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RESUMO

Fernandes, David Douglas de Sousa. Universidade Estadual da Paraiba / Embrapa Algodéo,
Fevereiro, 2013. ESPECTROSCOPIA UV-VIS PARA AVALIAC;AO DE BIODIESEL E
MISTURAS BIODIESEL/DIESEL. José Germano Véras Neto.

O biodiesel é um combustivel proveniente de fontes renovaveis e pode ser obtido desde 6leos
vegetais, gordura animal até dleos residuais. No Brasil a comercializacdo do biodiesel ocorre em
forma de misturas, sendo adicionados 5% ao diesel (B5). Para ser comercializado o biodiesel
deve obedecer a uma série de parametros estabelecidos em normas utilizadas pela Agéncia
Nacional de Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP). Contudo metodologias alternativas
estdo sendo desenvolvidas com o prop6sito no controle e na qualidade do biodiesel. Objetivou-se
com este trabalho a construcdo de modelos multivariados capazes em primeiro momento de
classificar amostras de biodiesel produzidas a partir dos 6leos de origens distintas, em segundo
momento de predizer o teor de biodiesel misturado ao diesel, e por fim classificar misturas
biodiesel/diesel adulteradas com 6leo de soja. Em todos os casos utilizou-se a espectroscopia de
absorcdo molecular UV-Vis. Anélise exploratoria foi utilizada pra determinar o comportamento
das amostras em estudo, para tal utilizou-se a Analise por Componentes Principais (PCA) e a
Analise de Agrupamentos Hierarquicos (HCA). Para classificar as amostras de biodiesel e de
misturas biodiesel/diesel foram utilizadas técnicas de reconhecimento supervisionadas tais como
a Modelagem Suave Independente de Analogias entre Classes (SIMCA) e Analise Discriminante
Linear associada a técnica de selecdo de varidveis Algoritmo das Projecdes Sucessivas (SPA-
LDA). Para predizer a quantidade de biodiesel misturado ao diesel foi empregada selecdo de
variaveis Algoritmo das Projecbes Sucessivas (SPA) e Stepwise (SW) associados a técnica de
Regressdo Linear Multipla (MLR) e comparados os valores obtidos a técnica dos Minimos
Quadrados Parciais (PLS). Com base nos resultados obtidos é possivel realizar a classificagdo

das amostras de biodiesel a partir do 6leo de origem e das amostras contaminadas com 6éleo de

XVi



soja com 100% de éxito. Na predicdo do teor de biodiesel em misturas biodiesel/diesel os
resultados foram mais ajustados utilizando o SPA-MLR, onde o erro médio de predigdo foi de
0,57 %.

Palavras-Chaves: Fontes renovaveis , Controle de Qualidade, Calibracdo Multivariada, Selegdo
de Variaveis
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ABSTRACT

Fernandes, David Douglas de Sousa. Universidade Estadual da Paraiba / Embrapa Algodéo,
Fevereiro, 2013. UV-VIS SPECTROSCOPY FOR EVALUATION OF BIODIESEL AND
BIODIESEL/DIESEL BLENDS. José Germano Véras Neto.

Biodiesel is a fuel derived from renewable sources and can be obtained from vegetable oils,
animal fat until residual oils. In Brazil commercialization of biodiesel occurs in blends, being
added 5 % to diesel (B5). Biodiesel to be marketed must follow a series of standards established
by Brazilian National Agency of Petroleum, Natural Gas and Biofuels (ANP). However
alternative methodologies are being developed for the purpose and quality control of biodiesel.
The objective of this work is to build multivariate models, in first moment to classify samples of
biodiesel produced from different oils, in the second moment to predict the amount of biodiesel
blended with diesel, and finally to classify mixtures biodiesel/diesel adulterated with soybean oil.
In all cases molecular UV-Vis spectroscopy was used. An exploratory analysis was used to
determine the behavior of the samples under study, for this we used the Principal Component
Analysis (PCA) and Hierarchical Cluster Analysis (HCA). To classify samples biodiesel and
blends biodiesel/diesel recognition techniques were used such as Supervised Independent
Modeling of Soft Analogies between Classes (SIMCA) and Linear Discriminate Analysis
technique associated with variable selection Successive Projections Algorithm (SPA-LDA). To
predict the amount of biodiesel blended with diesel was used variable selection Successive
Projections Algorithm (SPA) and Stepwise (SW), techniques associated with Multiple Linear
Regression (MLR) and compared the values with Partial Least Squares (PLS). Based on the
results obtained, it is possible to carry out the classification of samples of biodiesel from the oil
source and the samples contaminated with soybean oil with 100% success. For predicting
biodiesel content in blends biodiesel/diesel results were further adjusted using the SPA-MLR,

where the average error of prediction was 0.57 %.

Xviii
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1 INTRODUCAO

1.1 CARACTERIZACAO GERAL DO PROBLEMA

A utilizacdo do biodiesel como combustivel alternativo, seja na substituicdo do diesel ou
no uso fracionado em misturas, esta recebendo grande atencdo entre pesquisadores e
formuladores de politicas devido a inimeras vantagens ambientais, econdmicas e sociais. Além
disto, as preocupacdes com a diminuicdo das reservas de petroleo, a instabilidade politica nos
paises produtores e a crescente demanda mundial de energia levantaram a necessidade de buscar
alternativas para combustiveis renovaveis. Diversas outras matrizes energéticas renovaveis vém
se destacando, tais como bioetanol, dleos vegetais, gordura animal, energia eélica, e energia
solar (ATADASHI et. al , 2012; BALABIN, 2011; BALABIN et al., 2011; SENGO et al., 2010).

O biodiesel apresenta caracteristicas semelhantes ao diesel, como alto ponto de fulgor,
excelente lubricidade e elevado nimero de cetanos, menor teor de aromaticos e enxofre e
promover a diminuicdo na emissdo dos gases geradores do efeito estufa. Além disso, ha um forte
interesse em paises desenvolvidos na utilizacdo de fontes de energias modernas, eficientes e
renovaveis. Por fim, em paises em desenvolvimento, destaca-se a disponibilidade de terras
agricultaveis, clima favoravel e disponibilidade de mao de obra, tornando assim a producdo de
biocombustiveis vantajosa frente a outros paises (BALAT, 2011; FERRAO, 2011).

O Brasil, na esteira desse raciocinio, tem investido na construcdo de industrias capazes de
extrair esse potencial para a producdo de biodiesel, reforcada por politicas publicas na area, por
meio da insercdo do biodiesel na matriz energética brasileira, decorrendo de maneira gradual e
progressiva, estimulada pela Medida Proviséria n°. 214, de 13/9/2004, e a partir de 13 de janeiro
de 2005 com a implantacdo do Programa Nacional de Producdo e Uso de Biodiesel (Lei n°
11.097). No Brasil, desde 2008, a comercializacdo do biodiesel ocorre na forma de mistura,
inicialmente com adicdo de 2 % de biodiesel ao diesel (B2) e em 2010, B5. Este propor¢éo de
biodiesel representa uma producdo nacional diaria de aproximadamente 16.344,25 m®/dia,
segundo dados da Agéncia Nacional de Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP) (ANP,
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2012), para o ano de 2012. Com a producdo de biodiesel tdo expressiva, faz-se necessario
fiscalizar a producdo e a comercializacdo desse biocombustivel, pois 0 mesmo apresenta
facilidade na adulteracdo com outras matérias primas de menor valor agregado, tais como 0s
oOleos vegetais (por exemplo, soja e algod&o).

A responsabilidade pela fiscalizacdo da qualidade do biodiesel brasileiro esta a cargo da
ANP (MEDIDA PROVISORIA, 2004). Entretanto, em sua maioria os parametros estabelecidos
pela ANP sdo harmonizadas a normas internacionais da Sociedade Americana de Testes e
Materiais (ASTM, do inglés American Society for Testing and Materials) e do Comité Europeu
de Normalizagdo (CEN, do francés Comité Européen de Normalisation). Essas técnicas utilizam
grandes quantidades de reagentes, além de serem laboriosas e utilizarem uma instrumentacéo
analitica de valor muito elevado (MONTEIRO, 2008).

Entretanto, durante o processo de mistura do biodiesel ao diesel nas distribuidoras pode
ocorrer erro nas proporcdes a serem adicionadas, falhas também podem ocorrer na adi¢cdo de
produtos de menor valor agregado, ou seja, a adicdo de 6leo vegetal ao diesel ao invés do
biodiesel. Nesse sentido € importante dispor de metodologias que consigam quantificar e
classificar as amostras de biodiesel e suas respectivas misturas. Assim a construcdo de modelo de
calibracdo e de reconhecimento de padréo associado a espectrometria de absor¢do molecular nas
regides ultravioleta e visivel apresenta-se como técnica rapida, ndo destrutiva e com alta precisdo
que pode ser utilizada no controle e na qualidade de biodiesel (VERAS et al, 2010; VERAS et al,
2011).

