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RESUMO

A presente tese de doutorado visou primeiramente em otimizar a metodologia denominada
Transesterification Double Step Process (TDSP) para a producdo de biodiesel. O biodiesel foi
produzido a partir de 6leo de soja, pela rota metilica, empregando diferentes condigdes reacionais a
partir do planejamento experimental Doehlert. O produto foi caracterizado por espectroscopia de
ressonancia magnética nuclear de hidrogénio (RMN H) o que permitiu também o calculo da
conversdo do material de partida em biodiesel. Foram utilizados ainda graficos de probabilidade
normal e de superficies de resposta para avaliar a influéncia das variaveis consideradas no
planejamento, como a quantidade de catalisador e o volume de metanol, além da temperatura e tempo
de reacdo. Para a etapa da catélise basica da reacdo a melhor conversao foi obtida utilizando-se 0,40
g de catalisador e 60 mL de metanol enquanto para a catalise acida a condicdo inicial com temperatura
de 65 °C e tempo de reacdo de 90 minutos utilizada no método TDSP se manteve como a melhor
condicao de reacdo. Em um segundo momento, foram produzidos conjuntos de amostras de gasolina
e etanol, com amostras adulteradas e ndo-adulteradas, que foram caracterizados através de RMN ‘H
e de espectroscopia no infravermelho com transformada de Fourier com acessorio de reflectancia
total atenuada (FTIR-ATR), para posterior aplicacdo de ferramentas quimiométricas aos dados
espectroscopicos gerados. Aos dados de RMN H foram aplicados modelos ndo supervisionados
como a analise por agrupamentos hierarquicos (HCA) e a analise por componentes principais (PCA),
modelos supervisionados como a analise discriminante empregando minimos quadrados parciais
(PLS-DA) e de regressdo multivariada por minimos quadrados parciais (PLS). HCA e PCA
apresentaram uma tendéncia de separacdo entre as amostras adulteradas e ndo adulteradas. Além
disso, 0 modelo PLS-DA foi capaz de classificar corretamente todas as amostras para ambas as
classes. Ja o algoritmo PLS apresentou um excelente modelo de regressao para quantificar o Diesel
como adulterante da gasolina com valor de RMSECYV igual a 2,32% (v/v), RMSEP igual a 1,42%
(v/v) e R% igual a 0,992. Por fim, com os dados de infravermelho foram aplicados além de modelos
por HCA, PCA, PLS e PLS-DA, modelos de regressao por maquinas de vetores de suporte (SVM) e
de classificacdo com analise discriminante (SVM-DA) e cartas de controle multivariadas (CCM)
também para avaliacdo de adulteracdo desses combustiveis. Para os modelos com base nos dados de
infravermelho, no geral, todos os resultados mostraram que tais modelos sdo 6timas alternativas para
distinguir as amostras adulteradas das ndo-adulteradas para os combustiveis estudados. Para as
amostras de gasolina ambos modelos de classificacio PLS-DA e SVM-DA apresentaram
sensibilidade e especificidade maximas, o que ndo ocorreu para 0s modelos com as amostras de

etanol. O modelo quantitativo de PLS para as amostras de etanol apresentou valor de RMSECV igual
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a 1,721 % (m/m), RMSEP igual a 0,859 % (m/m) e R? igual a 0,985, enquanto o modelo PLS para as
amostras de gasolina apresentou valor de RMSECYV igual a 0,832 % (v/v), RMSEP igual a 0,543 %
(v/v) e R? igual a 0,998. O modelo quantitativo de SVM para as amostras de etanol apresentou valor
de RMSECV igual a 1,056 % (m/m), RMSEP igual a 0,379 % (m/m) e R? igual a 0,999, enquanto o
modelo SVM para as amostras de gasolina apresentou valor de RMSECYV igual a 1,084 % (v/v),
RMSEP igual a 0,571 % (v/v) e R? igual a 0,997.
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ABSTRACT

The present doctoral thesis aimed first optimizing the methodology called Transesterification
Double Step Process (TDSP) for biodiesel production. The biodiesel was produced from soybean oil
by the methyl route, using different reaction conditions from the Doehlert experimental design. The
product was characterized by hydrogen nuclear magnetic resonance (*H NMR) spectroscopy which
also allowed the calculation of the conversion of the starting material to biodiesel. We also used
normal probability and response surface graphs to evaluate the influence of the variables considered
in the planning, such as the catalyst amount and the volume of methanol, besides the temperature and
reaction time. For the basic catalysis stage of the reaction the best conversion was obtained using 0.40
g of catalyst and 60 mL of methanol while for the acid catalysis the initial condition with temperature
of 65 °C and reaction time of 90 minutes used in the method TDSP remained the best reaction
condition. Second, samples of gasoline and ethanol were produced with adulterated and unadulterated
samples, which were characterized by *H NMR and Fourier transform infrared spectroscopy with
attenuated total reflectance (FTIR-ATR), for later application of chemometric tools to the
spectroscopic data generated. To the *H NMR data, unsupervised models by hierarchical cluster
analysis (HCA) and principal component analysis (PCA) were applied. In addition supervised models
such as discriminant analysis employing partial least squares (PLS-DA) and partial least squares
multivariate regression (PLS) were also studied. HCA and PCA showed a tendency of separation
between adulterated and unadulterated samples. In addition, the PLS-DA model was able to correctly
classify all samples for both classes. The PLS algorithm presented an excellent regression model to
quantify Diesel as a gasoline adulterant with RMSECYV value equal to 2.32 % (v/v), RMSEP equal to
1.42 % (v/iv) and R? equal to 0.992. Finally, with the infrared data, were applied models by HCA,
PCA, PLS and PLS-DA, support vector machine regression (SVM) and with discriminant analysis
(SVM-DA) and multivariate control charts (CCM) also to evaluate the adulteration of these fuels. At
models based on infrared data, in general, all the results proved to be excellent alternatives to
distinguish the adulterated samples from the unadulterated samples for the fuels studied. To the
gasoline samples both PLS-DA e SVM-DA classification models presented maximum sensibility and
specificity, which did not occur for models with ethanol samples. The guantitative PLS model to
ethanol samples presented RMSECYV value equal to 1.721 % (m/m), RMSEP equal to 0.859 % (m/m)
and R? equal to 0.985, while the PLS model to gasoline samples presented RMSECV value equal to
0.832 % (v/v), RMSEP equal to 0.543 % (v/v) and R? equal to 0.998. The quantitative SVM model
to ethanol samples presented RMSECV value equal to 1.056 % (m/m), RMSEP equal to 0.379 %
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(m/m) and R? equal to 0.999, while the SVM model to gasoline samples presented RMSECV value
equal to 1.084 % (v/v), RMSEP equal to 0.571 % (v/v) and R? equal to 0.997.
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1. REVISAO BIBLIOGRAFICA

1.1 Aspectos Econémicos e Conceituais dos Combustiveis e Biocombustiveis

A importancia dos combustiveis automotivos pode ser mensurada através dos seus dados de
producdo e consumo, sendo sabidamente um produto de interesse mundial. O volume de petrdleo
produzido no mundo em 2015 aumentou em 2,8 milhdes de barris/dia (3,2%) em relagdo a 2014,
passando de 88,8 milhdes para 91,7 milhdes de barris/dia. J& o consumo mundial, no ano de 2015,
totalizou 95 milhdes de barris/dia, apds aumento de 2% (1,9 milhdo de barris/dia) em comparacéo a
2014. No ranking de paises que mais consumiram petroleo em 2015, os Estados Unidos estavam em
primeiro lugar, com 19,4 milhdes de barris/dia (20,4% do total mundial). Em seguida veio a China,
com consumo médio de 12 milhGes de barris/dia de petroleo (12,6% do total mundial), na terceira
colocaco ficou a india, com 4,2 milhdes de barris/dia (4,4% do total mundial) e o Brasil alcancou o
quinto lugar, com consumo de cerca de 3,2 milhdes de barris/dia correspondendo a 3,3% do total
mundial®.

A gasolina, um dos combustiveis mais utilizados, é constituida basicamente por
hidrocarbonetos e, em menor quantidade, por produtos oxigenados. Esses hidrocarbonetos sdo, em
geral, mais leves do que aqueles que compdem o 6leo diesel, pois sdo formados por moléculas de
menor cadeia carbdnica (4 a 12 a&tomos de carbono). Além destes, contém compostos de enxofre, de
nitrogénio e compostos metalicos, todos em baixas concentracdes e a sua faixa de destilacao varia de
30 a 220 °C2. Como a gasolina é uma mistura e ndo uma substincia pura ela ndo tem um valor de
temperatura de ebulicdo fixo, e sim uma faixa de temperatura na qual o liquido vaporiza. Os
compostos mais leves evaporam preferencialmente a temperaturas mais baixas enquanto 0s
compostos mais pesados necessitam de maior temperatura para destilar.

Este combustivel no Brasil ainda se divide em dois tipos: Gasolina A, que é o combustivel
formulado por meio da mistura de correntes provenientes do refino de petréleo (gasolina pura),
destinado aos veiculos automotivos dotados de motores ciclo Otto, que se diferenciam dos motores
do ciclo Diesel por necessitarem de uma fonte de ignicao (no caso uma centelha) e a gasolina tipo C,
que é aquela revendida nos postos, sendo obtida a partir da mistura de gasolina A com um percentual
obrigatorio de alcool anidro, atualmente de 27% (v/v)3.

O oleo Diesel, por sua vez, também é um combustivel fossil constituido basicamente por

hidrocarbonetos, porém, estes sdo mais pesados do que 0s que compdem a gasolina, pois séo



formados por moléculas com maior cadeia carbdnica, com 9 a 35 atomos de carbono. Além disso,
possui uma faixa de destilacdo superior a da gasolina, que vai de 140 a 380 °C. Nos motores a Diesel,
diferentemente dos motores a gasolina, a igni¢do se da por compresséo, ou seja, 0 combustivel e ar
sdo comprimidos e sofrem ignicdo iniciando a sua combustdo. O Diesel combustivel comercializado
nos postos se classifica em “Interior”, que é o Diesel de coloracdo amarela e pode conter no maximo
500 mg.L™ (ppm) de enxofre na sua composicao. Ja o Diesel dito “Metropolitano” recebe um corante
vermelho para sua identificacio e o limite maximo é de 10 mg.L™? (ppm) de enxofre na sua
composicao, pois a quantidade de automoveis por area nas capitais € maior do que no interior dos
estados®. O controle dessa propriedade visa evitar a formagdo de compostos corrosivos durante a
combustdo, além de compostos poluentes como éxidos de enxofre, responsaveis pela chuva &cida
além de material particulado. Estas particulas, devido ao seu tamanho muito pequeno, sdo facilmente
inaladas e estao relacionadas com a incidéncia de problemas respiratorios.

No caso dos biocombustiveis, que incluem tanto o etanol quanto o biodiesel, segundo definicédo
utilizada pela prépria Agéncia Nacional de Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP), também
houve aumento na sua producdo e consumo. A producéo total de etanol em 2015 cresceu 6,3%,
totalizando 29,9 milhGes de m3. Para o biodiesel a partir de novembro de 2014 houve um aumento na
proporcao adicionada ao 0leo diesel para 7% (Lei n° 13.033/2014). Em 2015, a capacidade nominal
para producdo de biodiesel (B100) no Brasil era de cerca de 7,4 milhdes de m3 (20,4 mil m3/dia),
entretanto a producdo nacional foi de 3,9 milhGes de m3, o que correspondeu a somente 53,3% da
capacidade total. Em comparacéo a 2014, a producéo de biodiesel (B100) foi 15,1% maior.

O etanol combustivel atualmente ¢ destinado ao uso em motores “flex” que possui como
principal componente o alcool etilico, especificado sob as formas de alcool etilico anidro combustivel
e de alcool etilico hidratado combustivel. O alcool etilico anidro combustivel (AEAC) ou etanol
anidro combustivel é destinado para compor a mistura com gasolina A na formulacdo da gasolina C.
Ja o alcool etilico hidratado combustivel (AEHC) é o combustivel destinado a venda no posto
revendedor para o consumidor final, conforme especificagdo da ANP®. Historicamente pode-se
considerar que o AEHC foi implementado no ano de 1975 durante o governo do presidente Ernesto
Geisel com o langamento do programa chamado de “Pré-alcool” que visava conter gastos com
importacdo de petroleo e incentivar a producdo do primeiro combustivel brasileiro proveniente de
fonte renovavel, a cana de aclcar. Os primeiros carros movidos a alcool foram produzidos em 1979
em pequena escala, apenas 0,5% do total da frota em circulacdo no pais. Ja em 1986 foi o apice desta
tecnologia naquela época, alcancando 72,6% do total de automdveis produzidos naquele ano. Nos

anos seguintes com o aumento da oferta e reducdo do preco do petrdleo, a utilizacdo da cana-de-



acucar voltou a ser apenas para a producdo de agucar, gerando falta de alcool combustivel e o setor
sofreu uma crise de abastecimento. Nos anos 2000, com o surgimento dos carros bicombustiveis ou
“flex” o consumo de 4lcool aumentou novamente, mantendo-se até hoje®®.

Outro biocombustivel muito importante atualmente adicionado ao 6leo Diesel comercial, o
biodiesel, diferentemente da gasolina e do 6leo Diesel, provenientes de fontes petroquimicas, é
constituido por ésteres alquilicos provenientes de acidos graxos de cadeia longa, produzidos a partir
da reacdo de 6leos ou gorduras de origem vegetal ou animal, com &lcoois de cadeia curta como o
metanol, que é o mais empregado, ou alternativamente o etanol’. O dleo de soja foi a principal
matéria-prima utilizada na producédo de biodiesel no Brasil compondo 77,7% do total, em 2015. A
segunda matéria-prima no ranking de producéo das usinas brasileiras foi a gordura animal com 18,8%
do total, seguida por éleo de algodao, com 2% do total, e o restante, 1,5%, é produzido a partir de
outras fontes. O interesse na utilizacdo de biodiesel como substituinte parcial ou total em misturas
com o Oleo Diesel petroquimico se deve as suas propriedades semelhantes, porém, o biodiesel se
destaca pela biodegradabilidade, menor toxicidade, alem de poder ser produzido a partir de diversas

fontes renovaveis e pela menor geracéo de poluentes atmosféricos®°.

1.2 Producéo de Biodiesel

A comercializacdo e, consequentemente, a qualidade dos combustiveis que abastecem os
veiculos € um assunto que sempre gera interesse de todos os setores da sociedade, como da industria,
consumidores finais, 6rgdos reguladores e pesquisadores da area. Este tema possui importancia para
0 desenvolvimento de novas tecnologias que produzirdo beneficios tanto econémicos quanto
sociais'®. Neste sentido, atualmente, ha necessidade de pesquisas para diversificar fontes de matéria-
prima, incluindo renovaveis'! ou dleos residuais!?, diminuir custos de producéo, criar novas
metodologias de producdo®®, melhorar caracteristicas fisico-quimicas!*, qualidade e consequente
rendimento e emissdes do motor'®, entre outros.

Embora o 6leo vegetal possa ser utilizado diretamente como combustivel em motores, a sua
elevada viscosidade deve ser reduzida antes de ser utilizado em motores a Diesel comuns. Do ponto
de vista técnico, a alta viscosidade dos 6leos vegetais causa uma atomizacdo do combustivel ruim na
camara de combustdo do motor e, eventualmente, resulta em problemas operacionais, tais como
depdsitos de residuos no motor. A principal solucdo para o problema tem sido a reducdo da
viscosidade através da reacao de transesterificacdo de dleos e gorduras que produz um combustivel

mais limpo e ambientalmente seguro. A pirGlise e a micro emulsdo sdo métodos que também
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poderiam ser utilizados, mas sdo mais caros e produzem biodiesel de menor qualidade, comparados

a0 método de transesterificagio®.

