmente, aproximadamente de 350 espécies vegetais com potencial para

producao de biodiesel foram identificadas globalmente (Atabani et al., 2012 apud Ramos,
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2017). No entanto, apesar de a maioria dos ésteres alquilicos de acidos graxos poder ser
obtida a partir de qualquer material oleaginoso, nem todas as fontes atendem as especificacdes
internacionais exigidas para biodiesel. Algumas apresentam propriedades inadequadas que
comprometem sua aplicacdo em motores do ciclo Diesel, como baixa estabilidade a oxidagao,
o que dificulta seu armazenamento e uso direto. Além disso, viscosidades muito elevadas
podem ser tecnicamente indesejaveis (Ramos, 2017).

A Tabela 1, adaptada de Bergman e colaboradores (2013), apresenta as principais
oleaginosas cultivadas no Brasil com potencial para producdo de biodiesel. Muitas dessas
fontes ainda carecem de avaliagdo detalhada de suas cadeias produtivas, uma vez que estdo
em estagios iniciais de desenvolvimento. A viabilidade de uma matéria-prima esta
diretamente relacionada a sua eficiéncia técnica, econdmica e socioambiental, considerando
fatores como teor de 6leo e complexidade da extragdo, produtividade por unidade de area,

equilibrio agrondmico, adaptagao territorial e impacto socioambiental (Ramos et al., 2011).

Tabela 1 - Oleaginosas cultivadas no Brasil com potencial para produ¢do de biodiesel

Cultura Teor de 6leo (%) Ciclo da planta Rendimento de 6leo (kg/ha)
Palma (fruto) 22 Perene 2000-8000
Pinhdao manso 38 Perene 1200-1500

Coco (améndoa) 58-65 Perene 1481
Babacu (améndoa) 60 Perene 120
Mamona (semente) 39,6-59,5 Anual 470-810
Amendoim (grao) 40-60 Anual 788
Girassol (semente) 4047 Anual 774

Soja (grao) 18-21 Anual 560

Colza (semente) 34-40 Anual 570

Algodao (semente) 18-20 Anual 361

Fonte: adaptada de Bergman ef al. (2013).

A escolha da matéria-prima impacta significativamente o custo da producdo industrial
de biodiesel por transesterificacdo em meio alcalino, incluindo os custos de conversdo com
alcool, catalisadores e energia (Ramos, 2017).

A Figura 1 a seguir apresenta-se as principais matérias primas empregadas na

producdo do biodiesel no Brasil.
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Figura 1 - Matérias-primas para a producao de biodiesel (2025)
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Fonte: Agéncia Nacional do Petréleo (2025).

Em 2025, o 6leo de soja dominou a producdo de biodiesel no Brasil, respondendo por
74% do total, conforme mostra a Figura 1. Em segundo lugar, com 14%, destacam-se os
“outros materiais graxos” — residuos reaproveitados das proprias usinas, impulsionando a
economia circular no setor (Dutra, 2022). A gordura bovina ocupou o terceiro lugar, com 6%,
enquanto as demais matérias-primas, como 6leo de palma e gordura de frango, somaram os
6% restantes. Essas trés fontes concentram 94% da matriz de produg@o nacional.

Com desenvolvimentos tecnologicos que se revelam cada vez mais exigentes,
principalmente no que tange as emissoes € ao sistema de injecdo, ndo € de se surpreender que
toda e qualquer iniciativa séria em relacdo ao biodiesel deva ter no controle de qualidade o
seu ponto mais critico. Nesse sentido, a identificagdo de uma matéria-prima abundante, barata
e de boas propriedades pode ser de importancia absolutamente estratégica, algo que muitas
vezes exigira alteragdes tecnologicas importantes no processo de producdo (Ramos, 2017).

Constituem alvo do presente estudo as culturas de dendezeiro (Elaeis guineensis) e
pinhdo manso (Jatropha curcas L.) que sdo produzidas em Mogcambique assim como no

Brasil.
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2.2.1 Oleo de Palmiste

O o6leo de palmiste ¢ um dos produtos que se pode extrair da palma. Ele ¢ obtido da
améndoa da palma. O dleo de palmiste ¢ rico em 4cido laurico. Ele apresenta-se na forma
pastosa quando a temperatura ambiente, apresentando uma coloragdo esbranquicada. Quando
0 6leo de palmiste ¢ aquecido ele torna-se um produto liquido de cor levemente amarelada. A
Tabela 2 a seguir apresenta as caracteristicas fisico-quimicas do 6leo de palmiste. A Figura 2

ilustra o dendezeiro e seus frutos.

Tabela 2 - Caracteristicas fisico-quimicas do 6leo de palmiste

INDICES UNIDADES VALORES DE REFERENCIA
Peso Especifico (15°C) g/cm? 0,920 - 0,945
Iodo g 12/100g 14-23
Saponificagdo mg KOH/g 242 — 255
Matéria Insaponificavel % <0,5%
Acidez, 6leo refinado % acido oleico <0,3
indice de Peroxido mEq/kg <10,0

Fonte: Campestre Industria e Comércio de Oleos Vegetais (2024).

Figura 2 - Dendezeiro (Elaeis guineensis) e seus frutos

S~
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e
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(Azeite de Dendg)
Améndoa -t
._(Oleo de Paimiate)) = 2
' L

'%’l:-.- . R T 3 L .‘1’"; Ly, w ik é.‘
Legenda: a) Dendezeiro em crescimento, com folhas longas e verdes. b) Cachos de frutos do dendezeiro, de cor

laranja-avermelhada. ¢) Frutos cortados ao meio, destacando polpa e améndoa.
Fonte: Januzzi (2024).



24

2.2.2 Oleo de pinhio-manso

Dentre as espécies vegetais com potencial para producao de biodiesel, destaca-se o
pinhdo manso (Jatropha curcas L.). Essa oleaginosa geralmente contém em sua semente teor
de oOleo bastante significativo que agrega valores econdmicos, politicos e sociais.
Um dos métodos de producgdo de 6leo a partir da semente de J. curcas € a extracdo mecanica.
Este método ¢ realizado em varias etapas, a saber, coleta dos frutos, descascamento, separacao
das sementes, descortinacdo, pré-cozimento, trituracdo, esmagamento e filtragdo (Milano;
Silitonga; Tiong, 2024; Okonkwo; Okwu, 2024).

Um dos subprodutos gerados durante a extragdo mecéanica € a torta, que pode ainda
conter uma quantidade significativa de 6leo e ser re-extraido com solventes organicos, para
aumentar o rendimento do processo de obtencdo do 6leo e o farelo residual pode ser
aproveitado como fertilizante natural (Bernesson, 2007; Durante et al., 2012). A Tabela 3 a
seguir apresenta as principais caracteristicas fisico-quimicas do o6leo de pinhdo-manso, e a

Figura 3 apresenta a imagem de pinhdo-manso e suas sementes.

Tabela 3 - Caracteristicas fisico-quimicos do 6leo de pinhdo manso

Especificacio Limite
indice de Acidez(mg KOH/g) 25,0
indice de Todo(g/100g) 100,0
fndice de Refragdo a 20°C 1,4695
indice de Saponificagio(mg KOH/g) 197,0
Poder Calorifico Superior(Kcal/Kg) 9250,00
Viscosidade Cinematica a 37°C(mm2/s) 36,57
Umidade(%) 0,50

Fonte: Kemerli-Kalbaran ¢ Ozdemir (2019) e Parildi ef al. (2022).
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Figura 3 - Pinhdo-manso (Jatropha curcas) e suas sementes

Legenda: a) Pinhdo-manso em crescimento, com suas folhas e estrutura caracteristica. b) Frutos verdes do
pinhdo-manso ainda em fase de maturag@o. ¢) Frutos maduros com casca aberta, revelando as sementes. d)
Sementes de pinhdo-manso prontas para extragdo de 6leo.

Fonte: Corsino (205).

2.3 Producao de Biodiesel

A produgdo de biodiesel tem como base a transformagdo de triglicerideos — os
principais constituintes de Oleos vegetais e gorduras animais — em ésteres metilicos.
Quimicamente, os triglicerideos sao ésteres formados pela reacao de trés moléculas de acidos
graxos de cadeia longa (geralmente com mais de 10 &tomos de carbono) com uma molécula
de glicerol (um tridlcool). Essa estrutura ¢ amplamente encontrada em matérias-primas como
6leo de soja, milho, girassol, palmiste e em fontes animais, como banha de porco e sebo
bovino. A diferenga entre Oleos e gorduras estd associada ao grau de saturagdo dos acidos
graxos: Oleos tendem a conter acidos graxos insaturados e sdo liquidos a temperatura
ambiente, enquanto gorduras contém dacidos graxos saturados, sendo geralmente solidas

(Fogaca, 2024; Rajebi et al., 2023; Rezende et al., 2021).
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A partir dessa composi¢do, ¢ possivel converter 6leos e gorduras em biocombustiveis
renovaveis por meio da transesterificagdo, um processo quimico amplamente utilizado na
producao de biodiesel. Nele, os triglicerideos reagem com um alcool de cadeia curta,
geralmente metanol, na presenga de um catalisador acido ou basico. O resultado dessa reagao
¢ a formacdo de ésteres metilicos de acidos graxos (biodiesel) e glicerol como subproduto. A
reacdo global de transesterificagdo — também denominada alcodlise — esta representada de
forma esquematica na Figura 4, evidenciando a conversao de uma molécula de triglicerideo
em trés moléculas de éster metilico e uma de glicerol (Balat, 2009; Knothe; Van Gerpen;
Krahl, 2010).

Devido a sua eficiéncia e simplicidade, a transesterificacdo ¢ a rota mais utilizada
industrialmente para a produgdo de biodiesel. Sua viabilidade em larga escala, aliada a
possibilidade de utilizar diferentes matérias-primas, torna esse processo uma alternativa
sustentavel e tecnicamente consolidada para a substituicdo parcial do diesel fossil,
especialmente em aplicagdes que exigem controle rigoroso da qualidade do combustivel

(Balat, 2009).

Figura 4 - Representagdo esquematica da reacdo global de transesterificacdo para a
producao de biodiesel

0]
I
CHyO-C-R CH,-OH
(@] O
[ Catalisador |
CH-O-C-R + 3R'OH - 3R-O-C-R + CH-OH
1
CH,-O-C-R CH,-OH
Triacilglicerol Alcool Ester alquilico  Glicerol
(6leo vegetal) (biodiesel)

Fonte: Knothe et al. (2006, p. 31).

2.4  Teor de biodiesel em diesel e normas para monitoramento

O monitoramento do teor de biodiesel em misturas com diesel € essencial por diversas
razdes. Primeiramente, o biodiesel € uma alternativa mais sustentdvel ao diesel de petrdleo,
mas sua qualidade precisa ser mantida para garantir o desempenho adequado dos motores.

Além disso, o teor correto de biodiesel afeta diretamente as emissdes de poluentes e a
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eficiéncia do motor. Valores inadequados podem resultar em problemas de combustdo e maior
poluigdo. Por fim, ¢ crucial que o biodiesel seja compativel com os componentes do sistema
de combustivel, como bombas, injetores e tanques, para evitar danos e falhas (Guarieiro et al.
2008).

A seguir esta apresentada na Figura 5 a evolucdo da percentagem do biodiesel ao

longo do tempo (2004 a margo de 2025).

Figura 5 - Grafico da evolugao da percentagem do biodiesel ao longo do tempo
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Fonte: Adaptado de Agéncia Nacional do Petroleo (2024).