1.2 OBJETIVO GERAL

Classificar o biodiesel através do 6leo de origem e misturado com 6leo de soja e, por fim,
construir modelos de regressdo para quantificagio do teor de biodiesel em misturas
biodiesel/diesel, utilizando espectroscopia molecular na regido UV-Vis.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Avaliar o conjunto espectral das amostras em relagdo as técnicas de reconhecimento de

padrdes para classificagéo do biodiesel.
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Avaliar o conjunto espectral das amostras em relacdo as técnicas de calibracdo
multivariada;
Avaliar o conjunto espectral das amostras de mistura biodiesel/ diesel contaminada com

6leos de soja na anélise screening.
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2. REVISAO DA LITERATURA

2.1 BIODIESEL

O aproveitamento de 6leos vegetais e gorduras com a finalidade de ser utilizados como
combustivel data do final do século XIX, quando Rudolph Diesel desenvolveu o motor de
combustéo interna e utilizou como combustivel de teste dleo de amendoim (GOLDEMBERG,
2004). Um outro marco histérico aconteceu em 1937, quando a patente do pesquisador Charles
George Chavanne intitulada “Processo de transformacdo de Oleos de vegetais para uso como
combustivel” (Procédé de transformation d’huiles végétales em vue de leur utilisation comme
carburants) foi solicitada (SUAREZ,2007).

Depois da Segunda Guerra Mundial, entretanto, os estudos sobre biodiesel foram
deixados de lado, pelo crescimento e normalizacdo do mercado de petroleo. Todavia, os estudos
sobre biodiesel foram retomados de forma mais substancial a partir da década de 70 quando a
Organizacdo dos Paises Exportadores de Petrleo (OPEP) determinou limitar a quantidade de
petréleo explorado (VERAS, 2010). Com essa atitude os valores do preco do barril tiveram um
aumento consideravel, disparando assim uma crise mundial e colocando em pauta discussdes
sobre a prospeccdo de energias renovaveis para substituicdo dos derivados do petréleo
(SUAREZ, 2007; VERAS 2010; HUANG E WU, 2008), processo que ocorreu mais uma vez no
final da década de setenta e aprofundou a crise.

Tentando diminuir a dependéncia dos combustiveis provenientes dos derivados do
petroleo, varios paises comecaram a utilizar inimeras matérias-primas na producédo de biodiesel,
como os 0leos vegetais de soja (MORADI et al, 2013; QIU et al, 2011), algoddo (NABI et al,
2009; PAPADOPOQULOS et al. 2010), girassol, (GHANEI et al, 2011), canola (THAMSIRIROJ
et al, 2009), dendé (MEKHILEF et al, 2011) e pinhdo manso (ONG et al, 2011). Ha também a
utilizagio de gorduras de origem animal e 6leos residuais (GURU et. al. 2009; TASHTOUSH et
al, 2004), dentre outros.
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O biodiesel apresenta vantagens ambientais quando comparado ao Oleo diesel por ser
livre de enxofre e com baixos niveis de emissdo de mondxido de carbono e material particulado
formado durante a combustdo. Além disso, o gas carbonico emitido nos motores do ciclo diesel
pela combustdo do biodiesel é compensado quase que totalmente durante o cultivo das
oleaginosas, que o0 absorvem do meio ambiente (CORDEIRO et al, 2011).

Entretanto, para ser tornar um combustivel alternativo rentavel, o biodiesel deve ser
produzido de forma ecologicamente segura, econémico, e deve fornecer um ganho liquido de
energia sobre as fontes usada para produzi-lo (THIRU, 2011).

Diante dos beneficios que o biodiesel pode trazer na redugdo das emissdes dos gases que
causam o efeito estufa é necessario que o combustivel conquiste o mercado, seguindo um
rigoroso controle de qualidade. Em virtude disso encontram-se na literatura diversos trabalhos
com interesse no controle de qualidade e na producdo de biodiesel e suas misturas com diesel
(CHAROENCHAITRAKOOL, THIENMETHANGKOON, 2011), no transporte e
armazenamento e na busca de novas fontes biologicas (KARMAKAR, KARMAKAR,
MUKHERJEE, 2010), e no planejamento e obtencdo de novas rotas de sintese (DABDOUB,
BRONZEL, RAMPIN, 2009), dentre outras (QI et al, 2010; SALOUA et al, 2010; FERRARI et
al, 2005; LIMA et al, 2007; FERRARI, 2009).

Para a obtencdo do biodiesel, varias metodologias estdo dispostas no que concerne ao
processo de producdo, dentre as quais esterificacdo (HAYYAN et al, 2011) e cragueamento
(LAKSMONO et al, 2013). Contudo o processo mais comumente adotado para a producédo de
biodiesel ¢ a transesterificacdo (LIAN et al, 2012), que consiste em uma reacdo quimica na qual
triglicerideo reage com um alcool geralmente de cadeia curta, utilizando catalisador alcalino para

produzir ésteres alquilicos (biodiesel) e glicerol (HALIM, 2009), Figura 1.

~
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Figura 1: Representacdo da reagdo de transesterificacao.
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A reacdo apresenta um carater reversivel e assim, para evitar o deslocamento do
equilibrio quimico para os reagentes, utiliza-se um excesso de alcool, aumentando o rendimento
da reacdo (SINHA, 2008).

2.1.1 Biodiesel brasileiro

O uso de biocombustiveis no Brasil comegou a ser discutido no periodo da crise mundial
de petroleo (décadas de 70/80), em que o governo federal criou planos com intuito de utilizar
fontes renovaveis na matriz energética brasileira, tais como PROACOOL (GOLDEMBERG,
2004) e 0 PRO-OLEO (GARCIA,2010). O Plano de Producgio de Oleos Vegetais para Fins
Energéticos (PRO-OLEOQ) tinha como proposito gerar excedentes de Oleo vegetais para
utilizacdo em misturas com oleo diesel na proporcdo de 30 % e ao longo prazo a substituicao
total do oOleo diesel.

Na década de 1980 o professor Expedito Parente, da Universidade Federal do Ceara,
desenvolveu estudos intencionados a encontrar fontes alternativas de energia. Os estudos
resultaram na criacdo de um novo combustivel originario de 6leos vegetais e com propriedades
semelhantes ao Oleo diesel convencional. Com esse trabalho o professor Expedito Parente
tornou-se detentor da patente Pl — 8007957 considerada a primeira patente, em termos mundiais,
de biodiesel e de querosene vegetal para aviagdo (LIMA, 2004).

Porém, apenas com Medida Provisoria n°. 214, de 13/9/2004, e com a implantacdo do
Programa Nacional de Producéo e Uso de Biodiesel (Lei n° 11.097), ocorrido em 13 de janeiro
de 2005, que o biodiesel foi inserido na matriz energética brasileira. Comercialmente foi
utilizado em forma de mistura a partir de 2008, onde a proporcao usada era 2 % (v/v) biodiesel
no diesel comum (B2). Nos anos seguintes, houve acréscimo na proporcdo de biodiesel
misturado ao diesel e em 2010 a porcentagem foi a 5 % (B5), permanecendo até os dias atuais. A
propor¢do necessaria para corresponder ao consumo nacional diario de biodiesel é de
aproximadamente 16.344,25 m®/dia, segundo dados da ANP (ANP, 2012, BRASIL, 2005) para 0
ano de 2012.

A producdo de biodiesel no Brasil ocorre de forma progressiva, contando que o pais
possui disponibilidade de terras agricultdveis com boa capacidade produtiva, sendo explorada
para producéo de alimentos e bioenergia, trazendo beneficios econémicos e ambientais (PINTO
et al., 2005). Um aspecto importante na producdo de biodiesel é o apelo social, partindo do
pressuposto de que a producédo de oleaginosas apresenta aspectos familiares, o biodiesel torna-se
uma alternativa importante para a possivel diminuicdo da miséria no pais, pela possibilidade da

expansdo do potencial produtivo da &rea agricultavel, favorecendo a inclusdo social, o



26

desenvolvimento regional, a geracdo de emprego e renda, dentre outros fatores, principalmente
na regido do semiarido brasileiro (GARCIA et al, 2010; GERIS et al., 2007)

Mesmo com a descoberta de grande reserva de petréleo a cerca de 6 km de profundidade
na camada do pré-sal (VERAS et al, 2012) o biodiesel continua sendo um produto importante.
Além de renovavel e usado com mecanismo de transferéncia de renda para agricultura familiar
(GARCIA et al, 2010), o fator ambiental na utilizacdo de biodiesel é muito bem visto, pois o0s
residuos provenientes de sua queima possuem niveis reduzidos de particulas, monoxido de
carbono, 6xidos de enxofre, hidrocarbonetos e fuligem (DU, 2004; REYES,2006).

Entretanto, os beneficios da utilizacdo do biodiesel ao meio ambiente decorrem da
fiscalizacdo de toda cadeia produtiva, que no Brasil € gerenciada pela ANP, que utiliza
parametrizacdo que esta fixada em algumas normas internacionais como da ASTM e do CEN.
Porém tais técnicas utilizam grandes quantidades de reagentes além de serem laboriosas e
utilizarem uma instrumentacdo analitica de valor muito elevado (SANTANA,2012; KUMAR,
2012; CALAND, 2012; MONTEIRO, 2008).