1.2.1 A Reagao de Transesterificagéo

A transesterificacdo de Oleos vegetais reflete na qualidade do biodiesel, reduzindo a sua
viscosidade e melhorando outras propriedades fisico-quimicas. O mecanismo geral da reacdo de

transesterificacdo ¢ apresentado na sequéncia de equagdes 1, 2 e 31718:

CH,COOR,
|

CHCOOR, + R'OH

CH,COOR;

Triglicerideo Alcool

CH,0H
CHCOOR, + ROH

CH,COOR;

Diglicerideo  Alcool

CH,O0H

CHOH + R'OH

CH,COOR;

Monoglicerideo Alcool

iy

e

CH,O0H

CHCOOR, + R’COOR,

CH,COOR;

Diglicerideo Ester Alquilico
CH,0H

CHOH + R’COOR,
lH2COOR3

Monoglicerideo Ester Alquilico

CH,0H

CHOH + R'COOR;
CH,0H

Glicerol Ester Alquilico

Equacdo 1

Equacdo 2

Equacéo 3

Na industria de biodiesel, a transesterificacdo ¢ um método universal e bem estabelecido para
a producdo de biodiesel. Na presenca de um catalisador acido ou basico, os triglicerideos de 6leos ou
gorduras reagem com o alcool utilizado, normalmente metanol, para produzir o biodiesel, o qual é
também conhecido como éster metilico de acidos graxos, além do subproduto glicerol. Como a
transesterificacdo consiste em uma série de reacGes consecutivas e reversiveis, os triglicerideos séo
convertidos na primeira etapa em diglicerideos, aps em monoglicerideos e, finalmente, em glicerol,
de maneira que um mol de éster é formado em cada etapa.

Através da continua pesquisa e desenvolvimento, muitas empresas oferecem tecnologias
inovadoras para produzir biodiesel de alta qualidade de forma consistente a um preco competitivo via
processo de transesterificacdo. No entanto, ha varias questdes sobre a producédo de biodiesel comercial

que necessitam ser melhoradas, como a constru¢do de uma inddstria de biodiesel mais sustentavel e
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o0 desenvolvimento de uma tecnologia robusta para produzir, refinar e recuperar os residuos finais,
além de sempre tentar otimizar a tecnologia de producdo de biodiesel, e para isso é realmente

importante aprimorar as tecnologias convencionais.

1.2.1.1 Catalise Bdsica

Um dos processos de producdo de biodiesel mais utilizados na industria é através da catalise
basica convencional. Suas principais vantagens sdo uma reacdo rapida com baixa razdo molar de
alcool/triglicerideo com alto rendimento (minimo exigido de 96,5%)°. No entanto, a catalise basica
requer condicBes anidras mais rigidas comparativamente a &cida. A presenca de agua conduz a
hidrdlise irreversivel dos lipideos. Pode formar emulsdo ou sabdo se a concentragdo de catalisador
for maior do que a necesséaria?®. Normalmente as espécies utilizadas neste processo sdo hidroxido de
potassio, hidroxido de sodio, e bases de Lewis. H& a formacdo de espécies ativas semelhante a um
alcoxido que atacam a carbonila dos triglicerideos, dando origem a um intermediario, a partir do qual
o éster de alquila é formado?!. A regeneracdo das espécies ativas ocorre apds a liberagdo do mono
alquil éster. A formagé&o do glicerol ocorre no final do processo. Normalmente, um pequeno excesso
de élcool é necessario para deslocar o equilibrio para os produtos e para evitar reagdes paralelas®?. O
tempo de reacdo diminui quando empregam temperaturas proximas do ponto de ebuli¢cdo do alcool

utilizado.

1.2.1.2 Catdlise Acida

A transesterificacao por catalise acida, no entanto, inclui a combinacao de reacdes reversiveis.

A sua elevada conversdo é devido a capacidade de reagir tanto com acidos graxos quanto com sais de
acidos graxos presentes no sistema. Os acidos mais empregados sdo o acido cloridrico, acido sulfurico
e o trifluoreto de boro®®. No entanto, sabe-se que o 4cido como catalisador atua muito mais lentamente
do que a base. A velocidade da reacdo de producao de biodiesel com catalisador acido esta relacionada
com as condicdes da reacdo de transesterificacdo como a proporcdo molar de alcool/triglicerideo, a
temperatura, concentracdo do catalisador e pureza dos reagentes. Os alcoois mais utilizados nesse
processo sdo 0 metanol, etanol, propanol, ente outros. A razdo molar de triglicerideos/alcool é
geralmente, cerca de 12 moléculas de alcool para uma de triglicerideo. O excesso é usado a fim de
deslocar o equilibrio de reacéo, evitar reagdes reversiveis e para acelerar o processo?°. A temperatura
influencia a velocidade do ataque eletrofilico e desta forma afeta os rendimentos e,
consequentemente, diminui o custo de producdo. A concentragdo de catalisador esta diretamente
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relacionada com o rendimento: quando é superior a um porcento promove reagdes reversas, enquanto
uma concentracdo baixa resulta em um processo de evolucdo limitado. As impurezas podem
promover reacOes paralelas, o que pode ser minimizado com maior temperatura e presséo, mas isso

ndo otimiza o rendimento?.

1.2.1.3 A metodologia Transesterification Double Step Process (TDSP)

O processo de transesterificacdo em duas etapas ou Transesterification Double Step Process
(TDSP) utilizado neste estudo foi inicialmente desenvolvido por Samios e colaboradores® para
produzir biodiesel metilico a partir de alguns 6leos classicos no Brasil como girassol e linhaca, por
ser um método simples e rapido de sintese, que une as vantagens da catalise basica aos da catalise
acida convencionais facilitando o procedimento de separacdo dos produtos, e resulta em 6tima
eficiéncia de conversdo. Ao longo dos anos também vem sendo aprimorado desde a sua criagéo,
resultando na aplicagdo para producdo de biodiesel etilico também?®, além de possibilitar o uso de
outras fontes de matéria-prima, como banha, sebo e a reutilizacdo de 6leo de fritura por exemplo?®.

O mecanismo relacionado com este processo foi descrito por Samios e colaboradores como um
mecanismo de transesterificacdo consecutivo acido-base incorporando as caracteristicas principais e
principios da catalise basica e acida. A primeira reacdo compreende a formacéo da espécie ativa do
catalisador (alcoxido). Uma vez formada, esta espécie reage com o triglicerideo o que constitui o
primeiro passo do processo tipico de catalise basica. A segunda etapa ocorre com a adicdo de acido
sulfurico além de mais alcool quando a mistura apresenta pH entre 12 e 14, ou seja, auséncia total de
fons H*. A espécie ativa acida produzida pela adi¢do do acido seria responsavel pela neutralizacéo e,
simultaneamente, a producdo de uma espécie R1", que ataca diretamente 0s grupos carbonilicos. A
diferenca entre este passo e a catalise acida classica, é que o &cido é adicionado numa mistura de
reacao, que inclui alcéxido e apresenta um elevado valor de pH. Na catalise acida classica, tal como
descrito anteriormente, a solucdo de acido/alcool é adicionada ao triglicerideo neutro. A espécie muito
ativa R1" reage imediatamente com mono, di e triglicerideos residuais, bem como, sabdo, ja presente
na mistura de reacdo, resultando num processo rapido e com grau de conversdao muito alto, o que é
evidenciado pela pureza do produto final. E importante observar que de acordo com este mecanismo,
descrito nos trabalhos de Samios e colaboradores, os ésteres metilicos dos acidos graxos produzidos
pelo processo de catalise basica, ndo sofrem qualquer degeneracio pela catalise acida®*-26.

O objetivo desta metodologia é de superar dificuldades observadas na producéo de biodiesel de
maneira convencional através da catalise basica ou &cida, por um processo mais rapido do que a

catalise acida, de facil separacdo de fases e de elevada pureza do biodiesel obtido. As condi¢bes
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operacionais do método TDSP propostos sdo de relativamente baixa temperatura e de facilitar a
separagdo de fases. Este método supera a necessidade do emprego de materiais anidros, de dleo
vegetal com baixa acidez, elimina qualquer problema de formacdo de sabdo ou emulséo
(frequentemente presentes na catélise béasica), requer tempos muito mais curtos do que a
transesterificacdo por catélise acida e resulta em graus elevados de conversdao. Por outro lado, o
método TDSP em comparagdo com uma Unica etapa de catélise basica, necessita do emprego de cerca
do dobro da quantidade de metanol e catalisador, 0 que torna o processo mais caro. Todavia, 0 método
TDSP tem a capacidade de produzir biodiesel com conversGes mais elevadas do que 0 método basico
e em tempos operacionais menores do que a catalise &cida, mostrando-se uma boa opcdo a ser

otimizada no intuito de tornar-se uma nova realidade tecnoldgica e industrial.

1.3 Adulteracédo de Combustiveis

Outro tema recorrente, tanto para combustiveis petroquimicos quanto biocombustiveis, é o
problema da adulteracdo. A adulteracéo visa obtencdo de maior lucro implicando na diminuicdo da
qualidade do produto, o que gera normalmente problemas ao consumidor como aumento do consumo
de combustivel pelo motor, aléem de desgaste e corroséo de pecas do veiculo.

A Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP), implantada pelo
Decreto n° 2.455, de 14 de janeiro de 1998, € o 6rgao regulador das atividades que integram a industria
do petréleo e gas natural e a dos biocombustiveis no Brasil. Autarquia federal, vinculada ao Ministério
de Minas e Energia, a ANP é responsavel pela execucdo da politica nacional para o setor energético
do petroleo, gas natural e biocombustiveis. A ANP é também um centro de referéncia em dados sobre
a indudstria do petroleo e gas natural. A agéncia mantém o Banco de Dados de Exploracéo e Producéo
(BDEP), promove estudos sobre o potencial petrolifero e o desenvolvimento do setor, divulga as
estatisticas oficiais sobre reservas e producdo no Brasil, realiza pesquisas periodicas sobre qualidade
dos combustiveis e lubrificantes e sobre precos desses produtos. Na area dos biocombustiveis, divulga
dados sobre autorizacGes, producdo e comercializacdo de biodiesel e etanol. Algumas das principais
atribuicdes praticas da ANP sdo: autorizar e fiscalizar as atividades de producdo, importacao,
exportacdo, transporte, armazenagem, distribuicdo, revenda e comercializacdo de derivados de
petréleo, gas natural e biocombustiveis, além de estabelecer as especificacdes técnicas (caracteristicas
fisico-quimicas) dos derivados de petroleo, gas natural e dos biocombustiveis e realizar o permanente

monitoramento da qualidade desses produtos nos postos revendedores dos combustiveis?’.



As adulteracBes mais comuns registradas pela ANP, no ano de 2016, foram: Para o 6leo Diesel
a adulteragdo mais recorrente envolveu o teor de biodiesel (que deveria ser, atualmente, de 7% em
volume) com 29,9% das ndo-conformidades. No caso da gasolina C a principal adulteragéo foi a
variagdo no percentual de etanol adicionado, que por lei, deveria ser de 27% em volume, totalizando
53,1% das ndo-conformidades verificadas. Além disso, dados provenientes das a¢des de fiscalizacdo
mostraram que outro problema antigo de adulteracdo ou contaminagdo muito recorrente, acontece
pela adico de 6leo Diesel na gasolina, tanto pela adigdo intencional do Diesel como adulterante?®,
uma vez que seu valor comercial é menor, quanto pela contaminagdo que ocorre, muitas vezes, por
problemas de vazamento nos tanques de armazenamento nos postos de combustiveis ou até mesmo
por erro no abastecimento dos mesmos, pelos caminhdes tanque. Para o alcool combustivel
(hidratado) a principal infracdo foi relativa & massa especifica/teor alcodlico com 58,1% das ndo-
conformidades® fator este relacionado ao controle da qualidade e quantidade maxima da agua
permitida neste combustivel. Estes dois Gltimos tipos de adulteracdo apresentados foram estudados
neste trabalho, através da aplicacdo de ferramentas quimiométricas a dados de analises por *H RMN
e FTIR-ATR de amostras adulteradas propositalmente ou ndo, produzidas de forma a reproduzir este
problema, que consiste em duas das adulteracbes mais antigas e ainda muito recorrentes no etanol

hidratado e na gasolina comercializados nos postos de combustiveis em todo pais.

1.3.1 Controle de Qualidade dos Combustiveis

O controle de qualidade dos combustiveis automotivos brasileiros é realizado pelo Programa
de Monitoramento da Qualidade dos Combustiveis (PMQC) que visa atender ao disposto no artigo 8°
da Lei 9.478/1997e trata da garantia de qualidade e do suprimento de combustiveis no mercado
nacional. Os principais objetivos sdo o levantamento dos indicadores gerais da qualidade dos
combustiveis comercializados no Brasil e a identificacdo de focos de ndo conformidade, visando
orientar e aperfeicoar a atuacdo da area de fiscalizacdo da agéncia. O PMQC conta para sua execugdo
com uma rede de instituices e centros de pesquisa. Nesse Programa o universo de postos
revendedores de cada estado € dividido em regides com um nimero semelhante de postos. Os postos
revendedores sdo selecionados com base em sorteios aleatorios, realizados pela instituicdo contratada
para efetuar a coleta e analise de amostras de gasolina, etanol e dleo diesel?’.

Para verificar e atestar a conformidade da qualidade dos combustiveis, de acordo com as
normas, as instituices e centros de pesquisas vinculados a ANP utilizam ensaios fisico-quimicos

bem estabelecidos nas amostras coletadas no PMQC e seguem rigorosamente os métodos da
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Associacdo Brasileira de Normas técnicas (ABNT) ou da AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND
MATERIALS (ASTM) desenvolvidos para avaliar cada propriedade, com exce¢cdo aos ensaios
relativos ao aspecto e cor da amostra, no método visual, e o de octanagem, realizado com equipamento
portéatil de infravermelho. Estes testes, porém, utilizam alguns equipamentos de custo elevado e outros
tém um tempo de execucdo relativamente longo, limitando o nimero de amostras analisadas em
funcdo do tempo, de modo que sempre € interessante o desenvolvimento de novas tecnologias que
aprimorem, modernizem e viabilizem processos de controle de diferentes parametros de forma mais

eficientes quando se trata da analise da qualidade de qualquer produto.

1.4 Técnicas Espectroscopicas

1.4.1 Espectroscopia de Ressonancia Magnética Nuclear de Hidrogénio (RMN !H)

A ressonancia magnetica nuclear (RMN) juntamente com a espectroscopia na regido do
infravermelho constituem duas das mais importantes técnicas espectroscopicas. Através da
espectroscopia de RMN varios nucleos podem ser estudados tais como como o fluor, nitrogénio e
oxigénio, porém os dois mais utilizados sdo indiscutivelmente o hidrogénio seguido do carbono. A
ressonancia fornece a quantidade de atomos magneticamente distintos ou ndo equivalentes do is6topo
em estudo, aléem de obter informacdes sobre a natureza do ambiente quimico de cada atomo. Desta
forma, em muitos casos, a juncdo da espectroscopia de infravermelho médio com RMN tem sua
grande aplicacdo na determinacdo ou confirmacéo da estrutura quimica de uma molécula.

Para que ocorra a ressonancia os nucleos dos atomos devem possuir a propriedade chamada
spin. Para tanto, qualquer nidcleo que possua massa ou numero atdbmico impar, possui
consequentemente um momento angular de spin e um momento magnético . Para cada ndcleo com
spin, o numero de estados de spin permitidos € determinado pelo seu nimero quéantico de spin nuclear
I. O nimero | € uma constante fisica e existem 21+1 estados de spin permitidos, que vao de —I a +I.
No caso do hidrogénio, seu nimero quantico de spin é igual a %2 e consequentemente dois estados de
spin permitidos: -1/2 e +1/2.

