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RESUMO

Titulo: Uso da regido espectral de sobretons para determinacao do teor
de biodiesel e classificagdo de misturas diesel/biodiesel adulteradas com
oleo vegetal

Autor: Fernanda Vera Cruz de Vasconcelos

Neste trabalho foi avaliado o uso da regiao espectral de sobretons (NIR) para
classificacdo e determinacao do teor de biodiesel em misturas diesel/biodiesel
adulteradas com 6leo vegetal (in natura). Para tanto, foram utilizados espectros
NIR registrados em diferentes caminhos Opticos: 1,0 (9000-4000 cm™), 10
(9000-6300 cm™) e 50 mm (7500-6300 cm™). A Andlise de Componentes
Principais (PCA) e a Analise Discriminante Linear com selecdo de varidveis pelo
Algoritmo das Projegdes Sucessivas (LDA/SPA) foram utilizadas na identificagao
de adulteracdo de misturas diesel/biodiesel com dleo vegetal. Os modelos de
calibracdo multivariada (Regressao por Minimos Quadrados Parciais - PLS,
Regressdao por Minimos Quadrados Parciais com coeficientes de regressao
selecionados pelo algoritmo Jack-Knife - PLS/JK e Regressao Linear Multipla com
selecdao de variaveis pelo Algoritmo das Projecdes Sucessivas - MLR/SPA) foram
desenvolvidos para determinagdao do teor de biodiesel. Os resultados obtidos
demonstraram que a regido espectral de sobretons aliada a estratégia de
classificacdo LDA/SPA pode ser utilizada em estudos preliminares para detecgao
de adulteracao de misturas diesel/biodiesel por d6leos vegetais in natura, visto
gue apresentou bons resultados de classificagdo, com indice de acerto de 86%
para os caminhos Opticos de 10 mm e 50 mm. Além disso, foi demonstrada a
aplicabilidade da regido de sobretons associada a estratégia de regressao
MLR/SPA para determinagao do teor de biodiesel em misturas diesel/biodiesel na
presenca de bleos vegetais in natura, na faixa de 0,0 a 10,0% v/v. Tal estratégia
é simples, rapida e utiliza poucas varidveis espectrais. Neste contexto, a regiao
espectral de sobretons pode ser (til na construcao de instrumentos de baixo
custo para controle de qualidade de misturas diesel/biodiesel, considerando-se o

menor custo dos componentes épticos para essa regiao espectral.

Palavras-chave: misturas diesel/biodiesel; espectroscopia NIR; calibracao
multivariada; classificagao.
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ABSTRACT

Title: Using overtone regions to determine biodiesel content and
classification of diesel/biodiesel blends adulterated with vegetable oils

Author: Fernanda Vera Cruz de Vasconcelos

This work evaluates the use of overtone regions (NIR) for the classification and
determination of biodiesel content in diesel/biodiesel blends adulterated with
vegetable oil. For this purpose, NIR spectra were obtained using three different
optical paths: 1.0 mm (9000-4000 cm™); 10 mm (9000-6300 cm™) e 50 mm
(7500-6300 cm™). Principal Component Analysis (PCA) and Linear Discriminant
Analysis (LDA) with the Successive Projections Algorithm (SPA) were employed
to build screening models to identify adulteration of diesel/biodiesel blends with
vegetable oils. The multivariate calibration models (Partial Least Square - PLS,
Partial Least Square with significant regression coefficients selected by Jack-Knife
algorithm - PLS/JK and Multiple Regression Linear with variable selection by
Successive Projections Algorithm - MLR/SPA) were developed to determine the
biodiesel content. The results showed that the overtone regions with the
classification strategy LDA/SPA can be used in preliminary studies to detect
adulteration of diesel/biodiesel blends with vegetable oil. This strategy showed
positive results for classifying, with a correct classification rate of 86% for the
optical paths of 10 mm and 50 mm. In addition, the work demonstrated the
potential of overtone regions with MLR/SPA regression strategy to determine
biodiesel content in diesel/biodiesel blends, in the range from 0.0% to 10.0%vV/v,
considering the possible presence of raw oil as a contaminant. This strategy is
simple, fast and uses a fewer number of spectral variables. Considering this, the
overtone regions can be usefull to develop low cost instruments for the quality
control of diesel/biodiesel blends, considering the lower cost of optical

components for this spectral region.

Keywords: diesel/biodiesel blends; near infrared spectrometry; multivariate calibration;
classification.
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1 INTRODUCAO

No Brasil, o biodiesel foi inserido na matriz energética em 2005 (Lei
n° 11.097/2005) de acordo com o Programa Nacional de Producgdo e Uso
do Biodiesel (PNPB) do Governo Federal. Esse programa se apoiou na
crescente demanda por combustiveis de fontes renovaveis e no potencial
brasileiro para atender parte expressiva dessas necessidades.

Segundo essa lei, a partir de janeiro de 2008 tornou-se obrigatodria,
em todo territorio nacional, a mistura B2, ou seja, 2% de biodiesel e 98%
de diesel, em volume. Em janeiro de 2010, essa obrigatoriedade passou
para 5% (B5). A lei prevé ainda o uso de misturas com teores mais
elevados de biodiesel e até mesmo o biodiesel puro mediante autorizagao
da ANP (Agéncia Nacional do Petrdleo, Gas Natural e Bicombustiveis)
(B100) (http://www.anp.gov.br/ acesso 13/11/2010).

Devido a crescente utilizacdao do biodiesel, diferentes métodos

analiticos tém sido propostos para determinar a concentragdo desse
combustivel em misturas com diesel (MONTEIRO et al, 2009; PRATES, et
al, 2010). Além disso, sob o aspecto do controle de qualidade, o
desenvolvimento de tais métodos é importante, visto que, éleos vegetais
in natura podem estar presentes nas misturas devido a: (1) conversao
incompleta a éster durante a reagdo ou (2) adicdo ilegal desse material, o
gual é mais barato que o biodiesel (KNOTHE et al, 2005).

Dentre os métodos analiticos propostos, as espectroscopias nas
regides do infravermelho médio (MIR) e préoximo (NIR), utilizando
métodos de calibracdo multivariada, surgem como boas alternativas para
prever os principais parametros de qualidade de combustiveis.

Em geral, esses métodos apresentam vantagens intrinsecas a
espectroscopia na regiao do infravermelho, que é uma técnica analitica
rapida, ndo destrutiva, ndo invasiva e que permite a analise de varios
parametros, com pouco ou nenhum preparo da amostra (PASQUINI et al,
2003).
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De acordo com a literatura, os resultados obtidos utilizando as
espectroscopias MIR/NIR associadas as ferramentas quimiométricas para
determinacao do teor de biodiesel (PIMENTEL et al, 2006) e dleo vegetal
(OLIVEIRA et al, 2007) no diesel apresentaram-se bastante promissores.
Entretanto, pouca atencdo tem sido dada a regido espectral de sobretons,
a qual pode ser util na construcao de instrumentos de baixo custo para
controle de qualidade de misturas diesel/biodiesel.

Nesse contexto, o presente trabalho propde o desenvolvimento de um
método analitico para classificagdo e determinagao do teor de biodiesel
em misturas diesel/biodiesel adulteradas com 6éleo vegetal (in natura)

utilizando a regiao espectral de sobretons (NIR).
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

> Avaliar o uso da regidao espectral de sobretons do NIR para
determinacao do teor de biodiesel e classificacdo de misturas

diesel/biodiesel adulteradas com éleo vegetal in natura.

2.2 Objetivos especificos

» Avaliar o comportamento espectral na regiao do NIR de misturas
diesel/biodiesel adulteradas com 6éleo vegetal utilizando diferentes

caminhos opticos (1,0, 10 e 50 mm);

» Avaliar o uso da espectroscopia NIR associada a Analise por
Componentes Principais (PCA) e Analise Discriminante Linear com
selecdao de variadveis pelo Algoritmo das Projegbes Sucessivas
(LDA/SPA) na identificacdo de adulteragdgo de misturas

diesel/biodiesel;

» Construir modelos de calibracao multivariada utilizando diferentes
técnicas de regressao para determinagao do teor de biodiesel em
misturas  diesel/biodiesel adulteradas com d6leo vegetal,

empregando diferentes caminhos 6pticos (1,0, 10 e 50 mm);

» Avaliar o desempenho dos modelos construidos utilizando-se as
técnicas de Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS) e
Regressao Linear Multipla e dois métodos de selecdo de variaveis:
(1) coeficientes de regressao mais significativos selecionados pelo
algoritmo Jack-Knife (PLS/JK) e (2) Algoritmo das Projecoes
Sucessivas (MLR/SPA).
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 O Biodiesel

De acordo com a Resolucdo N° 7 de 2008 da ANP, o biodiesel é
definido como um combustivel para uso em motores a combustdo interna
com ignicdo por compressao, renovavel e biodegradavel, composto de
alquil ésteres de acidos graxos de cadeia longa derivados de dleos
vegetais ou de gorduras animais (RESOLUCAO ANP N° 7, 2008).

Historicamente, o uso de d6leos vegetais como combustivel teve inicio
com o desenvolvimento dos motores diesel no final do século XIX por
Rudolph Diesel (PINTO et al, 2005). Todavia, no inicio do século XX, o
diesel passou a ser o combustivel utilizado para esse tipo de motor devido
ao seu baixo custo e por razdes técnicas.

Durante as duas crises do petrdleo ocorridas nas décadas de 30 e 70,
foi retomada a idéia do uso de Odleos vegetais como combustivel;
entretanto, a mesma ndo obteve sucesso (SUAREZ et al, 2007). Além
disso, houve uma maior preocupacdao em atender a crescente demanda
energética mundial, o que, consequentemente, levou ao crescimento da
consciéncia ambiental devido as mudancas climaticas associadas a
liberacdo de gases da queima de combustiveis fésseis. Todos esses fatores
impulsionaram a busca por combustiveis de fontes renovaveis, os quais
voltaram a ser fortemente discutidos e pesquisados. (PIMENTEL et al,
2006; LOBO et al, 2009).

O uso direto de oleos vegetais em motores a combustdo interna,
apesar de ser favoravel do ponto de vista energético, apresenta diversos
problemas, tais como: combustdao incompleta, formacao de depdsitos de
carbono nos sistemas de injecdao e contaminacao do 6leo lubrificante. As
causas desses problemas podem ser atribuidas a polimerizacdo dos
triacilglicerideos, a baixa volatilidade e, principalmente, a alta viscosidade
dos 6leos (KNOTHE et al, 2005).
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Para viabilizar o uso dos 0leos vegetais como combustiveis varias
abordagens tém sido investigadas, dentre as quais destacam-se:
cragueamento, transesterificacao, microemulsificacdo e esterificacao
(SUAREZ et al, 2009). O processo mais comum € a transesterificacdo que
leva a obtencao de alquil ésteres de dleo vegetal ou de gordura animal,
hoje conhecido como biodiesel, com propriedades fisico-quimicas
semelhantes as do diesel mineral podendo ser utilizado puro ou em
misturas, exigindo pouca ou nenhuma alteragao do motor (SCHUCHARDT
et al, 2007; KNOTHE, 2006).

O biodiesel apresenta diversas vantagens em relacdo ao diesel é
biodegradavel, praticamente isento de enxofre, e sua combustdo é mais
eficiente que o diesel. Diversos estudos tém indicado que o uso desse
combustivel reduz a emissao de gases associados ao efeito estufa, tais
como CO; e CO. Além da reducdo da emissao de materiais particulados e
oxidos de enxofre responsavel pela chuva acida (FANGRUI et al, 1999;
SUAREZ et al, 2007). Apesar dessas vantagens, foi demonstrado que ha
um aumento da emissao de NOy relacionado ao uso do biodiesel (BASHA
et al, 2009).

3.2.1 Processo de producao do biodiesel

A transesterificacdo ou alcodlise € o processo quimico considerado
mais viavel para a obtencdo do biodiesel. Nessa reacao os triacilglicerideos
provenientes de Oleos vegetais ou gorduras animais reagem com um
alcool de cadeia curta, na presenca de um catalisador, produzindo o
biodiesel e o glicerol (Figura 3.1). O processo global é composto por trés
etapas reversiveis e consecutivas, nas quais diacilglicerideos e
monoacilglicerideos sao formados como intermediarios (GERIS et al,
2007; TAPANES et al, 2008).

Diferentes fatores podem afetar a reacdao de transesterificacao, tais
como: o tipo de catalisador (basico, acido, enzimatico ou heterogéneo), a

razao molar alcool/dleo, o tipo de alcool (metanol ou etanol), a
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temperatura da reacao e a velocidade de agitacao (MEHER et al, 2006),

além da qualidade da matéria-prima utilizada para producdo do biodiesel.

O R
O
o o R14/< HO
Catalisador O—R Ol
B T
!
0,0 RQ% O-R o
b ox
Ry
Triacilglicerol Alcool Biodiesel Glicerol

Figura 3.1 - Reacdo de transesterificacdo de triacilglicerideos (LOBO et al, 2009).

Nos ultimos anos, varias pesquisas tém sido desenvolvidas visando a
otimizacdo desses parametros a fim de aumentar o rendimento da reagao
e facilitar o processo de purificacao do biodiesel (MARCHETTI et al, 2007;
DEMIRBAS, 2008; LEUNG et al, 2010). Dentre os processos estudados, o
que vem sendo mais empregado em escala industrial é a
transesterificacdo alcalina homogéna, utilizando metanol ou etanol como
agente transesterificante.

A rota metilica vem sendo amplamanente utilizada, pois o metanol
apresenta maior reatividade que o etanol, o que implica em menor tempo
e temperatura de reacao. O etanol, porém, é consideravelmente menos
toxico e pode ser obtido a partir de fontes renovaveis. Além disso, produz
um biodiesel com maior indice de cetano. Uma desvantagem do etanol é
gue promove uma maior dispersao da glicerina no biodiesel dificultando a
separacao das fases, o que, consequentemente, requer uma maior razao
molar alcool/béleo para aumentar o rendimento da reacdo (BOUAID et al,
2007; ENCINAR et al, 2007).

Com relacao ao tipo de catalisador basico, os alcdxidos sao mais
eficientes e apresentam alto rendimento. Os hidréoxidos de sddio e
potassio, embora menos reativos que seus respectivos alcéxidos,

promovem rendimentos satisfatorios e apresentam menor custo. Por esse
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motivo, eles tém sido mais empregados na industria (Lf)BO et al, 2009;
SUAREZ et al, 2009).

O biodiesel pode ser obtido a partir de Oleos vegetais extraidos de
diferentes oleaginosas (soja, algodao, girassol, pinhdo manso, o6leos
residuais, dentre outras), além de gordura animal (sebo bovino ou éleo de
peixe). Todavia, a transesterificacdo basica homogénea requer matérias-
primas com baixo percentual de acidos graxos livres e que sejam isentas
de agua para evitar a formagao de sabao (RAMADHAS et al, 2005).

Apdés o processo de transesterificacdo, a massa reacional é
constituida de duas fases separaveis por decantacdo ou centrifugacao. A
fase menos densa é composta de uma mistura de ésteres metilicos ou
etilicos, dependendo da natureza do alcool adotado, e dos residuos de
catalisador e do alcool empregado em excesso. ]Ja a fase mais densa é
composta de glicerina bruta, adlcool e impurezas provenientes da matéria-
prima.