A Figura 5 mostra o avanco continuo da porcentagem de biodiesel no diesel comercial
no Brasil, que passou de 2% em 2007 para 15% em 2025. Esse aumento reflete o
fortalecimento de politicas publicas, como o Programa Nacional de Producdo e Uso de
Biodiesel (PNPB), que visam diversificar a matriz energética, reduzir a dependéncia de
combustiveis fosseis e promover o uso de fontes renovaveis (Lima Filho et al., 2017). Além
disso, essa evolugdo esta associada ao incentivo a produgdo nacional de oleaginosas e a busca
por solugdes ambientalmente mais sustentdveis, com menor emissdo de poluentes e gases de

efeito estufa (Mattei, 2008).


https://www.scielo.br/j/qn/a/3Qvgg5nX3mjnKpsRr8vwm6d/
https://www.scielo.br/j/qn/a/3Qvgg5nX3mjnKpsRr8vwm6d/
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2.4.1 Conformidade do teor de biodiesel em misturas comerciais e normas regulatorias

A conformidade do teor de biodiesel em misturas com diesel ¢ fundamental para
assegurar a qualidade do combustivel comercializado no Brasil. Nesse contexto, o Programa
de Monitoramento da Qualidade do Biodiesel (PMQBio), instituido pela Resolugdo ANP n°
860/2021, desempenha um papel estratégico ao promover boas praticas nas etapas de
producdo, estocagem e distribui¢do. Por meio de coletas sistematicas realizadas junto a
produtores e distribuidores, o programa permite o monitoramento continuo da qualidade do
biodiesel e do diesel A, identificando desvios em relagdo as especificagdes estabelecidas.

O principal indicador utilizado é o Indice de Conformidade (%IC), que representa a
propor¢ao de amostras que atendem aos limites normativos. Dados recentes revelam que,
entre as inconformidades registradas nas misturas biodiesel/diesel, 50,73% estdo relacionadas
especificamente ao teor incorreto de biodiesel, superando outras ndo conformidades como
ponto de fulgor, teor de enxofre e aspecto visual (Agéncia Nacional do Petréleo, 2025),

conforme ilustrado na Figura 6.

Figura 6 - Numero de ndao conformidades versus caracteristicas fisico-quimicas do diesel de
01/02/2016 a 14/05/2025
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Fonte: Agéncia Nacional do Petréleo (2025).

A Figura 7 também mostra a variagdo anual no nimero de registros fora da
especificagdo para o teor de biodiesel entre fevereiro de 2016 e maio de 2025. Observa-se

uma forte oscilagdo no numero de inconformidades ao longo dos anos, com picos
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significativos em 2018 (1.155 registros) e 2024 (1.120 registros), intercalados por periodos de
reducdo, como em 2020 (325 registros) e no acumulado parcial de 2025 (313 registros). Essa
variabilidade refor¢a a importancia da implementacdo de métodos eficientes para o
monitoramento, especialmente nas atividades de controle de qualidade rotineiro em toda a

cadeia produtiva.

Figura 7 - Variagdo Anual do Numero de Nao Conformidades Relacionadas ao Teor de
Biodiesel em Misturas Comerciais no Brasil (2016 a 2025%)

Inconformidades Anuais no Teor de Biodiesel
Numero de registros fora da especificacao (Brasil, 2016/02 - 05/2025)
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*Dados referentes ao ano de 2025 compreendem o periodo de janeiro a 14 de maio.
Fonte: Agéncia Nacional do Petréleo (2025).

Paralelamente, a legislacdo brasileira, por meio da Lei n° 11.097/2005, consolidou a
obrigatoriedade da adi¢do de biodiesel ao diesel mineral, inicialmente em 2% (v/v), visando
beneficios ambientais, econdomicos e sociais (Brasil, 2005). Para garantir o cumprimento da
proporcao estabelecida, ¢ imprescindivel o uso de métodos analiticos validados para
quantificagdo precisa do teor de biodiesel.

Nesse sentido, destacam-se trés normas internacionais amplamente utilizadas:

a) ABNT NBR 15568 (2008) — método brasileiro baseado em espectroscopia no
infravermelho médio com refletincia total atenuada (ATR), associado a regressao
por minimos quadrados parciais (PLS);

b) ASTM D7371 (2007) — norma norte-americana semelhante a ABNT,
recomendando a constru¢do de modelos especificos para faixas de 0-10%, 10—

30% e 30—-100% (v/v), com reprodutibilidade variando de 0,76% a 1,66% (v/v);
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c) EN 14078 (2004) — norma europeia que também utiliza espectroscopia 1V,

reconhecida por sua aplicacdo em misturas comerciais.

A ABNT NBR 15568 propde modelos distintos para as faixas de 0-8% e 8-30% (v/v),
com erros maximos de predi¢do (RMSEP) de até 0,1% e 1,0% (v/v), respectivamente. Ambas
as normas enfatizam a seleco criteriosa de bandas espectrais, principalmente as associadas as
ligacdes C=0 (1735-1750 ecm™) e C-O (1100-1200 cm™), caracteristicas dos ésteres
presentes no biodiesel (Associacao Brasileira de Normas Técnicas, 2008).

Além dessas normas, a ASTM E1655-05 (2012) estabelece diretrizes complementares
para constru¢do e valida¢do de modelos multivariados aplicados a espectroscopia, refor¢ando
a importancia de abordagens quimiométricas avangadas no desenvolvimento de métodos

analiticos.

2.5  Espectroscopia no Infravermelho Médio (MIR)

A Espectroscopia no Infravermelho Médio (MIR) baseia-se na absor¢ao de radiagdo
infravermelha pelas moléculas, resultando em transi¢des vibracionais associadas aos modos
de estiramento e flexdo das ligagcdes quimicas. A faixa espectral entre 4000 ¢ 400 cm™ ¢
amplamente empregada na identificacdo e caracterizacdo de compostos organicos, com
destaque para a regido entre 1500 e 600 cm™', conhecida como regido de impressao digital,
devido a sua especificidade molecular (Pavia ef al., 2015).

O avanco da instrumentacdo analitica permitiu o desenvolvimento de espectrometros
portateis e mais acessiveis, otimizando o tempo de andlise e possibilitando aplicagdes em
campo, com analises rapidas e ndo destrutivas. A interpretacdo espectral envolve,
inicialmente, a identificacdo de bandas caracteristicas dos grupos funcionais, seguida da
comparagdo com espectros de referéncia disponiveis em bibliotecas espectrais (Silverstein;
Webster; Kiemle, 2014).

Entre as técnicas associadas a espectroscopia MIR, destaca-se a Reflectancia Total
Atenuada (ATR) que ¢ amplamente utilizada em espectroscopia no infravermelho médio por
permitir a andlise direta de amostras sem preparo prévio. Durante o processo de reflexdo, a
radiacdo infravermelha incide sobre um cristal de alto indice de refracdo e sofre reflexao
interna quando encontra a interface com a amostra, que possui menor densidade Optica. Nesse
ponto, forma-se uma onda evanescente que penetra superficialmente na amostra, sendo
atenuada nas faixas espectrais em que ocorrem absorgdes caracteristicas (Salazar, Moraes,

Zagatto, 2012).
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A profundidade de penetragdo dessa onda depende do comprimento de onda da
radiagdo, do angulo de incidéncia e dos indices de refracdo do cristal e da amostra. Em geral,
essa penetragdo varia de 0,5 a 2 micrometros (Katrin; Gerhard; Katrin, 2011). Entre os cristais
ATR mais utilizados estdo o diamante, o germanio e o ZnSe, que possibilitam a obtencao de
espectros com alta resolug@o e boa reprodutibilidade. O nimero de reflexdes internas depende
do desenho do acessorio e pode ser ajustado para otimizar a sensibilidade analitica.

Com a crescente miniaturizagdo dos espectrometros de infravermelho e a integragao de
acessorios ATR, a técnica se tornou uma ferramenta de rotina em laboratorios analiticos e
industriais. Sua versatilidade permite aplicagdes em controle de qualidade, identificacdo de
contaminantes e analise de misturas complexas em estado liquido, sélido ou pastoso (Harrick,

1987). A seguir na Figura 8, esta representada a anélise por ATR horizontal.

Figura 8 - Representagdo da analise por ATR horizontal
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Fonte: elaborado pelo autor.

2.6  Métodos quimiométricos

A Quimiometria € a ciéncia que utiliza métodos matematicos e estatisticos para
planejar experimentos, otimizar condigdes experimentais e extrair informagdes relevantes de
dados quimicos multivariados. Ela surgiu da necessidade de interpretar a grande quantidade
de dados gerados pela moderna instrumentacdo quimica (Ferreira, 2015). Com o avanco dos
microcomputadores a partir da década de 1970, a Quimiometria se desenvolveu
significativamente, permitindo a aplicacdo pratica de métodos matematicos complexos.
Inicialmente, foi aplicada em areas como a quimica analitica, mas hoje ¢ utilizada em diversas
disciplinas, incluindo a farmacologia, a ciéncia dos materiais e a biotecnologia (Barros Neto;
Scarminio; Bruns, 2006).

A evolucdo da Quimiometria pode ser dividida em trés fases principais: antes dos

microcomputadores (até os anos 1970), quando o uso era limitado devido a falta de
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capacidade computacional; o inicio da era dos microcomputadores (anos 1980), que marcou a
expansdo do uso de métodos quimiométricos com a disponibilidade de computadores
pessoais; e a era das aplicagdes extensivas (anos 1990 em diante), caracterizada pela aplicagao
ampla e diversificada em varias areas da ciéncia e da induastria (Barros Neto; Scarminio;
Bruns, 2006).

Os métodos quimiométricos podem ser classificados em trés principais 4reas:
planejamento e otimizacdo de experimentos, métodos qualitativos e de reconhecimento de
padrdes, e calibragao multivariada (Barros Neto; Scarminio; Bruns, 2006).

A quimica analitica quantitativa foi significativamente impactada pelo
desenvolvimento das técnicas de calibragdo multivariada. Essas técnicas permitem estimar
uma propriedade de interesse a partir de outras medigdes, geralmente espectros obtidos por
procedimentos analiticos mais simples, rapidos, econdmicos € que requerem menor
quantidade de amostra (Filgueiras et al., 2014).

Dentro da Quimiometria, podemos identificar varias subareas importantes. A Analise
Exploratoria de Dados inclui métodos como Andlise de Componentes Principais (PCA) e
Andlise de Agrupamentos (HCA). Ja a Calibragdo multivariada envolve métodos de
Regressdo Linear Multipla (MLR), Regressao por Componentes Principais (PCR) e
Quadrados Minimos Parciais (PLS). Por fim, a Classificagdo e Reconhecimento de Padrdes
abrange métodos supervisionados como k-ésimo Vizinho Mais Proximo (k-NN) e Anélise
Discriminante PLS-DA (Barros Neto; Scarminio; Bruns, 2006; Ferreira, 2015).

A calibragdo multivariada ¢ importante para a Quimiometria, pois permite a
constru¢do de modelos robustos que podem lidar com a complexidade dos dados quimicos.
M¢étodos como PCR e PLS sdo essenciais para desenvolver modelos preditivos precisos e
confiaveis, que sdo aplicaveis em diversas areas, desde a analise de alimentos até o controle
de qualidade em processos industriais. Esses métodos ajudam a garantir que os dados obtidos
sejam interpretados corretamente, levando a decisdes mais informadas e eficazes em
contextos cientificos e industriais (Ferreira et al., 1999).

A calibragdo ¢ um conjunto de operagdes que, sob condigdes especificas, estabelece
uma relacdo entre medidas instrumentais e os valores de uma propriedade de interesse
(Brereton, 2000). Um modelo de calibragdo €, essencialmente, uma fungdo matematica (f) que
conecta dois grupos de variaveis: uma dependente (Y) e outra independente (X):

Y =1{(X)=Xb Equagao (1)
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A Figura 9 demonstra como uma matriz de dados X com dimensdes (n x m), onde n
representa os objetos (espectros) e m as varidveis (nimeros de onda), pode ser formada a

partir de um vetor de respostas instrumental para calibragcdo multivariada de primeira ordem.

Figura 9 - Representagdo da constru¢do da matriz X para modelagem multivariada
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Fonte: elaborado pelo autor.