No que se refere as misturas biodiesel/diesel a ANP recomenda a utilizacdo da EN 14078
para quantificar o teor de biodiesel em diesel, todavia a mesma emprega um unico comprimento
de onda na regido do infravermelho médio (5730 nm), que corresponde ao méaximo da banda de
estiramento do grupo carbonila (ES, 2009). Como o0s 0leos vegetais apresentam esta mesma
banda, 0 método de referéncia é incapaz de detectar a presenca dos mesmos. Além disso, 0s
Oleos vegetais possuem boa miscibilidade no 6leo diesel, 0 que permite que possam ser
utilizados como adulterantes nas misturas biodiesel/diesel.

Na literatura encontram-se trabalhos que utilizam metodologias alternativas capazes de
quantificar e classificar misturas biodiesel/diesel, que sdo suficientemente rapidas, precisas e ndo
invasivas. Dentre elas se destaca a espectrometria de absorcao molecular nas regides ultravioleta
visivel, por também ser viavel economicamente e com largo espectro de aplicacdo (VERAS et
al, 2011; VERAS et al, 2012).

2.2 ESPECTROMETRIA DE ABSORCAO MOLECULAR NO UV-VIS

Empregada a mais de 50 anos, a espectrometria molecular na regido ultravioleta-visivel
(UV-Vis) vem sendo utilizada na quantificacdo de inumeras espécies moleculares organicas e
inorganicas e também em amostras bioquimicas em diferentes tipos de materiais (FREITAS,
2006).
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A técnica fundamenta-se nas medidas de absor¢do molecular em substancias que s&o
estimuladas a sofrer transicGes eletronicas devido a absor¢do de energia quantizada na regido
UV-Vis (SKOOG, 2002). Para tal usa-se um feixe de luz branca incidente sobre uma amostra
(espécie molecular) que absorve luz e a radiacdo resultante emergente sera detectavel pela cor

complementar da radiacdo absorvida (SKOOG, 2002), conforme ilustrado na Figura 2.
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Figura 2: Radiagao absorvente e a cor complementar.

A espectrometria de absor¢do molecular na regido do UV-Vis destaca-se por apresentar,
comparada a outras técnicas espectrométricas, uma instrumentacdo de baixo custo. Além disso,
outras caracteristicas sdo apresentadas abaixo confirmando a grande aplicabilidade dessa técnica
(NETO, 2008).

Facilidade de operacdo — as medidas sao realizadas de forma facil e rapida, nao
destrutiva e ndo invasiva.

Ampla aplicabilidade em quimica, fisica, biologia, ciéncias agrarias, farmécia,
geologia dentre outros, seja na identificacdo ou quantificacdo compostos quimicos.

Grau de exatiddo e aceitacdo — os erros relativos estdo na faixa de 1 a 5 % em

termos de concentragéo e
. . . . . x . 4
Possui alta relacéo sinal-ruido — os limites de deteccdo estdo na faixa de 10 a

5 -1 -7 -1
10 mol L , podendo chegara 10 mol L .



28

2.3 QUIMIOMETRIA

Antigamente os quimicos concentravam suas decisdes numa pequena quantidade de
dados que, na maioria das vezes eram obtidos de forma lenta e dispendiosa. Contudo o
desenvolvimento da quimiometria deu-se com a evolucdo dos instrumentos computadorizados,
que ocorreu por volta dos anos 60, onde a quantidade de dados aumentou de forma significativa
(FERREIRA et al, 1999), a obtencdo tornou rapida e com menor esforco por parte dos analistas
(SIMOES, 2008).

A quimiometria € definida pela Sociedade Internacional de Quimiometria (ICS, do inglés
International Chemometrics Society) como a disciplina da Quimica que utiliza métodos
matematicos e estatisticos para planejar ou selecionar experimentos de forma otimizada e extrair
0 maximo de informacéo quimica com a analise dos dados obtidos.

Considerada como um ramo aplicado & quimica analitica, a quimiometria tem um papel
semelhante a biometria, sociometria, econometria, entre outros. A diferenca da quimiometria
para as demais ciéncias metrologicas esta nas caracteristicas dos dados de origem quimica, que
possuem menor quantidade de variaveis influenciaveis, os quais em sua maioria sdo controlaveis,
de fécil repeticdo nas condicdes de trabalho desejadas (RAMOS et. al, 2001).

A quimiometria divide-se em algumas principais areas tais como: processamento de
sinais analiticos, planejamento e otimizacdo de experimentos, calibracdo multivariada,
modelagem de processos multivariados, métodos de inteligéncia artificial e reconhecimento e
classificaco de padrdes (SIMOES, 2008).

2.3.1. Calibracéo univariada e multivariada

Normalmente, os métodos analiticos procuram determinar a concentracdo de uma dada
espécie quimica (analito) em uma amostra. Todavia essa grandeza ndo é mensuravel diretamente
e assim utiliza-se medidas indiretas para estimar tal valor (absor¢cdo de luz por moléculas, por
exemplo) das amostras. No contexto da analise quantitativa instrumental, a propriedade
mensurada guarda, geralmente, uma relacdo linear com a concentracdo do analito (SKOOG,
1992)

A calibracdo e definida como o processo que permite estabelecer a relagdo entre a
resposta instrumental (sinal analitico) e uma determinada propriedade (fisica e/ou quimica) da
amostra (concentragédo do analito) (BEEBE, 1998).

Quando na calibragcdo uma Unica resposta (absorbancia em um dnico comprimento de

onda) € relacionada a uma Unica propriedade das amostras (concentracdo de um analito),
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denomina-se esse processo de calibragdo univariada ou de ordem zero (BARROS, 2002). Nestes
casos, frequentemente utiliza-se 0 método dos Minimos Quadrados Ordinérios (BARROS, 2002)
(OLS, do inglés Ordinary Least Squares) pra estimar os coeficientes de regressao do modelo de
calibracéo.

A Equacéo 1 estabelece a relacdo linear entre a varidvel aleatdria (y, sinal analitico) e a

variavel assumida como ndo aleatdria (X, concentracdo das amostras de calibragdo).
y;=botbix; @

A avaliacdo do modelo construido é realizada através da analise de variancia (ANOVA,
do inglés Analysis of Variance), no qual se verifica a significancia da correlagéo linear entre x e
y, e uma possivel existéncia de falta de ajuste no modelo (INMETRO, 2003).

Comparadas aos modelos de calibragdo multivariada, a principal vantagem da calibracdo
univariada é a simplicidade da matematica envolvida. Contudo, é necessario cautela na utilizagdo
do sinal medido, pois pode ocorrer que um Unico ponto ndo seja suficiente para descrever
guantitativamente o modelo (GOMES, 2012).

Para superar o inconveniente indicado acima, utiliza-se calibracdo multivariada, em que
ocorre calibracdo de maultiplas respostas (medidas de absorbancia em varios comprimentos de
onda) relacionadas a uma ou mais propriedades desconhecidas (concentracdo de um ou mais
analitos) das amostras (PIMENTEL, 2008).

2.3.1.1 Organizagao de dados multivariados

Os modelos de calibragdo multivariada sdo organizados comumente em forma de matriz,
Figura 3, em que a linha corresponde a uma amostra (objetos) e cada coluna contém a
informacao referente ao sinal analitico (variaveis).

Normalmente adota-se que a matriz que possui as respostas instrumentais (variaveis
independentes) é denominada de matriz X, e a matriz contendo parametros de referéncia
(variaveis dependentes) é denotado pory.

A calibragcdo multivariada supera as limitagOes da calibragcdo univariada, pois a mesma
permite a determinacdo simultanea de analitos com maior sensibilidade e confiabilidade,
reduzindo o tempo de andlise. Outra vantagem €& que pode ser realizada na presenca de
interferentes. Contudo, os interferentes devem também estar presentes na etapa de calibracéo, o
que é conhecido como vantagem para a calibracdo de primeira ordem (FERREIRA, 1999;
BRERETON, 2000).
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Figura 3: Organizacéo matricial dos dados multivariados de primeira ordem.

2.3.1.2 Métodos Cléassicos de Calibracdo
No método classico de calibracdo existe uma relagdo de proporcionalidade entre o sinal
analitico e a concentracdo (BEEBE,1998). Matematicamente, um modelo classico pode ser

expresso pela Equacao 2:

X=K*Y )

Em que X é a matriz de respostas instrumentais, Y é a matriz das concentracfes e K € a
matriz que contém o sinal puro de cada componente da mistura. Quando se obtém o valor de K
diretamente das medidas experimentais 0 método € denominado classico direto (DCLS, do inglés
Direct Classical Least Square). E quando o valor K é estimado empregando X e Y o método é
dito classico indireto (ICLS, do inglés Indirect Classical Least Square) (BEEBE, 1998).