A etapa de purificacdo dos ésteres consiste basicamente na
separacao da glicerina, evaporacao do excesso de alcool e lavagem acida
para a neutralizacdo de residuos de catalisador, seguida pela etapa de
secagem, obtendo como produto final o biodiesel (GERIS et al, 2007). O
coproduto da reacdo, a glicerina, apds ser devidamente purificado, podera
ser reaproveitado, por exemplo, em indUstrias farmacéuticas e de
cosméticos (MOTA et al, 2009).

Finalmente, para ser comercializado, o biodiesel devera atender as
especificacoes estabelecidas pelas agéncias regulamentadoras. No Brasil,
a ANP é o drgao responsavel por estabelecer as especificacdes e por
fiscalizar as atividades relativas a producao, controle de qualidade,
distribuicao, revenda e comercializacao do biodiesel e das misturas com
diesel (http://www.anp.gov.br/?pg=33410, acesso em 09/11/2010). A

Resolugao ANP N° 7 de 2008 apresenta as especificacdes para o biodiesel

comercializado em todo o territorio nacional.
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3.2 Misturas Diesel/Biodiesel

Em decorréncia da crescente demanda por combustiveis de fontes
renovaveis e do potencial brasileiro em atender parte expressiva dessas
necessidades, o Governo Federal lancou em 2004 o Programa Nacional de
Producao e Uso do Biodiesel. Esse programa interministerial teve como
objetivo a implantacdao, de forma sustentavel, da cadeia de producdo e
uso do biodiesel, visando a geracdo de emprego e renda na agricultura
familiar (http://www.biodiesel.gov.br acesso 09/11/2010).

Em 2005, com a publicacao da Lei Federal N° 11.097 foi autorizada a

adicao de 2% (em volume) de biodiesel ao diesel mineral, mistura
conhecida como B2, que passou a ser obrigatdria em 2008. Segundo essa
lei, o percentual de biodiesel adicionado ao diesel aumentaria para 5%
apenas em 2013. Entretanto, essa obrigatoriedade foi antecipada e, desde
janeiro de 2010 a mistura B5 vem sendo comercializada em todo o

territorio brasileiro (http://www.anp.gov.br/ acesso 13/11/2010). Com a

expansdo da capacidade produtiva do biodiesel no Brasil, ha uma
tendéncia ao longo dos préximos anos da comercializagdo de misturas
com teores cada vez mais elevados de biodiesel, mediante a autorizacao
da ANP.

3.2.1 Controle de qualidade das Misturas diesel/biodiesel

A ANP, dentro de suas atribuicoes, instituiu em 1999 o Programa
Nacional de Monitoramento de Qualidade de Combustiveis (PMQC). Os
principais objetivos do programa sao: (1) realizacdao de um levantamento
periddico dos indicadores gerais da qualidade dos combustiveis (etanol,
gasolina, diesel e 6leos lubrificantes) comercializados nos postos
revendedores do Brasil e (2) identificacdo dos focos de ndao conformidade,
visando orientar e aperfeicoar a atuacao da ANP como 6rgao fiscalizador.
Os resultados obtidos sdao uma ferramenta importante, pois fornecem
subsidios para identificar e coibir fraudes e adulteracdes. Para a execucdo

do PMQC, a ANP conta com uma rede composta por cerca de 20
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instituicoes e centros de pesquisa em todo o] pais
(http://www.anp.gov.br/?pg=33410, acesso em 09/11/2010).

No que se refere as misturas diesel/biodiesel comercializadas no

Brasil, essas devem atender as especificacdes estabelecidas na Resolucao
ANP N° 42/2009 e qualquer desvio em relacago a um dos itens
especificados é considerado como uma nao conformidade (NC). Por
exemplo, a presenca de dleo vegetal nas misturas diesel/biodiesel devido
a conversao incompleta da reagdo de transesterificacdo, um maior ou
menor teor de bidioesel contido nas misturas com o6leo diesel, ou ainda
devido a adicdao ilegal de alguma substancia, como o odleo vegetal
(in natura).

Através da Superintendéncia de Biocombustiveis e de Qualidade do
Produto (SBQ) e do PMQC, a ANP lanca mensalmente boletins avaliando a
qualidade dos combustiveis liquidos automotivos brasileiros. O grafico
ilustrado na Figura 3.2 mostra a evolugdo dos indices de nao

conformidade dos principais combustiveis comercializados no territério

brasileiro.
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Figura 3.2 - Evolugdo dos indices de ndo conformidade dos principais combustiveis
comercializados no territorio brasileiro. (Fonte: ANP, dados 2004 a outubro de 2010).

Como pode ser observado na Figura 3.2 o diesel apresentou os
menores indices de ndo conformidade até o ano de 2007 em relacdo ao
etanol e a gasolina. Entretanto, em 2009 chegou a atingir os maiores
indices. E, em outubro de 2010 manteve o indice de 2009 (3,1% NC),
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praticamente empatado com etanol que apresentou 3,2 % de nao
conformidades.

Analisando-se o total de nao conformidades para o diesel no més de
outubro de 2010, em relagao aos itens especificados pela Resolucao ANP
N° 42 de 2009, o que apresentou o maior numero de nao conformidades
foi o teor de biodiesel, correspondendo a 47,4% (Figura 3.3). De acordo
com a legislacao vigente, o percentual de biodiesel adicionado ao diesel é
de 5% v/v, podendo ter uma faixa de tolerancia de 4,5 a 5,5% v/v. Isto &,
mais de 40% das misturas diesel/biodiesel estao fora dos limites

especificados.

1,5%
Outros

3,0%
Corante

15,3%

Pt. Fulgor 47,4%

Teorde
biodiesel

26,1%
Aspecto

6,7%
Enxofre

Figura 3.3 - Distribuicdo das nao conformidades por item especificado para o diesel
(Fonte: ANP, dados de outubro de 2010).

O método analitico adotado pela ANP para determinacdao do teor de
biodiesel em misturas com diesel esta descrito na norma EN 14078:2009,
o qual utiliza a espectroscopia na regidao do infravermelho médio (MIR).
Esse método se baseia na construcdo de uma curva de calibracdo
(univariada) e utiliza o pico de absorcao associado a vibracdo de
estiramento da carbonila (C=0) presente nos ésteres (~1745 cm™) para
determinar o] teor de biodiesel presente nas misturas
(BS EN 14078:2009).
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Em 2008, a Associacdao Brasileira de Normas Técnicas (ABNT)
publicou a norma NBR 15568 para determinacao do teor de biodiesel
utilizando a espectroscopia na regiao do MIR e modelos de calibracao
multivariada. O método se baseia na construcao de modelos de regressao
por minimos quadrados parciais (PLS), utilizando as regides do espectro
caracteristicas das ligagdes C-O (1100-1200 cm™) e C=0 (1735-
1750 cm™) presente nos ésteres (ABNT NBR 15568:2008).

Na literatura sao encontrados diferentes procedimentos para analise
de misturas diesel/biodiesel utilizando as espectroscopias nas regioes
espectrais do MIR e do infravermelho proximo (NIR) aliadas as
ferramentas quimiométricas.

A seguir, serao apresentados os principios fundamentais da
espectroscopia no infravermelho, com énfase a regidao espectral NIR, além

das ferramentas quimiométricas utilizadas no presente trabalho.

3.3 Espectroscopia na regiao do infravermelho

A regiao espectral no infravermelho compreende a faixa de radiacao
com nUmeros de onda no intervalo de aproximadamente 12800 a 10 cm™
(SKOOG, et al 2006). O espectro na regido do infravermelho é usualmente
dividido em infravermelho proximo (NIR), infravermelho médio (MIR) e
infravermelho distante (FIR). Os limites aproximados para cada regiao

espectral sao mostrados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Regibes espectrais do infravermelho (SKOOG, et al 2006).

Regiao Namero de onda (cm™) Comprimento de onda (nm)
NIR 12.800 - 4000 780 - 2500
MIR 4000 - 400 2500 - 5000

FIR 200 - 10 5000 - 100.000
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A radiacdo infravermelha ndao é energética o suficiente para causar
transicOes eletronicas como em outras regides espectrais (ultravioleta,
visivel, raios X) e a absorcdo dessa radiacao € muito restrita as espécies
gue possuem pequenas diferencas de energia entre os varios estados
rotacionais e vibracionais. Para que haja absorcao da radiacao IV é
necessario que a molécula apresente variacdbes no momento de dipolo
como consequéncia do movimento vibracional ou rotacional. Apenas
nessas situacdes o campo elétrico alternado da radiacdo € capaz de
interagir com a molécula e causar variagdes na amplitude de um de seus
movimentos (SKOOG et al, 2006).

Moléculas homonucleares como O3, N, ou Cl; ndao sofrem variacoes
efetivas no momento de dipolo durante a vibragao e rotacao e,
consequentemente, nao absorvem na regiao do infravermelho. Ao
contrario, moléculas diatbmicas heteronucleares (HCI, CO, entre outras)
apresentam modos vibracionais de absorgao ativos no infravermelho
(SKOOG et al, 2006).

As posicoes relativas dos atomos em uma molécula ndo estao fixadas
exatamente, pois as mesmas variam continuamente como consequéncia
de inumeros tipos de vibracbes e rotacbes em torno das ligacbes da
molécula (SKOOG et al, 2006). As vibragdes podem ser classificadas nas
categorias de estiramento e deformagao. Uma vibracao de estiramento
envolve uma variagao continua na distancia interatdbmica ao longo do eixo
da ligacdo entre dois atomos. Ja as vibragbes de deformagao sao
caracterizadas por variagdes no angulo entre duas ligacoes e podem ser
de quatro tipos: balanco no plano, tesoura no plano, sacudida fora do

plano e torgao fora do plano (Figura 3.4).
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simétrico e assimétrico
VIBRACOES DE ESTIRAMENTO

Balan¢o no plano

Sacudida fora do plano Torgao fora do plano

VIBRAGCOES DE DEFORMACAO ANGULAR

Figura 3.4 - Tipos de vibragdes moleculares. Legenda: + = vibracdao para fora do plano;
- = vibragdo para dentro do plano (NASCIMENTO, 2010).

Um modelo simples para descrever a vibragdo em moléculas
diatdmicas é a do oscilador harmonico (PASQUINI, 2003). Segundo esse
modelo, os niveis energéticos vibracionais seriam igualmente espagados e
apenas transicoes vibracionais (Av = £ 1) seriam permitidas (Figura
3.5a). Apesar de ser (til para o entendimento da energia vibracional, esse
modelo falha para sistemas microscopicos (moléculas) por ndo considerar
as forcas couldmbicas de atracdo e repulsdo e as dissociacdes encontradas
em moléculas reais (BLANCO et al, 2002).

Deste modo, o comportamento das moléculas pode ser melhor
representado pelo modelo do oscilador anarmonico, no qual os niveis de
energia ndo sao igualmente espacados (Figura 3.5b). Esse modelo prevé
a ocorréncia de transicobes com Av > * 2 (sobretons) e a existéncia de
bandas de combinacao. Esses dois tipos de bandas sao predominantes na

regiao do infravermelho préximo (PEREIRA, 2006).
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Figura 3.5 - Variacdo de energia potencial em fungdo da distancia internuclear para: (a)
oscilador harmonico, (b) oscilador anarmoénico. d. = distancia de equilibrio (PEREIRA,
2006).

O espectro na regiao do infravermelho préximo compreende a faixa
de 12800 a 4000 cm™, na qual as bandas de absorcdo sdo associadas
principalmente a sobretons e combinagdes de vibragdes fundamentais de
ligacdes N-H, C-H, O-H e S-H que ocorrem na regiao do infravermelho
médio (SKOOG et al, 2006).

As bandas de absorcao na regiao do NIR sao bem menos intensas
(cerca de 10 a 1000 vezes) e mais sobrepostas que no MIR. Entretanto,
isso ndo € uma desvantagem do NIR, visto que ja se encontram
disponiveis, para uso nessa regidao, fontes de radiacdo intensas e
detectores de alta eficiéncia que contribuem para o aumento da relacao
sinal/ruido (HONORATO, 2006). Além disso, bons resultados podem ser
obtidos quando se usa refletdncia difusa em amostras sélidas devido a
melhor penetracao da radiacao (DE LIRA, 2010).

Uma das vantagens do NIR em relacdo ao MIR é que os instrumentos
operados nessa regidao podem ser construidos utilizando sistemas dpticos
semelhantes aos que operam na regiao do UV-Vis (SKOOG et al, 2006).
Em geral, esses instrumentos sdao mais robustos quando comparados aos

gue operam na regiao do MIR, pois sua Optica € menos sensivel a
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umidade do ar. Os instrumentos na regido do MIR também sdo eficientes;
entretanto, possuem um custo mais elevado (PASQUINI, 2003).

A regido do MIR compreende a faixa de 4000 - 400 cm™ do espectro
eletromagnético. Nessa regido, os espectros apresentam picos bem
definidos correspondentes as transicdes fundamentais (primeiro
harmoénico). As bandas sao intensas e os picos possuem absorbancias
bastante altas o que facilita a interpretacao dos espectros. A faixa
espectral do MIR conhecida como regidao de impressao digital (1200-600
cm™) é bastante (til para identificacio de compostos, visto que pequenas
diferencas na estrutura e na constituicdo das moléculas resultam em
mudancas significativas no perfil e na distribuicdo dos picos de absorgao.
Deste modo é possivel identificar, por exemplo, um composto organico
comparando-se seu espectro com bancos de dados pré-existentes
(SKOOG et al, 2006).

Enquanto a regiao do MIR ganhou ampla aceitacao por parte dos
espectroscopistas, a regido do NIR foi pouco utilizada até 1950
(PASQUINI, 2003). A principal razao para isso foi atribuida a
complexidade dos espectros, que apresentam bandas largas resultantes
da sobreposicao de picos individuais, dificultando sua interpretacao. Nesse
sentido, as primeiras publicacdes envolvendo a espectroscopia NIR so
surgiram em 1965 com o trabalho de Karl Norris (BLANCO et al, 2002;
PASQUINI, 2003).

A partir da década de 80 o numero de artigos publicados utilizando
essa técnica aumentou consideravelmente (McCLURE, 2003; PASQUINI,
2003). Tal aumento decorreu principalmente do desenvolvimento da
microeletronica e do uso de microcomputadores, que proporcionaram um
avango nas analises instrumentais, possibilitando a aquisicao rapida e facil
de um grande numero de dados de uma mesma amostra. Como
consequéncia, o tratamento dos dados obtidos passou a exigir modelos
mais complexos que iam além da calibragdo univariada (COSTA FILHO et

al, 2002). Sendo assim, o uso de ferramentas quimiométricas se tornou
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essencial a andlise de dados quimicos de natureza multivariada
(ESBENSEN, 2002).

3.4 Quimiometria

A Quimiometria pode ser considerada como um dos principais fatores
gue contribuiram para a difusdo da espectroscopia NIR como uma
poderosa ferramenta de analise em diversas aplicacdes qualitativas e
quantitativas na quimica analitica (COSTA FILHO et al, 2002).