Na Quimiometria, a calibragdo multivariada envolve trés etapas principais: pré-
processamento, calibragdo e validagdo. O pré-processamento ¢ essencial para minimizar
ruidos, corrigir efeitos de espalhamento e variacdes instrumentais, além de realgar a
informacao quimica relevante (Filzmoser et al., 2020). Ap6s o pré-tratamento, realiza-se a
etapa de calibracdo, na qual se desenvolvem modelos matematicos que relacionam os dados
espectrais com as variaveis de interesse, utilizando métodos como PLS, MCR-ALS e SVR, a
depender da natureza dos dados e da relacdo entre varidveis (Diaz-Cruz; Esteban; Arifo,
2019; Wold; Josefson, 2006). Por fim, a validacdo do modelo ¢ feita por meio de validagao
cruzada ou externa, com o objetivo de avaliar sua robustez e capacidade preditiva, utilizando
métricas como RMSEC, RMSECV, RMSEP e R?. Essas etapas garantem que o modelo final

seja confiavel e aplicdvel em contextos analiticos reais (Wold; Josefson, 2006).

2.6.1 Magquinas de vetor de suporte - SVM

A Maquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) ¢ um
método de aprendizado de maquina (machine learning) desenvolvido por Cortes € Vapnik em
1995 para resolver problemas de classificagdo binaria (Cortes; Vapnik, 1995) e

posteriormente estendida para regressao por vetor de suporte (SVR, do inglés, Support Vector
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Regression).Este algoritmo de Vetores de Suporte ¢ uma extensdo ndo linear do algoritmo
Generalized Portrait, criado na Russia nos anos 60 (Smola; Scholkopf, 2004).

Imagine a tarefa de classificar duas classes de padrdes que sdo linearmente separaveis
em seu espaco original, conforme ilustrado na Figura 10. Os dados de entrada sdo: (x1, y1),
(X2, ¥2), ... (Xn, yn), onde x; € R™ ¢ um vetor pertencente a uma das duas classes y; € {-1, +1}.
O objetivo do SVM ¢ encontrar um hiperplano que separe as classes sem erro, conforme
descrito pela Equacao:

fx) =wx+b Equagao (2)

Onde w € R™ ¢ um vetor de pesos que, ao ser multiplicado pelo vetor amostral x e
somado a constante b, define o hiperplano que separa as classes e permite identificar a classe
a qual a amostra pertence. Se as classes sdo linearmente separdveis em seu espaco original,
podem existir varios hiperplanos capazes de resolver o problema sem erros, Figura 10 (Cortes,

Vapnik, 1995; Vapnik, 1995).

Figura 10 - Gréfico ilustrativo de um problema de classificagdo binaria linearmente
separavel no espaco original
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Fonte: elaborada pelo autor.

A ideia da SVM ¢ identificar um hiperplano que maximize a separagao entre dados de

diferentes classes. Esse hiperplano ¢ conhecido como hiperplano 6timo. A distancia entre o
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hiperplano e a primeira instancia de cada classe ¢ denominada margem. A margem indica o
qudo bem as duas classes podem ser separadas. Na Figura 11, o hiperplano 6timo e suas
margens sdo ilustrados. As instancias localizadas sobre a linha que define a margem sao

chamadas de vetores de suporte (Vapnik, 1995).

Figura 11 - Representa¢do de um conjunto de dados com hiperplano de separagdo
otima
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Fonte: elaborada pelo autor.

Este trabalho tem por objetivo aplicar o modelo de regressao por vetor de suporte para

determinagao do teor de biodiesel na mistura com biodiesel.

2.6.2 Regressdo por vetor de suporte — SVR

Segundo Ara, Ospina e Maia (2023), os modelos de vetor de suporte para regressao
(Support Vector Regression (SVR)) propostos por Drucker et al. (1997) foram desenvolvidos
como uma versdo generalizada das maquinas de vetores de suporte. Dessa forma, o método
herda propriedades importantes da versdao de classificagdo, pois ¢ baseado em vetores de
suporte € no truque do kernel para lidar com cenérios onde os dados ndo apresentam
comportamento linear.

Consideremos inicialmente a fungao linear:
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f(x;)) =w.x+b Equagéo (3)
Em que f(x;) é determinada a partir da minimizagdo da norma
2
—”M;” ———Wéw Equagao (4)

Sujeita as condigdes:
lyi—f(x)|l <eVi=1,..,n
Tais condigdes advém do uso da funcao perda e-insensivel (V: N, Vapnik,2000)

Le(f,y) = {0’ self(x)—yl<e

|f (x) —y| — €, Caso contrério Equagéo (5)

Entdo a ideia se estende do SVM para classifica¢do, porém o que muda ¢ a otica de

analise, pois desta vez, o interesse € ver como os dados se comportam dentro de um hipertubo

(um hipertubo ¢ uma margem que separa duas classes de dados num espago

multidimensional). A Figura 12, ilustra como os dados se comportariam num SVR com

margens rigidas, observe que desta vez todos os dados se localizam dentro de um hipertubo. A

Equacdo (5) ¢ conhecida como g-insensivel, e significa que o problema de otimizagdo da

Equacdo (4) se restringe aos residuos absolutos inferiores a €, ou seja, que alguns pontos

podem ndo atender esta restri¢ao.

Figura 12 — Regressao por vetor de suporte (SVR) de margens rigidas
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Fonte: o autor.
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Entretanto, como o interesse € obter um método mais flexivel, de maneira andloga ao
SVM com margens flexiveis para classifica¢do, ¢ possivel a introducdo de variaveis de folga

¢; & para cada ponto. Sendo a ideia agora minimizar

SO G+ E) Equagio (6)

Sujeita as seguintes restri¢des:
yi — f(x) S €ty Equagao (7)
f(x) —yi S et} Equagdo (8)

Sendo &;, & >0,Vi = 1,...,n, e C > 0 ¢ uma constante que permite controlar a
penalidade imposta as observacdes que se encontram fora da margem ¢. A Figura 13 ilustra o
comportamento de dados dentro de um SVR com margens suaves, desta vez, porém ¢ possivel
que alguns pontos saiam do hipertubo, uma das intengdes desta flexibilidade & evitar que

aconteca o overfitting.

Figura 13 — Regressdo por vetor de suporte (SVR) de margens suaves
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Fonte: o autor.

2.6.3 Resolucio Multivariada de Curvas com Minimos Quadrados Alternados (MCR-
ALS)

A Resolucdo Multivariada de Curvas (MCR) ¢ uma abordagem quimiométrica
poderosa para decompor misturas complexas de sinais analiticos, recuperando os perfis de

concentragdo e os espectros puros dos constituintes presentes em uma amostra (Juan; Jaumot;
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Tauler, 2014; Zachariassen et al., 2006). Dentre os algoritmos desenvolvidos para essa
finalidade, destaca-se o método de Minimos Quadrados Alternados (ALS), implementado por
Roma Tauler e colaboradores. Esse algoritmo resolve iterativamente a decomposi¢do bilinear
da matriz de dados, minimizando os residuos sob restricdes fisico-quimicas relevantes

(Jaumot; Juan; Tauler, 2015; Zhang; Tauler, 2022). O modelo MCR-ALS ¢ representado por:
D=CST+E Equacdo (9)

Onde D ¢ a matriz de dados experimentais, C contém os perfis de concentragdo dos
componentes, ST os espectros puros (transpostos), € E representa os residuos (Goicoechea;
Olivieri; Tauler, 2010).

A decomposicao da matriz pode ser visualizada de maneira didatica por meio da
Figura 14, que representa o modelo bilinear para um sistema contendo dois componentes
quimicos. Nessa figura, observa-se como cada elemento da matriz de dados D resulta do
produto entre um vetor linha da matriz de concentragdes C e um vetor coluna da matriz de
espectros puros ST, permitindo uma interpretagdo clara da contribui¢do individual de cada

componente para os sinais analiticos registrados.

Figura 14 - Representacdo de decomposi¢do do MCR para um sistema de dois
componentes
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Fonte: adaptado de Juan, Jaumot e Tauler (2014 apud Ferreira, 2021).

A aplicabilidade do MCR-ALS exige duas condi¢des principais: (i) linearidade entre
sinal e concentracdo, analoga a Lei de Beer-Lambert, e (i1) o posto da matriz deve refletir o
numero real de componentes quimicos presentes. A nao observancia dessas condi¢des pode

comprometer a resolucao dos perfis (Juan; Tauler, 2006 apud Almeida, 2015).
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A estimativa inicial do nimero de componentes quimicos na matriz de dados pode ser
feita por meio de técnicas exploratdrias como a Analise de Componentes Principais (PCA) e a
Decomposi¢ao em Valores Singulares (SVD). Ambas permitem avaliar a variancia explicada
por cada componente e, assim, inferir o numero significativo de fontes de variagao nos dados
(Jaumot et al., 2005). Além disso, essas técnicas sdo amplamente utilizadas para compressao
de dados, redu¢do de dimensionalidade e para identificar tendéncias ou outliers.

Uma vez estimado o niumero de componentes, ¢ necessario fornecer perfis iniciais de
concentragdo ou espectros puros. Isso pode ser feito por meio de estratégias como a Analise
de Fatores Evolucionarios (AFE), que explora a evolugao dos sinais ao longo de um dominio
experimental como tempo, temperatura ou comprimento de onda, e a Aproximacdo de
Variavel Pura (PURE), que identifica varidveis que sdo dominadas por apenas um
componente. Outra técnica amplamente utilizada ¢ o SIMPLISMA (Simple-to-Use Interactive
Self-Modeling Mixture Analysis), que selecionam variaveis baseando-se na pureza estatistica
dos sinais, sendo eficiente para fornecer estimativas iniciais robustas mesmo na auséncia de
informacgdes prévias sobre o sistema (Jaumot et al., 2005).

Contudo, a solugdo do MCR-ALS ndo ¢ unica, estando sujeita a ambiguidade
rotacional — diferentes solu¢cdes matematicas que se ajustam aos dados, mas que podem
carecer de significado quimico. Para mitigar esse problema, sdo aplicadas restrigdes como nao
negatividade, balango de massas, seletividade e posto local. Em sistemas homogéneos, onde a
seletividade ¢ limitada, pode-se empregar matrizes aumentadas (por linhas, colunas ou ambas)
para ampliar a variabilidade do sistema e melhorar a resolugdo (Juan; Tauler, 2006 apud
Almeida, 2015).

Adicionalmente, ferramentas como o MCR-BANDS (Jaumot; Tauler, 2010),
integradas ao software MCR GUI 2.0, permitem avaliar graficamente a ambiguidade
rotacional pos-modelagem. Estratégias alternativas também foram propostas para esse fim
(Golshan; Abdollahi; Maeder, 2011 apud Furtado, 2017; Golshan; Maeder; Abdollahi, 2013).

As principais restri¢cdes que podem ser aplicadas durante a etapa de otimizagao para
reduzir a ambiguidade rotacional incluem: ndo negatividade, unimodalidade, fechamento
(closure), inclusdao de modelos pré-definidos (hard-modeling), igualdade e correlacdo.
Algumas dessas restricoes sao ilustradas na Figura 15. A restricdo de ndo negatividade
pressupde que os perfis de concentragdes e/ou espectrais ndo podem ter valores negativos
(Marco et al., 2014; Jaumot et al., 2005; Jaumot e Tauler, 2010; Marini, 2013 apud Furtado,
2017).



40

Figura 15 -Restri¢des de ndo negatividade, unimodalidade, fechamento e modelo pré-
definido, utilizadas em MCR-ALS

N3o negatividade (C,S) Unimodalidade (C)

Aiadal

L
|
L |
-
i
Ly
-

© et ention time s

L
Rt atiboie lieesi

Fechamento (C) Modelo pré definido (C)

| [
—_— I —

Fonte: Adaptada de Marini, 2013 apud Furtado, 2017.

A restricdo de unimodalidade assume que as curvas modeladas ou decompostas
possuem perfis semelhantes a uma distribui¢do gaussiana, apresentando apenas um valor
maximo e ndo podendo voltar a crescer apds decrescer, ou vice-versa. Além dessa restri¢ao,
outras como as de fechamento, igualdade e modelos pré-definidos sdao aplicadas
essencialmente aos perfis de concentragao.