2.3.1.3 Métodos inversos de calibracédo

Nesses métodos € considerada a variavel dependente como funcdo do sinal analitico
medido. Tais metodos superam alguns inconvenientes dos métodos classicos por empregar a
estrutura de variancia/covariancia da matriz X na modelagem dos dados. Assim, é possivel
prever a variavel dependente, como concentracdo, de um componente até mesmo se fontes

adicionais de varia¢Ges quimicas e fisicas estiverem presentes.
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a) Regressao por Minimos Quadrados Parciais

Wold et al em 1975 desenvolveram a Regressdo por Minimos Quadrados Parciais (PLS,
do inglés Partial Least Squares). A modelagem PLS utiliza a informacéo contida na matriz de
dados X e a matriz resposta Y (concentracdo, por exemplo) para obtencdo das novas variaveis,
que sdo denominadas de variaveis latentes, componentes ou fatores. As matrizes X e Y séo
decompostas em “K” variaveis latentes como mostrado nas Equagdes 3 e 4 (WOLD, 2001;
BORGES, 2005).

X=TP+Ex=2i5; tp, tEx  (3)

Y=UQ+E,=3K u,q+E, (4

Onde na Equacéo 3, P’ corresponde aos loadings , T a matriz dos escores e Ex € a matriz
dos residuos da matriz de dados X.

Na Equacéo 4, U corresponde a matriz dos escores, Q’ aos loadings e E, corresponde
aos residuos da matriz resposta de Y.

Entre os escores de X e os escores de Y, uma relacao linear é estabelecida, Equacéo 5:
u=byti

Onde by é vetor dos coeficientes de regressao para cada um dos fatores. Para determinar a

matriz dos coeficientes de regressao b utiliza-se a Equacéo 6:
Y=TBQ +E, (6)

Diversas formas de obter os parametros de um modelo PLS estdo disponiveis na literatura
(ANDERSSON, 2009), em que o mais conhecido e utilizado é o Algoritmo dos Minimos
Quadrados Parciais Iterativos N&o-Lineares (NIPALS, do inglés Nonlinear Iterative Partial
Least Squares), proposto por Wold (BRERETON, 2000). Todavia, a utilizacdo de qualquer
algoritmo para se obter a regressao PLS deveria levar ao mesmo resultado. Entretanto, estudos
mostram que do ponto de vista numérico existem diferencas no resultado final (ANDERSSON,
2009), e a intensidade dessa diferenca esta associada a natureza dos dados, ao numero de fatores

PLS empregado e a precisdo usada nos calculos.



32

O método PLS pode ser utilizado para determinagdo de um ou de varios analitos na
matriz de dados Y, denominados de PLS1 e PLS2, respectivamente.

Um fato de que deve ser levado em consideracdo é que os modelos PLS ndo permitem
uma interpretacédo fisico-quimica direta dos resultados. A razdo dessa dificuldade advém do fato

de que nesta técnica se realiza a regressdo no dominio dos dados transformados.

b) Regressao por Componentes Principais

A Regressdo por Componentes Principais (PCR, do inglés Principal Components
Regression) utiliza os fundamentos do calculo da PCA (HIBBERT, 2009). O interessante nesse
método de regressdo é que ndo é necessaria a utilizacdo de selecdo de varidveis prévia para
contornar o problema de multicolineariadade dos dados, visto que a mesma faz uso de uma
transformacdo ortogonal da matriz X, de modo a obter um novo conjunto de varidveis
linearmente independentes (VALDERRAMA, 2009). A matriz X de alta dimensé&o é decomposta
em duas matrizes menores, que recebem o nome de escores (T) e pesos (loadings) (P). No
calculo, a matriz E representa o residuo de X (BRERETON, 2003), como mostrado na equacao
7.

X=T*P +E )

Tendo calculado T, é possivel obter uma equacdo de regressdo entre a propriedade a ser
determinada y e a matriz de escores T. A relacdo existente entre essas duas propriedades pode

ser descrita pela equacéo 8.
y=T(mxk)bPCR +F (8)

Onde k corresponde ao nimero de componentes principais empregados na obtencdo dos
coeficientes de regressdo e F aos residuos ndo modelados.

Atualmente, alguns algoritmos vém sendo utilizados para determinar o valor da matriz T
via PCA, como por exemplo o algoritmo NIPALS e a decomposi¢do por valores singulares
(SVD, do inglés Singular Value Decomposition) ( SOARES, 2010).

O calculo é realizado a partir da combinacgéo linear das colunas de X com a componente
principal t;, que por sua vez apresenta a maior variancia explicada possivel e p; é escalonado
para que a norma seja igual a 1. As outras componentes principais sdo calculadas usando o

mesmo critério, porém ty, t, até t, sdo perfeitamente ndo correlacionadas entre si, assim com 0s
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vetores p;, p2 até pn. O calculo é finalizado quando o nimero de componentes principais
calculado é igual ao definido pelo usuério.

) Regressao Linear Multipla

Introduzida por Sternberg et al (1960), a Regressdo Linear Mdltipla (MLR, do inglés
Multiple Linear Regression) € uma técnica que estabelece uma relagdo linear entre as matrizes da
respostas instrumentais localizada em Xmxn) € a propriedade analisada alocada na matriz Y (mya)
aplicando o métodos dos minimos quadrados, como mostrado na Equacéo 9, em que o residuo

ndo modelado em y é representado por E (NUNES, 2008).
y=XbyprrtE )

O vetor b é calculado na etapa de calibragdo utilizando os métodos dos minimos

quadrados ordinarios, como na equacéo 10.

byr=XX)"'X'y (10)

A resolucdo da Equacéo 4, para obter o vetor dos coeficientes de regressao (b), requer a
inversdo da matriz (X’X) e esta operacdo algebrica possui algumas limitacdes acerca dos dados
das matrizes. Uma limitacdo do método é que o nimero de amostras deve ser igual ou superior
ao numero de varidveis. Caso contrario, o sistema torna-se indeterminado. Outra limitacdo € o
fato que as variaveis (colunas de X) devem ser idealmente vetores linearmente independentes.
Caso contrario pode-se levar a uma matriz singular. Tais limitacGes sdo contornadas utilizando

algoritmos de selecdo de variaveis.

2.3.2 Técnicas de Reconhecimento de Padroes

Os seres humanos conseguem distinguir com facilidade as diferencas e semelhancas entre
0s objetos, seja ela através de formas ou cores. Essa caracteristica fica limitada quanto maior for
a quantidade de objetos a serem analisados. Semelhantemente quando tratamos de dados
quimicos, com um grande conjunto de dados, as técnicas de Reconhecimento de Padrédo (RP)
utilizam o mesmo conceito, onde se procura encontrar as similaridades e dissimilaridades no
conjunto de amostras que foram submetidas a algum estudo. (GONZALEZ, 2007; HOPKE,
2003)
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As técnicas de Reconhecimento de Padrdo RP sdo divididas em supervisionada e nao
supervisionada, de acordo com a utilizagdo a priori de informagdes sobre as amostras que
constituem o conjunto para construcdo do modelo (BERRUETA, 2007; CORREIA, 2007;
CANDOLFI, 1999).

2.3.2.1 Técnicas de Reconhecimento de Padrfes ndo Supervisionada

Nas técnicas de RP ndo supervisionadas é avaliada a presenca de agrupamentos sem a
necessidade do conhecimento prévio do conjunto de amostras ou das classes. Essas técnicas
utilizam apenas medidas de algumas propriedades com intuito de se observar agrupamentos
naturais.

Na literatura sdo encontrados alguns algoritmos que estdo relacionados com as técnicas
de reconhecimento de padrdo ndo supervisionado, destacando a analise de agrupamentos
hierarquicos (HCA, do inglés Hierarchical Cluster Analysis) e andlise de componentes
principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis) (BERRUETA , 2007; GONZALEZ,
2007).

a) Analise por Componentes Principais

A PCA ¢é uma das técnicas de RP ndo supervisionadas mais utilizada, pois apresenta um
resultado de facil observacdo de agrupamentos das amostras que possuem propriedades
semelhantes. Para tal, ha a manipulacdo matematica da matriz de dados de forma que uma
grande quantidade de variaveis seja reduzida, mantendo a maior quantidade de informacéao
possivel a fim de representar as variacdes presentes em um numero menor de fatores (CORREIA
et al, 2007). O tratamento matematico baseia-se na combinacdo linear das variaveis originais,
gue constituem um novo sistema de eixos ortogonais entre si, que se denominam de
componentes principais (PC, do inglés Principal Components) (FERREIRA et al, 1999). O
cosseno do angulo entre o eixo da variavel e o eixo da PC é denominado de pesos (loadings), e
as coordenadas das amostras no novo sistema de eixos das PCs sdo chamadas de escores
(NASCIMENTO, 2008).

O numero maximo de PCs que é possivel obter é igual ao niUmero de variaveis. Porém,
um numero pequeno de componentes € responsavel por grande parte da variabilidade total dos
dados. Assim a PCA agrupa varidveis que estdo altamente correlacionadas em novas variaveis,
criando um conjunto que contém apenas as informagbes importantes e descartando as
redundantes (PONTES, 2009).
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b) Anélise Hierarquica de Agrupamentos

A HCA tem a finalidade de agrupar as amostras que possuam similaridade entre si e
separar as que possuem dissimilaridades. Para encontrar os agrupamentos é utilizado o calculo
de distancias interpontos correspondentes as m amostras ou n variaveis no espago n-dimensional
de uma matriz de dados (BEEBE, 1998).