Os métodos quimiomeétricos se baseiam em ferramentas matematicas
e estatisticas para extrair informacgoes relevantes de dados multivariados,
muitas vezes complexos e de dificil interpretacdo, obtidos por diferentes
técnicas instrumentais, tais como a espectroscopia na regidao do
infravermelho (BARROS NETO, et al 2006). Esses métodos auxiliam a
espectroscopia IR em varias situagdes, notadamente: (1) métodos de
planejamento e otimizacao de experimentos; (2) pré-processamento de
dados espectrais; (3) reconhecimento de padrdes/classificacao de
amostras; (4) selecdao de amostra e varidveis espectrais; (5) calibragao
multivariada (BEEBE et al, 1998).

3.4.1 Pré-processamento

O pré-processamento pode ser definido como qualquer manipulagao
matematica dos dados realizada antes da construgcdo dos modelos
guimiométricos (BEEBE et al, 1998). Em geral, as técnicas de pré-
processamento sao empregadas a dados espectrais (p.ex.: espectros NIR)
visando remover ou reduzir fontes de variacao sistematica ou aleatodria
gue nao estejam relacionadas ao problema quimico de interesse. Tais
variagdes podem ocorrer devido a instabilidade do instrumento, ao
espalhamento da radiagcdao durante a realizacdo das medidas, ou ainda
devido & variabilidade das propriedades fisicas das amostras (SIMOES,
2008).
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As técnicas de pré-processamento de dados podem ser aplicadas
tanto as amostras quanto as variaveis. Dentre as técnicas de pré-
processamento aplicadas as amostras tem-se: normalizacdo, ponderacgao,
suavizacao, correcao de linha de base, correcao multiplicativa de sinal
(MSC) e variacdo normal padrdao (SNV). Ja as técnicas mais comuns
aplicadas as variaveis sao: centralizagdo dos dados na média,
escalonamento e autoescalonamento (BEEBE et al, 1998).

A normalizagdo e a ponderagdao sao técnicas de pré-processamento
muito semelhantes que consistem na divisao ou multiplicacdo de cada
variavel de um vetor de amostra por uma constante, removendo assim
variagOes sistematicas relativas as amostras (BEEBE et al, 1998).

Ja a suavizacao € um método utilizado para reduzir matematicamente
ruidos aleatérios de alta frequéncia a fim de aumentar a relacdo
sinal/ruido. Para esse procedimento existem diferentes filtros digitais, tais
como: média movel, Savitzky-Golay (BEEBE et al, 1998), transformada de
Fourier (CERQUEIRA et al, 2000) e transformada Wavelet (GALVAO et al,
2001). Neste trabalho foram abordadas apenas as técnicas suavizacdo
com filtro média mdvel e polindmio movel com filtro Savitzky-Golay.

A idéia basica da suavizacdao com filtro média mével é a divisao do
sinal analitico em uma série de intervalos de tamanho n (janela), de modo
sequencial e ponto a ponto. Posteriormente é feita uma substituicao do
valor do ponto central do intervalo pelo valor médio desse (CERQUEIRA et
al, 2000). Apesar de simples, o uso dessa técnica pode distorcer picos
estreitos levando a perda de informacdo util, uma vez que a suavizagao se
da pela média entre os pontos do sinal (BEEBE et al, 1998). Sendo assim,
sua aplicacao fica reduzida a espectros compostos por bandas largas, nos
quais a largura do intervalo necessario para a reducao do ruido ndo é
critica (CERQUEIRA et al, 2000).

O filtro de Savitzky-Golay é menos sensivel ao tamanho do intervalo
utilizado, pois, nesse caso um polindmio de baixa ordem é ajustado aos
pontos de uma janela (intervalo) pelo método dos minimos quadrados

(CERQUEIRA et al, 2000). Esta caracteristica possibilita que o método seja
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aplicado a sinais analiticos com picos estreitos, apresentando resultados
superiores aos obtidos pela média médvel. Entretanto, se o numero de
pontos da janela for elevado, picos podem ser removidos e o0s
remanescentes distorcidos (BEEBE et al, 1998).

A primeira derivada é uma das técnicas de pré-processamento mais
utilizadas para corrigir variacoes de linha de base em espectros MIR/NIR
(DE LIRA, 2010), pois remove deslocamentos constantes de linha de base,
além de possibilitar uma melhor visualizagdo de picos existentes nos sinais
originais (PONTES, 2009). Entretanto, o uso dessa técnica provoca, no
caso de espectros, uma diminuicdo na relagdo sinal-ruido, tornando-se
necessario o uso filtros de suavizagao, tais como Savitzky-Golay citado
anteriormente (DE LIRA, 2010).

A correcao de linha de base é outro tipo de pré-processamento que
pode ser aplicada para minimizar variagdes sistematicas de linha de base.
Nesse procedimento o espectro pré-processado é obtido subtraindo-se os
dados originais a partir de uma funcgao de feicao de linha de base, a qual
pode ser uma fungao linear (BEEBE et al, 1998). Essa ferramenta também
pode ser associada a técnicas de suavizagcao para minimizagao do ruido,
tais como: filtro média mével e polindbmio mdvel com filtro de Savitzky-
Golay citadas anteriormente.

E importante salientar que a escolha da técnica de pré-
processamento € uma etapa critica da modelagem, pois a mesma pode
influenciar tanto positiva quanto negativamente no desempenho do
modelo. Desse modo, para que se execute um bom pré-processamento é
necessario que haja uma interacdo entre a técnica utilizada e o reexame
dos dados originais, além do conhecimento da natureza dos dados, bem
como do processo quimico ou fisico do sistema em estudo (BEEBE et al,
1998).
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3.4.2 Reconhecimento de padroes

As técnicas quimiométricas de reconhecimento de padrdoes (RP)
utilizam ferramentas matematicas e estatisticas que permitem explorar os
resultados obtidos por meio de anadlises quimicas, como por exemplo,
medidas espectrométricas. E assim, verificar a existéncia de similaridades
e diferencas entre as amostras que estejam relacionadas diretamente a
sua composicdo quimica (CORREIA et al, 2007).

Entre as técnicas de RP tém-se as ndo supervisionadas: (1) Analise
de Componentes Principais (PCA) e (2) Analise de Agrupamentos
Hierarquicos (HCA). Essas sao utilizadas apenas para examinar
similaridades ou diferencas entre amostras, bem como para identificar a
formacao de padrdoes no espago multidimensional.

Além dessas, tem-se as técnicas supervisionadas: (1) Modelagem
Independente e Flexivel por Analogia de Classe (SIMCA), (2) Método do K-
ésimo Vizinho mais Préximo (KNN) e (3) Analise Discriminante Linear
(LDA), que sao utilizadas para classificagao de amostras ou agrupamento
em classes de acordo com suas caracteristicas fisicas e quimicas (BEEBE
et al, 1998). Neste trabalho foram abordadas apenas as técnicas de
analise por componentes principais e analise discriminante linear.

A PCA consiste em uma manipulacdo matematica da matriz de dados
a fim de representar as variacdes presentes em muitas variaveis através
de um numero menor de fatores, preservando o maximo de informacao
(CORREIA et al, 2007). Isso é possivel pela combinagao linear das
variadveis originais, constituindo um novo sistema de eixos ortogonais
entre si, denominados componentes principais (PC), fatores ou varidveis
latentes (VL’s) (FERREIRA et al, 1999). As coordenadas das amostras no
novo sistema de eixos das PC’s sao chamadas de escores. A contribuicao
gque cada variavel original exerce sobre uma determinada PC é
denominada peso (/loading), que pode ser definida como sendo o cosseno
do angulo entre o eixo da variavel e o eixo da PC (FERREIRA et al, 1999).

Assim, cada amostra passa a ser representada por um ponto no espaco
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multidimensional, do qual é possivel extrair informacdes sobre a mesma
e/ou sobre agrupamentos ou classes que apresentem caracteristicas
semelhantes (NASCIMENTO, 2008).

Entretanto, vale salientar que a PCA permite apenas a realizagao de
uma analise exploratéria dos dados. Para classificar uma amostra futura
como pertencente a um ou mais agrupamentos inicialmente
caracterizados utilizam-se técnicas de RP supervisionados, tais como a
LDA (PONTES, 2009).

A LDA é uma técnica de reconhecimento de padrdes supervisionada,
que consiste na determinacao de fungdes discriminantes lineares (FD’s),
as quais maximizem a variancia entre as classes e minimizem a variancia
dentro de uma mesma classe. Assim como a PCA, a LDA pode ser
considerada como um método de reducao da dimensionalidade dos dados.
A diferenca entre elas é que, enquanto a PCA seleciona uma diregao que
contém a maxima variancia dos dados, a LDA seleciona uma direcdo que
alcanga a separagao maxima entre as classes avaliadas (PONTES, 2009).

O processo de classificacao da LDA encontra-se descrito na literatura.
Entretanto, é importante citar que nesse processo as amostras do
conjunto de treinamento sao sempre classificadas como pertencentes a
uma ou outra classe, ou seja, se uma amostra nao for incluida em sua
propria classe, a mesma sera incluida em uma classe mais préxima, o que
caracteriza erros do tipo I e tipo II (PONTES et al, 2005).

Uma das limitagdes da LDA em relacdao as demais técnicas de
reconhecimento de padrdes supervisionadas é que a mesma é apropriada
apenas para conjunto de dados com pequenas dimensdes. Além disso, sua
eficiéncia é bastante comprometida por problemas de colinearidade
(PONTES, 2009). Desse modo, torna-se necessario o uso de técnicas de
selecao de variaveis para eliminar as variaveis nao informativas e reter as
gue resultem na maxima exatidao, principalmente quando se trata de
dados espectrais. Um dos métodos de selecao de varidveis que pode ser
empregado é o algoritmo das projecdoes sucessivas (SPA), que sera

apresentado na Secao 3.4.4.
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3.4.3 Calibracao multivariada

A Calibracdao multivariada é provavelmente a area da Quimiometria
gue tem atraido um maior interesse em aplicacdes da espectrofotometria
na regiao do infravermelho (ESBENSEN, 2002). O propdsito da calibracao
€ estabelecer uma relacdo matematica quantitativa entre os dados de
saida de um instrumento e o parametro fisico ou quimico de interesse
previamente determinado por uma técnica independente (FERREIRA et al,
1999).

O processo geral de calibragao consiste basicamente em trés etapas:
calibracdao, validagao e previsao. A etapa de calibragao estabelece um
modelo matematico, obtido relacionando-se a matriz de dados das
variaveis medidas (matriz X), por exemplo, espectros no infravermelho,
com a matriz de dados das propriedades de interesse determinados por
um meétodo de referéncia (matriz Y). Na etapa de validagdo, o modelo é
avaliado utilizando-se ferramentas estatisticas de diagndstico. Por fim, o
modelo validado é aplicado para prever propriedades de amostras
desconhecidas, que possuam a mesma natureza das amostras do conjunto
de calibragao, a partir do seu sinal espectral (PERALTA-ZAMORA et al,
1997; FERREIRA et al, 1999).

A organizacao dos dados espectrais na calibracdo multivariada pode
ser representada na forma de uma matriz X, de dimensao n x m, na qual
as linhas representam as amostras cujos espectros foram registrados e as
colunas as variaveis (comprimentos ou nimeros de onda). O vetor y com

dimensado n representa o parametro de interesse (Figura 3.6).
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Figura 3.6 - Representacdao das matrizes de dados (X e y) na calibracdo multivariada
(DE LIRA, 2010).

Durante a construcao dos modelos de calibragdao multivariada,
geralmente utiliza-se o método de validagdo cruzada completa para
estabelecer a dimensionalidade do modelo. Na validagao cruzada, uma
amostra do conjunto de calibragcdo é removida e um novo modelo é
construido com os dados restantes. A amostra que foi removida tem seu
valor previsto pelo modelo e um erro de calibracdo € calculado. Esse
processo é repetido para cada amostra até que cada uma delas tenha sido
excluida em algum momento (FERREIRA et al, 1999). A raiz quadrada do
erro médio quadratico de validacdo cruzada (RMSECV) é um dos
parametros utilizados para avaliar a eficiéncia dos modelos calibracdo,

conforme descrito pela Equacao 3.1 (BEEBE et al, 1998).

Nealro. o, 2
RMSECV = Zi:l (chal Y1,cal) ’ (31)

Ncal

onde ng, € o nimero de amostras do conjunto de calibragdo, yjc, € 0
valor do parametro de interesse da i-ésima amostra do conjunto de
calibragéo e ¥; ., € o valor do parametro estimado pelo modelo.

A capacidade preditiva do modelo de calibracdao pode ser avaliada
através de amostras que ndo participaram da etapa de construcdo dos
modelos (conjunto de validacdo externa). Uma figura de mérito bastante

utilizada para esse fim é a raiz quadrada do erro médio quadratico de
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previsao (RMSEP), conforme descrito na Equacao 3.2 (BEEBE et al,
1998).

anrev

i i —¥i ev2
RMSEP = iz1 Viprev—Yiprev) 1 (32)

Nprev

onde Ny, € 0 NUmMero de amostras do conjunto de previsdo, Yjprev € 0

valor do parametro de interesse da i-ésima amostra do conjunto de

previsao e ¥; ,rey € 0 valor do parametro estimado pelo modelo.

Existem varios métodos matematicos para realizacdo da calibracdo
multivariada, tais como: a Regressao Linear Mdultipla (MLR), a Regressao
por Componentes Principais (PCR) e a Regressao por Minimos Quadrados
Parciais (PLS) (PERALTA-ZAMORA et al, 1997).

Entre os métodos citados, a MLR é considerada a mais simples e de
facil interpretacdo, pois utiliza as varidveis originais na obtencdo dos
modelos (BEEBE et al, 1998). Nesse método, cada variavel dependente do
vetor, y, é expressa como uma combinacdo linear das varidveis

independentes da matriz X por intermédio da Equacao 3.3:
y=Xb + e, (3.3)

onde b é o vetor dos coeficientes de regressao e e o vetor dos residuos. O
vetor b dos coeficientes lineares é estimado, na etapa de calibracgdo,
utilizando o critério dos minimos quadrados, que minimiza o vetor dos

residuos (e = y — Xb) e é calculado pela Equacao 3.4:
b = (XTX)"1XTy, (3.4)

As estimativas para previsdo dos parametros de interesse de
amostras desconhecidas de mesma natureza das amostras de calibracao

podem ser obtidas de acordo com a Equagao 3.5:
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§=Xb+e, (3.5)

onde X* é a matriz de dados para as novas amostras, e e representa o
vetor dos residuos.

Apesar da simplicidade do método, o mesmo apresenta alguns
problemas que limitam sua aplicacdo. Um desses problemas é que o
numero de variaveis deve ser menor que o numero de amostras. Caso
contrdrio, a matriz (X'X) ndo poderd ser invertida e a solugdo ndo
existird. Outro problema é a colinearidade, pois o calculo de (X'X)! s6
podera ser realizado se o determinante da inversa for diferente de zero.
Portanto, se ha colunas em X que sao colineares, ou seja, se as variaveis
forem redundantes, o det[(X'X)!] é zero ou préoximo desse valor,
causando problemas de instabilidade numérica e propagacao de erros na
determinacao de y (SENA et al, 2000). Em funcao disso, torna-se
necessario o uso de algoritmos matematicos para selecionar as variaveis
relevantes para o parametro de interesse (DE LIRA, 2010).