A restrigdo de fechamento ¢ baseada em balancos de massa do sistema, onde a
somatoria dos componentes ¢ igual a um valor constante. J4 a restricdo de igualdade consiste
em fornecer valores de concentragdo conhecidos para uma ou mais espécies.

A inclusdo de modelos pré-definidos na resolucgdo esta fundamentada no conhecimento
cinético ou em algum comportamento fisico-quimico do sistema, fornecendo constantes de
velocidade que auxiliam na obtengdo de perfis de concentragdo coerentes (Margo et al., 2014;
Jaumot et al., 2005; Jaumot; Juan; Tauler, 2015; Marini, 2013; Tauler, 2005 apud Furtado,
2017) e por fim, a restri¢do de correlacdo, que € utilizada neste trabalho.

As métricas (parametros) de desempenho do procedimento de otimizacdo incluem a
percentagem de falta de ajuste (do inglés Lack off it — LOF), a percentagem de variancia
explicada (R?) e o desvio padrio dos residuos em relagio aos dados experimentais (c). A falta
de ajuste ¢ definida como a diferenga entre a matriz de dados experimentais ¢ os dados

reproduzidos pelo produto C ST, onde C e S foram obtidas pelo método MCR-ALS. Este
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valor é calculado conforme a seguinte expressdo: Estes parametros (LOF, R2, o) sdo

calculados conforme as Equagdes 10, 11 e 12, respetivamente:

2
2ijej

Falta de ajuste (%) = 100 =
Xijdf

Equagao (10)

Xijel
R2(%) = (1—#)*1{10
oo Xijdi

_|Zijef
7=l

Y% LOF =100x

Equagdo (11)

Equagao (12)

5 Zcﬁ
R =100x|1 ——

Onde dj representa o elemento na posi¢do ij da matriz de dados experimentais, € e;
corresponde ao respectivo elemento da matriz residual, obtido pela diferenga entre os dados
experimentais e os dados estimados pelo modelo. Sdo calculados dois valores diferentes de

falta de ajuste, que diferem na definicdo da matriz de dados, ou seja, se os elementos dj; sdo

obtidos diretamente da matriz D ou da matriz

O método MCR-ALS ¢ amplamente utilizado para resolugdo de curvas devido a sua
capacidade de lidar com multiplas matrizes a0 mesmo tempo, reduzindo a ambiguidade
rotacional e eliminando problemas de deficiéncia de posto. Ele oferece diversas e flexiveis
restricoes que melhoram os resultados. Além disso, possui uma interface grafica amigavel,

acessivel gratuitamente no MATLAB (Jaumot ef al., 2005 apud Muniz Filho, 2011).
2.6.4 Comparacdo entre modelos de calibragdo

A comparacdo entre modelos gerados por analises multivariadas pode ser realizada

utilizando os valores de RMSEP e a distribuicdo de Fisher-Snedecor (teste F), conforme a
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Equacdo 13 (Mark; Workman, 2018). Quando o RMSEP de um modelo (RMSEP1) ¢ maior
que o de outro (RMSEP;), compara-se o valor de F calculado (Fca) com o valor tabelado da
distribuicao F, considerando os graus de liberdade iguais ao nimero de amostras de predigao e
um nivel de significancia de 5%. Se Fca for maior que o valor tabelado, conclui-se que o

modelo com menor RMSEP apresenta melhor exatiddao (Bonamente, 2013).

Il %=

. _| RMSEP,
“ | RMSEP,

i

Equagao (13)

Além disso, neste trabalho foi adotado o teste randomico para exatiddo, proposto por
Van Der Voet (1994), que consiste em comparar os residuos de predi¢ao de dois modelos (A e
B) sob as hipoteses Ho (hipotese nula que corresponde a auséncia de diferenca significativa) e
H: (hipotese alternativa que corresponde a existéncia de diferencga significativa) (Filgueiras,
2014). O teste também utiliza a distribuicdo de Fisher-Snedecor como base para avaliar a

significancia estatistica das diferencas entre os residuos.

Ho: RMSEP] = RMSEP; |

Hi: RMSEP; # RMSEP; .
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3 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

3.1 Amostras de biodieseis e diesel S - 10

Nesta pesquisa, os biodieseis metilicos de palmiste (BMPALM) e de pinhao-manso
(BMPM) utilizados na preparagdo das amostras foram produzidos e caracterizados no
Laboratorio de Quimiometria do Triangulo (LQT), pertencente ao Instituto de Quimica (IQ)
da Universidade Federal de Uberlandia (UFU). O diesel S-10 puro foi fornecido pela
TRANSPETRO S/A, situada em Uberlandia, Minas Gerais, Brasil.

3.2  Preparacio do biodiesel de palmiste e de pinhdo-manso

A producdo de biodiesel foi realizada em duas etapas: esterificacdo acida e
transesterifica¢do basica.

Na primeira fase, a esterificagcdo acida, o objetivo era reduzir o alto indice de acidez e
aumentar a eficiéncia na transformacdo de é4cidos graxos livres em ésteres (Ramos, 2017;
Rovere; Rodrigues; Teleken, 2020). Neste processo, foram utilizados metanol e &cido
sulfirico concentrado como catalisador. Para isso, foi empregado um agitador magnético de
placa quente digital e um reator de vidro de fundo plano de 500 mL, conectados a um
condensador de refluxo resfriado a agua. Foram adicionados 3 g de &cido sulfurico
concentrado a 100 g de metanol e, em seguida, 100 g de 6leo (palmiste ou pinhdo-manso). A
mistura foi aquecida a 60 °C sob agitacdo magnética a 400 rpm e refluxo por 3 horas. Apos
esse periodo, a mistura foi colocada em um funil de separacdo por 1 hora, separando-se as
fases inferior (6leo esterificado) e superior (mistura de éalcool e acido sulftrico). O dleo
separado foi entdo transferido para um baldo de fundo arredondado para destilagdo a vacuo,
utilizando um evaporador rotativo a 90 rpm e 80 °C por 1 hora para remover o excesso de
alcool.

Na segunda etapa, realizou-se a transesterificagdo do 6leo esterificado, utilizando 100
g de cada 6leo e 30 g de metanol na presenca de 1 g de KOH como catalisador. O é4lcool
metilico foi primeiro adicionado ao hidréxido de potassio para formar o alcoxido. Apos a
formagdo do alcéxido, o 6leo foi adicionado para iniciar a reacdo de transesterificagao,
mantida sob agitagdo magnética a 400 rpm e a temperatura ambiente por 1 hora. Apds esse
tempo, a solucdo resultante foi colocada em um funil de separagdo por 24 horas para separar

as fases inferiores (glicerol) e superiores (biodiesel). Apos a separacdo, o biodiesel foi
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purificado por meio de lavagem com agua destilada a 90 °C e, em seguida, seco em um
evaporador rotativo por 1 hora a 88 rpm e 90 °C. A Figura 16 apresenta um fluxograma

resumido das etapas de produgdo do biodiesel metilico.

Figura 16 - Fluxograma do processo de produ¢do do biodiesel

Fonte: elaborado pelo autor.

3.3  Preparo de misturas biodiesel/diesel

As amostras foram preparadas a temperatura ambiente (25 £ 2 °C) utilizando uma
balanga analitica da marca Santorius (modelo BP211D). Para o procedimento, uma aliquota
de biodiesel de massa conhecida foi adicionada a um frasco ambar de 25,00 mL, seguida pela
adi¢do de diesel S-10 e homogeneizacdo em um Vortex (Phoenix, modelo AP56) por 60
segundos. Apos deixar as amostras em repouso por 48 horas, foi feita a leitura das mesmas

por espectroscopia MIR. As fragdes massicas % (m/m) dos componentes das misturas foram
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convertidas em fracdes volumétricas % (v/v) usando a densidade, para expressar os resultados
do teor de biodiesel na mesma unidade referenciada pelas normas EN14078 ¢ ABNT NBR
15568. As amostras de misturas biodiesel/diesel foram preparadas em uma faixa de
concentra¢do de 1,00 a 30,00% (v/v). Tanto para o biodiesel metilico de palmiste quanto para
o biodiesel metilico de pinhdo manso, foram utilizadas 75 amostras, sendo 45 para o conjunto

de calibragdo e 30 para o conjunto de previsao.

34 Obtencao dos espectros MIR

Os espectros de absor¢do na faixa do infravermelho médio foram obtidos em 5 réplicas,
das 45 amostras para o conjunto de calibracdo e 30 amostras para o conjunto de previsao,
totalizando 375 espectros de cada mistura biodiesel/diesel na faixa de 1,00 a 30,00% (v/v).
Foi utilizado um espectrometro Shimadzu — IRPrestige-21, pertencente ao Laboratorio
Multiusuario do Instituto de Quimica da Universidade Federal de Uberlandia, com um
dispositivo horizontal de reflectancia total atenuada (HATR) com cristal de ZnSe, operando
na faixa de 4000 a 600 cm™', com resolugdo de 4 cm™' e 16 varreduras. Antes de medir cada
amostra, o acessorio ZnSe foi limpo com alcool isopropilico e, em seguida, foi realizada uma
medida de fundo (background) utilizando o cristal sem amostra. Apos isso, cada espectro foi
registrado na faixa indicada. A Figura 17 apresenta o espectrometro de infravermelho médio

usado para a aquisi¢ao dos espectros.

Figura 17 - Espectrometro de absor¢do no infravermelho - marca Shimadzu, modelo IR
PRESTIGE-21

Fonte: elaborada pelo autor.
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3.5 Construcio dos modelos de calibra¢do multivariada

Antes da construcao dos modelos, € necessario realizar o tratamento dos dados para
corrigir as linhas de base dos espectros, aplicando o método baseline nas regides de 2570 a

1850 cm™! € 4000 a 3200 cm ™!, que sdo regides sem bandas de absor¢do. Apds essa corre¢io,

1 1

as regides abaixo de 680 cm ' e acima de 3100 cm * sdo retiradas dos espectros devido a
grande quantidade de ruido e a auséncia de bandas de absorc¢ao.

Para efeito comparativo, foram construidos modelos PLS usando a faixa espectral
entre 3100 e 680 cm™! para quantificar os dois tipos de biodiesel em misturas com diesel:
biodiesel metilico de palmiste (BMPALM) e biodiesel metilico de pinhdo-manso (BMPM).
Os dados foram centrados na média e o método de janelas venezianas (do inglés venetian
blinds) foi utilizado para validagdo interna. O niimero de Varidveis Latentes (VL) foi
selecionado comparando a porcentagem de variancia explicada em X (matriz de espectros) e y
(concentracao) e o grafico de Erro Quadratico Médio de Validagao Cruzada (RMSECV)
versus VL. A exatiddo dos modelos PLS foi avaliada pelos valores de Erro quadratico Medio
de Calibragdo (RMSEC), Erro Quadratico Médio de Validagao Cruzada (RMSECV) e Erro
Quadratico Médio de Previsao (RMSEP), enquanto a qualidades do ajuste do modelo foi
avaliada pelo coeficiente de determinagio (R?).

As amostras andmalas foram detectadas através do grafico de influéncia ou leverage
(grau de distancia da média do conjunto de dados) versus residuos de Student ou Q Residuals
(parte nao modelada nos dados espectrais ou nos valores de concentrag¢do analitica), a um
nivel de significancia de 5%, conforme mostra a Figura 18. Amostras fora do limite de
confianca de 95% foram consideradas andmalas e excluidas dos conjuntos de dados.

Apds a remogdo das amostras andmalas, € necessario verificar se o nimero de
amostras utilizadas na constru¢cdo dos modelos PLS atende aos requisitos da norma ASTM
E1655 (American Society for Testing and Materials, 2012). Esta norma estabelece que, para o
conjunto de calibragdo, o nimero minimo de amostras deve ser 6(k+1) para dados centrados

na média e, para o conjunto de previsdo, 4k. O valor de k refere-se ao numero de variaveis

latentes (VL) escolhidas para construir o modelo PLS, Figura 18.
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Figura 18 - Grafico de Leverage versus Q residuals na identificacdo de amostras
andmalas
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Fonte: elaborado pelo autor.