Em seu estado normal os estados de spin de um ndcleo tém energia dita degenerada, ou seja,
igual e possui dois spins opostos: -1/2 e +1/2 e seus momentos magnéticos nucleares apontam em
direcbes opostas. Porém, quando um campo magnético externo é aplicado, os estados de spin se
modificam, uma vez que o nlcleo possui carga e gera um campo magnético proprio, ou momento

magnético | que se alinha totalmente a favor ou contra esse campo. O estado de spin +1/2 possui



energia menor uma vez que esta alinhado a favor do campo, enquanto o estado de spin -1/2 tem
energia maior alinhando-se oposto ao campo.

O fendbmeno da ressondncia magnética nuclear ocorre quando os ndcleos, j& alinhados ao campo
externo aplicado, séo induzidos a absorver energia e a mudar sua orientagdo de spin. Essa energia
absorvida é quantizada e igual a diferenca de energia entre os dois estados de spin envolvidos,
conforme equacdo 4 e na prética ela depende da intensidade do campo externo aplicado Bo, como

apresentado na Figura 1.

Eabsorvida = 71V = (Eestado-1/2 — Eestado +1/2) Equacéo 4

Através da equacdo 5 vemos que quanto maior for a for¢a do campo magnético aplicado, maior

é a diferenca de energia entre os estados de spin.

AE =1 (Bo) Equacgéo 5

(a)

-1/2

Spin -1/2 alinhado contrao campo

Spin +1/2 alinhado afavordo campo

+1/2

Sem campo externo Com campo aplicado Bo

Energia

(b)

+1/2—T— —_—

Direcdo do campo magnético

Figura 1. a) Estados de spin para o préton na auséncia do campo magnético externo aplicado e com
campo magnético externo aplicado, b) Processo de absorcdo da ressonancia pelo préton.

Outro parametro importante é a razdo magnetogirica y que € uma constante relativa a cada
nucleo e determina a dependéncia da energia com o campo magnético. A magnitude da separacdo dos
niveis de energia também depende do ndcleo em questdo, pois cada nicleo possui uma razdo diferente
entre momento magnético e momento angular, uma vez que cada um possui uma carga e massa

especificas. Como o momento angular é quantizado por 4/2x, tem-se:
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AE = (* Bo) = hv

AE =7 (h) Bo=hv
2r

Chegando-se a frequéncia da energia absorvida:

v=(") Bo Equacdo 6
21

Assim conhecendo o valor da razdo magnetogirica, pode-se calcular em que frequéncia da
radiacdo o préton vai absorver em determinada intensidade de campo.

A natureza da transi¢do nuclear de spin ocorre porque os protons absorvem energia em funcao
do campo magnético aplicado e consequentemente ocorre o fenbmeno de precessao que € a rotacao
do nucleo sobre o seu proprio eixo com uma determinada frequéncia, chamada de frequéncia de
Larmor. Essa frequéncia € diretamente proporcional a intensidade do campo aplicado, assim quanto
maior for o campo, maior sera a velocidade ou frequéncia angular (®) de precessdo. O nlcleo possui
carga e seu movimento de precessao gera um campo elétrico que oscila na mesma frequéncia. Quando
se aplica a radiofrequéncia ocorre absorcdo de energia. Portanto, a ressonancia ocorre quando a onda
de radiofrequéncia aplicada ao nucleo for igual a frequéncia do campo gerado pelo nicleo em
precessao, ocorrendo o acoplamento dos dois campos e transferéncia de energia da radiacdo para o
nucleo o que causa a mudanca de spin. Deste modo, é dito que ha ressonancia entre o ndcleo e a onda

eletromagnética incidente, conforme Figura 2.
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u= 300 MHz
,\/\/\/\ |l Absorgdo da i - -1/2
hv = hw (% .2) radiacdo )
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Figura 2. Representacdo do fendmeno da ressondncia magnética nuclear com absor¢do da radiagdo
quando v = .

Outro fator importante quando se estuda RMN ¢ o efeito de blindagem e suas consequéncias
sobre o deslocamento quimico. A ressonancia sO possui aplicabilidade porque os protons de uma
molécula absorvem em frequéncias diferentes. Isso se deve ao fato de que cada proton estd em um
“ambiente eletronico” diferente uma vez que cada um possui uma densidade eletronica diferente ao
seu redor. Quando se aplica um campo externo os elétrons de valéncia se movimentam gerando uma
corrente diamagnética local, ou seja, um campo de direcdo oposta ao campo aplicado. Esse efeito é
chamado de blindagem diamagnética ou anisotropia. Quanto maior for a densidade eletrénica, maior
é a blindagem exercida. Desta forma, como cada préton tem um ambiente eletrénico particular,
consequentemente ha uma blindagem eletrénica especifica, resultando em uma frequéncia de
ressonancia distinta. Porém essas diferencas nas frequéncias ndo sdo grandes o suficiente dificultando
a sua medicao diretamente para cada proton. Para tanto € empregada uma substancia de referéncia ou
padrdo, que normalmente € o tetrametilsilano (TMS). Assim, os demais deslocamentos quimicos de
cada préton sdo medidos em relacdo aos protons desse padréo.

O deslocamento de um préton em relagdo ao padrdo depende da intensidade do campo aplicado.
Entdo para ndo haver diferenca no valor do deslocamento para a mesma amostra em diferentes
campos ou equipamentos, foi definido um novo parametro chamado deslocamento quimico (6) que ¢
obtido dividindo-se o deslocamento medido em hertz de um proton pela frequéncia em Megahertz do
espectrometro utilizado, conforme equacdo 7. Assim, a medida torna-se independente do campo e
convenciona-se 0 deslocamento quimico em ppm (partes por milhdo) em relacdo a frequéncia do

espectrometro, tornando o “zero” dessa escala, em ppm, referente ao TMS.

5 = deslocamento (Hz) Equagéo 7

- frequéncia espectrometro(MHz)
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Para ser analisada, a amostra deve ser dissolvida em solvente livre de proétons como, por
exemplo, o cloroférmio deuterado (CDCIz) e o porta amostra € um tubo cilindrico. A amostra gira
sobre seu proprio eixo para que o campo magnético aplicado seja uniforme. No equipamento, ha uma
bobina com gerador de radiofrequéncia que altera a orientacdo do spin dos prétons. Quando a amostra
absorve energia e ha mudanca na orientacdo de spin induzindo um sinal de radiofrequéncia, outra
bobina detectora recebe o sinal de ressonancia que gera os sinais do espectro. No espectro, o sinal em
0 ppm refere-se ao TMS (padréo) e os prétons mais blindados que precessam numa velocidade menor,
relativamente aos prétons mais desblindados, aparecem mais a direita do espectro, ou seja, possuem
deslocamentos quimicos menores, enquanto os mais desblindados estdo mais a esquerda e possuem
deslocamentos quimicos maiores. Outro aspecto importante é chamado de pulso que é uma descarga
de energia dada sobre a amostra, com alta poténcia, em um tempo curto, que € capaz de excitar
simultaneamente todos os nucleos dos a&tomos que constituem a molécula. Para isso a fonte € ligada
e desligada rapidamente, de modo a obedecer o principio de Heisenberg, pois se a duragédo do pulso
for muito curta, havera imprecisdo na frequéncia necessaria. Entdo e utilizada uma faixa de
frequéncias em torno daquela desejada. Quando o pulso € interrompido os nucleos perdem energia e
voltam ao spin original, e emitem radiacdo, o que se chama de processo de relaxacdo. Porém como
numa molécula ha varios nucleos distintos, sdo emitidas varias frequéncias distintas ao mesmo tempo
e essa emissdo € chamada de decaimento da inducéo livre ou free induction decay (FID). O FID ¢
resultado da sobreposicdo de todas as frequéncias emitidas e sua intensidade diminui com o passar
do tempo conforme os nlcleos perdem a excitacdo. Através de um método matematico chamado
transformada de Fourier consegue-se extrair as frequéncias de cada nucleo. O FID € descrito em
relacdo ao sinal no dominio do tempo, como apresentado na Figura 3, mas com a transformada de
Fourier esse sinal é convertido para o dominio da frequéncia, que € a forma que vimos no espectro
final. Esse método agrega maior sensibilidade e menor tempo a anélise, permitindo analisar ndcleos

com baixa abundancia ou amostras muito diluidas 2°-2.
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Figura 3. a) Exemplo de uma FID (sinal no dominio do tempo) b) Exemplo de um sinal no do espectro
no dominio da frequéncia. Adaptado de Macomber®3,

1.4.2 Espectroscopia de Infravermelho com Transformada de Fourier (FTIR)

A maioria dos compostos que possuem ligagdes covalentes, organicos ou inorganicos, tem a
capacidade de absorver em varias frequéncias de radiacdo eletromagnética na regido do infravermelho
do espectro eletromagnético. A regido vibracional do infravermelho é a que possui mais
aplicabilidade na quimica. Nesta regido temos comprimentos de onda maiores do que aqueles da luz
visivel, de 400 a 800 nm, mas menores do que 0s das micro-ondas, que sdo maiores que 1mm. Através
do espectro eletromagnético, Figura 4, podemos ver a relacdo inversamente proporcional do
comprimento de onda (A) em relagdo a frequéncia (v): v=c/ A, onde ¢ = velocidade da luz. A energia,
por sua vez, é diretamente proporcional a frequéncia: E = /v, onde h =constante de Planck. Por meio
desta equacdo pode-se concluir que a regido de raios X possui radiacdo de alta energia, o suficiente
para quebrar ligagdes quimicas. Por outro lado, as energias mais baixas como aquelas em forma de
radiofrequéncia sdo capazes apenas de causar transi¢oes de spins nucleares ou eletrénicos, como é o

caso daquela utilizada em RMN?%32,
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Figura 4. Parte do espectro eletromagnético que relaciona o infravermelho com outros tipos de
radiacdo mais proximos?.

A forma mais usual de nos referirmos ao infravermelho médio é em termos do numero de onda,
em cm, uma vez que esta unidade é diretamente proporcional a energia, ou seja, nimero de onda
maior corresponde & uma energia maior. Desta forma, a escala de nimero de onda vai de 4000 a 400
cm.

Assim como ocorre no RMN, quando ha absorcéo de energia quantizada no infravermelho pelas
frequéncias selecionadas de radiacdo no infravermelho, ocorre excitacdo das moléculas que atingem
um estado de maior energia. A energia envolvida neste caso é da ordem de 8 a 40 KJ/mol e
corresponde a faixa de frequéncias vibracionais de estiramento e dobramento das ligacbes das
moléculas covalentes. Porém somente ligacdes que possuem momento de dipolo variavel no tempo
absorvem no IV. LigacOes simétricas como a do Hz ndo absorvem radiagéo no infravermelho. Para
ocorrer transferéncia de energia, a ligacdo deve ter um dipolo elétrico que varie na mesma frequéncia
da radiacdo aplicada, assim o dipolo acopla-se com o campo eletromagnético incidente. No
infravermelho, o0 mesmo tipo de ligacdo em diferentes moléculas ndo tera frequéncias de vibragdo
exatamente iguais, assim como na ressonancia 0 ambiente quimico em que os hidrogénios estéo,
influencia no sinal gerado para cada hidrogénio. Apesar de as frequéncias que as moléculas absorvem
serem iguais, os espectros de moléculas diferentes ndo serdo exatamente os mesmos?%-2,

A utilizacdo tradicional e principal do espectro de IV é para verificar a estrutura das moléculas.
Isto se da através da identificacdo dos modos vibracionais dos grupos funcionais presentes. As
vibragdes mais comuns sdo o estiramento e o dobramento, conforme apresentados na Figura 5. Em
geral, vibracGes do tipo estiramento assimétrico ocorrem em frequéncias mais altas do que os

simétricos e os estiramentos, por sua vez, ocorrem em frequéncias mais altas do que os dobramentos.
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Ainda ha termos muito utilizados como tesoura (scissoring), balanco (wagging), tor¢do (twisting) e
sacudida (rocking) para descrever deformagdes vibracionais. Em grupos funcionais em que ha trés ou
mais atomos, com pelo menos dois deles iguais, originam-se 0s estiramentos simétricos ou

assimétricos, como no CHs e NO2, por exemplo?-32,
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Figura 5. Exemplo de modos de estiramento e dobramento das moléculas.

Estes tipos de vibragdes sdo classificados como fundamentais e tratam da excitacdo do estado
fundamental para o excitado, de maior energia. Outras bandas mais fracas presentes sdo as
harmdnicas, de combinacao e de diferenca. As harmdnicas sdo resultado da excitacdo de bandas que
passam do estado fundamental para outro de maior energia e sdo multiplos inteiros da frequéncia
fundamental. Ja as bandas de combinacédo tratam da soma de duas bandas que ocorrem quando duas
frequéncias vibracionais se acoplam numa molécula originando uma vibracdo com uma nova
frequéncia ativa na regido do infravermelho. As bandas de diferenca sdo analogas as de combinacéo,
porém a frequéncia resultante é a diferenca entre duas bandas. Outro aspecto importante é chamado
de ressonancia de Fermi que é uma vibracdo acoplada a partir de uma vibracdo fundamental com uma
frequéncia de combinacdo ou harmdnica. Esse fenbmeno é bastante frequente nos grupos carbonila.
Outro acoplamento possivel de ocorrer é quando os estiramentos e dobramentos unem-se as
frequéncias rotacionais, apesar destas Ultimas ndo terem a mesma regido no espectro. Isto gera uma
banda alargada nessas absorgdes, em fungdo da excitagdo simultanea de rotagdes e vibragdes?®-2,

Os espectrometros utilizados para analisar amostras por infravermelho produzem um
interferograma, ou grafico de intensidade versus tempo, que é um sinal complexo, que contém todas
as frequéncias que formam o espectro no dominio do tempo. Porém, assim como na técnica de RMN,
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pode-se tirar conclusdes mais Uteis se 0 espectro estiver plotado na forma de intensidade versus
frequéncia, ou seja, espectro no dominio da frequéncia. A operacdo matematica complexa chamada
de transformada de Fourier aplicada ao infravermelho também serve para separar as frequéncias do
interferograma. O infravermelho com transformada de Fourier ou Fourier Transform Infrared (FTIR)
é rapido, mais sensivel e tem melhor relacdo sinal/ruido do que os antigos equipamentos dispersivos
de infravermelho. A Figura 6 apresenta um esquema representativo de um espectrémetro de FTIR?®-
32_

No equipamento de FTIR o interferometro controla a energia enviada para a amostra analisada.
Essa energia vinda da fonte atravessa o divisor de feixes e um espelho num angulo de 45 graus em
relacdo a radiacdo de entrada, a separa em dois feixes perpendiculares: um segue a direcdo inicial e
outro percorre um desvio num angulo de 90 graus. Este Gltimo bate num espelho fixo e é refletido de
volta. O outro vai para um espelho movel e também é refletido. Isto é feito para variar a trajetoria do
segundo feixe. Quando os dois feixes se reencontram e se recombinam, porém, as diferengas nos
caminhos causam interferéncias construtivas e destrutivas. Esse feixe origina o interferograma. Em
seguida ele atravessa a amostra, a qual absorve simultaneamente em todas as frequéncias do espectro.
O sinal do interferograma que chega ao detector informa a quantidade de energia absorvida em cada

frequéncia.

Espelho
movel

Interferograma:
/’7 o sinal que o
computador recebe

Detector

Q Computador

Divisor
Espelho de feixes
fixo Al

\O/ \/\[‘W
—UF
e | onte de

infravermelho IV-FT Impressora

Cela de amostra
Transformada de Fourier (FT)

Figura 6. Esquema representativo de um espectrometro de infravermelho com transformada de
Fourier (FTIR)%.