O dendograma é o gréfico utilizado na PCA para observacdo de similaridades e
dissimilaridades entre os agrupamentos. Para calcular a similaridade entre duas amostras X e y
utiliza-se a equacdo 11, onde dxy é a distancia x e y e dméx ¢ a distancia maxima entre todas as
amostras consideradas. As amostras séo ditas similares se elas apresentarem valores de Sxy
proximos da unidade (MOREIRA, 2001).

Sxy=1- dxy (11)

dmax

Outro parametro que deve ser levado em consideracdo é a escolha do critério com que 0s
subagrupamentos serdo ligados e para isso diversas técnicas de conexdo sao utilizadas, como por
exemplo single linkage (conexdo simples) e complete linkage (conexdo completa) sdo alguns

exemplos.

2.3.2.2 Técnicas de Reconhecimento de Padrdes Supervisionada

As técnicas de Reconhecimento de PadrBes Supervisionadas utilizam o conhecimento
prévio do conjunto de amostras ou das classes que o compdem para identificar as amostras
desconhecidas (GONZALEZ, 2007; BERRUETA, 2007, BEEBE, 1998)

Sdo encontrados diversos métodos de Reconhecimento de PadrGes Supervisionado
destacando a Modelagem Independente e Flexivel Por Analogia de Classes (SIMCA, do inglés
Soft Independent Modeling of Class Analogy) e a Anélise Discriminante Linear (LDA, do inglés
Linear Discriminant Analysis) (GONZALEZ, 2007; BERRUETA, 2007,)

a) Modelagem Suave Independente Por Analogias de Classes

O meétodo SIMCA foi proposto por Wold (PONTES, 2009), sendo utilizado para
classificagdo de amostras em conjuntos de dados com alta dimensionalidade. O SIMCA faz uso
de componentes principal para localizar os objetos no espaco multidimensional. Em outras
palavras, o espaco multidimensional fica delimitado através da construcdo do modelo PCA para

cada categoria de amostras. Uma amostra sera classificada como pertencente a uma dada classe
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previamente modelada se possuir caracteristicas que o permitam ser inserido no espacgo
multidimensional do modelo construido (BEEBE, 1998; WOLD, 1976).

Matematicamente a amostra serd considerada pertencente a classe se o valor do F
calculado, razdo entre o valor de z%, equacéo 12, pela a variancia da classe (MOREIRA, 2007),

for menor que o F critico.
?=x* +y? (12)

Onde 7% é igual & soma das distancias entre a amostra desconhecida e o eixo da PC (y?), e

a distancia entre a projecdo da amostra desconhecida na direcdo da PC e a fronteira da classe

(<%).

b) Anélise Discriminante Linear

Essa técnica estima a combinacao linear entre duas ou mais func@es discriminantes. Para
tal, a discriminacdo é feita determinando os pesos das variaveis independentes do melhor
conjunto de variaveis, de forma que haja a minimizacdo da varidncia entre as amostras
pertencente a0 mesmo grupo e ocorra a maximizagao entre as amostras pertencentes a grupos
distintos. (MOREIRA, 2007)

A andlise discriminante linear assemelha-se com a PCA, pois ambas procuram reduzir a
dimensionalidade do conjunto de dados, todavia a LDA conduz o célculo com intuito de alcancar
a maxima separacao entre as classes avaliadas.

Comparado com alguns métodos classificatorios, a LDA possui sua funcionalidade
restrita a conjuntos de dados de pequenas dimensdes. Além disso, a capacidade de generalizacédo
de modelos LDA pode ser comprometida por problemas de colinearidade. Contudo, a utilizagdo
de algoritmos de selecdo de variaveis tem sido utilizada com sucesso (PONTES, 2011; WANG,
2012).

2.3.3 Selecdo de Variaveis

Em uma analise multivariada onde as dimensdes do conjunto de dados sdo extensas ou
apresentam poucas amostras ou muitas variaveis, a utilizacdo e o desempenho de certos métodos
de reconhecimento de padrbes e de regressdo pode ser prejudicada, pois muitas variaveis sdo
irrelevantes ou redundantes. (PONTES, 2009)

As tecnicas de selecdo de varidveis baseiam-se no principio de que um pequeno nimero

de variaveis € capaz de gerar bom preditores e remover variaveis nao informativas e minimizar a
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multicolinearidade, que atrapalha as técnicas de reconhecimento de padrdes e regressdo
(SOARES, 2010).

2.3.3.1 Algoritmo das Projecdes Sucessivas

O Algoritmo das ProjegOes Sucessivas (SPA, do inglés Successive Projections
Algorithm) trata de uma técnica que utiliza a sele¢do forward, partindo de uma variavel inicial xk
e vai incorporando em cada iteracdo uma nova variavel com a menor multicolinearidade possivel
em relacdo as ja selecionadas (ARAUJO et al, 2001). Originalmente foi idealizada para
selecionar variaveis minimamente colineares em calibracdo multivariada baseada em MLR
(ARAUJO et al, 2001). Na literatura sdo encontrados diversos trabalhos que relatam a utilizag&o
de tal técnica (SOARES, 2013; LIU, 2009).

O SPA envolve essencialmente trés etapas. Na primeira etapa, sdo selecionados
subconjuntos de variaveis levando em consideracdo o critério de minimizacdo da
multicolinearidade, para tal, as operacOes para obter os conjuntos sdo aplicadas nas colunas da
matriz de calibracdo. Na segunda fase, é escolhido o subconjunto que obtiver melhor resultado
em relacdo ao critério que avalia a habilidade de previsdo de um modelo MLR, a Raiz Quadrada
do Erro Médio Quadratico de Validagdo (RMSEV: Root Mean Square Error of Validation)
(ARAUJO et al, 2001), de acordo com a Equagcéo 13.

1 A
RMSEV= /K— T (vy- 992 (13)

onde: Kv é nimero de amostras do conjunto de validacio e yXe 9 X sdo os valores de referéncia
e os valores previstos para o parametro de interesse nas amostras de validacgéo.

Na terceira fase, o subconjunto escolhido é submetido a um procedimento de eliminacao
para determinar se alguma variavel pode ser removida sem perda significante da capacidade de
predicao.

O SPA possui uma versao aplicada a modelagem de métodos de reconhecimento de
padrbes supervisionados (GHASEMI-VARNAMKHASTI, 2012; SOUTO, 2010), que ao invés
de utilizar a funcéo de custo RMSEV para guiar a classificagéo, utiliza o risco médio G da LDA,

conforme a Equacéao 14.

1
G=—-i& gK (14)
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onde Zx € o risco de uma classificacdo incorreta amostra de validagéo € definido na equagéao

15.

gK = r2(XK,ulK)
minlj=IK r2(XK,ulj)

(15)

No numerador r>(XK,ulK) é o quadrado da distancia de Mahalanobis entre o objeto Xk
com indice de classe e a média de sua classe. O denominador corresponde ao quadrado da
distancia de Mahalanobis entre o objeto Xk e o centro da classe errada mais proxima. O valor de
gK devera assumir valores muito pequenos quanto a amostra estiver perto do centro da sua

verdadeira classe e distante dos centros das demais classes.

2.3.3.2 Algoritmo Stepwise

O Stepwise € um método de selecdo de variaveis baseado nos principios de Forward
Selection e Backward Elimination (ARAUJO, 2001).

Na rotina do método Forward Selection, o modelo parte de uma variavel x, escolhida
como tendo a maior correlacdo com Yy, e outras variaveis sdo adicionadas ao modelo
posteriormente. Uma avaliacdo é realizada com base no teste F ap6s cada varidvel ser
adicionada, para tal o modelo utiliza o calculo da soma quadratica residual do novo modelo para
calcular um valor de F (Fca). Assim a variavel que fornecer o maior valor de F¢y permanece no
modelo (SOARES, 2010).

O método Backward Elimination parte inicialmente com todas as variaveis disponiveis e
vai retirando varidveis. A cada saida de variavel, o algoritmo faz uma avaliacdo com base em um
teste F e a variavel que fornecer o menor valor de F¢y é removida do modelo. Em ambos 0s
métodos (Forward Selection e Backward Elimination) o processo continua até que ndo haja
variaveis com valores de F¢y maiores que um valor critico (Feritico) tabelado ou obtido
empiricamente para um determinado nivel de confianca e grau de liberdade. (GALVAO et al,
2009)

Para evitar que cada varidvel seja recolocada no calculo e assim reavaliada quando
agrupada no modelo, o algoritmo inclui uma fase de incluséo seguida por uma fase de exclusao
que € guiada atraves de testes F parciais para as x variaveis (SOARES, 2010).