Apds a remogdo das amostras anOmalas, ¢ necessario verificar se o nimero de
amostras utilizadas na constru¢do dos modelos PLS atende aos requisitos da norma ASTM
E1655 (American Society for Testing and Materials, 2012). Para a constru¢do dos modelos
SVR, foram utilizadas 15 amostras no conjunto de calibra¢do e 10 no conjunto de previsao,
tanto para 0o BMPALM quanto para o BMPM. Os dados foram processados centrando-se na
média dos dois blocos, € 0 método /eave-one-out foi empregado para validacao cruzada. A
quantidade de vetores de suporte foi determinada com o objetivo de auxiliar na definicdo da
fronteira de decisdo entre as classes e no célculo da margem entre elas. A exatiddo dos
modelos foi avaliada através dos valores de Erro Quadratico Médio de Calibragao (RMSEC),
Erro Quadratico Médio de Validacdo Cruzada (RMSECV) e Erro Quadratico Médio de
Previsio (RMSEP), e a linearidade pelos valores de coeficiente de determinagdo (R?). Os
parametros épsilon (€) e gama (y) desempenham fungdes de perda importantes nos modelos
SVR, influenciando a precisdo e confiabilidade dos resultados obtidos pelos modelos. Os
dados foram processados usando o MATLAB versao 2021a e PLS-Toolbox versao 9.2.

O modelo Resolucdo de Curvas Multivariadas por Quadrados Minimos Alternados
(MCR-ALS) foi construido usando a ferramenta MCR-ALS toolbox para MATLAB, que foi
utilizada para a andlise. Além disso, este modelo foi calculado utilizando os métodos de
Decomposi¢do de Valores Singulares SVD e Aproximacao de Varidvel Pura (PURE) para
selecionar as estimativas iniciais e a restricdo de ndo negatividade para ambos os blocos. O
modelo convergiu apos 19 iteragdes para 0o BMPALM e apds 31 iteragcdes para o BMPM, com

o critério de convergéncia sendo uma diferenga de erro menor ou igual a 0,1%.
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A seguir o fluxograma do procedimento experimental, Figura 19.

Figura 19 - Fluxograma do Procedimento Experimental
(continua)
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(continuagao)
IIT. Avaliacdo de desempenho do Modelo PLS ]
Mdeiricas de Exatidio ]
EAISECY ]
Coeficiente de Determinacio (B2 ]
IV. Identificacio de Amostras Andmalas ]
Ferramentas de Identificacio ]
Grafico de Leverage vs. ) Residual ]
Nivel de significincia (5%4) ]
Amostras Fora do Limite (exchaidasz) ]
V. Verificacio de Amostras Apos Remocdo ]

Morma ASTARI ELGSS (2012) ]
Conjunte de Calibracio (minimo de 6(k+1) amostras) ]
Conjunte de Previsdo (minimoe de 4k amostras) ]
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(conclusao)

L VL Construcio dos Modelos SVR |

Amosiras Utilizadas ]

15 amostras para calibracio ]

[ 10 amostras para previsio ]

[ Validacio Cruzada (leave-one-out) ]

Defimicio de Parimetros ]

Vetores de suporie ]

[ Parametros = (épsilon) ]

[ Parimetros y (zama) ]

[ Avaliacio dos Modelos (RMSEC, RMSECY, EMSEP e BY) ]

| VIL Construciio do Modelo MCR-ALS |

Ferramenta Utilizada (MCR-ALS toolbox - AIATLAE) ]

Metodas de Estimativa Inicial (SVD e FURE) ]

Restricdes (nio negatividade) ]

[
Critério de Convergéncia {erro = 0,1%) ]
[ EMPALM (19 iteracdes) ]
[ BMPM (31 iteragies) ]

Fonte: elaborada pelo autor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Espectros de Infravermelho Médio (MIR)

As Figuras 20 e 21 apresentam os espectros de infravermelho médio (MIR) das
misturas de biodiesel/diesel, sendo a 20 um referente ao biodiesel metilico de palmiste
(BMPALM) e 21 ao biodiesel metilico de pinhao-manso (BMPM), apds correcao de linha de
base. Essa correcdo visou estabilizar a regido central dos espectros, onde a absorvancia tende

a valores proximos de zero, minimizando interferéncias e ruidos sistematicos.

Figura 20 - Espectros de MIR das misturas de biodiesel/diesel de BMPALM
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 21 - Espectros de MIR das misturas de biodiesel/diesel de BMPM
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Fonte: elaborado pelo autor.

A analise espectroscopica revela que ambos os espectros exibem bandas caracteristicas
associadas aos grupos funcionais presentes nos ésteres metilicos, permitindo a identificagdo e
quantificagdo do teor de biodiesel nas misturas. Destaca-se, em ambos os casos, a banda de
estiramento da carbonila (C=0), tipica dos ésteres, situada entre 1740 e¢ 1750 cm™. Esta ¢
uma das bandas mais seletivas e informativas para fins de quantificagdo, sendo amplamente
utilizada em modelos quimiométricos como MCR-ALS, que se beneficiam de sinais bem
definidos e linearmente relacionados a concentragao do analito.

As regides entre 28502950 cm™! apresentam bandas atribuidas aos estiramentos C—H
dos grupos metileno (CH2) e metila (CHs), comuns tanto nos acidos graxos quanto no diesel.
Apesar de menos seletivas, essas bandas oferecem informacgdes estruturais complementares
relevantes, especialmente quando combinadas com técnicas de calibracao multivariada como
SVR, capazes de explorar relagdes nao lineares em regides espectrais complexas.

Além disso, observam-se bandas secundarias, como a deformac¢ao angular C—H (CH:)
proxima de 1464 cm™, o estiramento C-O tipico de ésteres ao redor de 1164 cm™, e o
estiramento C—O—C/C—C em 1098 cm™. Estas regides, embora mais sobrepostas e com menor
seletividade individual, contribuem de forma significativa para a constru¢gdo de modelos
robustos, ao capturarem variagoes sutis entre os diferentes tipos de biodiesel.

Por fim, nota-se que as diferencas composicionais entre BMPALM e BMPM
influenciam levemente a forma e intensidade relativa das bandas, especialmente nas regides

de 1100-1300 cm™, onde a complexidade espectral ¢ maior. Essas variacdes sdo exploradas
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nos modelos de calibracdo multivariada, permitindo ndo apenas a quantificacdo precisa, mas
também a distingdo entre as matérias-primas utilizadas na produgao do biodiesel.

Estudos recentes confirmam a banda da carbonila (~1743 cm™) como a mais seletiva
para quantificagdo de biodiesel em misturas com diesel. Manap et al. (2023) destacam sua
forte relagdo com a concentracao de ésteres. Silva et al. (2023) identificam também as regides
2850-2950 cm™ (C-H) e 1100-1300 cm™ (C-O) como relevantes para distinguir matérias-
primas. Ruschel et al. (2015) reforgcam a importancia das bandas secundarias em 1164 e 1098
cm! para caracterizacdo detalhada. A combinagdo dessas regides espectrais amplia a
eficiéncia analitica.

A Figura 22 apresenta os espectros de infravermelho médio (MIR) obtidos para os
combustiveis puros: biodiesel metilico de palmiste (BMPAL) (linha azul), biodiesel metilico

de pinhao-manso (BMPM) (linha verde) e diesel S10 (linha preta).

Figura 22 - Espectros MIR dos biodieseis puros de palmiste (BMPALM) (linha azul),
biodiesel de pinhdo-manso (BMPM) (linha verde) e do diesel S10 (linha preta)
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Fonte: elaborada pelo autor.

Na Figura 22 os espectros revelam diferengas estruturais importantes entre os ésteres
metilicos e o combustivel fossil, que fundamentam a aplicagdo de calibracdo multivariada

para fins de quantificagdo e controle de qualidade.
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Os biodieseis exibem a banda caracteristica de deformagdo axial e angular da
carbonila (C=0) em torno de 1746 cm™, ausente no diesel, o que a torna um marcador
seletivo fundamental para quantificacao. Essa observagao estd de acordo com Zhukova et al.
(2019), que demonstraram a elevada seletividade e linearidade dessa banda para o
monitoramento do teor de biodiesel.

As bandas de deformacgdo axial e angular C—H entre 2952 e 2853 cm™', comuns a
todos os combustiveis, indicam a presenca de cadeias alifaticas longas, mas apresentam
intensidades diferenciadas nos biodieseis em relacdo ao diesel, refletindo variacdoes na
composicao dos acidos graxos e da matriz organica. Nurhazirah (2013) destacam essas bandas
como uteis na distin¢do espectral entre diferentes matérias-primas de biodiesel.

Adicionalmente, sdo observadas bandas associadas a deformac¢do angular dos grupos
CHs e CH:z nas regides de 1375 cm™ e 1465 cm™, respectivamente, que aparecem com maior
intensidade nos biodieseis em comparagdo ao diesel S10. Valeriano et al. (2024) reforgam que
essas bandas, embora secundarias, contribuem significativamente para a diferenciacdo de
biocombustiveis quando integradas em modelos multivariados hibridos.

A auséncia da banda de carbonila e a menor intensidade relativa das bandas de
deformagdo e estiramento C—H no espectro do diesel S10 evidenciam sua composi¢ao
predominantemente hidrocarbonada, isenta de ésteres, o que valida a aplicabilidade da MIR
como técnica seletiva e ndo destrutiva para controle de qualidade de misturas diesel/biodiesel
(Kuechler, 2006; Landschof, 2007).

Esses resultados demonstram que o uso combinado de bandas caracteristicas — tanto
primarias (como a C=0) quanto secundarias (CHs, CH: e C-O) — aliado a estratégias
quimiométricas avangadas, possibilita a modelagem precisa da concentracao de biodiesel em
misturas, com elevada robustez e aplicabilidade em analises de rotina (Alves; Poppi, 2013;

Guerrero et al., 2013).

4.2  Modelos PLS para Misturas de Biodiesel/Diesel

A Tabela 4 apresenta os parametros estatisticos dos modelos de regressdo por minimos
quadrados parciais (PLS) desenvolvidos para a determinagdo de biodiesel metilico de palmiste
(BMPALM) e pinhdo-manso (BMPM) em misturas com diesel, com base em espectros de

absor¢ao na regido do infravermelho médio.
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Tabela 4 - Numero de amostras e valores de precisao e linearidade para os modelos
PLS de BMPALM ¢ BMPM

Parametro BMPALM BMPM
Amostras de calibragdo 43 42
Amostras de previsdo 28 29
VL 5 4
RMSEC (% (v v)) 0,41 0,29
RMSECV (% (vv)) 0,54 0,41
RMSEP (% (vv)) 0,44 0,37
R? 0,9986 0,9981

Legenda: RMSEC: Erro Quadratico Médio de Calibragdo; RMSECV: Erro Quadratico Médio de
Validagdo Cruzada; RMSEP: Erro Quadratico Médio de Previsio; R% coeficiente de determinagio; VL:
varidveis latentes

Fonte: elaborada pelo autor.

Os parametros estatisticos apresentados na tabela indicam que ambos os modelos
demonstraram desempenho excepcional, evidenciado pelos altos coeficientes de determinagao
(R? = 0,9986 para BMPALM e R? = 0,9981 para BMPM), os quais indicam que mais de
99,8% da variabilidade dos dados de referéncia foi explicada pelas varidveis latentes
selecionadas. A variancia explicada total foi de 99,82% para o modelo BMPALM e 99,92%
para o modelo BMPM, valores que refor¢gam a robustez das regressdes geradas.

O modelo de BMPALM utilizou 5 variaveis latentes (VL), enquanto o modelo de
BMPM foi construido com 4 VLs, o que indica uma estrutura levemente mais compacta neste
ultimo. Os erros médios quadraticos observados (RMSEC, RMSECV e RMSEP) foram
baixos para ambos os modelos, sendo RMSEP = 0,44 % (v/v) para BMPALM e 0,37 % (v/v)
para BMPM, o que confirma a elevada exatiddao e capacidade preditiva dos modelos. Esses
valores sdo inferiores a variagdo tipica tolerada em métodos analiticos para controle de
qualidade de misturas diesel-biodiesel, mostrando que os modelos sdo adequados para
aplicacdo pratica em analises de rotina.