A aplicacdo da transformada de Fourier ao final desse processo permite extrair as frequéncias
individuais e produzir o espectro. Os programas atuais subtraem automaticamente o espectro de fundo
também chamado de branco (background) que contém somente informacbes atmosféricas e do
caminho Gtico, ou seja, um espectro obtido sem a amostra. O espectro final é o resultado dessa

subtragdo?°32,
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J& a espectroscopia na regido do infravermelho acoplada a um acessorio de refletancia total
atenuada ou Attenuated Total Reflectance (ATR) é uma técnica simples que se destaca por ndo
necessitar preparo de amostra, e ser muito utilizada para analisar liquidos tanto quantitativamente
quanto qualitativamente. O infravermelho com reflexéo total atenuada (FTIR-ATR) emprega cristais
com alto indice de refracdo, como os de seleneto de zinco (ZnSe), muito utilizado, interagindo com
a amostra sobre a superficie do cristal, no qual ocorrem maltiplas reflexdes da radiacdo do
infravermelho. O ATR mede as variagGes que ocorrem no feixe de infravermelho que sofre a reflexéo

quando interage com a amostra. A profundidade de penetracdo (dp) do feixe é dada pela equagédo 8
34-37

A

2
n

27n, | sen’ O, —(3)
r-]2

Equacédo 8

Onde: A = comprimento de onda no vacuo, A/ng = comprimento de onda do elemento de reflexéo
interna; nz = indice de refracdo do cristal; nz = indice de refracdo da amostra ¢ 0, = angulo de

incidéncia do feixe 37%,

A radiacdo que penetra na amostra recebe a denominacdo de onda evanescente e quando a
amostra absorve num determinado comprimento de onda evanescente ocorre a atenuagdo do feixe
cujo comprimento de onda corresponde as bandas de absorcdo apresentadas no espectro de

infravermelho®3’. A Figura 7 representa o funcionamento do ATR.

Amostra

/\/ — (Cnstal de ZnSe

Feixede IV —— Detector

Figura 7. Esquema representativo de um acessorio de refletancia total atenuada (ATR).
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1.5 Ferramentas Quimiométricas

O conceito de quimiometria é bastante amplo, sua aplicacdo em maior escala € relativamente
nova e varia de acordo com a interpretacao de cada autor. Para Sergio L. C. Ferreira, autor do livro
intitulado “Introdugdo as Técnicas de Planejamento de Experimentos™°, € a disciplina que emprega
fundamentos matematicos e estatisticos aliados a recursos de informatica para planejar experimentos
visando otimizacdo e também avaliacdo de dados de origem quimica, com o objetivo de obter a
maxima quantidade de informacdes, e se subdivide em: Técnicas de planejamento de experimentos,
analise multivariada e calibragdo multivariada. J& para Edenir R. Pereira Filho, autor do livro
“Planejamento Fatorial em Quimica: Maximizando a obtencao de resultados”, a quimiometria ¢ uma
area da quimica que utiliza conhecimentos de matematica e estatistica para a identificacdo de
informacdes relevantes de um problema em estudo “°. E pode ser dividida em quatro vertentes:
Anélise exploratoria de dados quimicos com a utilizacdo de HCA (Hierarchical Cluster Analysis) e
PCA (Principal Component Analysis), calibragdo multivariada com a utilizagcdo da PCR (Principal
Component Regression) e PLS (Partial Least Squares), além de modelos de classificacdo atraves de
ferramentas como KNN (k-Nearest Neighbour), SIMCA (Soft Independent Modelling of Class
Analogy) e PLS-DA (PLS for Discriminant Analysis) e planejamento fatorial para otimizar condi¢6es
experimentais. Segundo Marcia M. C. Ferreira, autora do livro “Quimiometria Conceitos, métodos e
Aplicagdes”, ha na literatura tantas definicbes de quimiometria quanto quimiometristas, mas ha um
consenso geral que esta ciéncia é a interseccdo de trés grandes areas: Quimica, Matemaética e
Estatistica. Além disso, a autora destaca que é importante perceber a sua natureza interdisciplinar
uma vez que ela possui grande aplicacdo na quimica medicinal e computacional como no estudo de
novos farmacos, bem como nas industrias farmacéuticas, quimica e de alimentos aplicada ao controle
de qualidade e no tratamento de imagens, além da area médica de metaboldmica auxiliando na
identificacdo de marcadores de doencas *!. No livro intitulado “Como fazer experimentos” de Bruns
e colaboradores, os autores com mais de 20 anos de experiéncia académica em quimiometria a
definem como o emprego de técnicas estatisticas, matematicas e graficas para resolver problemas
quimicos, mas que, na realidade, podem ser aplicadas as mais diversas areas*.

Historicamente um dos primeiros trabalhos de grande importancia para esta area foi o de
Kowalski e Bender®® além do estudo de Lawton e Sylvestre publicado em 1971 que teve papel
importante na fundamentagdo desta metodologia**. Outros trabalhos importantes foram o de Geladi
e Esbensen considerados como alguns dos fundadores da area de quimiometria*. O primeiro livro

relativo a este assunto foi resultado de um simposio ocorrido em 1976 organizado pela American
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Chemical Society e ja incluia temas como otimizagdo de experimentos, analise fatorial e SIMCA®* e
somente em 1987 foram publicadas revistas sobre quimiometria como o Journal of Chemometrics e

Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems.

1.5.1 Planejamento Experimental ou Matriz Doehlert

O planejamento experimental Doehlert ou matriz Doehlert, por sua vez, foi desenvolvido por
David H. Doehlert em 1972%', e possui aplicacéo inclusive na otimizagdo de métodos analiticos. Este
tipo de planejamento descreve uma distribuicdo de pontos de maneira uniforme sobre um espaco
esférico, que contempla um nimero menor de experimentos a serem realizados comparativamente
aos planejamentos de superficie de resposta. As suas principais vantagens sdo: i) permite fazer
planejamento com ndmero de niveis diferentes para cada fator em estudo, ii) ndo contem
experimentos com todos os fatores em nivel superior ou inferior, iii) possui elevada eficiéncia com
relacdo ao numero de experimentos necessarios para a otimizacao, determinado pela expressdo n =
k? + k + 1, onde n é o nimero de experimentos e k é o nimero de fatores envolvidos.

Para exemplificar, uma matriz Doehlert para estudo de duas variaveis possui um ponto central
e outros seis pontos que formam a figura de um hexagono. Nesse caso, o fator julgado como principal
possui cinco niveis diferentes enquanto o outro fator possui trés niveis. Geralmente se utiliza o fator
que tem maior efeito no processo com o maior nimero de niveis com o objetivo de se obter mais
informaces acerca do sistema estudado. A Figura 8 representa a matriz de Doehlert para um sistema

com duas variaveis e a Tabela | apresenta os valores codificados para cada experimento.
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Figura 8. Figura geometrica representativa da matriz Doehlert para sistema com duas variaveis ou
fatores.

Tabela I. Matriz de Doehlert com duas variaveis

Experimento X1 X2
1 0 0
2 +0,5 +0,866
3 -1 0
4 -0,5 -0,866
5 +0,5 -0,866
6 -0,5 +0,866
7 1 0

Em seguida os dados experimentais sdo processados geralmente num programa estatistico
gerando um modelo com uma equacdo representativa e uma superficie de resposta. A valida¢do do
modelo é avaliada, por exemplo, através de uma regressdo linear ou quadratica, utilizando um
determinado nivel de confianca, comumente utilizando a analise de variancia (ANOVA). A etapa de
validacdo dos modelos é importante para avaliacdo do estudo de otimizacdo, uma vez que ela aponta
os valores de maximo ou de minimo, no caso, por exemplo, de modelos quadraticos, e estes pontos
definem as condicGes experimentais empregadas no estudo. A validacdo dos modelos pode ser feita
empregando varias ferramentas estatisticas, geralmente estabelecidas utilizando os dados previstos e
os dados experimentais. Essas ferramentas de andlise de planejamentos experimentais possuem

recursos para avaliar o ajuste entre esses dados. A obtencdo de um bom modelo necessita ter uma
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regressdo significativa e uma falta de ajuste ndo significativa. Desta forma, a maior parte da variagao
dos dados seré descrita pela equacdo de regressdo e o restante é descrito pelos residuos. Do total da
variagdo descrita pelos residuos, a maior parte deve estar com o chamado erro puro, que é referente
ao erro experimental, e ndo com a falta de ajuste, que esta diretamente relacionada com o modelo
proposto. Deve-se observar ainda o valor do coeficiente de determinagdo, ou R? do sistema, que
representa 0 quanto da variagdo é explicada pela falta de ajuste do modelo, ou seja, quanto mais
proximo de um for o valor de R%, melhor serd o ajuste do modelo. E necessério ainda observar o
grafico dos residuos que devem estar aleatoriamente distribuidos, apresentando homocedasticidade
(distribuicdo homogénea dos residuos, sem apresentar tendéncia nos dados, ou seja possui variancia
constante dos erros para observagdes diferentes).

A metodologia de superficie de resposta envolve o planejamento experimental e regressao
empregados para analisar o problema em que os fatores influenciam na resposta, com o objetivo de
otimizar o processo. A superficie de resposta se caracteriza por um modelo polinomial, e pela sua
derivatizacdo se pode obter o valor das variaveis independentes. Para um modelo quadrético a
superficie de resposta de um processo no qual as variaveis independentes influenciam na resposta

experimental, pode ser representada pela equacéo 9.

R=a+bA+cB+dA?+eB*+ fAB+E Equacdo 9

Onde: a é o termo independente, b e ¢ sdo os termos lineares, d e e sdo 0s coeficientes quadraticos, f
é o coeficiente de interacdo entre as duas variaveis, e E é o erro aleatério associado ao modelo.

A superficie que representa graficamente esta funcéo ¢é a superficie de resposta, podendo ser
representada na forma de um gréafico. A superficie é caracterizada pelo ponto de maximo, ponto de
minimo e ponto de sela. O ponto de sela é a regido da superficie de resposta que contém a resposta
méaxima para 0s niveis de algumas variaveis e a0 mesmo tempo a resposta minima para os niveis da
outra variavel do sistema. Os sinais do modelo quadratico indicam o ponto estacionario. Se os valores
dos termos sdo todos negativos 0 ponto estacionario € de maximo, se forem todos positivos, é um
ponto de minimo e se alguns sinais s&o positivos e outros negativos é um ponto de sela®®4°,

Neste estudo € proposta a insercdo do planejamento experimental Doehlert, como um
instrumento para otimizar as condi¢cbes de sintese do biodiesel produzido pelo método TDSP.
Modelos multivariados, como é o caso do planejamento Doehlert, sdo mais completos que 0s
univariados, pois permitem o estudo de varias variaveis simultaneamente. Este modelo reduz o

namero de experimentos a serem realizados e seu uso em conjunto com a metodologia de superficies
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de resposta é muito utilizado para otimizar condicOes reacionais 84, A literatura apresenta, entre
inumeras aplicacdes, o uso de planejamentos experimentais como outra forma eficiente de avaliar e
aprimorar métodos de sintese de biodiesel. Em 2009, Valle et. al. utilizaram planejamento Doehlert
aliado ao fatorial fracionado na producdo de biodiesel por etandlise de Raphanus sativus L. var. éleo
Oleiferus Stokes catalisada por etoxido de s6dio®®. Em outro trabalho, Borges e colaboradores
utilizaram o planejamento experimental fatorial fracionado para estabelecer as condigdes
experimentais que melhoraram a eficiéncia de transesterificacdo de 6leo de soja por rotas etilica e
metilica®®. J4 Hamze e colaboradores estudaram a transesterificacdo do dleo de fritura na qual a
metodologia de superficie de resposta com base no planejamento Box-Behnken foi utilizada para

investigar os efeitos dos principais parametros de operago, obtendo bom rendimento de reagéo®.

1.5.2 Analise por Componentes Principais ou Principal Component Analysis (PCA)

A analise exploratoria é composta de ferramentas especificas para extrair conclusbes sobre
grandes conjuntos de dados. Juntamente com a Hierarchical Cluster Analysis (HCA) ou Analise de
agrupamentos por métodos hierdrquicos, estas ferramentas compdem dois dos métodos mais
importantes, classificados como métodos de reconhecimento de padrdes, através dos quais se pode
reconhecer tendéncias de agrupamento em conjuntos de amostras.

Estes métodos quimiométricos sdo utilizados na identificacdo de padrbes entre grupos de
amostras com o objetivo de classifica-las e dividem-se em dois tipos: métodos supervisionados e ndo-
supervisionados, baseando-se em 3 condigdes:

i) dados do mesmo tipo sao classificados como semelhantes;

i) a analise utilizada € capaz de detectar as suas semelhancas ou diferencas;

iii) tem que existir diferencas significativas entre os dados.

Nos métodos supervisionados, é convencionado que os dados ja possuem uma classe
preestabelecida e que essa informacdo é utilizada para a analise e construcdo dos modelos de
classificacdo. Ja os métodos ndo supervisionados ndo exigem um conhecimento prévio do conjunto
de dados, que serdo agrupados somente de acordo com a informacdo dos proprios dados
experimentais.

A PCA consiste de um método ndo supervisionado e por isso este tipo de analise é chamada de
andlise exploratoria e sua ideia béasica € projetar os dados num espacgo de dimensdo menor em relacéo

ao espaco do conjunto de dados inicial sem prejudicar a interagdo entre 0s mesmos. Esta técnica
23



permite evidenciar as informagfes mais relevantes relacionadas aos dados, facilitando tirar
conclusbes sobre eles. Visualmente, inclusive, torna-se mais facil verificar as semelhancas e
diferencas, interpretar os dados e ainda constatar se ha dados com comportamento atipico que ndo se
enquadram em nenhum grupo.

Um método de projecdo consiste em reduzir o nimero de variaveis envolvidas, assim como
ocorre com a sombra de algum objeto que reduz a sua forma do espaco tridimensional para um plano
com apenas duas dimensfes. Essa reducdo pode ser denominada como compressao dos dados, sem
perda de informacéo relevante e com a vantagem de facilitar a interpretacdo dos mesmos. A PCA faz
essa compressao, projetando os dados num espacgo de menor dimensdo com base na correlagéo entre
as varidveis presentes nas amostras. Na quimica, 0s dados de espectroscopia e cromatografia, por
exemplo, sdo compostos de muitas variaveis, que consequentemente estdo correlacionadas e
possuem, portanto, aplicabilidade para a PCA. Quando ha correlacdo entre as variaveis dos conjuntos
de dados, pode-se reduzir o nimero de variaveis reais que descrevem quase 100% de toda informacéo
relevante. Essa compressdo dos dados é realizada através de combinacdes lineares das variaveis
iniciais, unindo aquelas que possuem informacdo analoga. Isto resulta hum novo conjunto de
variaveis com as informagdes que se deseja %354,

Na PCA essas novas variaveis passam a se chamar componentes principais ou principal
component (PC). Estas PCs sdo ditas ndo correlacionadas e ortogonais uma em relagédo a outra, ou
seja, a informacdo contida numa PC é exclusivamente sua e, portanto, ndo esta presente nas outras
PCs. Outra propriedade das PCs ¢é que a quantidade de informacéo descrita por cada PC diminui da
PC1 em direcdo a PC2, PC3 e assim por diante, ou seja, a PC1 sempre contém a maxima variancia
em relacdo aos dados iniciais. A segunda componente principal (PC2) tem a segunda maior variancia
dos dados, porém num subespaco que € ortogonal a PC1. As demais componentes, da mesma forma,
sdo ortogonais as duas primeiras e descrevem a maxima variancia restante. Portanto, a informacao
redundante é removida, permitindo descrever toda a informacdo realmente relevante através de
poucas novas variaveis ou PCs#1:5354,

Considerando uma matriz X, cada vetor-linha representa uma amostra e cada vetor-coluna
representa uma variavel. J& a PCA pode ser descrita pela decomposicdo da matriz em outras duas

matrizes: matriz T de escores e matriz P de pesos, conforme mostrado na Figura 9.