O PLS é o método mais usado em calibracdo multivariada e difere do
PCR por usar tanto a informacdo da matriz de dados X, como também do
vetor y (ou da matriz Y, no caso do PLS2) no cdlculo das variaveis
latentes. O PLS2 é uma versao do método PLS, no qual varias variaveis
(ou parametros) Y sdo modeladas simultaneamente (BEEBE et al, 1998).

No caso do PLS1, as matrizes X e y sdao decompostas em uma soma

de h variaveis latentes, conforme as equacgdes a seguir:

X=TPT +E =zthpTh+E, (3.6)

y=UQT+F=Zuthh+E, (3.7)

onde as matrizes dos escores, pesos e residuos sdo, respectivamente, T,

P e E para a matriz X, e U, Q e F para a matriz y, respectivamente.
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A correlacao entre os dois blocos X e y é simplesmente uma relagao
linear obtida pelo coeficiente de regressao linear, tal como descrito

abaixo:
Uy = bhth! (38)

Para “h” variaveis latentes, os valores de by sdao agrupados na matriz
diagonal B, que contém os coeficientes de regressdo entre a matriz de
escores U de y e a matriz de escores T de X. A melhor relagao linear
possivel entre os escores desses dois blocos é obtida através de pequenas
rotacdes das variaveis latentes dos blocos de X e y.

A matriz y pode ser calculada de uy,
y = TBQ" +F, (3.9)

Por fim, as estimativas das propriedades de interesse de amostras
“desconhecidas” sao realizadas a partir dos novos escores, T¥,

substituidos na Equagao 3.10.
9 =T'BQ, (3.10)

Nesse processo o numero O6timo de varidveis latentes geralmente é
encontrado utilizando-se o método de validagdo cruzada. Apesar do
modelo PLS apresentar bons resultados em varias aplicagdes envolvendo a
espectroscopia IR, os modelos de regressao que utilizam VL's ao invés das
variaveis originais sdao em geral de dificil interpretacao, pois nem sempre
essas novas variaveis possuem algum significado fisico ou fisico-quimico
apropriado (DE LIRA, 2010).

3.4.4 Selecdo de variaveis

Varios métodos quimiométricos de RP e calibracdo multivariada
apresentam limitagcdes quando aplicados a um conjunto de dados com
grande numero de varidveis e que apresentam alguma correlacao,

conforme foi discutido anteriormente.
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Nesse contexto, varios algoritmos de selecdao de varidveis tém sido
desenvolvidos com o intuito de solucionar esses problemas, dentre os
guais se destacam: algoritmo genético (GA) (LEARDI, 2001), stepwise
(SW) (FORINA et al, 2007), redes neurais artificiais (ANN) (CERQUEIRA et
al, 2001), regressao por minimos quadrados parciais por intervalo (iPLS)
(N@RGAARD et al, 2000), algoritmo Jack Knife (JK) (NAES et al, 2002) e
algoritmo das projecdes sucessivas (SPA) (ARAUJO et al, 2001). Nesse
trabalho foram utilizados os algoritmos JK e o SPA.

O algoritmo JK pode ser utilizado para selecionar as varidaveis mais
informativas na construcao dos modelos de regressao, incluindo-se o PLS.
Nesse algoritmo, os erros padrao das estimativas dos coeficientes de
regressao obtidos pelo modelo sdo avaliados utilizando-se uma série de
subconjuntos de dados. A partir dai, pode-se calcular os intervalos de
confianga para os coeficientes de regressao e avaliar a significancia de
cada variavel utilizada no modelo (HONORATO et al, 2007).

O algoritmo SPA foi proposto por Araujo e colaboradores (ARAUJO et
al, 2001) como um método de selecao de varidveis no ambito da
calibracao multivariada, demonstrando ser eficiente quando aplicado a
modelos MLR (PONTES, 2009). Esse algoritmo utiliza operagdoes simples
de projecao para reduzir a colinearidade do conjunto de dados espectrais,
de modo a melhorar o condicionamento numeérico e reduzir a propagacao
de ruidos na construgao de modelos MLR (HONORATO et al, 2007).

Os fundamentos tedricos, bem como os detalhes das projecdes do
SPA, tém sido amplamente apresentados em outros trabalhos (GALVAO et
al, 2001; HONORATO et al, 2007; PONTES, 2009). O SPA utiliza como
base os conjuntos de calibracao e validagao, ambos contendo dados de
respostas instrumentais (X) e valores dos parametros de referéncia (y).
Basicamente, o objetivo do algoritmo é selecionar um subconjunto
representativo de varidveis espectrais com énfase na reducao da
colinearidade. A escolha do subconjunto 6timo de varidveis foi realizada

inicialmente com base no menor valor da raiz quadrada do erro médio
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guadratico de validacdo (RMSEV) obtido para o modelo MLR, conforme

mostrado na Equacao 3.11:

Nya] ~ 2
Zi=vla (Yi,va] _Yi,val)

Nyal

RMSEV =

(3.11)

Galvdo e colaboradores (GALVAO et al, 2007) adaptaram o SPA para
a validacado cruzada, no qual a escolha das variadveis é baseada no menor
valor do RMSECV (Equacao 3.1). Desse modo, o melhor subconjunto de
variaveis é aquele que, apods a construcdo do modelo MLR, apresentar o
menor RMSECV. Posteriormente, o modelo validado é utilizado para
estimar (prever) o valor do parametro de interesse de amostras
desconhecidas de mesma natureza das amostras de calibracao a partir do
sinal espectral.

Em geral, os modelos MLR/SPA sao mais simples e parcimoniosos que
os modelos PLS por utilizar poucas variaveis espectrais na modelagem.
Além disso, varios estudos tém demonstrado que a capacidade preditiva
dos modelos MLR/SPA é comparavel, ou até melhor do que os modelos
PLS com todas as variaveis (DI NEZIO et al, 2007; HONORATO et al,
2008; PISTONESI et al, 2010; PONTES et al, 2011).

No ambito da classificacdo, o algoritmo SPA foi adaptado por Pontes e
colaboradores (PONTES et al, 2005) para o uso na LDA que, conforme
discutido anteriormente, também é bastante afetada por problemas de
colinearidade. Com essa adaptacdo, o risco médio G de uma classificacao
incorreta pela LDA (Equagao 3.12), calculada com base no conjunto de

validacdo, foi adotada como funcdo de custo para a escolha das variaveis.
1 «Ky
G= K—VZkzl 8k (3.12)

onde gk € o risco de uma classificacao incorreta do objeto xx da k-ésima

amostra de validacao e é definido como:
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Na equagdo acima (Equagdo 3.13), o numerador r? (xg, ;)
representa o quadrado da distancia de Mahalanobis entre o objeto xx (com
indice de classe Ik) e a média de sua classe ;. E o denominador
corresponde ao quadrado da distancia de Mahalanobis entre o objeto xx e
o centro da classe errada mais proxima. Idealmente, o valor de gx devera
ser tao pequeno quanto possivel, ou seja, o objeto xy devera estar perto
do centro da sua verdadeira classe e distante dos centros das demais
classes (PONTES, 2009).

Varios trabalhos descritos na literatura tém demonstrado o bom
desempenho da LDA/SPA em problemas de classificacao (PONTES et al,
2009; MOREIRA et al, 2009; GAMBARRA-NETO et al, 2009; SOUTO et al,
2010).

3.4.5 Selecao de amostras

Na Quimiometria um algoritmo classico utilizado para selecao de
amostras € o Kennard-Stone (KS) (KENNARD e STONE, 1969). Nesse
algoritmo, as distancias euclidianas entre os vetores das respostas
instrumentais (X) das amostras selecionadas s3o maximizadas (GALVAO
et al, 2005). Tal distancia é descrita como d«(p,q) entre os X-vetores de
cada par (p,q) de amostras selecionadas. A Equacao 3.14 descreve o
calculo da distancia Euclidiana dy(p,q) utilizada para selecao de amostras

pelo algoritmo KS.

dx(p,q) = \/Z]I=1[Xp(]) - Xq(j)]z; P, Q¢ [1,N] (3-14)

Para dados espectrais, Xp(j) e Xq(j) representam as respostas

A\Yoy /4

instrumentais no j-ésimo comprimento de onda para as amostras “p” e
A\Y n

q”, respectivamente, e “j” corresponde ao numero de comprimentos de

onda no espectro.
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Em problemas de classificacao, geralmente utiliza-se o algoritmo KS
para selecionar as amostras dos conjuntos de treinamento, validacao e
teste, como no caso da LDA empregada neste trabalho. ]Ja na calibracao
multivariada, geralmente utiliza-se o algoritmo SPXY (Sample set
Partitioning based on joint X-y distances) (GALVAO et al., 2005) na
selecao de amostras representativas de calibracao/validagao.

O SPXY é uma adaptacao do KS, e diferentemente deste, considera
tanto as diferencas de X quanto as de y no calculo das distancias inter-
amostras. Nesse caso, cada distancia dy(p,q) pode ser calculada para cada

N\ 7 A\ Py /4

par de amostras “p” e “q”, conforme descrito na Equacao 3.15:

dy (p,q) = /(yp —ye)? = |yp —Vq|; P, a e [1,N] (3.15)

Para assegurar a igualdade de importancia para a distribuicao das
amostras no espago de X e y, as distancias dx(p,q) e dy(p,q) sdo divididas
pelos seus valores maximos no conjuntos de dados, tendo-se assim uma

distancia Xy normalizada, conforme descrito Equacao 3.16:

dx(p.q) dy(p.q)
maxp qel[1,N] dx(p.9) maxp qe[1,N] dy(p.9)

dxy(p» qQ = ; P, qe[1,N] (3.16)

3.5 Meétodos analiticos baseados na espectroscopia no
infravermelho para analise de misturas diesel/biodiesel

Assim como acontece para outros combustiveis, tais como: gasolina
(FELICIO et al, 2005; HONORATO et al, 2008), dleo diesel (BREITKREITZ
et al, 2003) e etanol (BROWN et al, 2011) o uso das espectroscopias
MIR/NIR para monitoramento da qualidade tanto do biodiesel (B100)
guanto das misturas diesel/biodiesel ja é uma realidade e os resultados
obtidos até o momento sdo bastante promissores.

Recentes trabalhos tém demonstrado a viabilidade do uso da
espectroscopia na regido do infravermelho associada a calibragao
multivariada para: (1) o monitoramento da qualidade do biodiesel
(ZAGONEL et al, 2004; FELIZARDO et al, 2007; BAPTISTA et al, 2008; DE
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LIRA et al, 2010); (2) a previsdao dos principais parametros de qualidade
de misturas diesel/biodiesel (DE LIRA et al, 2010); (3) a determinagao do
teor de biodiesel; e (4) a identificacdao de adulteracdao por 6leo vegetal.
Alguns trabalhos citados na literatura referentes aos itens 3 e 4 sao
apresentados a seguir.

PIMENTEL et al (2006) descreveram a utilizacgdo de modelos de
calibracao multivariada (PLS) baseados em  espectros MIR
(4000-650 cm™'; sonda ATR-refletdncia total atenuada) e NIR (12000-
4000 cm™; caminho éptico = 1,0 mm) para determinar o teor de biodiesel
em misturas com oleo diesel considerando a presenca de 6leos vegetais.
Os valores do RMSEP obtidos foram 0,18% v/v (NIR) e 0,25% v/v (MIR).
De acordo com o teste F (a um nivel de confianca de 95%), nao houve
diferenca estatisticamente significativa entre os modelos construidos
empregando as duas regides espectrais. Este estudo demonstrou ainda
que é possivel identificar contaminagdes com dleos vegetais crus usando
PCA e espectros MIR.

Ainda em 2006, OLIVEIRA et al avaliaram o uso das espectroscopias
NIR na faixa de 9000-4700 cm™ (caminho éptico = 2,0 mm) e MIR na
faixa de 4000-650 cm™ (sonda ATR-refletadncia total atenuada) associadas
a modelos de calibracao PLS e Redes Neurais (ANN) para determinagao
de ésteres metilicos em misturas de biodiesel (0-100% m/m) com diesel.
Os resultados demonstraram que o modelo PLS/FTIR-NIR (RMSEP =
0,06% m/m) apresentou um melhor desempenho com relagao aos
modelos PLS/FTIR-ATR (RMSEP = 0,20% m/m), ANN/FTIR-NIR (RMSEP =
0,21% m/m) e ANN/FTIR-ATR (RMSEP = 0,21% m/m).

OLIVEIRA et al (2007) investigaram a adulteragao de misturas B2 e
B5 com oOleos vegetais por meio das espectroscopias vibracionais NIR
(caminho Optico = 2,0 mm) e Raman (caminho 6ptico = 0,5 cm) com
transformada de Fourier. Eles avaliaram o desempenho de modelos de
calibracdo multivariada baseados em PLS, PCR e Redes Neurais. Os

resultados obtidos demonstraram que entre os modelos de calibracao
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construidos, aqueles que empregaram Redes Neurais e FT-Raman
apresentaram uma melhor exatidao para amostras externas de validacao.

ALISKE et al (2007) e GUARIEIRO et al (2008) desenvolveram
métodos semelhantes para determinacao do teor de biodiesel em misturas
diesel/biodiesel utilizando a espectroscopia MIR e a calibragdao univariada.
As determinacgdes foram realizadas utilizando a area do pico de absorcao
referente ao grupo carbonila (C = 0), 1700 - 1800 cm™. Os métodos
propostos mostraram-se satisfatérios para medidas de biodiesel em
misturas com diesel, mesmo em baixas concentracdes de biodiesel
(0,1% v/v).

Em 2008, SOARES et al avaliaram a adulteragcao de amostras de
biodiesel de diferentes fontes (algodao, mamona e palma) com dleo de
soja in natura, utilizando espectroscopia MIR e modelos PLS com e sem
selecao de variaveis. Eles avaliaram dois métodos de selecao de variaveis:
forward (FW) e stepwise (SW). Os modelos construidos utilizando-se os
métodos de selecdo de variaveis apresentaram uma melhor correlacdo
entre os valores de referéncia e os valores previstos pelo modelo.