O pré-processamento dos espectros, baseado no centramento na média das matrizes X
e vetores Y, foi eficaz na remocado de efeitos de offset e na homogeneizagdao da escala dos
dados, contribuindo para o aumento da correlacdo entre as varidveis espectrais e os valores de
concentracao.

Além disso, a validacdo cruzada foi realizada utilizando o método de janelas
venezianas (12 segmentos com 2 amostras por segmento), assegurando que cada subdivisdao

dos dados fosse representativa e reduzindo o risco de sobreajuste. Essa estratégia forneceu
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estimativas robustas de desempenho, compativeis com a aplicabilidade dos modelos em
ambientes reais de monitoramento de combustivel.

As Figuras 23 e 24, a seguir, apresenta os graficos de ajuste da concentragdo real
versus a concentragcdo prevista para as misturas de biodiesel/diesel metilico de palmiste e

pinha manso respetivamente.

Figura 23 - Grafico de ajuste para amostras de calibracao e de previsao, da concentracao real
versus a concentragdo prevista para os modelos PLS de BMPALM, com
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Figura 24 - Grafico de ajuste para amostras de calibracdo e de previsdo, da concentracao real
versus a concentragio prevista para os modelos PLS de BMPM, com R?=0,9981
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As Figuras 23 e 24 ilustram a relagdo entre as concentragdes reais e previstas de
biodiesel metilico de palmiste (BMPALM) e pinhdo-manso (BMPM), respectivamente,
utilizando os modelos PLS desenvolvidos. Observa-se que os pontos das amostras de
calibracao (circulos) e validagdo (triangulos) encontram-se distribuidos ao longo da linha 1:1,
o que evidencia uma concordancia satisfatoria entre os valores previstos e os reais.

A aderéncia a linha de identidade (linha de 45°) ¢ um indicativo de que os modelos
apresentam bom desempenho preditivo. Além disso, os elevados coeficientes de determinagao
(R?) obtidos (> 0,99 para ambos os modelos) refor¢cam a robustez dos ajustes e indicam que a
variabilidade nas concentracdes de biodiesel foi bem explicada pelas varidveis latentes
extraidas da espectroscopia FT-MIR.

A inclinacgdo proxima de 1 e a ordenada na origem proxima de zero sugerem que nao
ha tendéncia sistematica de subestimacdo ou superestimacdo nos valores previstos. Tal
comportamento ¢ indicativo da auséncia de viés nos modelos, fato de grande relevancia para
aplicagdes analiticas em contextos de controle de qualidade industrial.

Nas Figuras 25 e 26 a seguir apresentam-se os graficos que relacionam amostras e

residuos absolutos para o modelo PLS.

Figura 25 - Gréfico de amostras e residuos absolutos para o modelo PLS para BMPALM
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Figura 26 - Grafico de amostras e residuos absolutos para o modelo PLS para BMPM
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As Figuras 25 e 26 mostram a distribuicdo dos residuos absolutos em funcdo das
amostras, tanto de calibragdo quanto de teste, para os modelos PLS ajustados as misturas
BMPALM/diesel ¢ BMPM/diesel. Observa-se que os residuos se distribuem de forma
aleatéria e com magnitude relativamente constante ao longo de toda a faixa de concentragdo
de 1 a 30% (v/v), o que caracteriza um comportamento homoscedéstico. Essa homogeneidade
da variancia residual ¢ um indicativo importante da qualidade do ajuste do modelo, pois
sugere que o erro de predicao nao depende da concentragdo de biodiesel na amostra.

A auséncia de padrdes sistematicos ou tendéncias crescentes/decrescentes nos residuos
refor¢a que o modelo estd adequadamente capturando a variabilidade dos dados, sem viés
relevante. Esse comportamento € particularmente desejavel em metodologias destinadas a
analises de rotina e controle de qualidade, pois garante previsdes confidveis
independentemente da faixa de concentragdo avaliada.

Comparando com estudos previamente publicados na literatura constata-se que os
modelos PLS desenvolvidos neste estudo apresentaram métricas de desempenho eficiente
(RMSEC, RMSECV, RMSEP e R?), em consonancia com os valores encontrados na
literatura. Amit et al. (2023), por exemplo, relataram varidncia explicada de até 99,5% e
RMSEP préoximo de 0,5% (v/v) ao aplicarem PLS na anélise de misturas contendo biodiesel
de soja e sebo bovino. Resultados similares foram obtidos por Silva et al. (2022), que
reportaram R? em torno de 0,997 para quantificacdo de biodiesel de macauba em misturas

com diesel. Assim, os modelos deste trabalho ndo apenas se equiparam aos referenciais mais
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relevantes, como também demonstram desempenho superior em termos de capacidade
preditiva e estrutura simplificada.

As curvas de ajuste entre concentracdo real e concentracdo prevista reforcam essa
qualidade preditiva, apresentando forte correlacao linear — aspecto igualmente destacado nos
estudos de Alves e Poppi (2013) e Rotta (2013) ao aplicarem PLS e espectroscopia NIR e
MIR para quantificagdo de ésteres metilicos em misturas biodiesel/diesel. A linearidade
obtida entre os valores observados e estimados ¢ um critério essencial para validagao de
modelos multivariados em contextos quantitativos, sobretudo quando aplicados a matrizes
complexas como combustiveis.

A andlise de residuos também reforca a robustez dos modelos gerados. Observou-se
homoscedasticidade ao longo da faixa de concentragdo estudada, comportamento que se
alinha aos avaliados de Teles et al. (2024) na determinagdo de biodiesel de dendé por PLS,
bem como as observagdes de Aleme e Barbeira (2012), que ressaltam a homogeneidade da
variancia residual como um indicativo de estabilidade e confiabilidade em aplicagdes
analiticas.

Dessa forma, pode-se inferir que os modelos PLS desenvolvidos neste estudo sdo
apropriados para aplicagdes de rotina no controle de qualidade de misturas biodiesel/diesel,
dentro da faixa de 1,00-30,00% (v/v), conforme também validado por Ferrao et al. (2011) no
contexto da caracterizagao de combustiveis alternativos por ferramentas quimiométricas.

Esses resultados destacam a relevancia da abordagem adotada e sua aplicabilidade

direta em ambientes industriais e laboratoriais.

4.3  Modelos de Regressao de Vetor de Suporte (SVR) das misturas de biodiesel/diesel

Os modelos desenvolvidos com maquinas de vetor de suporte (SVR) para as misturas
de biodiesel metilico de palmiste (BMPALM) e pinhdo-manso (BMPM) com diesel
apresentaram desempenho preditivo robusto, evidenciando a eficicia dessa abordagem ndo
linear. A divisdo dos dados em 15 amostras para calibracdo e 10 para previsdo, conforme
recomendado por Ng et al. (2020), assegurou um equilibrio adequado entre treinamento e
validacao, contribuindo para a confiabilidade dos resultados. Além disso, a validacao cruzada
leave-one-out foi adotada por sua capacidade de avaliar a generalizacdo do modelo sem perda
significativa de amostras, o que ¢ especialmente relevante em conjuntos de dados com

numero limitado de observacgdes.
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Como resumido na Tabela 5 ambos os modelos SVR apresentaram 14 vetores de
suporte, indicando uma modelagem eficiente e com complexidade moderada. A centralizagdo
média dos blocos X e y, empregada como pré-processamento, favoreceu o desempenho dos
modelos, em concordancia com os avaliados de Silva (2024), que destacam esse tratamento

como estratégico para otimizagao da capacidade preditiva em regressdes multivariadas.

Tabela 5 - Numero de amostras nos conjuntos de calibragdo e predicao, valores de acuracia e
linearidade para os modelos SVR de BMPALM ¢ BMPM

BMPALM BMPM
Amostras de calibragdo 15 15
Amostras de predigao 10 10
SV 14 14
RMSEC (% v v) 0,39 0,49
RMSECV (% vv™) 0,51 0,63
RMSEP (% v v™) 0,47 0,59
R? 0,9982 0,9996
E 0,01 0,1

Fonte: elaborado pelo autor.

Na Tabela 5 observa-se que os valores de RMSECYV sdo ligeiramente maiores que os
de RMSEC, o que ¢ esperado e confirma a estabilidade dos modelos (Ng et al., 2020; Silva,
2024). Os baixos valores de RMSEP reforcam o bom desempenho na predicdo de novas
amostras.

Os coeficientes de determinacao (R?) superiores a 0,998 indicam excelente correlagao
entre os valores previstos e reais. Para BMPM, o valor de R? foi ligeiramente superior
(0,9996), sugerindo uma resposta mais linear as variacdes de concentracdo nesta matriz
especifica, possivelmente associada a caracteristicas espectrais mais bem definidas do
biodiesel de pinhao-manso no intervalo médio do infravermelho (FT-MIR), como evidenciado
por estudos anteriores (Ng et al., 2019; Silva, 2024).

O parametro &, que define a margem de tolerancia ao redor da fungdo de regressao, foi
muito baixo em ambos os modelos (0,01 para BMPALM e 0,10 para BMPM), indicando que
a maioria dos pontos de amostra esta contida dentro da zona de tolerdncia do modelo,
refor¢ando a precisdo dos ajustes.

Nas Figuras 27 e 28 tem-se os ajustes de concentra¢do real versus concentracio

prevista das misturas de biodiesel/diesel para BMPALM e BMPM.
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Figura 27 - Gréafico de ajuste de concentracdo real versus concentracdo prevista para
amostras com misturas de biodiesel/diesel BMPALM para modelo de
Regressdo por Vetor de Suporte (SVR), R? = 0,9982
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Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 28 - Grafico de ajuste de concentragdo real versus concentragdo prevista para
amostras com misturas de biodiesel/diesel BMPM para modelo de
Regressdo por Vetor de Suporte (SVR), R? = 0,9996

30 T T T T T
—1
® calibragao
¢ teste

251 Rz =(,9996 ¢ 7
= ]
=
=2
= 20t -
1]
w
=
L
a ‘]5 = —
0
i
On
fu]
=
=
o 10 -1
e ]
5]
(@]

5 - —
(4
0 I I 1 1 1
0 1} 10 15 20 25 30

Concentracéo real (% v/v)
Fonte: elaborado pelo autor.

As Figuras 27 e 28 apresentam a relacdo entre os valores de concentracdo real e os
valores previstos pelos modelos SVR para as misturas de biodiesel metilico de palmiste
(BMPALM) e pinhdo-manso (BMPM), respectivamente. Em ambos os casos, observa-se que

os pontos correspondentes as amostras de calibragdo e teste estdo fortemente alinhados a linha
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de identidade (linha 1:1), o que evidencia a alta capacidade preditiva dos modelos
desenvolvidos.

A distribui¢ao dos pontos ao longo da linha 1:1, com coeficientes de determinagao
(R?) superiores a 0,99, confirma a excelente linearidade e desempenho dos modelos SVR na
faixa de 1,00 a 30,00% (v/v). Essa performance indica que o modelo ¢ altamente eficaz na
previsdo da concentragdo de biodiesel em misturas com diesel, sem apresentar tendéncias
sistematicas de sub ou superestimagao. Os resultados obtidos sdo compativeis com os de
Bukkarapu e Krishnasamy (2022), que também reportaram elevada linearidade (R? > 0,98) ao
aplicarem SVR para previsdo da composi¢cao de misturas combustivel usando espectroscopias
vibracionais.

A seguir as Figuras 29 e 30 apresentam os graficos de amostras versus residuos de

BMPALM e BMPM.

Figura 29 - Grafico de amostras versus residuos absolutos BMPALM para modelo de
Regressao por Vetor de Suporte (SVR)
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Figura 30 - Gréfico de amostras versus residuos absolutos BMPM para modelo de
Regressao por Vetor de Suporte (SVR)
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Fonte: elaborado pelo autor.