No processo de incluséo, as variaveis restantes sdo submetidas uma a uma a um teste F
parcial. Quando o valor do teste F for maior do que um valor critico de entrada (Fentrada), @

variavel do valor correspondente é inserida ao modelo. De maneira analoga, no processo de
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exclusdo, cada uma das variaveis no modelo esta sujeito a um teste F parcial, porém se o valor de
F apresentar-se menor do que um valor critico de saida (Fsaga), O Vvalor da variével
correspondente € eliminado do modelo e as varidveis ainda estardo disponiveis para a selecao
(GALVAO, 2009).
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3. CLASSIFICACAO DE BIODIESEL NO VISIVEL

3.1 METODOLOGIA

3.1.1 Aquisicdo das amostras

Para obtencdo das amostras de biodiesel, foram adquiridas 24 amostras de 0leos refinados
sendo oito amostras de cada oleaginosa (soja, algodao e girassol), sendo cada amostra procedente
de marcas e lotes diferentes. Os biodieseis dessas amostras de 6leo foram obtidos em triplicata
via transesterificacdo por rota etilica e hidroxido de potassio como catalisador, perfazendo um
total de 72 amostras de biodiesel. O processo de purificacdo das amostras de biodiesel foi
realizada utilizando &gua destilada e solucdo de HCI 0,1 mol/L, até alcancar pH préximo a 7,0. A
lavagem do biodiesel tem a finalidade de retirar impurezas, tais como: o excesso de alcool, que
dificulta a separacdo entre as fases biodiesel/glicerina e 0 excesso do catalisador hidréxido de

potassio, o qual pode ocasionar a formacao de sais de 4cidos graxos (LOBO, 2009).

3.1.2 Aquisicéo dos espectros e softwares empregados

As amostras foram submetidas a medidas espectrométricas de refletancia difusa
realizadas em triplicata em um espectrometro Vis/NIR FOSS XDS MasterLab™. Selecionou-se
a faixa de 400 a 780 nm, com uma resolucdo espectral de 0,5 nm para posterior pré-tratamento
dos dados com sele¢do de faixa de varidveis mais significativas para classificagao.

Os dados foram pré-processados com o programa computacional The Unscrambler 9.8 e
para a construcdo dos modelos PCA e SIMCA. O programa computacional Statistica 9.0 foi
utilizado para construir modelos HCA, para verificagdo dos agrupamentos dos tipos de biodiesel.
O programa computacional Matlab 7.11.0.584 (R2010b) foi utilizado para sele¢do do conjunto
de treinamento e teste baseado no algoritmo de Kennard-Stone, para construcdo do modelo
SIMCA.



3.2 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.2.1 Dados Espectrais

A Figura 4 apresenta os espectros do conjunto de amostras de biodiesel de soja, algodao e

girassol na regido de 400 a 800 nm. Os dados foram pré-processados utilizando primeira

derivada pelo método de Savitzky-Golay, empregando um polinémio de segunda ordem e janela

de 21 pontos, permitindo destacar os comprimentos de onda mais discriminativos na

classificacdo das amostras, Figura 5. Os espectros estdo destacados por cor para cada tipo de 6leo

utilizado e ndo é possivel notar uma separacdao dos espectros que permita uma classificacdo sem

um tratamento quimiométrico adequado.
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Figura 4: Espectros Brutos na faixa de 400 a 800 nm.
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Figura 5: Espectro derivado na faixa espectral de 400 a 800 nm.
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3.2.2 Modelo PCA

O modelo PCA foi construido com as 72 amostras de biodiesel, e para validar o modelo
foi utilizada a validacdo cruzada completa, leave-one-out. A Figura 6 apresenta o
comportamento espacial do conjunto de amostras com o0s espectros brutos. E possivel notar a
sobreposi¢do das amostras de biodiesel de girassol com biodiesel de soja, explicavel pela
semelhanca na composi¢do dos &cidos graxos entre as duas oleaginosas. As amostras do
biodiesel de algoddo estdo afastadas das amostras de biodiesel de soja e de girassol, fato
explicavel, principalmente, pela diferenca na quantidade dos acidos miristico, palmitoléico e
palmitico (CODEX ALIMENTARIUS, 2011).
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Figura 6: Modelo PCA para o conjunto de amostras antes do processo derivativo.

A Figura 7 apresenta a distribuicdo de scores para as amostras de biodiesel estudadas
apos a utilizacdo do filtro movel de Savitzky-Golay, baseando-se em trés PC’s, em que €
possivel verificar a formacéo de trés agrupamentos, associados com a o tipo de oOleo utilizado na
sintese das amostras de biodiesel. Assim, a supressdo da sobreposi¢édo entre os trés agrupamentos
corrobora com a necessidade do pré-processamento aplicado as amostras e sugere que as
informagdes, variaveis, que destacam os agrupamentos em questdo estdo em regides do espectro

encoberto por outras informagdes ou ruido. Entretanto, mesmo com o pré-processamento, a
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separagdo dos agrupamentos so é possivel com técnicas quimiomeétricas, pois ainda permanece a
sobreposicdo espectral e variagfes de sinal menos significativas provocam a separacdo dos

agrupamentos.

g
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Figura 7: Modelo PCA para o conjunto de amostras apds o processo derivativo.

3.2.3 Modelo HCA

A Andlise HCA foi construida para todas as 72 amostras de biodiesel aplicando a técnica
de ligacdo completa, complete linkage, que calcula a proximidade entre os agrupamentos das
amostras por meio da regra dos vizinhos mais distantes e correlacdo de 1-Pearson R, que
determina a extensdo em que valores de duas variaveis sdo proporcionais entre si, para medida
de dissimilaridades entre as amostras.

Agrupamentos HCA foram obtidos através do uso dessa técnica, Figura 8, baseando-se na
distdncia de ligacdo maxima obtida. Todos os agrupamentos obtiveram faixas distancia de
ligacOes aproximadas, sendo estas: agrupamento do biodiesel de algod&o (distancia de ligacao de
12,0 %), agrupamento do biodiesel de girassol (distancia de ligacéo de 12,5 %), agrupamento do
biodiesel de soja (distdncia de ligacdo de 11,2 %). Estas distancias de ligacdo denotam a
uniformidade das amostras pertencentes as mesmas oleaginosas. Por outro lado, nota-se que o
grupo de amostras pertencentes ao biodiesel de soja € um pouco mais uniforme quando

comparado as outras amostras de algod&o e girassol.
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Foi possivel verificar que os agrupamentos das amostras de biodiesel se diferenciaram
nas seguintes distancias, com base na distancia de ligacdo méxima obtida: agrupamento de soja
para girassol (distancia de ligacdo de 33,2 %), agrupamentos de soja e girassol para o
agrupamento de algodéo (distancia de ligacdo de 100 %). Assim, o modelo HCA construido para
as amostras de biodiesel corrobora com os resultados apresentados no modelo PCA, verificando
a presenca de trés agrupamentos também associados com o tipo de dleo utilizado na sintese das
amostras de biodiesel. As caracteristicas de destaque entre 0s agrupamentos de oleaginosas, da
mesma forma do obtido no modelo PCA, estdo associados aos acidos graxos presentes que
diferem de um d&leo ao outro, conforme descrito no codex alimentarius (CODEX
ALIMENTARIUS, 2011).

Complete Linkage
1-Pearsonr

120

100

(Dlink/Dmax)*100
g

Girassol Soja Algodao

Figura 8: Dendograma para todas as amostras de biodiesel.

3.2.4 Modelagem SIMCA

Observados os modelos PCA e HCA foi possivel avaliar que um modelo utilizando
técnicas de reconhecimento de padrbes supervisionado seria uma alternativa viavel para
classificar amostras de biodiesel de 6leos distintos.

O modelo de classificacdo SIMCA foi construido para a faixa espectral de 405 a 775 nm
com os espectros pré- processados. O conjunto de amostras foi particionado, em conjuntos de

treinamento e de teste, utilizando o algoritmo Kennard-Stone em ambiente de Matlab. O
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conjunto de treinamento foi construido com 44 amostras, em que 12 amostras de biodiesel de
algodao 16 para girassol e 16 para soja. O conjunto de teste contém 28 amostras de biodiesel
distribuidas em 6 amostras de algoddo e 11 amostras de girassol e de soja. O modelo construido
foi validado empregando validacdo cruzada completa. Os resultados obtidos na modelagem
SIMCA apresentaram bom desempenho para todos os niveis de significancia estatistica avaliados
(1%, 5%, 10% e 25%), classificando todas as amostras em suas respectivas classes.

Nos gréaficos Si/S0 versus Hi dos modelos SIMCA para as amostras de biodiesel, Figuras
9, 10 e 11, e possivel verificar as distancias ortogonais das amostras dos conjuntos de teste,
indicando os limites para classificacdo dentro de cada classe, a 95 % de confianca estatistica.

Os graficos indicam os dois limites utilizados para classificar uma amostra a um dado
modelo. Ressalta-se a presenca de uma amostra de girassol e uma de algoddo, distantes de seus
grupos que apresenta variabilidade das amostras nos modelos, ndo implicando, contudo, em erro
de classificacdo dessas amostras.