X=TPT+E Equacéo 10
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Figura 9. Esquema das transformacdes realizadas pela PCA numa matriz de dados X.

Onde E é a matriz residuo e os escores estdo relacionados as amostras e 0s pesos as variaveis. Esta
alteracdo modifica o espago das variaveis originais para outro ja que as variacOes sistematicas dos
dados estdo agora contidas nas novas PCs. Com as novas PCs definidas pela projecdo dos dados, se
houver correlacdo entre as variaveis originais, poucas PCs sdo suficientes para representar os dados
e as demais contém, assim, a informacao aleatdria. Assim, a matriz inicial pode ser reescrita pela

equacao 11:

X=X +E Equacéo 11

Onde X é igual a TPT e representa uma aproximaco dos dados originais e E é a matriz de erros que

contém variagGes aleatdrias, como erros experimentais ou ruido*+°>3°4,

1.5.3 Analise de Agrupamentos Hierarquicos ou Hierarchical Cluster Analysis (HCA)

A andlise de agrupamentos hierarquicos ou HCA consiste basicamente em agrupar dados de
acordo com a sua similaridade ou diferenca. Junto com PCA, estes métodos de reconhecimento de
padrdes sdo importantes para reduzir a dimensdo dos dados e detectar amostras que apresentam
comportamento anémalo dentro de um conjunto. Estes processos sdo muito Uteis, principalmente,
quando temos grande quantidade de informac6es. Na HCA, a formacédo de grupos ocorre de acordo

com a distancia entre as amostras ou objetos. Algumas das formas mais comuns de calculo da
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distancia é a distancia Euclidiana entre dois pontos e distancia de Mahalanobis e existem alguns
métodos mais usados para agrupar objetos como K-Nearest Neighbour (KNN) e o método de Ward

entre outros®.

1.5.4 Regressao pelo método de Minimos Quadrados Parciais ou Partial Least Squares (PLS)

O modelo de regressdo por Minimos Quadrados Parciais (PLS) consiste em transformar o
espaco que contém os valores originais medidos em outro de dimensdo reduzida, decompondo a
matriz X com o objetivo de encontrar uma solucédo, cujo objetivo € a propriedade de interesse. Um
fator importante para o modelo PLS é as variaveis latentes que mantém uma relacéo entre a explicacdo
da variancia em X e a predicdo da varidvel dependente y. Desta forma, a informacdo sobre a
propriedade de interesse estd incluida nos célculos das variaveis latentes que sdo eficientes em
transportar as informacdes relevantes para a construgdo do modelo de calibragdo. O modelo PLS é
construido numa Unica etapa e tanto a informacéo da matriz X quanto da propriedade de interesse sao
utilizados na decomposicéo e compressao de dados. Além disso, no método PLS cada variavel latente
é obtida, a fim de maximizar a covariancia entre os escores da matriz X e variavel dependente y e
esta definicdo de fatores otimiza a decomposicdo no sentido da predicio da propriedade*¢. O
modelo PLS pode ser representado pelas equacdes 12 a 16, que representam a decomposicao das
matrizes em escores e pesos.

X=tipi'+ topl+ ... +thpr' + E Equacio 12

Y = urgi' + u2 g2+ ...+ ungn' + F Equagéo 13

Na modelagem PLS, X e y sdo representadas por escores e pelos pesos:

X=TP+E Equacdo 14

Y=UQ'+F Equacdo 15

A relacdo entre as duas matrizes de dados X e y pode ser obtida, correlacionando-se 0s escores

de cada bloco, afim de obter uma relacdo linear descrita pela equacdo 16:

U=bT Equacédo 16
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Desta forma o modelo PLS utiliza toda a informacg&o proveniente das matrizes de dados para a
construcdo do modelo e se calcula o nimero e varidveis latentes, por meio de combinacdes lineares,
a fim de se obter a melhor correlacéo entre os dados. Escolhe-se o nimero de variaveis latentes de
forma a resultar no menor erro possivel, ou seja, a diferenca entre os valores de referéncia e previstos
pelo modelo, da propriedade em estudo, deve ser o menor possivel. O erro quadratico médio (RMSE)

é calculado com base na equagdo 17:

2
n r- yp)

RMSE = 1 Equagéo 17

n

onde yr e yp correspondem, respectivamente, aos valores de referéncia e previséo, e n € o nimero de
amostras de cada conjunto de dados.
Outro elemento importante para avaliar o modelo ¢ o coeficiente de determinagdo (R?), que é

calculado por:

2
1— Zi(YT—yp)

R? =
xi (Yr—g_/)z

Equacéo 18

onde yr e yp correspondem, respectivamente, aos valores de referéncia e previstos pelo modelo e y é

o valor médio.

1.5.5 Anélise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais ou Partial Least Squares Discriminant
Analysis (PLS-DA)

Os modelos de classificacdo com base no PLS-DA podem ser descritos como a relacdo entre
uma matriz multivariada X independente e um vetor de respostas que admite os valores 0 ou 1 e
indica a que classe uma amostra pertence. A ideia da abordagem PLS-DA é usar uma regressao que
opera uma decomposicdo linear nas matrizes X e Y para calcular os parametros do modelo, uma vez
que existe uma relacéo entre os dois espacos. Na PLS-DA as amostras modeladas sdo discriminadas
em duas classes diferentes, por exemplo: as amostras sdo denominadas da classe 1 se amostras
pertencem a classe de interesse e sdo denominados classe O se as amostras pertencem a outra classe.
Desta forma, se uma amostra pertence a classe de interesse o valor de y correspondente sera
aproximadamente igual a 1, mas se esta amostra pertence a outra classe o valor de y sera
aproximadamente igual a zero®",

A classificacdo PLS-DA pode ser descrita por dois parametros: sensibilidade e especificidade®®.

Eles sdo calculados pelas equagdes 19 e 20:
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Sensibilidade = —— x 100 Equacéo 19
VP+FN

Especificidade = N X100 Equacéo 20
VN+FP

Onde VP é o nimero de verdadeiros positivos, FN representa os falsos negativos, VN representa 0s
verdadeiros negativos e FP representa os falsos positivos.
Desta forma, quando o modelo prevé corretamente todas as amostras, tanto a sensibilidade

quanto a especificidade serdo iguais a 1.

1.5.6 Maquinas de Vetor de Suporte ou Support Vector Machines (SVM)

Quando se utiliza métodos de calibracdo multivariada o PLS é o método mais aplicado pela sua
maior simplicidade e rapidez computacional. Porém nem sempre o PLS produz os resultados mais
adequados, principalmente quando se trata de matrizes complexas, com dados néo lineares, onde se
torna muito mais apropriado utilizar modelos derivados das maquinas de vetor de suporte (SVM).

As maquinas de vetor de suporte ou Support Vector Machines (SVM) sdo um conjunto de
métodos de aprendizado supervisionado que analisam dados linearmente separaveis e reconhecem
padrdes, usados tanto para classificacdo (SVM-DA) quanto para regressdao por vetores de suporte
(SVR). O método SVM-DA utiliza como entrada um conjunto de dados e prediz, para cada entrada
dada, a qual classe faz parte. Dado um conjunto de elementos de treinamento, cada um marcado como
pertencente a uma dentre duas classes, 0 algoritmo de treinamento do SVM constréi um modelo que
atribui novos elementos de teste a uma categoria ou outra. Um modelo SVM faz a representacao
desses elementos como pontos no espaco, que sdo mapeados de tal maneira, que os elementos de cada
classe sejam divididos por um espaco bem definido, que seja tdo grande quanto possivel. Os novos
elementos teste sdo entdo mapeados neste mesmo espaco e preditos como pertencentes a uma ou outra
classe. Desta forma, o que o0 modelo SVM faz é calcular uma linha de separacdo, chamado de
hiperplano, representado pela equacédo 21.

f(x) =w. x +b Equacédo 21

Onde w é o vetor de pesos, x é 0 vetor de amostras, b é uma constante e a fungdo f (x) € 0

hiperplano 6timo de separacéo.
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Esse hiperplano procura maximizar a distancia entre os pontos mais proximos em relacéo a

cada uma das classes, conforme exemplificado na Figura 10:

X2

Hiperplano

~
" Vetores de
.« suporte

X1

Figura 10. Representacdo de um conjunto de dados classificados por SVM com hiperplano de
separacao Otima com margens e vetores de suporte.

Essa distancia (z) entre o hiperplano e o ponto mais proximo de cada classe é nomeada de
margem. O modelo SVM define primeiramente as classes, por meio de cada ponto pertencente a cada
uma das classes, e em seguida ajusta 0 modelo de maneira a maximizar a margem entre o hiperplano
de separacdo e 0s vetores de suporte. Desta forma, as amostras nas quais w. X + b = 1 pertencem a
classe +1, enquanto as amostras que tiverem w. X + b = -1 correspondem a classe -1. Os vetores de
suporte sdo, portanto, as amostras de fronteira entre as classes, com as quais 0 modelo SVM é
construido.

A representacdo anteriormente apresentada é valida quando as amostras sdo linearmente
separaveis, 0 que na pratica pode ndo ocorrer, necessitando assim, de um ajuste no modelo. Esse
ajuste se da com a introducdo de mais uma variavel & no modelo, chamada variavel de folga, que
admite um erro proporcional a distancia da amostra ao hiperplano definido pelos vetores de suporte
da classe a qual pertence, e é desta forma, associado a classificacdo de algumas amostras.
Consequentemente a margem para este novo caso, pode se tornar muito grande, fazendo com que 0s
erros de classificacdo sejam ponderados por uma nova constante C. Quando a constante possui um

valor baixo varias amostras podem ser classificadas erroneamente, enquanto para um alto valor de C,
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classificam-se poucas amostras erroneamente, gerando mais vetores de suporte. Portanto, o valor de
C é um paré@metro a ser ajustado no modelo, juntamente com a variavel &.

Existem ainda muitos problemas que tratam de dados ndo linearmente separdveis que
necessitam de uma transformacéo na dimensao dos dados de entrada. Nesses casos, aplica-se 0 SVM
por ser um método ndo linear, mas com o mesmo objetivo de encontrar um hiperplano de separacao
maxima entre classes. Nos problemas de separacdo ndo linear, ndo é possivel aplicar uma funcédo
linear que separe as amostras. Assim é necessario mapear as amostras no espaco original para outro
de alta dimenséo chamado de espaco de caracteristicas através de uma funcdo Kernel ndo linear. A
aplicagdo dessa funcdo faz com que as amostras tenham uma nova dimensdo dada em funcdo das
variaveis originais. Esta nova separacdo linear no espaco de caracteristicas é equivalente a aplicar
uma funcdo ndo linear no espaco original dos dados. Existem vérias fun¢bes Kernel para vetores de
suporte, dentre as quais, as mais utilizadas séo a polinomial, sigmoide e a funcdo de base radial ou
(RBF Radial Basis Function) que possui base exponencial.

Por fim o0 SVM pode ainda ser aplicado em problemas quantitativos, em forma de regressao,
adicionando-se e subtraindo-se uma constante positiva d ao valor da propriedade quantitativa de
interesse yi de cada amostra, originando assim as classes. Desta maneira, o hiperplano de separagéo

méaxima passa justamente por y, como € apresentado na Figura 11.

XZ o ytd

Xy

Figura 11. Representacdo do hiperplano que define a funcéo de regressao por SVR.
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Para os célculos na regressdo por SVR, é utilizada a mesma base da funcdo Kernel utilizada
para a classificacdo com a inclusdo de um limite de toleréncia ¢ em torno da fungéo de regressao que
delimita o erro de exatiddo. A funcdo é resolvida por multiplicadores de Lagrange e derivadas parciais
que resultam na equagéo 22.

fx)=201, (o;- a*)K(x;, x)+b Equacédo 22

Onde K(xi, X) é a fungdo Kernel aplicada aos dados de entrada e a e a* representam vetores que
ponderam as amostras.
Na regressdo também existem parametros da funcdo Kernel a serem otimizados como C, y e a

margem de . Os algoritmos mais utilizados para regressdo atualmente sdo 0 e-SVR e o v-SVR®%-62,

1.5.7 Cartas de Controle Multivariadas ou Multivariate Control Charts (CCM)

Quando se trata de um grande numero de variaveis, as cartas de controle multivariadas baseadas
no sinal analitico liquido ou Net Analyte Signal (NAS) tém muita aplicabilidade, principalmente no
monitoramento do controle de qualidade de processos. Estas cartas tem o objetivo de detectar
anormalidades nos parametros de controle nos processos de producdo, diminuindo a quantidade de
produtos fora das especificacbes e consequentemente, custos. Além disso, permitem identificar
qualitativamente as amostras dentro ou fora de controle através da divisdo, de um dado
espectroscopico, por exemplo, em trés constituintes: 0 NAS, os residuos e os interferentes. A principal
relevancia desse método é permitir separar a variacao sistematica da propriedade que se quer verificar

nos dados daquela devido ao restante dos compostos presentes (matriz) 37636,

1.5.7.1 Cartas de Controle com base no Sinal Analitico Liquido (NAS)

O vetor NAS é definido como parte do sinal analitico que é ortogonal as contribuicdes dos
outros constituintes presentes na amostra. Além disso, ele é diretamente proporcional a concentracéo
do analito355-7,

Com base no NAS, o sinal instrumental r é divido em trés constituintes independentes, como
apresentado na Figura 12: vetor NAS (rk«) que representa o analito, o vetor interferente (rint) que
representa outro constituinte da amostra (normalmente a matriz) e um vetor de residuo (rres) que
representa as variacfes espectrais ndo explicadas pelo vetor NAS e o vetor interferente, que

geralmente contém somente o ruido instrumental. O vetor de regressdo NAS (bi) representa a direcéo

de projecdo do vetor NAS (ry")7:6465,
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Figura 12. Representacdo da divisdo do espectro r nos vetores: -~ (NAS+residuo), rk= (vetor NAS),

rint (vetor interferente) e rres (vetor residuo).

Conforme a equacdo 23, qualquer espectro r (Jx1) pode ser dividido em trés partes
independentes, como apresentado na Figura 12: o vetor NAS (r«+); um vetor de interferéncia (rint);
e um vetor residuo (rres). Em seguida, trés cartas de controle podem ser construidas: carta NAS, carta
dos interferentes e carta dos residuos®"%4°,

r= rf: + IINT + I'RES Equa(;éo 23

1.5.7.2 Construgdo das Cartas de Controle

Para a construcdo das cartas de controle hd duas etapas: na primeira define-se o espaco dos
interferentes (PP™), que descreve todas as variacdes devido a outros componentes da amostra. Isto é
definido através de uma PCA. Na segunda é calculado o vetor de regressdo NAS (bx) (para o analito),
do vetor interferente e do vetor residuo. Para tanto, dois conjuntos de amostras sdo necessarios: um
com todos os constituintes, exceto o analito, para construcdo do espaco dos interferentes e outro
conjunto incluindo o analito 376465,

O espaco dos interferentes é definido atraveés de uma PCA, conforme equacdo 11. Os pesos
definem o espaco dos interferentes e o namero de PCs, além disso ilustra 0 nimero de fendmenos
independentes nos espectros das amostras da matriz X, por exemplo, varia¢cdo na composicdo dos

componentes majoritarios.
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O nUmero de componentes principais selecionadas deve conter informacdo suficiente em
relacdo a amostra. A PCA contém ruido espectral no espago das PCs, ou seja, ndo € possivel realizar
uma separacdo completa da variacéo sistematica e de uma ndo sistematica.