MAHAMUNI e ADEWUYI (2009) desenvolveram um método analitico
utilizando a espectroscopia no infravermelho (FTIR-ATR) para
monitoramento da reagao de transesterificacao na obtengao do biodiesel e
para a determinacao do teor de biodiesel (1-100% m/m) em misturas
com diesel. Além disso, apds pequenas modificacdes no método, o mesmo
foi utilizado para quantificar o teor de o¢leo vegetal (1-40% m/m)
adicionado as misturas diesel/biodiesel, simulando esse tipo de
adulteracdo. Os modelos de calibracdo multivariada foram construidos
utilizando o método classico dos minimos quadrados (CLS). Os valores de
RMSEP obtidos com os modelos para quantificacdo do biodiesel durante a
reacdo e para determinacdgo do teor de biodiesel em misturas
diesel/biodiesel foram 0,13 %m/m e 0,12 %m/m, respectivamente. Ja
para determinacao do teor de 6leo em misturas diesel/biodiesel o valor de
RMSEP foi de 0,20 %v/v.
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GAYDOU e DUPUY (2010) investigaram o uso simultaneo dos
espectros NIR (10000 - 4430 cm™; caminho éptico = 2,0 mm) e MIR
(4000 - 650 cm™, FTIR-ATR) para quantificacdo do 6leo vegetal (0-30%
m/m) adicionado as misturas diesel/biodiesel (0-10% m/m). O método
PLS-Hierarquico (H-PLS) foi utilizado inicialmente para combinar as duas
regides (matrizes), e em seguida os modelos de calibracdao foram
construidos utilizando o método PLS-Serial (Serial-PLS). Também, foram
construidos modelos PLS para as duas faixas espectrais separadamente.
Os resultados obtidos demonstraram que, entre os modelos de calibragao
construidos, aquele baseado em FTIR-NIR e PLS apresentou melhor

exatidao para amostras externas de validagao (RMSEP = 0,36% m/m).
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Amostras

Foram preparadas misturas contendo diesel/biodiesel, diesel/déleo e
diesel/biodiesel/b6leo. Para tanto, foram utilizadas diferentes amostras de
diesel mineral fornecidas pela TRANSPETRO (Petrobras Transporte S.A),
localizada no podlo petroquimico de Suape/PE. As amostras de biodiesel
(B100) consistiram de: uma amostra de biodiesel de soja, uma mistura de
biodiesel de sebo (62% v/v) com biodiesel de soja (38% v/v) e uma
amostra de biodiesel de girassol. As duas primeiras amostras de biodiesel
foram fornecidas pelas empresas BRASBIODIESEL e BRACOL HOLDING,
respectivamente. A amostra de biodiesel de girassol foi produzida em
escala laboratorial, conforme procedimento descrito na Secao 4.2. No
caso das amostras de dleos vegetais in natura, foram utilizados oleos

comerciais de soja, girassol e 6leo de fritura residual.

4.2 Sintese do biodiesel

O biodiesel de girassol foi produzido em uma planta piloto (Figura
4.1), localizada no Laboratério de Combustiveis (LAC) da UFPE
(Universidade Federal de Pernambuco), a partir da reacao de
transesterificacdo do 6leo vegetal com alcool metilico na razao molar 6:1
utilizando-se o hidréxido de potassio como catalisador (1,0% m/m).

Inicialmente, aqueceu-se o 6leo de girassol a temperatura de 60°C
em um reator (1,5L). Em seguida, adicionou-se o hidréxido de potassio
completamente dissolvido em metanol. Deixou-se o sistema sob agitagao
constante (300 rpm) a temperatura de 60°C por 1h. Apds esse periodo, a
mistura reacional foi transferida para um funil de decantagao deixando-se
separar as fases. Recolheram-se separadamente as fases pesada
(glicerina) e leve (biodiesel). O excesso de alcool presente no biodiesel foi
recuperado e, em seguida, o biodiesel foi lavado.

A primeira lavagem foi feita utilizando-se uma solugdao de HCI (0,1

mol/L) para neutralizar o catalisador e, em seguida, foram feitas
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sucessivas lavagens com agua destilada até que um pH entre 6,0 e 7,0
fosse atingido. Concluida esta etapa, o biodiesel foi aquecido para retirada

da agua e posteriormente seco com sulfato de sddio anidro.

Figura 4.1 - Planta piloto utilizada para producdo do biodiesel de girassol, localizada no
Laboratoério de Combustiveis (LAC) da UFPE.

4.3 Parametros de qualidade do biodiesel

Os parametros de qualidade das amostras de biodiesel de soja,
girassol e da mistura de biodiesel de sebo (62%v/v) e soja (38%vVv/v)

atendem as especificacdes da ANP (Resolucao N° 7 de 2008).

Apesar das amostras de biodiesel ndo apresentarem um teor de éster
igual a 100% m/m, esta suposicao foi aceita para fins deste estudo, visto
gue nao foram observadas quantidades significativas de triacilglicerideos,
glicerina, metanol, dentre outros contaminantes, nos certificados
apresentados pelas empresas, bem como nos cromatogramas obtidos

para o biodiesel de girassol.

A determinacao do teor de éster do biodiesel de girassol (EN 14103)

foi realizada utilizando-se um cromatégrafo da marca Shimadzu GC 17-A



MATERIAIS E METODOS 39

com detector de ionizacao de chama, equipado com uma coluna (DB-

WAX) 30m, 0,25mm e espessura do filme de 0,25um.

4.4 Preparacao das misturas

As misturas contendo diesel/biodiesel, diesel/éleo,
diesel/biodiesel/6leo, além de diesel puro, foram preparadas segundo um
planejamento de misturas de trés componentes (concentracdao de diesel,
biodiesel e 6leo vegetal) com ponto central. O planejamento de misturas
utilizado foi o Simplex Lattice Design (REIS et al, 1996), o qual foi
calculado utilizando-se o software Unscrambler® 9.7.

As amostras foram preparadas a temperatura ambiente utilizando-se
uma balanca semi-analitica (Mettler®, £ 0,01g). Para esse procedimento,
foi adicionada uma aliquota de biodiesel e/ou éleo de massa conhecida em
um frasco ambar de 250 mL, seguida da adicdo do diesel e posterior
homogeneizacdo. As fragdes massicas (% m/m) dos componentes das
misturas foram convertidas em fragdes volumétricas (% v/v) através da
densidade, a fim de expressar os resultados para teor de biodiesel na
mesma unidade de medida referenciada nas normas EN14078 e
ABNT15568.

As concentracdes de biodiesel e 6leo nas misturas com diesel
variaram de 0,0 a 10% v/v, com incrementos de 1,0% v/v. A razao entre
as concentracoes de biodiesel/dleo contidas nas misturas ternarias
(diesel/biodiesel/béleo) variou de 0,25 a 4,0, de acordo com o
planejamento mostrado no Anexo 1. Esse planejamento foi aplicado a
cada uma das amostras de biodiesel (soja, mistura do biodiesel de sebo
(68%vV/V) e soja (32%vV/Vv) e girassol) e bleos correspondentes (soja, oleo
de fritura e girassol), utilizando-se diferentes amostras de diesel,
totalizando 99 misturas.

De modo a atender a atual legislacao brasileira, que obriga a adicao
de 5,0% v/v de biodiesel ao éleo diesel (RESOLUCAO CNPE N° 6, 2009)

foram adicionadas ao planejamento mais 13 amostras de diesel/biodiesel
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com esse percentual, além das trés ja existentes no planejamento. Além
dessas, foram adicionadas também 5 misturas diesel/biodiesel com
percentual de biodiesel variando de 2,5% a 6,5% v/v (com incrementos
de 1,0%) e mais 5 misturas diesel/6leo nas mesmas proporcoes. Além de
8 amostras de 6leo diesel, e 2 misturas diesel/biodiesel/6leo com razdo
entre as concentracoes de biodiesel/6leo igual a 6,0. No total foram

preparadas 132 amostras (conjunto de dados).

4.5 Aquisicao dos espectros NIR

Os espectros NIR (14000 a 4000 cm’™) foram registrados em um
espectrofotometro de infravermelho com transformada de Fourier (FT-IR)
modelo FTLA2000-160 da marca Bomen® (Figura 4.2).

As medidas espectrais foram realizadas utilizando-se células de
quartzo com diferentes percursos Opticos (1,0, 10 e 50 mm), a fim de
avaliar a regiao de sobretons cujas absorcdes serdao maiores em fungao do
aumento do caminho 6éptico. Todos os espectros foram registrados a
temperatura de 23 + 1°C, com resolugdo espectral de 8,0 cm™ e média de
32 varreduras. Apds cada medida foi realizada a limpeza da célula

utilizando hexano.

Figura 4.2- Espectrofotdmetro Infravermelho FT-IR (FTLA 2000-160) da Bomen®.
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4.6 Tratamento quimiométrico dos dados

4.6.1 Pré-processamento

Em geral, os espectros NIR das amostras analisadas ao longo deste
estudo apresentaram variacdoes sistematicas de linha de base e pouco
ruido aleatdrio. Para minimizar esses problemas, diferentes estratégias de
pré-processamento dos espectros foram avaliadas: (1) correcao de linha
de base seguida de suavizacdo com filtro média modvel (LB/SMM); (2)
correcao de linha de base seguida de suavizagao por polindmio mével com
filtro Savitzky-Golay (LB/SSG) e (3) primeira derivada com filtro Savitzky-
Golay e polindbmio de segunda ordem, variando-se o tamanho das janelas
de 5 a 11 pontos. A corregao de linha de base linear também foi estudada.
As varidveis (numeros de onda) foram centradas na média antes da

modelagem.

4.6.2 Reconhecimento de padroes

Incialmente foi realizada uma anadlise exploratéria dos dados
utilizando-se a PCA a fim de avaliar se é possivel identificar similaridades
e diferencas entre as amostras do conjunto de dados utilizadas na
construcao dos modelos de classificacao e calibracao de acordo com a sua
composicao quimica para cada um dos caminhos épticos estudados (1,0,
10 e 50 mm).

Em seguida, foram construidos modelos de classificagdo utilizando-se
a Anadlise Discriminante Linear com selecao de variaveis pelo Algoritmo
das Projecoes Sucessivas (LDA/SPA).

Para esse procedimento foram utilizados os espectros NIR pré-
processados das 132 amostras do conjunto de dados, com mais 22
amostras de diesel puro, totalizando 154 amostras. Antes da obtencao dos
modelos foram excluidas quatro amostras andmalas (outliers) do conjunto
de dados, com base no grafico dos residuos versus o leverage, perfazendo

um total de 150 amostras.
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A escolha da estratégia de pré-processamento dos dados espectrais
foi baseada na analise dos graficos de escores e nos erros de classificacao
apresentados por cada uma das técnicas utilizadas.

Para os estudos da PCA, as 150 amostras foram dividas em quatro
conjuntos (classes): diesel (35 amostras), diesel/biodiesel (42 amostras),
diesel/6leo (35 amostras), e diesel/biodiesel/éleo (38 amostras).

Para os estudos de classificacao LDA/SPA, dividiu-se cada uma das
classes acima em trés subconjuntos: treinamento (50%), validacao (25%)
e teste (25%) utilizando o algoritmo KS. A Tabela 4.1 mostra o niumero
de amostras utilizado para construcao dos modelos de classificagao
LDA/SPA.

Tabela 4.1 - Numero de amostras dos conjuntos de treinamento, validacdo e teste
utilizados para construcdo dos modelos LDA/SPA.

Conjunto
Classe
Treinamento (50%) Validagdo (25%) Teste (25%)

D (35) 19 8 8

DB (42) 22 10 10

DO (35) 19
DBO (38) 20

Total 80 35 35

As amostras dos conjuntos de treinamento e validagao foram
empregadas na etapa de selecao de variaveis pelo SPA. Em particular, as
amostras do conjunto de validagao foram utilizadas na selecdo do numero
o0timo de varidveis (numeros de onda) com base na minimizacdo da
funcao de custo G (PONTES et al, 2005). As amostras do conjunto de
teste foram utilizadas para avaliar a eficiéncia dos modelos de

classificagao.

4.6.3 Calibracao multivariada
A fim de determinar o teor de biodiesel em misturas com diesel

adulteradas com 0leo vegetal in natura, foram construidos modelos de
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calibracdo multivariada utilizando-se os espectros NIR pré-processados
para cada caminho O6ptico (1,0, 10 e 50 mm) e suas respectivas
concentracOes de biodiesel. Para tanto, foram empregadas as técnicas de
Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS) e a Regressao linear
multipla (MLR) e dois métodos de selecao de variaveis: (1) coeficientes de
regressao significativos calculados pelo algoritmo de Jack-Knife (PLS/JK) e

(2) Algoritmo das Projecoes Sucessivas (MLR/SPA).

Para verificar a existéncia de amostras andémalas foi construido um
modelo PLS com as 132 amostras do conjunto de dados e o grafico dos
residuos versus o leverage, tanto em X quanto em vy, foi avaliado. As
amostras com alto residuo e alto /leverage foram excluidas do conjunto de
dados. Em seguida, um novo modelo foi construido e os parametros como
coeficiente de correlacao (R) e o RMSECV foram avaliados. Esse
procedimento foi aplicado para cada caminho o6ptico (1,0, 10 e 50 mm)
separadamente.

Apds essa etapa, as amostras foram divididas nos conjuntos de
calibracao (2/3) e validacao externa (1/3) utilizando-se o algoritmo SPXY
(GALVAOQ, et al 2005).

As amostras do conjunto de calibragao foram empregadas nos
procedimentos de modelagem utilizando o método da validacdo cruzada
completa para determinacdo do numero ideal de fatores (variaveis
latentes) para construcdao dos modelos PLS. O numero de variaveis
latentes foi escolhido com base no menor valor de RMSECV e na analise
das ferramentas de diagnostico do modelo (grafico da variancia explicada
versus RMSECV, grafico dos loadings e do residuo dos modelos). Os
coeficientes de regressao mais significativos empregados na construgao
dos modelos PLS foram selecionados pelo algoritmo de Jack-Knife
disponivel no programa Unscrambler®.

O método da validagdao cruzada também foi empregado no algoritmo
SPA para selecionar o melhor conjunto de nimeros de onda para os
modelos MLR. Para esse procedimento foram utilizadas todas as amostras

de calibracgao.
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A capacidade preditiva dos modelos foi avaliada através do RMSEP,
obtido para o conjunto de validacao externa. Um teste F, em um nivel de
confianca de 95%, foi utilizado para avaliar se existem diferencas
estatisticamente significativas entre os valores de RMSEP dos modelos
PLS, PLS/JK e MLR/SPA. Os valores de F.; foram obtidos calculando-se a
razao entre os valores quadraticos do maior e menor RMSEP obtidos pelos
modelos. Esses valores de F.; foram comparados com os valores de Fgit
(n, n, 0,95) tabelado.

Segundo a norma ABNT 15568:2008, o RMSEP ndao pode ser superior
a 0,10% v/v para os modelos PLS construidos na faixa de concentracao de
biodiesel de 0-8,0% v/v, e nem superior a 1,0 % v/v para os modelos PLS
construidos na faixa de concentracdao de biodiesel de 8,0-30% v/v,
utilizando-se espectros medidos no Infravermelho Médio (MIR).
Entretanto, vale salientar que os modelos de calibracao desenvolvidos no
presente estudo utilizaram concentracdes de biodiesel e 6leo variando de
0 a10% v/v.

O programa Unscrambler® 9.7 (CAMO S.A) foi empregado no pré-
processamento dos dados e na obtencao dos modelos PCA, PLS e PLS/JK.
Os algoritmos de Kennard-Stone (KS), LDA/SPA, SPXY e MLR/SPA foram

executados utilizando-se rotinas escritas em Matlab® R2008a.
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Capitulo 5
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Espectros NIR

As Figuras 5.1a-c mostram os espectros NIR das 132 amostras
registrados na faixa de 14000-4000 cm™ para os diferentes caminhos

opticos utilizados no presente estudo.
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Figura 5.1 - Espectros NIR das 132 amostras registrados na faixa de 14000-4000 cm™
para os caminhos Opticos: (a) 1,0 mm; (b) 10 mm; (c) 50 mm. As regides espectrais
utilizadas no tratamento quimiométrico para os diferentes caminhos Opticos estdo
destacadas em vermelho.