E possivel notar que uma maior similaridade entre as amostras de biodiesel de soja e de
girassol nos modelos ndo-supervisionados PCA e HCA, também foram identificados nos

modelos SIMCA construidos.
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Figura 9: Resultado Si/SO versus Hi para o modelo de biodiesel de algodéo.
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: Resultado Si/S0 versus Hi para o modelo de biodiesel de girassol.
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: Resultado Si/S0 versus Hi para o modelo de biodiesel de soja.
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BIODIESEL CLASSIFICATION IN THE VISIBLE REGION. Classification of biodiesel by oilseed type using pattern recognition
techniques is described. The spectra of the samples were performed in the Visible region, requiring noise removal by use of a first
derivative by the Savitzky-Golay method, employing a second-order polynomial and a window of 21 points. The characterization of
biodiesel was performed using HCA, PCA and SIMCA. For HCA and PCA methods, one can observe the separation of each group
of biodiesel in a spectral region of 403-300 nm. SIMCA model was used in a test group composed of 28 spectral measurements and
no errors are obtained.
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4. DETERMINACAO DO TEOR DE BIODIESEL EM MISTURAS BIODIESEL/DIESEL
UTILIZANDO ESPECTROSCOPIA UV-VIS

4.1 METODOLOGIA

4.1.1 Aquisicdo das Amostras

Para producédo das amostras de biodiesel foram adquiridas 10 amostras de 6leos refinados
de soja de marcas e lotes diferentes, perfazendo 10 amostras de biodiesel. As amostras de
biodiesel foram sintetizadas através de reacdo de transesterificacdo via rota metilica usando o
hidroxido de potassio como catalisador (1,5 % m/v). A razdo alcool 6leo usada (1:8), e
percentagem de catalisador foi relacionada com a massa de 6leo, bem como o tempo (15 min) e a
temperatura de aquecimento (45 °C).

Os biodieseis produzidos foram utilizados na preparacdo de misturas volumétricas com
diesel. As amostras de diesel puro foram cedidas pela Petrobras Distribuidora, localizada na
Cidade de Cabedelo no Estado da Paraiba. Um total de 100 amostras de misturas foi
confeccionado nas devidas proporgdes 5% (B5), 10% (B10), 15% (B15), 20% (B20), 25%
(B25), 30% (B30), 35% (B35), 40% (B40), 45% (B45) e 50% (B50), sendo 10 amostras para

cada proporcao.

4.1.2 Aquisicdo dos espectros e softwares empregados

Os espectros das misturas biodiesel/diesel foram obtidos em triplicata na faixa de 410 a
800 nm, com resolucdo de 1 nm, usando cubeta de quartzo com caminho Optico de 1 cm e
espectrofotdmetro Perkim Elmer lambda 750 com fonte de tungsténio e sistema de deteccdo de
sulfeto de chumbo e tubo fotomultiplicador.

Os célculos dos modelos PLS foram feitos no software The Unscrambler versdo 9.8, os
calculos envolvendo o particionamento das amostras via Kennard Stones e os célculos de
regressdo MLR com selecdo de variaveis pelo SPA e Stepwise foram feitos em ambiente
MatLab.
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4.2 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.2.1 Aquisicdes dos dados Espectrais

Na Figura 12 é apresentado o perfil espectral do conjunto de amostras de misturas
biodiesel/diesel na regido de 441 a 631nm. Vale ressaltar que a regido de 632 a 800 nm né&o foi
utilizada pois apresentou apenas sinal de linha de base, sendo feita, portanto, uma selacdo de
variaveis a priori.

Devido a nédo existéncia de ruido ou deslocamentos sistematicos de linha de base na
regido espectral de trabalho, os espectros foram utilizados de forma bruta, ou seja, ndo foi
realizado nenhum pré processamento. Nota-se a banda de absor¢do no visivel com maximo em
aproximadamente 530 nm, correspondente aos ésteres metilicos contendo duplas ligacGes
conjugadas (BALABIN, 2011).
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Figura 12: Perfil Espectral na faixa de 441 a 631 nm

Para a utilizacdo do conjunto de amostras na técnicas de regressao, as amostras foram
particionadas em conjunto de calibragdo, 60 amostras, e validacdo externa, 40 amostras,
utilizando o algoritmo Kennard-Stone (KS), adaptado por Galvao et al (2005). O algoritmo KS
utiliza calculo de distancias que garante que o conjunto de amostras de calibragdo possui uma

maior dispersdo em relacdo ao conjunto de predigéo.
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4.2.2 Determinacéo do teor de biodiesel

A determinagdo do teor de biodiesel foi feita por trés modelos de regressdo: PLS
empregando toda a faixa espectral, em que o numero de fatores foi determinado empregando
validacao cruzada completa; e os calculos MLR foram baseados em dois processos de selecédo de
variaveis, SPA e SW.

A Figura 13 apresenta o grafico do valor de referéncia versus o valor de predi¢do para o
modelo PLS. A regressdo foi calculada utilizando duas variaveis latentes e nota-se que as
amostras estdo distribuidas em torno da bissetriz e que valores preditos sdo bem proximos dos

valores de referéncia, sem presenca de bias significativo.

60 1 1 1 1 1 1 1 1
R= 0.999106

D
s0k R*=0.997818
y= 0.981x + 0.4726

Valor Predito

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Valor de Referéncia

Figura 13: Resultado da regresséo via PLS.

4.2.3 Selecdo de Variaveis

Os algoritmos de selecdo de variaveis empregados foram SPA e SW. Os resultados sdo
apresentados nas Figuras 14 e 15, em que o espectro médio das amostras foi indexado aos
comprimentos de onda selecionados por cada algoritmo para a faixa espectral de 441 a 631nm.

Para o Stepwise-MLR foi empregado o método misto com uma etapa forward seguido de
uma etapa backward, partindo da variavel de maior correlacdo com o pardmetro a ser
determinado. O valor de alfa para inclusdo ou exclusédo foi mantido constante e igual a 0,05.

O SPA-MLR, utilizando validacéo cruzada completa, foi empregado utilizando a versao
GUI- Graphical User Interface (PAIVA, 2012). A calibracdo e a previsdo sdo realizadas em

duas etapas. O modelo de calibragdo é construido com a introducéo dos dados das matrizes de
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calibracdo (Xca) € de validagcdo (Xva)), com 0s respectivos teores de misturas biodiesel em diesel
(Yca € Yva)). Além disso, sdo informados os valores do nimero minimo (N;) e maximo de
variaveis (N2) que podem ser selecionadas. A etapa de predicao € realizada com a inser¢ao dos
dados da matriz de calibragéo (Xca) e de previsao (Xpreq) € suas concentracdes (Yca € Ypred),
bem como as variaveis selecionadas (var_sel) na etapa anterior.

Para a regido trabalhada, o Stepwise se mostrou mais parcimonioso que 0 SPA,
selecionando menor namero de variaveis. Contudo, uma das variaveis selecionadas pelo SW esta

em uma regido de baixa relacdo sinal-ruido, o que pode comprometer o poder de predicéo e
generalizacdo do modelo.

1k ——Média dos espectros

® Comprimentos de onda selecionados

0
440 460 430 500 520 540 560 580 600 620 632
Comprimento de Onda (nm)

Figura 14: Comprimentos de onda selecionados do modelo SPA-MLR.

1 1 1 1 | | | | 1
1 b

Média do espectros

® Comprimentos de onda selecionados

440 460 480 500 520 540 560 580 600 620
Comprimento de Onda (nm)

Figura 15: Comprimentos de onda selecionados do modelo SW-MLR.
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Nas Figuras 16 e 17 é apresentado o grafico do valor predito versus o valor de referéncia
para os modelos SPA-MLR e SW-MLR, respectivamente. Nenhum dos modelos apresentou bias
consideravel, seguindo a equacdo 16. com RMSEC, RMSECV e RMSEP em valores

significativamente baixos para a faixa de mistura biodiesel/diesel considerada, conforme pode
ser verificado na Tabela 1.

R=0,999312
= R2=0,998506
¥=0,9993x + 0,1792

Valor Predito
o = <
S = S

[
=]

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Valor de Referéncia

Figura 16: Resultado da regressdo via SPA-MLR.
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40 -
o
B
-]
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Valor de Referéncia

Figura 17: Resultado regressdo SW-MLR.
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Tabela 1: Resultados da regressdo pelos modelos APS-MLR, SW-MLR e PLS.