Tendo o espaco do interferente definido, séo calculados o vetor interferente, o vetor NAS e o
vetor residuo com amostras consideradas dentro do controle e com todos os constituintes, incluindo

o0 analito.
Ja o vetor interferente (r'int) € determinado pela projecdo do espectro I no espaco dos
interferentes, equacao 24:

rnt = PPYr Equacdo 24

onde I é o vetor de dimensédo Jx1 com todas as informacdes espectrais, inclusive do analitoe P " é a

pseudoinversa da matriz P.
Por fim, o vetor de regressdo NAS é definido como a parte ortogonal ao espaco dos interferentes
e e definido pela equacéo 25:
B, = (I, —PP*)R Equacio 25

onde Bk € a matriz que contém os vetores, 0s quais sdo todos ortogonais ao espaco dos interferentes
de dimens&o IxJ, em que | € o numero de amostras dentro do controle utilizadas para calcular o vetor
de regressdo NAS, I; e a matriz identidade de dimensdo JxJ, R é a matriz de dimenséo IxJ com
somente amostras dentro do controle.

No entanto, Bx contém varias dire¢Bes ortogonais ao espago do interferente, assim a média para
todos os vetores ortogonais é calculada conforme a equacao 26, obtendo-se desta forma uma Unica
direcéo:

I
Yi=1 Bki

bk= I

Equacéo 26

onde bk é o vetor de regressdo NAS e | € nimero de amostras dentro do controle usadas para construir
0 modelo.

Ainda, segundo a equacao 27, o vetor NAS de qualquer espectro r pode ser calculado atraves

da projecédo do espectro para o vetor de regressio NAS (bx).

17 = b(blby) byr Equacio 27
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E importante notar que existe uma pequena diferenca entre o I L e 1", conforme Figura 12,

que corresponde ao vetor residual (rres), calculado como a parte do espectro que ndo é descrita pelo
vetor NAS nem pelo vetor interferente, através de uma subtracéo vetorial, equagéo 28:

IRgs =TI — IinT — Ix Equacéo 28

Apoés estarem definidos os trés vetores, as CCM podem ser construidas com amostras
consideradas dentro do controle (Rnoc) onde o NOC indica amostras dentro do controle®®.

Para construir a carta NAS, os espectros das amostras dentro do controle (Rnoc) sdo projetados
no vetor de regressdao NAS, ambas proporcionais a concentracdo do analito na amostra. O valor da
projecdo € um escalar chamado de valor de NAS. Para determinar os limites estatisticos para a carta
NAS, o valor de NAS para cada um dos sinais instrumentais das amostras dentro do controle é
calculado de acordo com a equagéo 29:

nasyoc = Ryocbx Equagdo 29

onde nasnoc € um vetor com o valor de NAS para cada espetro das amostras dentro do controle.
Estes limites sdo calculados através da média dos valores de NAS (nasyoc) € 0 desvio padrao
(Snoc) das amostras dentro do controle, de acordo com a equagdo 30 para um limite de 95% de

confianga no caso deste trabalho. Com estes valores, o0s limites estatisticos sdo plotados na carta NAS.

nasyoc + 2XSyoc Equacéo 30

O mesmo processo é realizado para novas amostras, ou conjuntos de amostras utilizadas para

validar os limites da carta NAS, conforme equacédo 31:

NaS,gyas = Rrrrlovasbk Equagé-o 31

A carta de controle do interferente, por sua vez, tem como base a distancia da projecdo dos
espectros das amostras dentro do controle no espaco do interferente (PP*), que foi determinado
através da PCA. Desta forma, as amostras projetadas na area delimitada pela elipse formada pelas
duas componentes principais, apresentada na Figura 13, sdo consideradas dentro de controle; e
aquelas projetadas além desses limites, sdo consideradas fora de controle.

Inicialmente, os espectros das amostras dentro de controle sdo projetados sobre o0 espaco dos

interferentes, de acordo com a equacéo 32:
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RINT == PP+RNOC Equagéo 32

onde Rint € a matriz dos interferentes composta pelas amostras dentro de controle de dimensao IxJ,
e | é o nimero de amostras.
Em seguida, Rint é projetado no modelo PCA para obterem-se os valores de escores,
conforme equacdo 33:
Tnoc = RiyrP(PTP) 1 Equacdo 33

onde Tnoc € a matriz de escores comdimensédo | x A, em que A € o nimero de componentes principais
no modelo PCA.

Portanto, a distancia das amostras até o centro da elipse pode ser calculada atraves da equacao
34:

dyoci = (tNOC,i - fNoc)TS_l(tNoc,i - ENoc) Equacdo 34

onde dyoc; € a distancia dos interferentes ate o centro da elipse formados pelas duas primeiras PCs,
no caso do exemplo da Figura 13, tyoc,; € 0 vetor escore com dimensdo 1xA, tyoc € 0 valor médio

dos escores contidos na matriz Tnoc, S € a matriz de covariancia centrada na média dos escores com
dimensdo AxA.

Ja o limite para carta do interferente é determinado através da equacdo 35:

Diimo9s = F

A(l 2]
0,95(AInoc— A)<M

Equacéo 35
INoc(NoC—A) )
onde Fogs é valor da distribuicdo F com 95% de confianca em que o indice (Inoc-A) refere-se ao
namero de graus de liberdade, Inoc é 0 nimero de amostras dentro do controle e A € nUmero de
componentes principais.
Um processo semelhante é realizado para as novas amostras, de acordo com as equacoes 36
a 38.
RiNTnovas = PP Rpgyas Equacdo 36
Thovas = RiytP(PTP)~1 Equacéo 37

_ T _ .
drovasi = (tNOC,l - tNOC) S 1(tNoc,i - tNoc) Equacdo 38
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Os espectros das amostras dentro do controle também sdo utilizados para calcular o limite da
carta do residuo, que se baseia no Q-statistic®”®. Para determinar os vetores residuais dos sinais
instrumentais das amostras dentro do controle, inicialmente calcula-se a matriz NAS (Ryoc), Uma
vez que a carta dos residuos representa a parte do sinal que ndo foi modelada através da carta NAS e
dos interferentes, conforme equacéo 39:

-1 .
noc = bi(bfby) biRyoc Equacio 39
Em seguida a matriz residuo (Rres), pela equagédo 40:

Rgres = Ryoc — Rint — Ryoc Equacéo 40

E de acordo com Jackson e Mudholkar,% o limite é calculado da seguinte forma:
Qnoc = RiesRres Equagéo 41

onde Qnoc € a matriz de dimensao IxI.
A diagonal da matriz Qnoc contém os valores Q-statistic que sdo plotados na carta de residuos.

O limite de confianga Q € calculado conforme as equacges 42 a 44:

1
ho

02ho(hg —1)
o +1+ —e§

Equacéo 42
onde Ca. ¢ o desvio padrdo normal.

0 = Ljlasi i=1,2,3 Equagdo 43

onde A corresponde ao numero de PCs retidos no modelo, ¢ “n” é o nimero total de componentes

principais (ou namero total de amostras).

hy=1-— (26163) Equacéo 44

O mesmo processo é realizado para novas amostras, de acordo com as equacdes 45 a 47.
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* -1 ~
NoC = bk(bEbk) biRyoc Equacéo 45
Rgres = Ryoc — Rint — Rioc Equagio 46

Qnoc = RResRres Equagdo 47

Como exemplo de aplicagdes das CCM, um dos primeiros trabalhos que envolveram cartas
de controle multivariado, em 2005, foi o de Skibsted e colaboradores para monitorar a concentracéo
de um principio ativo em formulag6es farmacéuticas®.

Outros trabalhos interessantes incluem o de Rocha e colaboradores que utilizaram as cartas de
controle multivariadas baseadas na divisdo do espectro de infravermelho préximo em analito (NAS),
interferente e residuo para monitorar a concentracdo de um farmaco (nimesulida) e identificar a
adulteracdo da composicao do excipiente em formulagdes farmacéuticas. A carta NAS foi utilizada
para verificar a concentracao de nimesulida, e foi capaz de indicar corretamente as amostras de acordo
com a concentracdo do principio ativo no farmaco. Ja a composi¢cdo do excipiente foi monitorada
através da carta dos interferentes, indicando também corretamente quando houve variacdo da
composicio.

Ja em 2009, Oliveira e colaboradores utilizaram as CCM para monitorar tanto o teor de
biodiesel em blendas de biodiesel/diesel (B2), quanto a adulteracdo com éleo de soja e contaminacéao
com gasolina. Através da carta NAS foi possivel determinar o teor de biodiesel na blenda e a
composicdo do diesel através da carta dos interferentes’?.

Em 2011, dos Santos Junior também utilizou as cartas para monitorar 0s principais parametros
de qualidade de 6leos lubrificantes de motor como viscosidade dindmica e cinematica, indice de
viscosidade e a concentracdo de elementos como célcio, magnesio, fosforo e zinco. Neste trabalho
foi possivel determinar as amostras que estavam fora dos pardmetros de qualidade®®.

No trabalho de Mitsutake e colaboradores publicado em 2015, as cartas de controle com base
no NAS e infravermelho médio, foram utilizadas para controlar a qualidade de misturas de B5 de
biodiesel/Diesel. Foram testadas novas amostras-controle e amostras fora de controle em relacéo ao
teor de biodiesel, além de biodiesel adulterado com 06leos vegetais e diesel adulterado com éleo
lubrificante automotivo residual, querosene e gasolina. Os resultados obtidos apresentam uma
excelente distingdo entre as amostras dentro e fora das especificac6es de qualidade, com 91% e 100%
respectivamente, que foram corretamente classificados, o que demonstra que a metodologia

desenvolvida é uma alternativa viavel para o monitoramento deste tipo de combustivel’?.
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2. OTIMIZACAO DO PROCESSO TDSP PARA PRODUCAO DE BIODIESEL

EMPREGANDO PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL DOEHLERT

2.1 Objetivo

Este capitulo tem o objetivo de apresentar a otimizacéo do processo de producdo de biodiesel
intitulado Transesterification Double Step Process (TDSP) através da aplicacdo do planejamento
experimental Doehlert.

2.2 Materiais e métodos

2.2.1 Reagentes

Para a producéo do biodiesel este estudo utilizou o éleo de soja comercial marca Leve (Cambg,
Brasil), além de alcool metilico (MeOH) (P.A.) - Neon (S&o Paulo, Brasil) e os catalisadores foram
0 hidroxido de potassio (KOH) (P.A.) - Synth (Diadema, Brasil) e o acido sulfurico (H2SOa) (P.A.) -
Proquimios (Rio de Janeiro, Brasil). Também foram empregados sulfato de sodio - (P.A.) — Dinamica
(Diadema, Brasil) e cloroformio deuterado (99,8% D com 0,05% (v/v) de TMS) - Cambridge Isotope

Laboratories, Inc. (Andover, USA) para as analises de RMN.

2.2.2 Softwares

Os dados do planejamento Doehlert foram processados utilizando planilhas eletrénicas do
Microsoft Excel desenvolvidas pelo Laboratério de Quimiometria Tedrica e Aplicada da
Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP) "3,

2.3 Planejamento Doehlert

Na Figura 13 sdo apresentados 0s niveis para os parametros estudados em cada fase da sintese
do biodiesel metilico de 6leo de soja. Primeiramente foram estudadas as variaveis julgadas como mais
importantes, em funcdo do conhecimento prévio da metodologia TDSP, para a primeira etapa da

reacdo que corresponde a catalise basica: a massa de catalisador (g de KOH) e o volume de alcool
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(mL de CH30OH). Dentre essas duas variaveis a quantidade de catalisador foi variada em 5 niveis e a
de metanol em 3, uma vez que neste processo 0 metanol pode ser reaproveitado na segunda etapa da
reacdo, enquanto que o catalisador tem maior custo. Assim a massa de KOH utilizada foi de 0,30 a
0,70 g e 0 volume de CH30OH variou entre 20 e 60 mL. Na segunda etapa da reacdo que corresponde
a catélise acida foram estudadas as variaveis: tempo (min.) e temperatura de reacao (°C). Para estas
variaveis o tempo foi estudado em 5 niveis e a temperatura em 3. Desta forma, o tempo de reacdo
variou de 30 a 150 min. e a temperatura de 55 a 75 °C. Foram realizadas ainda rea¢des em triplicata

referentes ao ponto central do planejamento Doehlert.

(-0,5; 0,866) (0,5; 0,866)

(-1,0)

(-0,5; -0,866) (0,5; -0,866)

Figura 13. Valores codificados para planejamento Doehlert com ponto central em triplicata.

2.3.1 Produgdo do biodiesel

Para este estudo foram produzidas, no total, 18 amostras de acordo com o planejamento
experimental Doehlert e com base na metodologia TDSP para producdo de biodiesel metilico. Para
avaliar as condicGes da primeira parte da reacéo de transesterificacdo (catalise basica) e da segunda
parte (catalise acida) foram sintetizadas no total 9 amostras, para cada etapa, estando incluidas as 3
replicatas referentes ao ponto central.

No geral, independentemente das quantidades e condicdes de reacdo utilizadas, o processo de
producdo segue um padrédo estabelecido pelo método TDSP. Primeiramente 100 mL de éleo foram
aquecidos até a temperatura de refluxo do metanol. Em seguida, foi adicionada a mistura de KOH e
metanol que originam a espécie ativa do catalisador (metdxido) e sdo mantidos, na primeira etapa da

reacao a 65 °C por 30 min. Apos este tempo, foi adicionado o &cido sulfurico e mais metanol utilizado
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em excesso, para garantir o deslocamento da reagéo no sentido dos produtos, conforme Figura 14. Ao
final, o produto foi colocado no evaporador rotativo para retirada do metanol excedente, transferido
para um funil de separacdo para retirada do glicerol formado e foram feitas sucessivas lavagens para
neutralizar o pH. O biodiesel foi seco em sulfato de sédio e por fim, passou por um processo de
aquecimento para evaporacgdo de resquicios de agua, foi filtrado e envasado.

E importante observar que para os experimentos da catélise bésica, a segunda parte da reagao
foi mantida constante, com quantidades de acido sulfurico e metanol iguais a 0,30 mL e 20 mL,
respectivamente. J4 para as variaveis tempo e temperatura na segunda etapa da reagdo, foram
analisados os resultados de conversdo obtidos por espectros de ressonancia magnética nuclear de
Hidrogénio (RMN *H) da primeira etapa. Assim as quantidades de catalisador e metanol que

resultaram na maior conversdo foram fixadas para o segundo estudo (catalise &cida).

O
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Figura 14. Esquema representativo da reacao geral de transesterificacdo do 6leo de soja com alcool
primario (metanol) produzindo biodiesel e glicerol como subproduto.

2.3.2 Caracterizacdo do biodiesel por ressonancia magnética nuclear de hidrogénio (RMN *H)

Os produtos finais da sintese do biodiesel foram caracterizados por Ressonancia Magnética
Nuclear de Hidrogénio (RMN *H). Para a analise foram colocados 15 pL de biodiesel em um tubo de
RMN e adicionados 550 pL de CDCls. As amostras foram analisadas num espectrometro Bruker
AVANCE operando na frequéncia de 400 MHz para *H e 100 MHz para *C, equipado com uma sonda
de 5 mm com deteccdo direta. Os espectros foram obtidos selecionando-se alguns parametros na
aquisicao e no processamento, para fornecer uma melhor resolucéo digital com base nos parametros.
As condicOes de analise foram 16 scans e td = 256k, janela espectral de 5,5 ppm, Ib = 0,30 Hz; si =
256 k fornecendo uma resolucdo digital de 0,017 Hz/ponto. Esta técnica é rapida e simples em
comparacdo com analises cromatograficas que exigem preparacdo da amostra e/ou purificacdo. Na
analise de RMN H, as informagdes sobre a amostra sio obtidas sem necessitar derivatizagdo ou
causar inutilizacdo da amostra, além de ser necessaria uma quantidade muito pequena de amostra.