Esses espectros apresentam bandas associadas a regido das
combinacdes (4800-4000 cm™), primeiro sobretom das combinacdes
(7400-6900 cm™), primeiro sobretom (6300-5180 cm™) e segundo
sobretom (8910-8000 cm™) do estiramento de ligagdes C-H. Além dessas,
sdo observadas bandas em torno de 5500 cm™! e na regido de 4740-4370

cm™?, as quais sdo atribuidas ao segundo sobretom do grupamento C=0 e
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a combinacdo das bandas de estiramento de ligagdes C-H e C=0
respectivamente. Para o caminho Optico de 50 mm (Figura 5.1c),
observa-se também a banda (11200-10500 cm™) associada ao terceiro
sobretom dos modos de estiramento das ligagdbes C-H (WORKMAN, 2008).

Para avaliar o uso da regiao de sobretons para determinacao do teor
de biodiesel em misturas com diesel adulteradas com déleo vegetal e
classificagcao foram selecionadas as seguintes faixas espectrais: 9000-
6300 cm™ (10 mm) e 7500-6300 cm™ (50 mm), destacadas nas Figuras
5.1b e ¢, respectivamente. Para fins de comparagcdao com as faixas
espectrais supracitadas foi selecionada a faixa espectral de
9000-4000 cm™ (1,0 mm), que inclui tanto as bandas de combinagdo

quanto as bandas de sobretons, destacada na Figura 5.1a.

5.2 Reconhecimento de padroes

Os métodos de reconhecimento de paddes que serdao apresentados a
seguir foram construidos utilizando-se os espectros NIR pré-processados
das 132 amostras do conjunto de dados (incluindo-se 22 amostras de
diesel puro) para cada um dos trés caminhos opticos estudados: 1,0 mm
(9000-4000 cm™); 10 mm (9000-6300 cm™) e 50 mm (9000-7500 cm™).
Conforme foi descrito na Secao 4.6.2 quatro amostras anOmalas
(outliers) foram excluidas do conjunto de dados, perfazendo um total de
150 amostras.

Em geral, os espectros NIR das 150 amostras apresentaram
pequenas variacdes de linha de base para faixas espectrais selecionadas
(Figura 5.1), e ampliando um dos espectros também observou-se pouco
ruido aleatdério. Por esse motivo, os métodos de reconhecimento de
padrdes foram obtidos utilizando-se os espectros NIR pré-processados.

Para o caminho 6ptico de 1,0 mm, foram utilizados os espectros NIR
pré-processados com primeira derivada com filtro Savitzky-Golay e
polinbmio de segunda ordem com janela de 11 pontos. Para os caminhos

opticos de 10 e 50 mm foram utilizados os espectros NIR pré-processados
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com correcao linear de linha de base seguida de suavizacao com filtro

média movel e janela 5 de pontos.

5.2.1 Analise por Componentes Principais (PCA)

Nas Figuras 5.2a-c sdo apresentados os graficos dos escores obtidos
para PC2 versus PC1 para os caminhos Opticos de 1,0, 10 e 50 mm,
respectivamente. Como pode ser observado ha uma forte sobreposicdo
entre as classes, nao sendo possivel obter uma discriminagao efetiva das
amostras de diesel puro (D) em relacdo as demais amostras (DB, DO e
DBO). Apesar desses resultados, foram construidos modelos de
classificagdo LDA/SPA para tentar detectar adulteragao das misturas

diesel/biodiesel por d6leo vegetal.
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Figura 5.2 - Grafico dos escores da PC2 x PC1 para as 150 amostras do conjunto de
dados nos caminhos opticos: (a) 1,0 mm, (b) 10 mm e (c) 50 mm. (*: D, e: DO, »: DBO
e m: DB). O percentual da variancia explicada por cada PC estd indicado entre
parénteses.
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5.2.2 Modelos LDA/SPA

Os modelos LDA/SPA foram construidos utilizando os subconjuntos de
amostras apresentados na Tabela 4.2. Como resultado, 10, 8 e 5
variaveis foram selecionadas pelo SPA para os caminhos Opticos de 1,0
mm, 10 mm e 50 mm, respectivamente.

A Figura 5.3 mostra o espectro NIR médio das amostras do conjunto
de treinamento, com a indicacdo das dez varidveis selecionadas pelo SPA
para a faixa de 9000 a 4000 cm™ (caminho 6ptico de 1,0 mm). Apesar do
modelo LDA/SPA para essa regiao ter sido obtido utilizando-se os
espectros derivativos, optou-se por indicar os numeros de onda
selecionados no espectro original (sem pré-processamento) para facilitar a
atribuicao das bandas.

Pode-se observar que a maioria das variaveis selecionadas pelo SPA
esta associada as bandas de combinacdo dos modos de estiramento de
ligagdes C-H (4800-4000 cm™) e as bandas de combinagdo dos modos de
estiramento de ligagdes C-H com ligagdes C = O (4740-4370 cm™). As
varidveis selecionadas em 5346 cm™ e 6770 cm™ podem ser associadas
ao primeiro sobretom dos modos de estiramento de ligagdes C-H e ao
primeiro sobretom das combinacdes de ligagoes C - H, respectivamente
(WORKMAN, 2008).
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Figura 5.3 - Varidveis espectrais selecionadas pelo SPA na construgao dos
modelos de classificagdo LDA utilizando-se o caminho éptico de 1,0 mm.

Para o caminho éptico de 10 mm, as variaveis selecionadas pelo SPA
(Figura 5.4a) encontram-se distribuidas ao longo de toda faixa espectral
(9000-6300 cm™), na qual estdo incluidas as bandas associadas ao
primeiro sobretom das combina¢des (7400-6900 cm™) e ao segundo
sobretom (8910-8000 cm™) dos modos de estiramento das ligagbes C-H.
As varidveis selecionadas pelo SPA para o caminho Optico de 50 mm
(Figura 5.4b), também estdo distribuidas ao longo da faixa de trabalho
(7500-6300 cm™) correspondente ao primeiro sobretom das combinagdes
(WORKMAN, 2008). Nesses casos, sdao mostrados os espectros médios
pré-processados das amostras do conjunto de treinamento, visto que a
técnica de pré-processamento utilizada (correcao de linha de base com
suavizacao por filtro média mdvel e janela 5 pontos) alterou pouco o perfil

original dos espectros.
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Figura 5.4 - Variadveis espectrais selecionadas pelo SPA na construgdo dos modelos de
classificagcdo LDA utilizando-se os caminhos épticos de (a) 10 mm e (b) 50 mm.

As Figuras 5.5a-c mostram os graficos dos escores das duas
primeiras fungdes discriminantes (FD2 x FD1) para os trés caminhos
Opticos analisados 1,0, 10 e 50 mm, respectivamente. Como pode ser
observado, houve uma melhor separacao das classes quando comparado

ao grafico dos escores obtidos pela PCA (Figuras 5.2a-c).
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Figura 5.5 - Grafico dos escores da FD2xFD1 para as 150 amostras do conjunto de
dados nos caminhos épticos: (a) 1,0 mm, (b) 10 mm e (c) 50 mm. (*: D, e: DO, : DBO
e m: DB).

Os resultados obtidos pela LDA revelam uma discriminagao mais
efetiva das classes para o caminho dptico de 1,0 mm (Figura 5.5a), o
qgual foi obtido utilizando-se as variaveis selecionadas pelo SPA associadas
principalmente a regidao das combinagdes (Figura 5.3), incluindo-se a
regido associada as bandas de combinagao dos modos de estiramento de
ligagdes C-H com ligagBes C = O (4740-4370 cm™).

Apesar da regiao de sobretons apresentar informacao bastante
sobreposta, os resultados obtidos pela LDA (Figuras 5.5b-c) demonstram
que é possivel separar misturas contendo diesel/biodiesel das misturas
contendo diesel/éleo e diesel puro. Uma melhor discriminacdo das classes
foi obtida para o caminho éptico de 10 mm (9000-6300 cm™), que inclui
as regides espectrais de primeiro sobretom das combinacdes (7400-
6900 cm™) e segundo sobretom (8910-8000 cm™) dos modos de

estiramento das ligagcdes C-H, em relagcdo ao caminho éptico de 50 mm
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(7500-6300 cm™), que corresponde apenas a regido de primeiro sobretom
das combinagdes (7400-6900 cm™).

Os modelos LDA obtidos com as variaveis selecionadas pelo SPA
(Figuras 5.5a-c) foram aplicados a classificacdo das amostras do
conjunto de teste. Na Tabela 5.1 s3ao apresentados os erros de
classificagdo (em vermelho) obtidos pelos modelos LDA/SPA para as
amostras do conjunto de teste (N*) utilizando-se os caminhos dpticos de
1,0, 10 e 50 mm.

Tabela 5.1 - Erros de classificagdao obtidos pelos modelos LDA/SPA para as

amostras do conjunto de teste utlizando-se os caminhos 6pticos de 1,0, 10 e 50
mm.

1mm 10 mm 50 mm
Classe .
N N“= 10 N~“=8 N*“=5
D DB DO DBO D DB DO DBO D DB DO DBO

D 8 - - - - - - - - - - - -
DB 10 - - - - - - - 2 - - 1 1
DO 8 2 - - - - - - - 1 - - -
DBO 9 - 1 1 - - 2 1 - - 1 1 -

*Numero de amostras do conjunto de teste para cada classe.
**Numero de varidveis espectrais selecionadas pelo LDA/SPA para cada um dos caminhos opticos.

Como resultado da aplicagcdao do modelo para o caminho Optico de
1,0 mm (Figura 5.5a), quatro amostras do conjunto de teste (N*=35)
foram classificadas incorretamente, dentre as quais: duas amostras de
diesel/6leo (DO) classificadas como diesel puro (D), duas amostras de
DBO classificadas uma como DB e outra como DO, totalizando um indice
de acerto de 88%.

Para o caminho éptico de 10 mm, o modelo LDA/SPA (Figura 5.5b)
classificou incorretamente cinco das trinta e cinco amostras do conjunto
de teste, totalizando um indice de acerto de 86%. Das amostras
classificadas incorretamente, tem-se: trés amostras de DBO (duas para a
classe DB e uma para a classe DO). Outras duas amostras de DB
classificadas como pertencentes a classe DBO, mesmo ndo apresentando

0leo vegetal em sua composicdo. Isso se deve ao fato de que no modelo
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LDA cada amostra classificada incorretamente corresponde a um erro tipo
I e a um erro tipo II. Isto €, se uma amostra nao for incluida em sua
classe verdadeira, a mesma sera incluida em uma classe incorreta mais
proxima, nesse caso DBO.

Ja para o caminho 6ptico de 50 mm o modelo LDA/SPA (Figura 5.5¢)
classificou incorretamente: duas amostras de DB (uma para a classe DO e
uma para a classe DBO), duas amostras de DBO (uma para a classe DB e
uma para a classe DO), e uma amostra de DO foi classificada como D.
Esse modelo apresentou um indice de acerto para o conjunto de teste
semelhante ao modelo LDA/SPA para o caminho 6ptico de 10 mm, que foi
de 86%.

Em geral, as amostras de diesel/biodiesel adulteradas com odleo
vegetal (DBO) que foram classificadas incorretamente como DB pelos
modelos LDA/SPA para os caminhos épticos de: 1,0 mm (1 amostra), 10
mm (2 amostras) e 50 mm (1 amostra) apresentaram concentragao de
biodiesel de 6% e 8% v/v e uma concentracao de 6leo de 2% v/v.
Segundo a legislagdo vigente (RESOLUCAO CNPE N° 6, 2009) essas
amostras seriam consideradas nao conformes, visto que apresentam teor
de biodiesel acima de 5% v/v.

Os resultados obtidos indicam que a regido de sobretons associada a
estratégia LDA/SPA pode ser utilizada em estudos preliminares para
deteccdo de adulteracdo de misturas diesel/biodiesel por dleos vegetais
(in natura), a qual é uma técnica simples e rapida. Diante desses
resultados, partiu-se entao para determinacao do teor de biodiesel em
misturas diesel/biodiesel na presenca de dleos vegetais utilizando modelos
de calibracao multivariada para faixas espectrais do NIR selecionadas na

Secgao 5.1.
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5.3 Calibracao multivariada
5.3.1 Caminho 6ptico de 1,0 mm (9000-4000 cm™)

A Tabela 5.2 mostra os resultados obtidos para os modelos de
calibracdo multivariada PLS, PLS/JK e MLR/SPA construidos utilizando-se
83 amostras de calibracao e 45 amostras de validacao externa a partir de
seus respectivos espectros NIR (9000-4000 cm™) empregando-se
diferentes estratégias de pré-processamento.

Tabela 5.2 - Resultados obtidos para os modelos de calibragdo multivariada PLS, PLS-JK

e MLR/SPA (caminho 6ptico: 1,0 mm) utilizando-se diferentes estratégias de pré-
processamento dos espectros.

Pré- RMSECV % RMSEP
M I R N R
odelo processamento (% v/v) (% v/v)
Sem 0,98 0,38 6 0,98 0,28
LB / SMM
) 0,99 0,40 5 0,99 0,24
(janela 5 pontos)
PLS LB / SSG
] 0,99 0,39 5 0,99 0,23
(janela 11 pontos)
1° derivada SG
] 0,99 0,40 4 0,99 0,31
(janela 11 pontos)
Sem 0,98 0,43 5 0,98 0,40
LB / SMM
) 0,99 0,39 5 0,99 0,24
(janela 5 pontos)
PLS/JK LB / SSG
) 0,99 0,39 5 0,99 0,24
(janela 11 pontos)
1° derivada SG
] 0,99 0,27 4 0,99 0,23
(janela 11 pontos)
Sem 0,99 0,07 13 0,99 0,09
LB / SMM
) 0,99 0,06 13 0,99 0,12
(janela 5 pontos)
MLR/SPA LB / SSG
] 0,99 0,06 15 0,99 0,09
(janela 11 pontos)
1° derivada SG
] 0,99 0,07 16 0,99 0,08
(janela 11 pontos)

*numero de varidveis latentes (PLS) ou numero de variaveis espectrais (MLR/SPA).
LB = Correcdo de linha de base; SMM = Suavizacdo média mdvel; SSG = Suavizacdo Savitsky-Golay.

Para os modelos PLS o menor RMSEP (0,23% v/v) foi obtido a partir

dos espectros NIR pré-processados com correcao de linha de base e
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suavizagcao por polindbmio moével e filtro de SG (janela de 11 pontos).
Comparando-se esse resultado com as demais estratégias de pré-
processamento utilizando-se um teste F a 95% de confianca (Tabela
5.3), observa-se que nao ha diferenga estatisticamente significativa entre
essa estratégia e a correcao de linha de base com suavizacao por filtro

média movel (janela de 5 pontos), cujo RMSEP é igual a 0,24% v/v.

Tabela 5.3 - Resultados para o teste F (nivel de confianca de 95%) obtidos na
comparacdo das diferentes técnicas de pré-processamento empregadas na construgao
dos modelos (PLS, PLS/JK e MLR/SPA) para o caminho 6ptico de 1,0 mm.