Modelo Parametros
RMSEC* RMSECV* RMSEP® | s b
R-square® bias° SDV t
(%viv) (%viv) (%viv)
PLS® 1.74 181 0.9949 0.66 0.14 0.70 1.22
SPA-MLR? 1.05 1.21 0.9944 0.57 0.16 0.65 1.55
SW-MLR? 1.00 1.10 0.9949 0.66 0.14 0.70 1.22

& Conjunto de calibracdo
® Conjunto de validagéo externo
¢ Variaveis latentes usadas no modelo

¢ Comprimento de onda usada no modelo

Para avaliar a robustez dos modelos de regressao, outros parametros estdo apresentados
na Tabela 1, como o Desvio Padrdo de Validacdo (SDV) e o teste de significancia estatistica,
com valores abaixo do valor critico tabelado a 95 % de significancia estatistica (2,02). As

equacOes 17 e 18 estdo apresentados dos calculos de SDV e teste t.

bias = 2i=101-9) (16)
n
" [(yi-9)—bi 17)
|3 [(yi-9)—bias]? (
SDV —J —
t— |bias|vn (18)

SDV
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This work is concerned of evaluate the use of visible and near-infrared (NIR) range, separately and com-
bined, to determine the biodiesel content in biodiesel{diesel blends using Multiple Linear Regression
(MLR) and variable selection by Successive Projections Algorithm (SPA). Full spectrum models employ-
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sample of biodiesel. In the NIR and visible region the best model was the SPA-MLR using only two and
eight wavelengths with RMSEP of 0.6439% (v(v) and 0.5741 respectively, while in the visible-NIR region
the best model was the SW-MLR using five wavelengths and RMSEP of 0.9533% (v/v). Results indicate
that both spectral ranges evaluated showed potential for developing a rapid and nondestructive method
to quantify biodiesel in blends with mineral diesel. Finally, one can still mention that the improvernent
in terms of prediction error obtained with the procedure for variables selection was significant.
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5. ESPECTROMETRIA UV-VIS NA DETECCAO DE OLEO VEGETAL COMO
ADULTERANTE EM BIODIESEL/DIESEL

5.1 METODOLOGIA

5.1.1 Aquisicao das amostras

Um total de 122 amostras foi utilizado nesse estudo, sendo 32 amostras de misturas
biodiesel/diesel (B5), 30 amostras de o6leo diesel puro (D), fornecido pela Distribuidora
Petrobras, localizada em Cabedelo, estado da Paraiba, e 60 amostras de misturas B5 adulteradas

com 6leo de soja cru (OB5), em que a percentagem de Gleo variou de 0,5 a 2,5 % (V/v).

5.1.2 Aquisicdo dos espectros e softwares empregados

Os espectros do conjunto de amostras foram registrados na faixa de 430 a 850 nm, com
resolucdo de 1 nm, em um espectrofotometro Perkim Elmer modelo lambda 750 com fonte de
tungsténio e sistema de detec¢édo de sulfeto de chumbo e tubo fotomultiplicador.

Todos os calculos empregados utilizaram a média dos espectros registrados em triplicata.
Inicialmente o perfil de linha de base dos espectros foi corrigido empregando correcéo de offset.
Na sequéncia, o conjunto de amostras foi particionado em conjuntos de treinamento e de teste,
empregando o algoritmo Kernnard-Stone. As amostras de treinamento foram empregadas para
construcdo de modelos SIMCA e modelos LDA com selecdo de varidveis com o SPA. O
conjunto de teste foi empregado para avaliar o desempenho dos mesmos. Os calculos de pré-
processamento, PCA e SIMCA foram feitos empregando o programa The Unscrambler,
enquanto os calculos envolvendo a modelagem SPA-LDA e particdo do conjunto de dados foram

conduzidas em ambiente MatLab 2010b.
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5.2 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.2.1 Espectro UV-Vis

A Figura 18 apresenta os espectros brutos das 122 amostras das misturas bidiesel/diesel,
diesel e biodiesel/diesel/6leo hd umas variagdes sistematicas de linha de base. Cada um dos
grupos (biodiesel/diesel, diesel e 6leo/biodiesel/diesel) estio apresentados com cores distintas. E
possivel perceber a sobreposicdo dos espectros dos trés grupos de amostras, indicando a

impossibilidade de verificar a contaminacao por inspecao visual das amostras e dos espectros.

= 0BG

log (1/T)

450 500 550 600 650 700 750 800 850
Comprimente d Onda (nm)

Figura 18: Espectro das 122 amostras sem tratamento.

Um pequeno deslocamento da linha de base foi percebido e para superar este
inconveniente foi usado correcdo de offset. Tal técnica é adotada para reduzir as contribuicdes
ndo desejadas dos sinais, que diminuem a capacidade de preditiva do modelo. A Figura 19

apresenta o perfil do espectro pré-processados.
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Figura 19: Espectros das 122 amostras pos off set.

5.2.2 Modelo PCA
A Figura 20 apresenta o grafico de scores PC2 x PCL1 resultante da aplicacdo da PCA em

todo conjunto de amostras. A percentagem de variancia explicada esta indicada em cada eixo.
Como pode ser visto, ndo ha nenhuma sobreposicao entre as demais classes com as amostras de
diesel puro, contudo as amostras de biodiesel/diesel e biodiesel/diesel adulteradas com o6leo

vegetal apresentam sobreposicdo, certamente devido as semelhancas quimicas entre o 6leo e o

biodiesel.
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Figura 20: Gréafico de scores de PC1X PC2 para o conjunto de amostra.
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Os resultados obtidos na fase de analise exploratéria indicam que os espectros UV-Vis
portam informacao capaz de detectar adulteracdo em misturas biodiesel/diesel com 6leo vegetal

cru, ou mesmo a total auséncia do biodiesel no diesel.

5.2.3 Classificagao SIMCA

Um modelo SIMCA usando o espectro completo foi construido para cada classe em
estudo: 5 % (v/v) de biodiesel em diesel (B5), diesel puro (D), misturas éleo/biodiesel/diesel
(OB5), e os resultados em termos de erros de classificacdo para 0s conjuntos de treinamento
validacgdo e teste estdo apresentados na Tabela 2, e o nivel de significancia adotado no teste F foi
de 5%.

Os resultados obtidos com os modelos SIMCA s&o satisfatdrios e estdo em concordancia
com a etapa de analise exploratoria. Nenhuma amostra de diesel foi classificada incorretamente,
entretanto uma amostra do conjunto de treinamento da classe das misturas biodiesel/diesel
adulterada foi classificada como sendo amostra de classe B5. Estes resultados sao promissores e
atestam a potencialidade da espectrometria UV-Vis como ferramenta para o controle de

qualidade de biodiesel.

Tabela 2: Resumo do resultado da classificacdo do modelo SICMA

Conjunto
Classes
Treinamento Validagédo Teste
Tipos de Erros I 1n° I* 1n° I? 1"
BD (3) 0 0 0 0 0 0
D (4) 0 0 0 0 0 0
BDO (4) 0 1 0 0 0 0

 Conjunto de calibracéo

® Conjunto de validagéo externo

5.2.4 Classificagdo APS- LDA

O numero ideal de variaveis para 0 SPA-LDA foi determinado a partir do minimo da
fungédo G custo exibido na Figura 21. Como pode ser visto, um minimo bem localizado é obtido
com trés variaveis. Estas variaveis correspondem aos comprimentos de onda 430, 563 e 672 nm,

tal como indicado na Figura 22.
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Figura 21: Gréfico da fungéo de custo versus o nimero de onda selecionado pelo modelo APS-LDA.
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Figura 22: Namero de onda ideal do modelo APS-LDA

O modelo LDA obtido com as 3 variaveis selecionadas por SPA foi utilizada para a
classificacdo de um conjunto de teste e como resultado, todas as amostras foram classificadas
corretamente. O bom desempenho de classificacdo do modelo SPA-LDA ¢é ainda demonstrado
na Figura 23, que apresenta os escores das duas primeiras fungdes discriminantes (DF2 versus

DF1) para o conjunto de dados global. Como pode ser visto, a separacdo das trés classes é muito
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melhor em comparacdo ao gréafico de escores de PC2 versus PC1, da Figura 20, pois havia leve
sobreposi¢do no modelo PCA das amostras pertencente ao conjunto de B5 com as amostras OB5.

0.2 ] T T | ! ! J
0.22

-0.24

-0.28

0.3

0.32
0.53 0.54 0.55 0.56 0.57 0.58 0.59 0.6 0.61

DF1

Figura 23: Gréfico de scores da funcéo discriminante (DF1x DF2) para conjunto de amostras.
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6. CONCLUSAO

A classificacdo das amostras de biodiesel a partir dos éleos de origem ocorreu com 100%
classificada corretamente na devida classe.

Com os resultados obtidos pode-se demonstrar que € possivel determinar o teor de
biodiesel em misturas biodiesel/diesel empregando a regido do visivel. Também é possivel
observar que o procedimento de selecdo de varidveis aumenta o poder preditivo quando
comparado com os modelos PLS.

O conjunto de amostra adulterado com 6leos de soja empregando espectrometria UV-Vis
e técnicas de reconhecimento de padrBes. As duas modelagens investigadas (SIMCA e SPA-
LDA) mostraram bom desempenho classificando corretamente todas as amostras do conjunto de
teste, contudo no modelo SIMCA cometeu erros de classificacdo no conjunto de treinamento,
gue ndo ocorreu no modelo SPA-LDA. Nado menos importante podemos mencionar a
simplicidade do modelo SPA-LDA que emprega apenas trés comprimentos de onda.

Pode-se concluir que a utilizacdo de espectroscopia UV-Vis com métodos
qguimiomeétricos podem fornecer informacgfes valiosas sobre a presenca de dleo cru como
adulterante em misturas biodiesel/diesel.

A metodologia proposta mostrou-se satisfatoria para classificacdo de biodiesel, de forma
rapida e ndo destrutiva, podendo ser empregada no controle de qualidade na forma de anélise do
tipo screening.A utilizacdo de selecdo de vaidveis permite possibilidade de implementar esta
metodologia na construcdo de fotdbmetros dedicados baratos e com componentes de facil
aquisicdo na classificacdo de biodiesel para suporte aos 6rgédos fiscalizadores, as empresas que

comercializam e aos consumidores, aponta a relevancia deste trabalho.
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