Uma avaliacdo dos espectros de 6leo de soja e do biodiesel metilico de 6leo de soja permite

inicialmente avaliar o teor residual de tri, di e monoglicerideos nos ésteres metilicos resultantes,
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através do sinal correspondente aos hidrogénios metilénicos da sequéncia gliceridica
(-CH2-CH-CHg-). Estes sinais localizados entre 4,1e 4,3 ppm correspondem a quatro atomos de
hidrogénio. Ja o sinal referente ao grupo CH esté localizado a 5,2 ppm, juntamente com sinais de
atomos de hidrogénio das duplas ligacdes. Os sinais de mono e diglicerideos, formados como
intermediarios da reacdo exibem sinais dos hidrogénios gliceridicos na mesma regido que hidrogénios

gliceridicos de triglicerideos da matéria-prima, Figura 15.

0
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4.1-43 ppm

Deslocamento quimico (ppm)

Figura 15. Espectro de RMN *H de 6leo de soja.

Como pode ser visto no exemplo da Figura 16, ndo hd nenhum residuo de mono, di ou
triglicerideos, o que fica evidenciado a partir do desaparecimento total de sinais entre 4,1 e 4,3 ppm.
Assim, para avaliar a conversdo de 6leos em ésteres metilicos de acidos graxos, é observado o
aparecimento de um novo sinal a 3,6 ppm. Este sinal indica a formacao de biodiesel, porque esta na
regido do espectro correspondente aos atomos de hidrogénio do grupo éster metilico (COOCH3). A
conversao foi analisada pelo surgimento deste sinal além da comparacdo com o0s sinais que

desaparecem relacionados com o 6leo de partida, em virtude de outros produtos secundarios poderem
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ter se formado nesta mesma regido do espectro de RMN. Para avaliar a conversdo em éster metilico
(Cwme), utilizou-se o sinal do hidrogénio do grupo metileno adjacente ao grupo carbonila (a-CH2) em
2,3 ppm. Este sinal foi escolhido como referéncia para o calculo, uma vez que esté presente em todas
as moléculas de derivados de triglicerideos, incluindo o éleo que ndo reagiu, mono e diglicerideos e
todas as outras espécies de cadeia longa que podem ser formados durante o procedimento. A Equacgéo
48 apresenta o calculo da conversao da reacdo, pela relagcdo dos valores da integral dos sinais de RMN
de hidrogénio a partir dos hidrogénios do éster metilico (ME) e dos &tomos de hidrogénio no grupo

metileno adjacente (a-CH2) a carbonila, apresentados na Figura 16.
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Figura 16. Espectro de RMN H de biodiesel de 6leo de soja produzido pelo método TDSP
(experimento 2 da etapa 1).

IME
Cyrg =100 x <,a_3CH2> Equacao 48

2

Ime € 0 valor da integral do sinal do éster metilico e l..cH2 € 0 valor da integral do grupo metileno
adjacente ao grupo éster. Assim a integral do éster metilico foi dividida pelo fator 3 e a integral do

grupo metileno foi dividida pelo fator 2, uma vez que o éster metilico tem trés hidrogénios em cada

42



sinal -OCHs em 3,6 ppm e dois hidrogénios do sinal referente ao grupo metileno adjacente a carbonila
(a-CH2) em 2,3 ppm?,
Utilizando a Equacdo 41, para o célculo da conversdo do 6leo de soja em ésteres metilicos, tem-
se como exemplo, para o experimento nimero 2, o seguinte resultado:
1

Cyr = 100 x = 99,50 %

3
0,67
2

Tabela I1. Valores de conversdo obtidos utilizando condicdes reacionais testadas para catalise basica

_ Catalisador Metanol (mL) )
Experimento (g de KOH) (X2) Converséo (%)
(X1)

1 0,70 (1)* 40 (0)* 99,50
2 0,60 (0,5)* 60 (0,866)* 99,50
3 0,30 (-1)* 40 (0)* 96,62
4 0,40 (-0,5)* 20 (-0,866)* 91,32
5 0,60 (0,5)* 20 (-0,866)* 93,90
6 0,40 (-0,5)* 60 (0,866)* 100,00
7 0,50 (0)* 40 (0)* 99,50
8 0,50 (0)* 40 (0)* 98,04
9 0,50 (0)* 40 (0)* 99,50

* Os valores entre parénteses sdo os valores codificados do planejamento Doehlert

Tabela I11. VValores de conversédo obtidos utilizando condic6es reacionais testadas para catalise acida
segundo planejamento Doehlert

Experimento Tempo (min.) T (°C) Converséo

(X1) (X2) (%)
10 150 (1)* 65 (0)* 99,42
11 120 (0,5)* 75 (0,866)* 99,42
12 30 (-1)* 65 (0)* 90,10
13 60 (-0,5)* 55 (-0,866)* 98,03
14 120 (0,5)* 55 (-0,866)* 95,24
15 60 (-0,5)* 75(0,866)* 99,50
16 90 (0)* 65 (0)* 99,84
17 90 (0)* 65 (0)* 99,60
18 90 (0)* 65 (0)* 99,99

* Os valores entre parénteses sdo os valores codificados do planejamento Doehlert
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Para os demais experimentos as conversdes foram calculadas da mesma forma, gerando os
dados apresentados nas Tabelas Il e I11, com as varidveis estudadas na catélise basica e na catalise

acida, respectivamente.

2.4 Resultados e Discussao

2.4.1 Anélise da conversao para catélise basica segundo planejamento Doehlert

Segundo Samios e colaboradores, para a catalise basica, a quantidade estequiométrica ideal dos
reagentes é de 0,10 mols de 6leo: 1 mol de &lcool: 0,001 mols de catalisador, aproximadamente, ou
seja, para 100 mL de 6leo utilizados, deveriam ser colocados 40 mL de metanol e 0,5 g de catalisador,
que foram as condic@es utilizadas para o ponto central do planejamento?,

Uma boa conversdo de uma reacdo de transesterificacdo de 6leo ou gordura, segundo o que é
exigido pela ANP para um biodiesel comercial, é de pelo menos 96,5%. Analisando os dados da
Tabela I1, iniciando pelos experimentos 7, 8 e 9, referentes ao ponto central do planejamento Doehlert
foram obtidos, em média, valores de converséo em torno de 99%. Partindo do ponto central, no qual
foi utilizado 40 mL de metanol, pode-se observar também os experimentos 1 e 3, que utilizaram a
mesma quantidade de metanol, porém variando a quantidade de catalisador que foi diminuida para
0,30 no experimento 3 e foi aumentada para 0,70 no experimento 1. Esta variacdo resultou em valores
de conversdo maiores quando a quantidade de catalisador foi aumentada e em conversdes menores
quando a quantidade de catalisador foi diminuida mostrando a sua influéncia na conversao.

Quando o volume de metanol foi fixado em 60 mL, que foi o volume maximo testado, nos
experimentos 2 e 6, a conversdo aumentou para 100% (maior valor obtido entre todos os
experimentos) quando a massa de catalisador utilizada foi de 0,40 g e permaneceu praticamente igual
a conversao do ponto central quando a massa de catalisador é de 0,60 g; 0 que também mostra a maior
relevancia da quantidade de metanol em relacéo a quantidade de catalisador.

Da mesma forma, quando foi diminuido o volume de metanol para 20 mL, independentemente
da quantidade de catalisador utilizada, o percentual de conversdo da reacdo de transesterificacdo
diminuiu consideravelmente. Além disso, nota-se também que quando se soma a reducéo do valor da
outra variavel, isto também contribui para a diminuicdo da conversdo como é observado no
experimento 4.

Quando analisamos do ponto de vista da mesma quantidade de catalisador, nos experimentos 4

e 6, confirmamos que o volume de metanol é primordial para uma boa conversdo da reacdo. Assim
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como no experimento 3, onde é diminuido ainda mais a quantidade de catalisador, porém a de metanol
aumenta, 0 que aumenta também a conversdo. Ja analisando os experimentos 2 e 5, que utilizam
maiores quantidades de catalisador, verificamos também que a conversdo é muito maior quando o
volume de metanol utilizado também é alto. Além disso, quando a quantidade de catalisador é a maior,
como no experimento 1, porém se diminui a de metanol, como acontece no restante dos experimentos,
a converséo fica acima de 99%.

As observacdes anteriores comprovam que 0 metanol, como é um reagente que participa da
reacdo de transesterificacdo, ¢ fundamental para a producdo de biodiesel, e que a sua quantidade
minima ideal, para 100 mL de 6leo, é de 60 mL para obtencdo de uma conversdo 6tima de 100%. Ja

a quantidade minima de catalisador, para 100 mL de 6leo, é de 0,40 g.

2.4.2 Andlise da conversao para catalise acida segundo planejamento Doehlert

Segundo Samios e colaboradores, para a catalise acida, a temperatura ideal de reacdo que € a
temperatura de refluxo do solvente (metanol) € de aproximadamente 65 °C e o tempo de reacéao
necessario é de 90 minutos®*.

Analisando os dados da Tabela Il1, os experimentos 16, 17 e 18 sdo referentes as condicoes
determinadas para o ponto central do planejamento experimental Doehlert, ou seja, tempo de uma
hora e meia e temperatura de 65 °C. Nessas condic¢Oes, foram obtidos 6timos valores de converséo,
em meédia, de 99,8%, mostrando que a combinagéo desta temperatura e tempo de reacdo para a catalise
acida é suficiente para a obtencao de biodiesel. Além disso, foram estudados outros tempos de reacéo
enquanto se manteve constante a temperatura em 65 °C. Nessas condicdes, nos experimentos 10 e 12,
foi observado que quando o tempo foi reduzido 3 vezes houve uma queda na conversdo e quando o
tempo foi aumentado consideravelmente ndo houve grande melhora na converséo.

Quando a temperatura de reacdo foi reduzida em 10 °C, ou seja, passou para 55 °C, nos
experimentos 13 e 14, foram estudadas tempos de reacdo de uma e duas horas. Foi observado que
com o aumento do tempo de reacdo houve diminui¢do na conversdo. Por fim, foi avaliada a condicéo
de temperatura fixada em 75 °C, 10 °C a mais que 0 ponto central, com tempos de reac¢do de uma e
duas horas, nos experimentos 11 e 15. Nestes casos, independentemente do tempo de reacdo obteve-
se valores de conversao muito proximos.

Quando se observam os dados a partir da variacdo da temperatura, fixando para fins de
comparacdo, o tempo, como nos experimentos 13 e 15, onde o tempo de reacdo é de uma hora e a

temperatura foi aumentada de 55 para 75 °C, verificou-se um aumento pequeno na conversdo. Ja para
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0 caso dos experimentos 11 e 14, nos quais o tempo foi fixado em duas horas e a temperatura foi
aumentada de 55 para 75 °C, observou-se também uma reducdo do valor de conversao obtido.
Conclui-se que, em geral, para os experimentos de variacdo de temperatura e tempo de reacdo
da catélise &cida, ha um efeito sobre o equilibrio dessa reacéo, no qual o aumento de uma das variaveis
avaliadas, combinado com a reducgéo da outra, resultam em melhores valores de conversdo. Tempos
e temperaturas de reacdo muito altos ndo favorecem necessariamente a reagdo, deslocando o
equilibrio da reacdo no sentido dos reagentes, como no caso do experimento 11. Assim, se
necessitamos, por exemplo, a otimiza¢do do estudo para tempos menores, devemos utilizar uma
temperatura mais elevada de reagdo. De maneira geral, uma boa condicdo € a que foi utilizada no
ponto central, com temperatura de 65 °C e tempo de 90 minutos, obtendo valores satisfatorios de
conversdo. Além disso, houveram resultados ndo esperado como € o caso dos valores de conversdo
dos experimentos 13 e 14, e que podem ser explicados pelo fato de que possivelmente a influéncia da
variacdo de 10 °C na temperatura estudada, ndo tenha sido suficientemente grande para gerar

diferencas significativas nos percentuais de converséo.

2.4.3 Anélise do grafico de probabilidade normal e da superficie de resposta

Apos terem sido calculados os percentuais de conversio através dos espectros de RMN H, os
dados foram processados utilizando planilhas eletrénicas desenvolvidas pelo Laboratério de
Quimiometria Tedrica e Aplicada da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP)'. No caso da
catalise basica, como pode ser visto na Figura 17, a variavel que mais influencia é a variavel 2, ou
seja, o volume de metanol utilizado; em seguida a variavel 1, ou seja, a quantidade de catalisador
(KOH) foi a segunda mais importante para a reacdo. Na sequéncia, € mostrado que o efeito de segunda
ordem para a variavel 2 foi o terceiro mais importante e que a combinacdo das variaveis 1 e 2, e 0
efeito de segunda ordem para a variavel 1 ndo apresentaram influéncia sobre a reacéo.

Além do gréfico de probabilidade normal, os resultados dos experimentos realizados com base
nos planejamentos Doehlert, como a conversdo em ésteres metilicos (%) determinada a partir do
RMN *H, possibilitaram gerar a superficie de resposta, que esta apresentada na Figura 18. Foram
testados modelos lineares e quadraticos, porém apesar de ambos 0s modelos apresentarem
homocedasticidade para os residuos e regressdo significativa com falta de ajuste ndo significativa, o
modelo linear apresentou, para a catalise basica, um percentual de variancia explicada de somente
78,95%. Desta forma, o0 modelo quadratico foi escolhido por representar melhor o comportamento

dos dados e a fun¢do matematica ajustada para a catalise basica é apresentada na equacao 49 referente
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a superficie de resposta apresentada na Figura 18. Para esta equacdo foi obtida uma variancia

explicada de aproximadamente 98%. Para ambos os modelos foi considerado um nivel de

significancia de 0,05, sendo os resultados da anélise da variancia apresentados na Tabela IV.

Y1 = 99,013 + 1,320(X1) + 4,145(X2) -0,953(X1?) -3,434(X2?) -1,732(X1)(X2)

Equacédo 49

onde Y € o percentual de conversdo, X1 é a massa de catalisador e X> é o volume de metanol.

Tabela IV. Analise de Variancia - Modelo Quadrético para catélise basica

FVv* SQ* nGL* MQ* Fcalc.* p*
Regressao 73,26 5 14,65 29,16 SG 0,0095
Residuos 1,51 3 0,50

F. Ajuste 0,086 1 0,086 0,012 0,76
Erro Puro 1,42 2 0,71

Total 74,77 8

% variacdo explicada 97,98

% méax. de variacdo explicavel 98,10

*Onde: SG=Valor significativo, F\V= Fonte de variacdo, SQ= soma quadréatica, nGL= n° de graus de liberdade,

MQ= média quadrética, Fcalc. = valor de F calculado e p= nivel de significancia.

Como pode ser visto na Tabela IV o modelo quadratico proposto para a catalise basica apresenta

uma regressao significativa e uma falta de ajuste ndo significativa. Desta forma, se observa ainda que

a maior parte da variacao € descrita pela equacéao de regressao e o restante pelos residuos. Da variacéo

contida nos residuos, a maior parte € devido ao erro puro (erro experimental), e o restante é descrito

pela falta de ajuste que esta diretamente relacionada com o modelo.
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Figura 17. Grafico de probabilidade normal para a massa de catalisador (g) e volume de metanol (mL)
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Figura 18. Superficie de resposta do planejamento Doehlert para a massa de catalisador (g) e volume
de metanol (mL) na primeira parte da reacéo.

O gréfico de probabilidade normal, Figura 18, e o resultado obtido para a superficie de resposta,

Figura 18, sugerem a maior influéncia do volume de metanol no aumento da conversdo da etapa
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béasica da reacdo de transesterificacdo, em relacdo a massa de catalisador. Ja para a catalise acida,
como pode ser visto nas Tabelas V e VI, tanto o modelo linear quanto o quadratico propostos

apresentaram falta de ajuste significativa.