A partir das Figuras 29 e 30 verifica-se que em ambos 0s casos, observa-se que a
maior parte das amostras apresentou residuos absolutos baixos, indicando que os modelos
oferecem um bom ajuste aos dados e uma capacidade preditiva satisfatoria. Esse desempenho
¢ especialmente relevante para aplicagdes em controle de qualidade de combustiveis, nas
quais a precisao e a reprodutibilidade sdo essenciais.

No entanto, a presenca de alguns residuos mais elevados, tanto em amostras de
calibragdo quanto de teste, sugere que ainda pode haver variabilidade espectral ou nao-
linearidades residuais que ndo foram completamente modeladas. Isso pode estar associado a
fatores como o efeito de matriz, interferéncias instrumentais ou variagdes no preparo das
amostras. Embora esses desvios estejam dentro de limites operacionais aceitaveis, sua
identificagdo ¢ fundamental para garantir a robustez do modelo em diferentes condi¢des
analiticas.

A comparacdo com estudos prévios reforca a relevancia e o desempenho competitivo
da metodologia proposta. Ng et al. (2019), por exemplo, relataram valores de RMSEP
proximos de 0,6% (v/v) ao aplicar SVR em misturas semelhantes utilizando espectroscopia
NIR. Esses valores sdo comparaveis aos obtidos neste trabalho, mesmo considerando um
numero reduzido de amostras, evidenciando a eficacia do modelo SVR aliada a
espectroscopia MIR.

Adicionalmente, a andlise das curvas de concentracdo real versus prevista revela ndo

apenas a elevada linearidade dos modelos, mas também a superioridade do SVR frente a
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abordagens tradicionais como a regressao por minimos quadrados parciais (PLS). Conforme
demonstrado por Naguib et al. (2020), o SVR apresenta menor RMSEP e maior robustez em
cenarios envolvendo dados espectroscopicos colineares € complexos, como os de misturas de
biocombustiveis. Os autores destacam, ainda, a capacidade do SVR em capturar relagdes nao
lineares — uma limitagdo intrinseca de métodos lineares como o PLS.

A avaliagdo dos residuos também sustenta a qualidade dos modelos desenvolvidos.
Segundo Cho et al. (2022), graficos de residuos sao fundamentais para identificar padroes
sistematicos de sub ou superestimacao relacionados a determinadas regides espectrais. Huang,
Yin e Jiang (2024) complementam que residuos baixos e distribuidos aleatoriamente sdo
indicativos de modelos bem ajustados, enquanto estruturas nos residuos sugerem a
necessidade de ajustes nos hiperpardmetros ou inclusdo de variaveis latentes adicionais —
uma abordagem que foi cuidadosamente adotada nesta pesquisa.

Dessa forma, os resultados obtidos ndo apenas confirmam a viabilidade técnica do uso
do SVR na quantificagido de BMPALM ¢ BMPM em misturas com diesel, mas também
evidenciam sua superioridade frente a métodos tradicionais. A robustez frente a variabilidade
do sistema e a capacidade de generalizacdo do SVR posicionam-no como uma ferramenta
poderosa para aplicagdes em andlises de rotina e controle de qualidade no setor de

biocombustiveis.

4.4  Modelos de Resolu¢cio de Curvas Multivariadas por Quadrados Minimos

Alternados (MCR-ALS) para misturas de biodiesel/diesel

A Tabela 6 apresenta os principais parametros estatisticos obtidos com os modelos
MCR-ALS aplicados a quantificagdo de biodiesel metilico de palmiste (BMPALM) e pinhao-

manso (BMPM) em misturas com diesel.
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Tabela 6 - Numero de amostras nos conjuntos de calibragdo e predicdo, valores de acuricia e
linearidade para os modelos MCR-ALS de BMPALM e BMPM

BMPALM BMPM
Amostras de calibracao 15 15
Amostras de predicio 10 10
PCs 2 2
RMSEC (% vv?) 0,56 0,32
RMSECYV (% vv?) - -
RMSEP (% v v?) 0,66 0,41
R? 0,9993 0,9998
% LOF 0,96 0,64

Fonte: elaborado pelo autor.

De acordo com a Tabela 6 constata-se em ambos os casos, os modelos apresentaram
desempenho excepcional, com coeficientes de determinagdo (R?) de 0,9993 para BMPALM e
0,9998 para BMPM, valores que indicam excelente capacidade de ajuste e forte correlagdo
entre os valores previstos e reais.

Os valores de erro quadratico médio de calibracdo (RMSEC) foram baixos, de 0,56%
(v/v) para BMPALM e 0,32% (v/v) para BMPM, enquanto os valores de RMSEP, referentes
ao conjunto de predigdo, foram de 0,66% (v/v) e 0,41% (v/v), respectivamente. Esses valores
demonstram a alta precisdo dos modelos tanto no ajuste quanto na predi¢do externa, validando
a robustez do MCR-ALS como método de calibragdo multivariada para este tipo de matriz.

O percentual de Falta de Ajuste, do inglés lack of fit (%LOF), um indicador da
qualidade do ajuste do modelo a variabilidade dos dados, foi inferior a 1% para ambos os
casos (0,96% para BMPALM e 0,64% para BMPM), refor¢ando a adequacdo dos modelos
desenvolvidos.

As Figuras 31 e 32 apresentam a relagdo entre as concentragdes reais e previstas de
biodiesel metilico de palmiste (BMPALM) e de pinhdo-manso (BMPM) nas misturas com

diesel, utilizando o modelo de calibragao multivariada MCR-ALS.
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Figura 31 - Gréfico de ajuste de concentragdo real versus concentragdo prevista das
amostras com misturas de biodiesel/diesel BMPALM para modelo MCR-
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Figura 32 - Grafico de ajuste de concentragdo real versus concentra¢do prevista das
amostras com misturas de biodiesel/diesel BMPM para modelo MCR-ALS
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A partir das Figuras 31 e 32 verifica-se que a distribuicdo dos pontos proximos a linha

de identidade (linha de 45°) evidencia a alta capacidade preditiva dos modelos desenvolvidos,

com minima dispersdo e auséncia de tendéncias sistematicas de erro.

Essa correspondéncia direta entre os valores reais e estimados demonstra que o

modelo consegue capturar eficientemente a variabilidade espectral associada ao teor de
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biodiesel na matriz diesel, permitindo uma quantificagdo precisa e confiavel ao longo de toda
a faixa de 1,00 a 30,00% (v/v). Tais resultados estdo em consonancia com os elevados
coeficientes de determinagdao (R? = 0,9993 para BMPALM e R? = 0,9998 para BMPM),
conforme apresentado na Tabela 8, indicando excelente ajuste do modelo a realidade
experimental.

Além disso, os baixos valores de RMSEC ¢ RMSEP reforcam a consisténcia e
robustez do modelo, sendo fundamentais para aplicagdes analiticas em controle de qualidade.
O desvio minimo entre os valores previstos e reais em ambos os conjuntos (calibracdo e
predicdo) destaca a generalizacdo eficaz do modelo, sem evidéncia de overfitting, aspecto
frequentemente critico em métodos multivariados.

A seguir as Figuras 33 e 34 apresentam as amostras versus residuos absolutos para

BMPALM e BMPM.

Figura 33 - Gréficos de amostras versus residuos absolutos de modelo MCR-ALS para
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Figura 34 - Gréficos de amostras versus residuos absolutos de modelo MCR-ALS para
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Fonte: elaborado pelo autor.

A andlise das Figuras 33 e 34 observa-se que os residuos estdo distribuidos de forma
aleatoria em torno da linha base (zero), sem apresentar padrdes sistematicos ou tendéncias
especificas. Essa distribui¢ao caracteriza um comportamento homoscedastico, indicando que a
variancia dos erros ¢ aproximadamente constante ao longo de toda a faixa de concentracdo
analisada (1,00 a 30,00% v/v).

Esse comportamento ¢ indicativo de que os modelos ajustados ndo sdao enviesados por
variacoes locais na concentracdo, sendo capazes de manter desempenho estavel e confidvel
em diferentes regides da matriz de calibragdo. Esse ¢ um critério essencial em métodos
aplicados ao controle de qualidade, onde a robustez preditiva ao longo da faixa de operagado ¢
fundamental. Além disso, a auséncia de valores residuais extremos sugere que o modelo nao ¢
sensivel a presenga de outliers, o que refor¢a sua aplicabilidade em analises de rotina com
variabilidade experimental moderada.

Essa evidéncia grafica corrobora os baixos valores de RMSEC e RMSEP apresentados
na Tabela 7, bem como os altos coeficientes de determinacao (R? > 0,999), indicando ajuste
apropriado entre os valores previstos e reais. Os valores reduzidos de %LOF (0,96% para
BMPALM e 0,64% para BMPM) também atestam a qualidade dos modelos e a auséncia de
sobreajuste.

Os resultados obtidos com a aplicacgdo do MCR-ALS nesta pesquisa estdo em
consonancia com os principais achados da literatura. Nkanang et al. (2024) relataram valores

de R? superiores a 0,998 e RMSEP inferiores a 0,70% ao quantificar misturas de biodiesel por
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espectroscopia, enquanto Teles et al. (2024) observaram R? entre 0,995 e 0,999 e erros de
calibragdo na faixa de 0,50 a 0,60% ao empregar MCR-ALS para determinar ésteres metilicos
em misturas com diesel. Tais dados confirmam a alta precisao, robustez e reprodutibilidade da
técnica.

Essas evidéncias sdo reforgadas pelas curvas de ajuste de concentragdo real versus
prevista. Nakai ef al. (2022) demonstraram, em estudos com combustiveis alternativos, que o
MCR-ALS pode atingir R? superiores a 0,998 e RMSEP inferiores a 1% (v/v), o que destaca
sua aplicabilidade em ambientes regulatérios e industriais. De modo consistente, Nkanang et
al. (2024) confirmaram desempenho semelhante ao aplicar modelos MCR em diferentes
matrizes contendo biodiesel, o que reforca a validade e confiabilidade dos modelos
desenvolvidos nesta pesquisa.

A andlise dos residuos, por sua vez, sustenta a qualidade dos ajustes. Estudos de
Kumar e Bansal (2023) e Pustokhina et al. (2021) mostraram que residuos homogéneos e
aleatoriamente distribuidos estdo fortemente associados a robustez dos modelos MCR-ALS e
a sua capacidade de generalizacdo em sistemas espectralmente complexos — comportamento
igualmente verificado neste estudo.

Portanto, os resultados apresentados comprovam a eficacia do uso combinado de
espectroscopia MIR e MCR-ALS como metodologia analitica confidvel, precisa e robusta
para quantificar biodiesel metilico de palmiste (BMPALM) e pinhdo-manso (BMPM) em
misturas com diesel. Essa abordagem atende plenamente as exigéncias técnicas e regulatorias
do controle de qualidade no setor de biocombustiveis, evidenciando seu potencial para

aplica¢do em rotinas laboratoriais e ambientes industriais.
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5 COMPARACAO ENTRE MODELOS DE QUADRADOS MINIMOS
PARCIAIS (PLS), REGRESSAO POR VETOR DE SUPORTE (SVR) E RESOLUCAO
DE CURVAS MULTIVARIADAS POR QUADRADOS MIiNIMOS ALTERNADOS
(MCR-ALS)

A Tabela 7 apresenta uma comparagdo dos modelos PLS, SVR e MCR-ALS com base
nos parametros estatisticos RMSEC, RMSECV, RMSEP ¢ R? aplicados as misturas de
biodiesel metilico de palmiste (BMPALM) e pinhao-manso (BMPM) com diesel. A analise
desses pardmetros permite avaliar de forma abrangente o desempenho preditivo e a robustez

de cada abordagem multivariada.