Fcal
Model Menor LB / SMM LB / SSG 1° derivada SG
odelo
RMSEP (janela 5 pts) (janela 11pts) (janela 11pts)
LB / SSG
PLS 1,09 - 1,82

(janela 5 pts)

1° derivada SG
PLS/JK ] 1,09 1,09 -
(janela 11 pts)

1° derivada SG
MLR/SPA ] 2,25 1,26 -
(janela 11 pts)

*Feie (0,95; 44; 44) = 1,65

Pode-se observar também que o modelo PLS construido utilizando
0s espectros derivativos apresentou um maior valor do RMSEP (0,31%
v/v), sendo esse estatisticamente diferente dos demais. Nesse caso,
poderia-se optar pelas estratégias de pré-processamento: (1) LB/SMM
(janela 5 pontos) ou (2) LB/SSG (janela 11 pontos).

Ja para o modelo PLS/JK o menor RMSEP (0,23% v/v) foi obtido a
partir dos espectros derivativos. Comparando-se esse valor com as
demais estratégias de pré-processamento (Tabela 5.3) pode-se observar
gue ndo ha diferenca estatisticamente significativa entre os valores dos
RMSEP’s. Os resultados obtidos para o modelo PLS/JK sdao comparaveis
aos descritos por PIMENTEL et al (2006), para determinacao do teor de
biodiesel em misturas com diesel adulteradas com 6éleo vegetal (0-5%
v/v), a qual utilizou a faixa espectral do NIR de 12000-4000 cm™.

Os modelos MLR/SPA apresentaram desempenho semelhante para

as técnicas: (2) corregao de linha de base com suavizagao por polindmio
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movel e filtro SG (janela 11 pontos) e (3) primeira derivada por polinbmio
de segunda ordem com filtro de SG (janela de 11 pontos). E importante
citar que o modelo MLR/SPA sem pré-processamento apresentou um
desempenho semelhante (RMSEP=0,09% v/v) a técnica LB/SSG (janela
de 11 pontos). Entretanto, optou-se por utilizar os dados pré-processados,
visto que o SPA selecionou variaveis relacionadas a variagdes de linha de
base para os dados originais que nao estao relacionadas ao problema
guimico de interesse.

Desse modo, a correcdo de linha de base com polinbmio movel e
filtro Savitzky-Golay filtro SG (janela de 11 pontos) pode ser considerado
0 pré-processamento mais adequado em relacdo a primeira derivada,
visto que ndao ha mudancgas no perfil dos espectros pré-processados em

relagdao aos espectros originais (Figura 5.6).
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Figura 5.6 - Espectros NIR das 128 amostras: (a) originais e (b) pré-processados por

correcdo de linha de base e polindmio de SG com janela de 11pontos (LB/SSG).

Avaliando-se entao o desempenho dos modelos PLS, PLS/JK e

MLR/SPA utilizando-se a estratégia de pré-processamento escolhida
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(Tabela 5.2), observou-se que o modelo MLR/SPA apresentou o menor
valor de RMSEP (0,09% v/v), o qual é estatisticamente diferente dos
valores obtidos pelo modelo PLS (com todas as variaveis espectrais) e
pelo modelo PLS construido com as variaveis selecionadas pelo algoritmo
JK (Tabela 5.4). Esse resultado é inferior ao RMSEP estabelecido pela
norma ABNT 15568:2008 para o teor de biodiesel em misturas com diesel
nas faixas de concentracao de 0% a 8% v/v de biodiesel (RMSEP = 0,10%
v/v) e de 8% a 30% v/v (RMSEP = 1,0 % v/v) utilizando espectros MIR.
Vale salientar, que os modelos desenvolvidos no presente estudo
utilizaram concentracdes de biodiesel e déleo vegetal variando de 0,0 a
10% v/v.

Os resultados obtidos apontam o MLR/SPA como sendo a melhor
estratégia para determinagao do teor de biodiesel em misturas com diesel

adulteradas com o6leo vegetal in natura para o caminho 6ptico de 1,0 mm.

Tabela 5.4 - Resultados do teste F (nivel de 95% de confianca) comparando-se os
modelos de calibracdo (PLS, PLS/JK e MLR/SPA) construidos utilizando-se os espectros
NIR (caminho optico = 1,0 mm) pré-processados com correcdo de linha de base e
polindbmio mével com filtro SG (janela de 11 pontos).

MLR/SPA x PLS MLR/SPA x PLS/JK

6,53 7,11

Feit (44; 44; 0,95) = 1,65

As Figuras 5.7a-c mostram os graficos dos valores previstos versus
os valores de referéncia para os conjuntos de calibracao (azul) e validacao
externa (vermelho) obtidos pelos modelos PLS, PLS/JK e MLR/SPA
respectivamente, para a determinacao do teor de biodiesel utilizando o
caminho 6ptico de 1,0 mm.

Como pode ser observado (Figura 5.7), ndo ha presenca de erro
sistematico nos modelos (calibracdo e previsao), visto que, os valores
encontram-se aleatoriamente distribuidos ao longo da linha bissetriz. Além
disso, observa-se que o modelo MLR/SPA (Figura 5.7c) apresentou uma
menor dispersao dos dados em relacdo a bissetriz conduzindo aos

melhores resultados de previsao. No caso dos modelos PLS e PLS/JK
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(Figuras 5.7a-b), esses apresentaram um comportamento bastante
semelhante. Essas observacdes estao de acordo com os resultados obtidos
para o RMSECV e RMSEP, mostrados na Tabela 5.2.
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Figura 5.7 - Grafico dos valores previstos para teor de biodiesel versus valores de
referéncia para os modelos: (a) PLS; (b) PLS/JK e (c) MLR/SPA utilizando o caminho
optico de 1,0 mm (e: amostras de calibragdo e e: validacdo externa).

As variaveis espectrais selecionadas pelos algoritmos de Jack-Knife e
SPA utilizadas na construgao dos modelos PLS (Figura 5.7b) e MLR
(Figura 5.7c) sdao mostradas nas Figuras 5.8a e b, respectivamente.

Em geral, as varidveis selecionadas para determinacao do teor de
biodiesel (caminho 6ptico de 1,0 mm) estdo associadas as bandas de
combinacg3o do estiramento das ligagdes C-H (4800-4000 cm™), incluindo-
se a regido de 4740-4370 cm™ (combinacdo de estiramento das ligacdes
C-H e C=0). Além dessas, foram selecionadas variaveis na regiao de
6300-5180 cm-! associadas ao primeiro sobretom do estiramento de

ligacdes C-H.
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O PLS/JK utilizou também, variaveis selecionadas nas regides de
7500 cm™ e 8910-8000 cm™ associadas ao primeiro sobretom das
combinacdes e segundo sobretom do estiramento de ligagdbes C-H,
respectivamente (Figuras 5.8a). Resultados semelhantes foram obtidos
por PIMENTEL et al, 2006. Como pode ser observado a estratégia
MLR/SPA utilizou um numero menor de varidveis para determinacdo do
teor de biodiesel em relacao ao PLS/JK (Figura 5.8b), sendo, portando

um modelo mais parcimonioso.
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Figura 5.8 - Varidveis espectrais selecionadas pelas estratégias: (a) PLS/JK e (b)
MLR/SPA para determinacao do teor de biodiesel utilizando o caminho dptico de 1,0 mm.

5.3.2 Caminho 6ptico de 10 mm (9000-6300 cm™)

A Tabela 5.5 mostra os resultados obtidos para os modelos de
calibracao multivariada PLS, PLS-JK e MLR/SPA construidos a partir de 84
amostras de calibragdao e 45 de validagao externa para determinacao do
teor de biodiesel utilizando-se as diferentes estratégias de pré-

processamento dos espectros NIR (caminho éptico de 10 mm).



RESULTADOS E DISCUSSOES 61

A faixa espectral utilizada nesse estudo (9000-6300 cm™) inclui as
regides do primeiro sobretom das combinagdes (7400-6900 cm™) e
segundo sobretom (8910-8000 cm™) dos modos de estiramento de
ligacdes C-H.

Para os modelos PLS o menor valor do RMSEP (0,41% v/v) foi
obtido utilizando-se os espectros NIR derivativos. De acordo com o teste F
(Tabela 5.6), esse valor é semelhante aos resultados obtidos para as
demais estratégias de pré-processamento. Isso indica que o desempenho
do modelo independe da estratégia de pré-processamento empregada.
Tabela 5.5 - Resultados obtidos para os modelos de calibracdao multivariada PLS, PLS-JK

e MLR/SPA (caminho optico: 10 mm) utilizando-se diferentes estratégias de pré-
processamento dos espectros.

Pré- RMSECV RMSEP
b 3
Modelo processamento R (%v/v) N R (%v/v)
Sem 0,99 0,38 9 0,99 0,45
LB / SMM
_ 0,99 0,44 7 0,99 0,44
(janela 5 pontos)
PLS LB / SSG
) 0,99 0,41 7 0,99 0,42
(janela 5 pontos)
1° derivada SG
] 0,99 0,39 7 0,99 0,41
(janela 7 pontos)
Sem 0,98 0,42 8 0,98 0,48
LB / SMM
) 0,99 0,37 7 0,99 0,38
(janela 5 pontos)
PLS/JK LB / SSG
) 0,99 0,36 7 0,99 0,39
(janela 5 pontos)
1° derivada SG
) 0,99 0,34 6 0,99 0,47
(janela 7 pontos)
Sem 0,99 0,10 12 0,99 0,11
LB / SMM
) 0,99 0,08 14 0,99 0,07
(janela 5 pontos)
MLR/SPA LB / SSG
) 0,99 0,09 12 0,99 0,10
(janela 5 pontos)
1° derivada SG
] 0,99 0,26 13 0,99 0,36
(janela 7 pontos)

*nUmero de varidveis latentes (PLS) ou nimero de varidveis espectrais (MLR/SPA).
LB = Correcéo de linha de base; SMM = Suavizacdo média movel; SSG = Suavizagdo Savitsky-Golay.
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Ja para os modelos PLS/JK e MLR/SPA os menores RMSEP’s (0,38%
v/v e 0,07% v/v, respectivamente) foram obtidos utilizando-se os
espectros NIR pré-processados com correcdao linear de linha de base e
suavizacao por filtro média movel (janela 5 pontos). De acordo com o
teste F (Tabela 5.6), o RMSEP obtido para o modelo PLS/JK é semelhante
aos resultados obtidos para as demais estratégias de pré-processamento,
demonstrando que o desempenho desse modelo, assim como o PLS,
independe da técnica de pré-processamento empregada.

Os modelos MLR/SPA apresentaram valores de RMSEP
estatisticamente diferentes para todas as técnicas de pré-processamento
analisadas a 95% de confiangca (Tabela 5.6). Nesse caso, a correcao de
linha de base com suavizacao por média movel (janela de 5 pontos) pode
ser considerada a melhor estratégia de pré-processamento, pois
apresentou o menor RMSEP (0,07%v/v) para os modelos MLR/SPA. Além
disso, € uma técnica simples, ndao havendo mudancas no perfil dos
espectros pré-processados em relagdo aos espectros originais (Figura
5.9).

Diante dos resultados obtidos, escolheu-se a estratégia de pré-
processamento correcao linear de linha de base com suavizagao por filtro
média modvel (janela de 5 pontos) para comparar o desempenho dos

modelos de calibragao multivariada desenvolvidos.

Tabela 5.6- Resultados para o teste F (nivel de confianca de 95%) obtidos na
comparacdo das diferentes estratégias de pré-processamento empregadas na construgdo
dos modelos (PLS, PLS/JK e MLR/SPA) para o caminho 6ptico de 10 mm.

Fcal
Modelo Menor LB / SMM LB / SSG 1° derivada SG
RMSEP (janela Spts)  (janela 5pts)  (janela 7pts)
1° i
PLS . derivada SG | 51 105 )
(janela 7 pts)
LB MM
PLS/IK _ /S i 1 05 152
(janela 5pts)
LB / SMM
MLR/SPA / - 2,04 26,45

(janela 5pts)
Feie (0,95; 44; 44) = 1,65
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Figura 5.9 - Espectros NIR das 129 amostras: (a) originais e (b) pré-processados com
correcao de linha de base e suavizagdo por média mével com janela de 5 pontos

(LB/SMM).

Analisando-se os resultados obtidos pelos modelos PLS, PLS/JK e
MLR/SPA, utilizando-se a estratégia de pré-processamento escolhida,
pode-se observar que o menor valor de RMSEP (0,07% v/v) foi obtido
com a estratégia MLR/SPA (Tabela 5.5). Esse resultado é inferior ao valor
estabelecido pela norma ABNT 15568:2008 (RMSEP = 0,10 % v/v).

Os modelos PLS e PLS/JK apresentaram valores de RMSEP (0,44%
v/v e 0,38% v/v, respectivamente) bem acima do valor estabelecido pela
norma ABNT 15568:2008. O teste F revelou que esses dois modelos
fornecem resultados estatisticamente diferentes do modelo MLR/SPA
(Tabela 5.7).

O modelo MLR/SPA para o caminho 6ptico de 10 mm (9000-
6300 cm™) apresentou o valor de RMSEP comparavel ao modelo PLS
descrito por OLIVEIRA et al (2006) para determinagao do teor de biodiesel
em misturas com 6leo diesel (0-100% v/v). Entretanto, esse Uultimo

utilizou a faixa espectral do NIR de 9000-4700 cm™* (caminho dptico =2,0
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mm) que abrange a regido associada as bandas de estiramento das
ligagdes C-H e C=0 (4670-4700 cm™®) e ndo considera a presenca de 6leo
vegetal nas misturas diesel/biodiesel. Devido a esses fatores, pode-se
considerar que o modelo desenvolvido no presente trabalho (MLR/SPA)

apresentou melhores resultados para determinacao do teor de biodiesel.

Tabela 5.7- Resultados do teste F (nivel de 95% de confianca) comparando-se os
modelos PLS, PLS/JK e MLR/SPA construidos utilizando-se os espectros NIR (caminho
optico = 10 mm) pré-processados com correcao de linha de base e suavizacdo por filtro
média moével (janela de 5 pontos).

MLR/SPA x PLS MLR/SPA x PLS/JK
39,51 29,47

Feric (44; 44; 0,95) = 1,65

Nas Figuras 5.10a-c s3ao mostrados os graficos dos valores
previstos versus os valores de referéncia para os conjuntos de calibracdo
(azul) e validacao externa (vermelho) obtidos pelos modelos PLS, PLS/JK
e MLR/SPA para o caminho o6ptico de 10 mm.

Como pode ser observado o modelo MLR/SPA (Figura 5.10c)
apresentou uma menor dispersdao dos dados em relacdo a linha bissetriz,
indicando um melhor desempenho tanto na etapa de calibragdao quanto na
etapa de validacdao. Além disso, pode-se observar que os modelos PLS e
PLS/JK (Figuras 5.10a-b) apresentaram uma dispersao dos dados
bastante semelhantes para os conjuntos de calibragao e validagao
externa. Essas observagdes mostram a concordancia entre os erros

obtidos nas etapas de calibracao e validacao externa (Tabela 5.5).
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Figura 5.10 - Grafico dos valores previstos para teor de biodiesel versus valores de
referéncia para os modelos: (a) PLS; (b) PLS/JK e (c) MLR/SPA utilizando o caminho
optico de 10 mm. (e: amostras de calibracdo e e: validacdo externa).