Tabela 7 - Comparacdo dos modelos PLS, SVR e MCR-ALS na quantificacdo do biodiesel

Figuras de Mérito

Amostras  Modelos RMSEC(%v/v)  RMSECV(%v/v) RMSEP(%vV/v) R?
PLS 0,41 0,54 0,44 0,9986
BMPALM SVR 0,39 0,51 0,47 0,9982
MCR- 0,56 - 0,66 0,9993
ALS
PLS 0,29 0,41 0,37 0,9981
BMPM SVR 0,49 0,63 0,59 0,9996
MCR- 0,32 - 0,41 0,9998
ALS

Fonte: elaborado pelo autor.

A partir da Tabela 7 constata-se que o modelo PLS apresentou excelente desempenho,
com valores reduzidos de RMSEC, RMSECV e RMSEP, refletindo elevada precisdo tanto na
fase de calibracdo quanto na validacdo cruzada e na etapa de predicdo. Os coeficientes de
determinagdo (R? > 0,998) evidenciam a alta capacidade explicativa do modelo, confirmando
sua eficacia para a modelagem da variabilidade espectral associada ao teor de biodiesel. Esses
resultados corroboram a ampla aplicabilidade do PLS em analises espectroscopicas, como
também reportado por Filgueiras et al. (2012), que obtiveram erros inferiores a 1,0% e R?
acima de 0,995 para a determinagdo de biodiesel em misturas binérias.

O modelo SVR também demonstrou desempenho satisfatorio, com valores de erro
ligeiramente superiores ao PLS para o biodiesel de pinhdo-manso (BMPM), embora tenha

apresentado um valor de R? marginalmente mais alto. Essa observacao sugere que, mesmo
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com ligeiras perdas na precisao absoluta, o SVR conseguiu capturar relagdes ndo lineares nos
dados com mais eficacia, o que ¢ uma vantagem intrinseca dessa abordagem. Os avaliados de
Bukkarapu e Krishnasamy (2023) reforcam esse comportamento, relatando superioridade do
SVR sobre modelos lineares em contextos com interagdes espectrais complexas,
especialmente em matrizes com sobreposicao de bandas de absorg¢ao.

Por sua vez, o modelo MCR-ALS apresentou valores elevados de R? (> 0,999),
indicando uma correlacdo quase perfeita entre os valores previstos e reais. No entanto, os
valores de RMSEC ¢ RMSEP foram ligeiramente superiores aos obtidos pelos modelos PLS e
SVR. Isso pode estar relacionado a natureza do MCR-ALS, que, embora muito eficaz na
decomposi¢do de sinais espectrais complexos, ndo otimiza diretamente os erros de predi¢do
global, sendo mais sensivel a variacdes locais na matriz de calibracdo. Ainda assim, os
resultados indicam que o modelo ¢ altamente robusto, principalmente por ser baseado em
perfis de concentracdo e espectros resolvidos, como também demonstrado por Tauler, Smilde
e Kowalski (1995), que aplicaram MCR-ALS na analise de misturas complexas e obtiveram
R? superiores a 0,998, com valores de RMSEP variando conforme o niimero de componentes
e o ruido espectral. Resultados similares também foram obtidos por Jaumot e al. (2005) na
quantificagdo de espécies em misturas simuladas e reais, refor¢ando a confiabilidade do
MCR-ALS em sistemas multivariados mesmo diante de variabilidade espectral significativa.
De forma geral, os trés modelos se mostraram adequados para a quantificagdo de biodiesel nas
faixas de interesse. O PLS oferece uma boa relacdo entre simplicidade e exatidao, o SVR se
destaca pela capacidade de modelar ndo linearidades e o MCR-ALS proporciona excelente
desempenho explicativo com interpretacdo quimica adicional.

Com vista a verificar se existe diferenca estatistica entre os modelos foi aplicado o
teste F (distribui¢do de Fisher- Snedecor) utilizando os valores de RMSEP, como realizado
por Filgueiras et al. (2014). Neste estudo, foi utilizado o teste randoémico para avaliar a
exatiddo. O teste envolve a andlise dos residuos de previsdao dos dois modelos (A e B) a serem

comparados, de acordo com as seguintes hipdteses:

-

Ho: RMSEP; = RMSEP; ;

Hi: RMSEP; # RMSEP; .

Sendo Hy hipdtese nela e H; hipotese alternativa (Van Der Voet, 1994 apud Filgueiras
etal.,2014).
Neste caso, o teste F ¢ aplicado pela razdo de dois RMSEPs, verificando diferentes

fontes de variabilidade ou diferenga na acuracia. A melhoria da precisdao pode ser avaliada por
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meio de testes de hipoteses para verificar se as varidncias sao homogéneas, conforme equacao

14:

RMSEP?
RMSEP,

Fonicutet =
L Equacao (13)

Onde RMSEP; > RMSEP:. Se Feuuido for maior que o .7+ a hipotese de
homogeneidade das variancias ¢ rejeitada, caso contrario a hipotese nula ¢ mantida (Filgueiras
etal.,2014).

Para realizar o teste F entre os trés modelos (PLS, SVR ¢ MCR-ALS), formaram feitas
as seguintes combinagdes em duplas:

a) PLS versus SVR;

b) PLS versus MCR-ALS;

c) SVR versus MCR-ALS.

Essas combinagdes permitiram comparar a variancia dos residuos entre cada par de
modelos, ajudando a determinar se ha diferengas estatisticamente significativas entre eles.

A Tabela 8 a seguir apresenta os resultados do teste F realizados com um nivel de 95% de

confianca.

Tabela 8 - Resultados obtidos pelo teste F

Amostras Modelos RMSEP(%vV/v) Feal *Fab
PLS 0,44 PLS vs SVR =1,14
BMPALM SVR 0,47 PLS vs MCR-ALS =2,25 2,19
MCR-ALS 0,66 SVR vs MCR-ALS =
1,97
PLS 0,37 PLS vs SVR =2,54
BMPM SVR 0,59 PLS vs MCR-ALS =1,23 2,18
MCR-ALS 0,41 SVR vs MCR-ALS = 2,07

*Valor tabelado BMPALM (F,(0.05; 10, 28); BMPM (F1(0.05; 10, 29)

As hipdteses do teste F sdo:

Hoy: As variancias das metodologias analiticas comparadas sdo iguais (612 = 62?)
Hi: As variancias das metodologias analiticas comparadas sdo diferentes (c12 # 62?)
Fonte: elaborado pelo autor.

Nivel de Significancia:

a) Nivel de confianga: 95% (a=0,05).
b) Teste F: A rejei§5-0 de Ho ocorre se Fealculado > Fiabelado OU Fealeulado <1/Flabelado-
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A Tabela 9 apresenta os resultados dos testes F aplicados para comparar a variancia
dos residuos entre os modelos PLS, SVR e MCR-ALS, tanto para o biodiesel metilico de
palmiste (BMPALM) quanto para o de pinhdao-manso (BMPM).

Tabela 9 - Comparagdes de variancias entre os modelos com base no teste F (nivel de

confiancga de 95%)
Comparacao Fealculado F tabelado (95%) Decisao sobre Interpretacao
Ho
BMPALM
PLS vs SVR 1,14 2,19 Nao rejeita Ho Variancias
estatisticamente
iguais
PLS vs MCR- 2,25 2,19 Rejeita Ho Variancias
ALS estatisticamente
diferentes
SVR vs MCR- 1,97 2,19 Nao rejeita Ho Variancias
ALS estatisticamente
iguais
BMPM
(conclusdo)
PLS vs SVR 2,54 2,18 Rejeita Ho Variancias
estatisticamente
diferentes
PLS vs MCR- 1,23 2,18 Nio rejeita Ho Variancias
ALS estatisticamente
iguais
SVR vs MCR- 2,07 2,18 Nao rejeita Ho Variancias
ALS estatisticamente
iguais

Fonte: elaborado pelo autor.

Com base nos resultados apresentados na Tabela 9, que compara as variancias entre os
modelos PLS, SVR e MCR-ALS por meio do teste F (nivel de confianga de 95%), observa-se
que, em sua maioria, as metodologias analiticas demonstram varidncias estatisticamente
semelhantes para a determinacdo do teor de biodiesel metilico de palmiste (BMPALM) e
pinhdo-manso (BMPM). Entretanto, algumas comparagdes especificas revelam diferencas
estatisticamente significativas — como entre PLS e MCR-ALS para BMPALM e entre PLS e
SVR para BMPM — sugerindo que essas abordagens podem oferecer desempenhos distintos
dependendo da matriz analisada.

Esses resultados sdo coerentes com os encontrados recentes na literatura. Por exemplo,

Teles et al. (2024) demonstraram, em um estudo com biodiesel de dendé, que o modelo
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MCR-ALS aplicado a espectroscopia FT-MIR apresentou desempenho notavel na
quantificagdo de biodiesel, com R? = 0,9997, RMSEC = 0,56% (v/v) e RMSEP = 0,65% (v/v).
Rocha et al. (2020) mostraram que o modelo SVR (SVM) superou o PLS na predicao de
misturas de biodiesel/diesel, com RMSEP menor ¢ R> = 0,98 (contra 0,87 do PLS). Ja Furtado
e colaboradores (2021) relataram boa precisdo do MCR-ALS na andlise de componentes
puros em reagdes de transesterificagdo, com erros médios variando de 1,9% a 6,3%,
confirmando sua robustez em sistemas complexos.

Considerando nao apenas o desempenho estatistico, mas também os aspectos praticos
e operacionais, os modelos SVR e MCR-ALS demonstram-se superiores ao modelo PLS para
aplicagdes em analises de rotina e controle de qualidade. Ambos requerem um numero
reduzido de amostras e demandam preparo simples, o que reduz tempo e custos operacionais.
O SVR destaca-se por sua capacidade de modelar relacdes ndo lineares complexas,
frequentemente presentes em sistemas espectroscopicos multivariados. J& o MCR-ALS se
sobressai na extragdo de espectros puros, permitindo a identificacdo de componentes
individuais na mistura. Essas vantagens reforcam a aplicabilidade e a eficiéncia dos métodos

propostos frente as abordagens cléssicas.
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6 CONCLUSAO

Este estudo comprovou a viabilidade técnica e analitica do uso da espectroscopia no
infravermelho médio (MIR), combinada com calibragcdo multivariada por MCR-ALS e SVR,
para a determinacdo eficiente do teor de biodiesel metilico de palmiste (BMPALM) e pinhao-
manso (BMPM) em misturas com diesel, na faixa de 1,00 a 30,00% (v/v). Os modelos
desenvolvidos atenderam aos critérios de exatiddo, linearidade e robustez, sendo devidamente
validados conforme os objetivos propostos.

Os testes estatisticos (teste F) demonstraram que os modelos baseados em PLS, SVR e
MCR-ALS apresentaram variancias estatisticamente semelhantes na maioria dos casos, com
exce¢do das comparagdes entre PLS e MCR-ALS (para BMPALM) e entre PLS e SVR (para
BMPM), nas quais diferengas foram observadas. No entanto, essas variagdes nao
comprometeram a consisténcia nem a validade dos resultados.

A escolha das metodologias SVR e MCR-ALS mostrou-se estrategicamente
fundamentada, ndo apenas pelos resultados estatisticos, mas também por aspectos praticos
relevantes. Entre as principais vantagens destacam-se: menor necessidade de amostras,
preparo laboratorial simplificado, maior capacidade de modelar relagdes ndo lineares (no caso
do SVR) e a extragdo de espectros puros (caracteristica do MCR-ALS). Esses fatores
contribuem diretamente para a reducdo de custos analiticos, aumento da efici€éncia
operacional e melhoria da qualidade dos dados analiticos.

Os modelos SVR e MCR-ALS sdo ferramentas promissoras e eficazes para aplicacdo
em andlises de rotina e controle de qualidade no setor de biocombustiveis. Recomenda-se,
para trabalhos futuros, a aplica¢do dessas abordagens em outras fontes de biodiesel e matrizes
combustiveis, bem como a investigacdo de estratégias para otimizacdo dos modelos de
calibragdo multivariada, visando ampliar ainda mais sua precisdo, robustez e aplicabilidade

em contextos industriais e regulatorios.
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