As Figuras 5.11a-b mostram as varidveis espectrais selecionadas
pelos algoritmos JK e SPA utilizadas na construgao dos modelos PLS
(Figura 5.10b) e MLR (Figura 5.10c) para determinagao do teor de

biodiesel utilizando caminho éptico de 10 mm.
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Figura 5.11- Varidveis espectrais selecionadas pelas estratégias: (a) PLS/JK e (b)
MLR/SPA para determinacdo do teor de biodiesel utilizando o caminho éptico de 10 mm.

Como pode ser observado na Figura 5.11, as varidveis
selecionadas para determinagao do teor de biodiesel encontram-se
distribuidas ao longo de toda a faixa espectral (9000-6300 cm™) que inclui
as regides de primeiro sobretom das combinagdes (7400-6900 cm™) e
segundo sobretom (8910-8000 cm™) dos modos de estiramento de
ligagbes C-H. O modelo PLS/JK utilizou um numero muito maior de
variaveis (Figura 5.11a) para determinacao do teor de biodiesel em
relacdo ao modelo MLR/SPA (Figura 5.11b), indicando que esse ultimo é

mais parcimonioso.

5.3.3 Caminho 6ptico de 50 mm (7500-6300 cm™)

Os resultados obtidos dos modelos PLS, PLS-JK e MLR/SPA para
determinacao do teor de biodiesel utilizando-se a faixa espectral de 7500-
6300 cm™ (caminho éptico de 50 mm) a partir de 84 amostras de

calibracdo e 45 de validacao para os diferentes pré-processamentos sao
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mostrados na Tabela 5.8. A faixa espectral avaliada inclui apenas a
regiao de primeiro sobretom das combinacgdes do estiramento C-H (7400-
6900 cm™).

Tabela 5.8 - Resultados obtidos para os modelos de calibracdo multivariada PLS, PLS-JK
e MLR/SPA (caminho optico: 50 mm) utilizando-se diferentes estratégias de pré-
processamento dos espectros.

Modelo Pré- R RMSECV N R RMSEP
processamento (%v/v) (%v/v)
Sem 0,99 0,40 7 0,98 0,35
LB / SMM 0,99 0,40 5 0,98 0,33
PLS (janela 5pts)
LB / SSG 0,99 0,44 5 0,98 0,38
(janela 5pts)
1° derivada SG 0,99 0,44 6 0,99 0,43
(janela 7pts)
Sem 0,98 0,42 5 0,98 0,43
LB / SMM 0,99 0,27 5 0,99 0,20
PLS/IK (janela 5pts)
LB / SSG 0,99 0,32 5 0,99 0,29
(janela 5pts)
1° derivada SG 0,99 0,38 5 0,99 0,44
(janela 7pts)
Sem 0,99 0,17 10 0,99 0,18
LB / SMM 0,99 0,10 11 0,99 0,12
MLR/SPA (janela 5pts)
LB / SSG 0,99 0,12 10 0,99 0,13
(janela 5pts)
1° derivada SG 0,99 0,15 11 0,99 0,17
(janela 7pts)

*numero de varidveis latentes (PLS) ou numero de variaveis espectrais (MLR/SPA).
LB = Correcdo de linha de base; SMM = Suavizacdo média mdvel; SSG = Suavizacdo Savitsky-Golay.

Para todos os modelos (PLS, PLS/JK e MLR/SPA) os menores RMSEP’s
(Tabela 5.8) foram obtidos utilizando-se os espectros pré-processados
com correcao linear de linha de base e suavizacdao com filtro média movel
(janela de 5 pontos). Comparando-se esses resultados as demais
estratégias de pré-processamento, utilizando-se teste F (Tabela 5.9),

pode-se observar que para os modelos PLS e MLR/SPA nao ha diferenca
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estatisticamente significativa entre essa estratégia de pré-processamento
e a correcao de linear linha de base e suavizagdao por polindbmio mével e
filtro de SG (janela de 5 pontos). Ambos os modelos PLS e MLR/SPA
apresentaram um maior valor de RMSEP utilizando-se o0s espectros
derivativos.

J& o modelo PLS/JK apresentou de fato um menor RMSEP para a
estratégia LB/SMM (janela de 5 pontos), de acordo com o teste F, sendo,
portanto, a melhor escolha entre as estratégias de pré-processamento

avaliadas.

Tabela 5.9- Resultados para o teste F (nivel de confianca de 95%) obtidos na
comparacdo das diferentes estratégias de pré-processamento empregadas na construgdo
dos modelos (PLS, PLS/JK e MLR/SPA) para o caminho 6ptico de 50 mm.

Fcal
1° derivada
Menor LB / SMM LB / SSG
Modelo RMSEP i /| 5pt j I/ 5pt >
(janela 5pts)  (janela 5pts) . o\ 75ts)
LB / SMM
PLS . i L3 H70
(janela 5 pts)
LB / SMM
PLS/IK . ) 201 o
(janela 5 pts)
LB / SMM
MLR/SPA ) L7 201

(janela 5 pts)
*Foie (0,95; 44; 44) = 1,65

Com base nos resultados obtidos, escolheu-se a estratégia de pré-
processamento: correcao de linha de base com suavizagao por média
movel (janela de 5 pontos) para correcao das variacdes sistematicas da
linha de base dos espectros originais. Os espectros originais e pré-

processados sao mostrados nas Figuras 5.12a-b.
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Figura 5.12- Espectros NIR das 129 amostras: (a) originais; (b) e pré-processados por
correcdo de linha de base com suavizagdo por média moével com janela de 5pts (LB /
SMM).

Comparando-se os resultados obtidos com os modelos PLS, PLS/JK e
MLR/SPA utilizando-se a estratégia de pré-processamento escolhida
(Tabela 5.8), verifica-se que o menor valor de RMSEP (0,12% v/v) foi
obtido com a estratégia MLR/SPA. Esse resultado é comparavel ao valor
do RMSEP estabelecido pela norma ABNT 15568:2008 para o teor de
biodiesel em misturas com diesel na faixa de concentracao de 0 a 8% v/v
de biodiesel (RMSEP = 0,10% v/v).

Para o caminho éptico de 50 mm, o modelo PLS/JK apresentou um
melhor desempenho quando comparado ao modelo PLS (com todas as
varidveis espectrais). Entretanto, esse modelo apresentou um valor de
RMSEP (0,20 % v/v) acima do valor estabelecido pela norma ABNT
15568:2008, sendo estatisticamente diferente do modelo MLR/SPA a 95%
de confianca (Tabela 5.10).
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Tabela 5.10 - Resultados do teste F (nivel de 95% de confianca) comparando-se
modelos PLS, PLS/JK e MLR/SPA construidos utilizando-se os espectros NIR (caminho
optico = 50 mm) pré-processados com correcdo de linha de base e suavizagdo por filtro
média moével (janela de 5 pontos).

MLR/SPA x PLS MLR/SPA x PLS/JK

7,56 2,78

Feit (44; 44; 0,95) = 1,65

Esses resultados, também apontam o MLR/SPA como sendo a
melhor estratégia para determinacdo do teor de biodiesel em misturas
com diesel na presenga de oOleo vegetal in natura, o qual € mais simples e
utiliza poucas varidveis espectrais para obtengdao dos modelos de
calibragao.

As Figuras 5.13a-c mostram os graficos dos valores previstos
versus os valores de referéncia para os conjuntos de calibracdo (azul) e
validacao externa (vermelho) obtidos pelos modelos PLS, PLS/JK e
MLR/SPA para o caminho éptico de 50 mm, respectivamente.

Como pode ser observado, os modelos construidos utilizando as
estratégias de selegao de variaveis PLS/JK e MLR/SPA (Figuras 5.13b-c)
apresentaram um melhor ajuste dos dados com relacao ao modelo PLS
(com todas as variaveis espectrais), Figura 5.13a. Entretanto, o modelo
MLR/SPA apresentou um melhor resultado com relacao ao PLS/JK. Essas

observacoes estdao de acordo com resultados mostrados na Tabela 5.8.
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Figura 5.13 - Grafico dos valores previstos para teor de biodiesel versus valores de
referéncia para os modelos: (a) PLS; (b) PLS/JK e (c) MLR/SPA utilizando o caminho
optico de 50 mm. (e: amostras de calibragdo e e: validacdo externa).

As Figuras 5.14a-b mostram as varidveis espectrais selecionadas
pelos algoritmos JK e SPA para construcao dos modelos PLS e MLR
(Figuras 5.13b-c) para determinacdao do teor de biodiesel utilizando o
caminho 6ptico de 50 mm.

Como pode ser observada, a maioria das varidveis selecionadas
encontra-se localizada na regido espectral entre 7500 e 6900 cm™
associada ao primeiro sobretom das combinagdes de estiramento C-H

(Figura 5.14).
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Figura 5.14 - Variaveis espectrais selecionadas pelas estratégias: (a) PLS/JK e (b)
MLR/SPA para determinacgdo do teor de biodiesel utilizando o caminho éptico de 50 mm.

5.3.4 Comparacao dos resultados obtidos para os caminhos

opticos de 1,0, 10 e 50 mm

Os resultados obtidos para os caminhos 6pticos avaliados ao longo
desse estudo apontam o MLR/SPA como a melhor estratégia para
determinacao do teor de biodiesel em relacao aos modelos PLS e PLS/JK.
Comparando-se, entdago o desempenho dos modelos MLR/SPA para os
diferentes caminhos opticos estudados, verificou-se que o menor valor de
RMSEP (0,07% v/v) foi obtido utilizando-se o caminho dptico de 10 mm
(9000-6300 cm™). Essa faixa espectral inclui as regides do primeiro
sobretom das combinagdes (7400-6900 cm™) e segundo sobretom (8910-
8000 cm™) dos modos de estiramento de ligagdes C-H.

Segundo o teste F (Tabela 5.11), ndao ha diferenga estatisticamente
significativa entre o modelo MLR/SPA que utiliza essa regidao espectral em

relacdo aquele que utiliza a regidao espectral das combinacdes (caminho
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optico de 1,0 mm). Sendo assim, ambas as regides sao apropriadas para
previsao do teor de biodiesel em misturas diesel/biodiesel na presenca de
Oleos vegetais.

O modelo MLR/SPA para o caminho optico de 50 mm apresenta o
valor de RMSEP (0,12 % v/v) estatisticamente diferente dos caminhos
opticos de 1,0 e 10 mm. Entretanto, esse valor é comparavel ao
estabelecido pela norma ABNT 15568:2008 (0,1 % v/v) para a faixa de

concentracao de biodiesel de 0 - 8% v/v.

Tabela 5.11- Resultados do teste F (nivel de 95% de confianca) para os modelos
MLR/SPA construidos utilizando-se os espectros NIR para os caminhos o6pticos de 1,0; 10
e 50 mm.

Fcal
10 x 1,0 mm 10 X 50 mm 1,0 x 50 mm
1,65 2,94 1,77

Feit (44; 44; 0,95) = 1,65

Tais resultados sdao bastante promissores, visto que, a regiao
espectral de sobretons tem sido pouco explorada até o momento na
literatura para determinagcdo do teor de biodiesel. As variaveis
selecionadas pelo SPA nessa regidao espectral podem ser Uteis para a
construgao de instrumentos de baixo custo baseados em LED’s (Diodos
Emissores de Luz) para uso no controle de qualidade de misturas

diesel/biodiesel.
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6 CONCLUSAO

O presente trabalho investigou o uso da regiao de sobretons (NIR)

para determinacdo do teor de biodiesel e classificagdo de misturas

diesel/biodiesel na presenca de o6leo vegetal in natura. Para tanto,

utilizou-se espectros NIR registrados em trés diferentes caminhos dpticos
(1,0, 10 e 50 mm).

Com base nos resultados obtidos, conclui-se que:

(a)

(b)

(c)

a regiao espectral de sobretons (caminhos Opticos de 10 e 50
mm) aliada a estratégia de classificacdo LDA/SPA, pode ser
utilizada em estudos preliminares para deteccao de adulteragao
de misturas diesel/biodiesel por bleos vegetais in natura, visto
que apresentou bons resultados de classificagdo, com indice de
acerto de 86% para os caminhos opticos de 10 mm (9000-
6300 cm™) e 50 mm (7500-6300 cm™). Tal estratégia consiste
em uma analise rapida e ndo destrutiva;

a determinacdao do teor de biodiesel em misturas
diesel/biodiesel na presenca de Oleos vegetais in natura, na
faixa de 0,0 a 10%v/v, pode ser realizada utilizando-se a regiao
espectral de sobretons associada a estratégia de regressao
MLR/SPA, a qual é simples, rapida e utiliza poucas variaveis
espectrais;

a regido espectral de sobretons pode ser util na construcao
instrumentos de baixo custo para o controle de qualidade de
misturas diesel/biodiesel, considerando-se o baixo custo dos

componentes Optico para essa regido espectral.
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7 PROPOSTAS FUTURAS

Diante dos resultados obtidos no presente trabalho, apresentam-se

as seguintes propostas para trabalhos futuros:

(a)

(b)

(©)

(d)

(e)

(f)

Determinar os demais parametros de qualidade (temperaturas de
destilacdo T50% e T85%, massa especifica e teor de enxofre)
das misturas diesel/biodiesel;

Investigar o desempenho da regiao espectral de sobretons
associada a ferramentas de calibragdao multivariada para
determinacao desses parametros de qualidade;

Avaliar o desempenho de modelos de calibracao multivariada
utilizando a regiao espectral de terceiro sobretom (caminho
optico de 100 mm) na determinacao do teor de biodiesel em
misturas diesel/biodiesel adulteradas com dleo vegetal, visto que
esses espectros ja foram registrados;

Construir modelos de calibragao multivariada para determinacao
do teor de dleo vegetal (in natura) em mistura diesel/biodiesel
utilizando-se a regiao espectral de sobretons;

Comparar o desempenho de modelos de calibragao multivariada
PLS frente aos parametros estabelecidos na norma ABNT
15568:2008 utilizando-se as amostras preparadas no presente
trabalho para regidao espectral do MIR. Essa norma sugere o
preparo de 160 misturas diesel/biodiesel (ndo adulteradas) para
determinacao do teor de biodiesel. Tal estudo pode demonstrar
se é possivel realizar a determincdo desse pardmetro com um
numero menor de amostras de calibracao;

Avaliar estratégias de transferéncia dos modelos de calibragao

multivariada desenvolvidos no presente trabalho;

(g) Construir o fotbmetro baseado em LED’s para controle de

qualidade de misturas diesel/biodiesel utilizando a regiao

espectral de sobretons.
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Anexo 1- Concentracdes de diesel, biodiesel e 6leo (% v/v) contidas nas 33 misturas do

planejamento.

Amostra Diesel (%v/v) Biodiesel (%v/v) Oleo (%v/v)
1 100 0 0
2 99 1 0
3 98 2 0
4 99 0 1
5 98 0 2
6 97 3 0
7 96 4 0
8 96 2 2
9 97 0 3
10 96 0 4
11 95 5 0
12 94 6 0
13 94 4 2
14 94 2 4
15 95 0 5
16 94 0 6
17 93 7 0
18 92 8 0
19 92 6 2
20 92 4 4
21 92 2 6
22 93 0 7
23 92 0 8
24 91 9 0
25 90 10 0
26 90 8 2
27 90 6 4
28 90 4 6
29 90 2 8
30 91 0 9
31 90 0 10
32 93,33 3,33 3,33
33 93,33 3,33 3,33