Tabela V. Andlise de Variancia - Modelo Linear para catélise acida

FVv* SQ* nGL* MQ* Fcalc.* p*
Regresséo 30,54 3 10,20 0,91 0,50
Residuos 55,59 5 11,10

Falta de

Ajuste 55,52 3 18,50 478,18 SG 0,021
Erro Puro 0,077 2 0,040

Total 86,13 8

% variagdo explicada 35,46

% max. De variacdo explicavel 99,91

*Onde: FV= Fonte de variacdo, SQ= soma quadratica, nGL= n° de graus de liberdade, MQ =

média quadratica, Fcalc. = valor de F calculado e p= nivel de significancia, SG = Valor significativo.

Tabela VI. Andlise de Variancia - Modelo Quadrético para catalise acida

FVv* SQ* nGL* MQ* Fcalc.* p*
Regresséo 61,29 5 12,30 1,48 0,40
Residuos 24,84 3 8,28

Falta de

Ajuste 24,77 1 24,80 639,95 SG  0,0016
Erro Puro 0,077 2 0,040

Total 8

% variacdo explicada 71,16

% max. de variacdo explicavel 99,91

*Onde: FV= Fonte de variagdo, SQ= soma quadratica, nGL= n° de graus de liberdade, MQ =
média quadratica, Fcalc. = valor de F calculado e p= nivel de significancia, SG = Valor significativo.

Com base nos resultados apresentados, se pode concluir que a aplicacdo do planejamento
experimental Doehlert possibilitou a otimizacdo da reacdo de transesterificacdo do éleo de soja com
alcool metilico através da metodologia Transesterification Duble Step Process (TDSP) para a
producdo de biodiesel. Para a catalise basica foi obtido um modelo satisfatério, com intervalo de
confianca de 95%, uma vez que, a regressao obtida foi significativa (p<0,05) e o valor de F calculado
foi aproximadamente 3 vezes maior que o F tedrico. Além disso, ndo houve falta de ajuste
significativo e a maior parte da variacdo descrita pelos residuos estd relacionada ao erro puro

(experimental), o que é o ideal. A melhor conversdo (100%) foi obtida utilizando 0,40 g de catalisador
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e 60 mL de metanol. A varidvel metanol apresentou maior influéncia sobre o sistema seguida da
variavel catalisador. Para a catélise &cida ndo foi possivel obter um modelo linear ou quadrético
adequado para a variagdo de temperatura (de 10 °C) e de tempo (de 30 minutos) propostos para o
estudo, uma vez que ambos apresentaram falta de ajuste, embora as condi¢Ges descritas pelo ponto
central j& sejam suficientes para se obter 6timas conversfes do ponto de vista da catélise acida.
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3. DETERMINACAO DA ADULTERACAO DA GASOLINA EMPREGANDO RMN *H E
METODOS QUIMIOMETRICOS
3.1 Objetivo

Neste capitulo, dados de ressondncia magnética nuclear de hidrogénio aliados a técnicas
quimiométricas de analises ndo-supervisionadas como HCA e PCA, além de regressdo multivariada
como PLS e analise supervisionada por PLS-DA, foram utilizados para avaliar a adulteracdo de
gasolina.

3.2 Materiais e métodos

Primeiramente foram produzidas 25 amostras de gasolina, conforme apresentado na Tabela VII.

Para os estudos de classificacdo e quantificacdo as amostras foram preparadas pela adigdo de
25% + 1 (v/v) de etanol anidro na gasolina pura, para simular as amostras de acordo norma reguladora
da ANP vigente na época do desenvolvimento desta parte do estudo. Desta forma, dez amostras
contendo 75% + 1 de gasolina (v/v), sem adicdo de Oleo diesel, formam o grupo ndo adulterado,
enquanto que quinze amostras foram propositadamente adulteradas com 5 a 30% de 6leo Diesel,
substituindo gradativamente o contetdo de gasolina (com volume de etanol mantido em 25 %)

formando o grupo de amostras adulteradas.
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Tabela VII. Percentual dos componentes nas misturas de gasolina

Amostra % v/v gasolina % v/v etanol % v/v 6leo Diesel
1 76 24 0
2 76 24 0
3 75,5 24,5 0
4 75,5 24,5 0
5 75 25 0
6 75 25 0
7 74,5 25,5 0
8 74,5 25,5 0
9 74 26 0
10 74 26 0
11 70 25 5
12 70 25 5
13 70 25 5
14 65 25 10
15 65 25 10
16 65 25 10
17 60 25 15
18 60 25 15
19 60 25 15

20 55 25 20
21 55 25 20
22 55 25 20
23 45 25 30
24 45 25 30
25 45 25 30

3.2.1 Softwares

A construcdo de todos os modelos quimiométricos (PCA, HCA, PLS, PLS-DA) utilizando
dados de RMN H foram implementados no software MATLAB R2013 (MathWorks, EUA) sendo

também empregadas rotinas do PLS-Toolbox 6.2.1 (Eigenvector Research Inc.) e o pacote iToolbox.

3.2.2 Obtenc&o e Alinhamento dos Espectros de RMN H

Para a aquisicdo dos espectros de RMN H as amostras foram preparadas em tubos de RMN de
5 milimetros pela dissolucdo de 15 uL do combustivel em 550 uL de cloroférmio deuterado (CDCls)
e foram homogeneizadas por vortex. A amostras foram introduzidas num espectrémetro Bruker
Avance modelo com 400 MHz de frequéncia, equipado com uma sonda de 5 mm de deteccao direta

e um padrdo de tetrametilsilano (TMS) foi utilizado como referéncia interna. Outros parametros
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instrumentais importantes utilizados foram: janela espectral de 10,0127 ppm, nimero de pontos na
aquisicdo = 64 k, ganho do receptor = 90,5.

O pré-tratamento dos dados de RMN, para posterior utilizagdo nos modelos quimiométricos,
consistiu no alinhamento espectral utilizando o algoritmo de alinhamento recursivo por transformada
rapida de Fourier ou Recursive Alignment by Fast Fourier Transform (RAFFT) ", Os espectros ja

alinhados séo apresentados na Figura 19.

Figura 19. Espectros de RMN 'H das misturas de gasolina alinhados pelo algoritmo RAFFT.

3.3 Resultados e Discussao
3.3.1 PCA e HCA

A andlise de agrupamento hierarquico das amostras de gasolina foi realizada utilizando o
método de Ward e com os dados previamente centrados na média. A Figura 20 apresenta o
dendrograma formado a partir dos espectros de RMN *H.

Como pode ser visto na Tabela VII, as amostras foram divididas em ndo-adulteradas (amostras
1 a 10) e adulteradas (amostras 11 a 25). Para um agrupamento ideal, esperava-se que esta técnica
separasse as amostras nestas duas categorias, 0 que nao foi observado. De acordo com a Figura 20,
formaram-se dois grupos: o grupo em verde sdo as amostras com maior adulteracdo (conteddo de

diesel adicionado igual a 15, 20 e 30% v/v) e em vermelho estdo as amostras ndo adulteradas e
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amostras com menor contetdo de adulteracdo, sdo elas: 11, 12, 13, 14, 15, 16 e 19 (com teor de Diesel

adicionado igual a 5 a 10% v/v além da amostra 19 com 15% v/v).

L
0 0.5 1 1.5 2 25 3

x 10

Distancia entre os centros dos grupos

Figura 20. Dendrograma dos dados espectrais de RMN *H das misturas de gasolina.

Para a PCA, os dados também foram centrados na média e considerou-se cinco componentes
principais que resultaram em uma variancia acumulada de 91,11%. Os escores da PCA para a PCL1,
PC2 e PC3, com base nos espectros de RMN *H, estdo apresentados na Figura 21.

De acordo com a Figura 21, podemos observar uma tendéncia de agrupamento de amostras nao
adulterados (vermelho) e amostras adulteradas com 0Oleo diesel (verde), especialmente na PC1, em
gue as amostras nao adulterados apresentam escores negativos enquanto as amostras adulteradas tém
uma tendéncia a se agrupar com valores positivos ao longo da PC1, exceto para as amostras 11, 14 e
19. Além disso, ndo foi observado um padrdo nas componentes principais PC1, PC2 e PC3

relacionadas com a adicdo de Diesel ou com a diminuicdo do teor em gasolina nas misturas.
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Figura 21. Andlise de Componentes Principais de espectros de RMN *H das misturas de gasolina.

Portanto, com base nos resultados da HCA e PCA tornou-se apropriado avaliar os dados
empregando o método de classificacdo PLS-DA e de calibragdo por PLS, uma vez que os métodos
ndo supervisionados apesar de ndo serem capazes de agrupar as amostras de forma totalmente correta,

indicaram que os dados de RMN H podem ser diferenciados com relacéo a adulteragio.

3.3.2 PLS-DA e PLS

Os modelos PLS-DA foram elaborados para classificar as amostras de gasolina adulteradas e
ndo adulteradas enquanto os modelos PLS foram elaborados, a fim de quantificar o adulterante

presente nas misturas, onde Y é igual a sua percentagem na mistura.

3.3.2.1 Definigdo dos conjuntos

Para 0 modelo PLS-DA empregando as amostras de gasolina adulteradas e ndo adulteradas, o
conjunto de dados foi separado em 64% para 0 conjunto de treinamento e 36% para o0 conjunto de
teste através do algoritmo de Kennard-Stone’®. Desta forma, um total de dezesseis amostras foram
utilizadas no conjunto de treinamento, sendo dez amostras do conjunto adulterado e seis amostras de

conjunto ndo adulterado. Além disso, para o conjunto teste foram utilizados um total de nove
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amostras, sendo cinco amostras do conjunto adulterado e quatro amostras de conjunto ndo adulterado.
Para ambos os modelos PLS e PLS-DA os dados foram centrados na média.

Os modelos PLS foram construidos com base nos dados de RMN e nas concentragdes das
misturas de gasolina. Primeiramente, foram corrigidas linha de base e a fase dos espectros de RMN.
Depois, foi separado um conjunto de dados para calibracdo (60%) e de previsdo (40%) através de
algoritmo desenvolvido por Kennard-Stone. O numero apropriado de variaveis latentes (\VLs) foi
determinado utilizando método de validacdo cruzada leave-one-out. O erro quadratico médio de
validacdo cruzada ou Root Mean Square Error Of Cross-Validation (RMSECV), a raiz quadrada
média do erro de previsdo ou Root Mean Square Error Of Prediction (RMSEP) e o coeficiente de

determinacéo (R?) foram calculadas com base nas equacdes 17 e 18:

3.3.2.2 Sensibilidade e Especificidade

Para avaliar os modelos de classificacdo devem ser considerados dois parametros importantes:
Sensibilidade e especificidade que sdo calculadas de acordo com as equagdes 19 e 20.

A classificacdo de gasolina por modelos PLS-DA é apresentada na Figura 22. A classificagdo
com 4 variaveis latentes (VLs) foi 100% correta para todas as amostras de gasolina nos conjuntos de
treinamento e teste, onde as amostras em vermelho séo as adulteradas e as amostras em verde sdo as
ndo-adulteradas. A sensibilidade (amostras pertencentes a classe e classificadas corretamente nesta
classe) e especificidade (amostras ndo pertencentes a classe modelada e corretamente classificados

como ndo pertencentes) foram iguais a 100% para todos os modelos.
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Figura 22. Classificacdo dos espectros de RMN *H das amostras de gasolina por PLS-DA.

A projecdo da importancia da variancia ou Variance Importance Projection (VIP), Figura 23,

apresenta os sinais mais importantes dos espectros de RMN, que contribuiram para a classificacéo
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das amostras de gasolina por PLS-DA. O sinal A refere-se aos hidrogénios presentes em CH> de
parafinas, olefinas e arométicos. O sinal B pode ser relacionando a &omos de hidrogénio de CH de
isoparafinas, de CH> de nafténicos ciclicos, de Ph-C-CH. de aromaticos e de C=C-CHjs de olefinas.
O sinal C corresponde a hidrogénios de CH: de etanol (Ferreira e colaboradores 2007). Além disso,
agasolina e 6leo diesel tém composicdes muito complexas, e podem conter até centenas de compostos
que variam em termos de comprimento de cadeia, ramificacdo e de insaturacao entre outros fatores,
refletindo na formac&o dos seus componentes, tais como aromaticos, nafténicos e olefinas. Por outro
lado, a principal diferenca é que o diesel tem cadeias maiores em relacdo a gasolina e, portanto, tem
mais CH>, conferindo a ele caracteristica mais apolar. A gasolina, por sua vez, possui cadeias menores
com carater mais polar em comparacgdo ao diesel, misturando-se mais facilmente ao etanol do que ao
diesel. Portanto, pode ser sugerido que estas variagdes estruturais e de composi¢do que incluem
diferentes proporc¢des dos componentes, observada nos espectros de RMN, podem contribuir para a
classificagdo das misturas de gasolina adulteradas com 6leo diesel e ndo adulteradas.
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Figura 23. Escores VIP obtidos na analise de PLS-DA do conjunto de espectros de RMN *H.

O modelo PLS para predicdo da quantidade de diesel como adulterante da mistura de gasolina
e etanol, variada nas amostras, apresentou excelente resultado, uma vez que o coeficiente de
determinacgdo (R?) foi igual a 0,992 o que significa uma excelente correlagéo entre os dados de RMN

'H e a quantidade de diesel adicionada as misturas. Além disso, os valores de RMSECV igual a 2,32%
57



(v/v) e RMSEP igual a 1,42% (v/v) sdo baixos e o modelo utilizou apenas 4 varidveis latentes,
considerando que a natureza de ambos combustiveis (gasolina e diesel) tm composi¢des quimicas
bastante complexas. Este resultado foi obtido utilizando-se um ndmero reduzido de amostras
preparadas a partir de combustiveis puros. Posteriormente seria interessante aplicar esse mesmo
modelo em amostras comerciais para comparar os resultados, considerando-se que neste outro tipo
de amostras, normalmente é necessario um nimero bem maior de amostras durante a modelagem para
se representar corretamente a variabilidade das mesmas.

Na Figura 24 observamos o percentual de Diesel adicionado como adulterante da mistura
gasolina e etanol predito pelo modelo PLS com dados de RMN H versus a quantidade de diesel

adicionadas as misturas.
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Figura 24. Modelo PLS/RMN H para previsdo do percentual de de dleo diesel como adulterante nas
misturas de gasolina e etanol.

Como resultado do estudo sobre a adulteragdo da gasolina empregando dados de RMN H,
temos que a HCA e a PCA foram propostas para uma avaliacdo inicial das amostras com base nos
espectros. Estas analises ndo apresentaram uma tendéncia de agrupamento de acordo com a
adulteracdo das amostras, com excecao das amostras mais adulteradas. Ja os modelos PLS-DA, com
base em dados RMN H, apresentaram excelentes resultados em relacéo a classificagdo das amostras
de gasolina em adulteradas e ndo adulteradas. No conjunto proposto, a classificacdo apresentada para
ambas as classes apresentou sensibilidade e especificidade igual a 100%. Além disso, a

espectroscopia de RMN H associada a regressio multivariada por PLS foi eficiente para
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determinacéo do teor de Gleo diesel e, consequentemente, para identificar a adulteracdo da gasolina.
Foi possivel a quantificacdo do dleo diesel adicionado como adulterante em misturas de gasolina em
concentragdes entre 0 a 30% (v /v).
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4. AVALIACAO DA ADULTERACAO DE COMBUSTIVEIS EMPREGANDO FTIR-ATR

E METODOS QUIMIOMETRICOS

4.1 Objetivo

O capitulo 4 tem o objetivo de avaliar a adulteracdo dos combustiveis gasolina e etanol
empregando diversas ferramentas quimiomeétricas, desde analise exploratéria como HCA e PCA,
além de métodos de classificagdo como PLS-DA e SVM-DA, métodos de regressdo multivariada
como SVM e PLS e por fim, as CCM aplicadas aos espectros de infravermelho com transformada de

Fourier com acessorio de refletancia total atenuada.

4.2 Materiais e métodos

Para o estudo com aplicacdo das tecnicas quimiométricas aos dados de infravermelho médio
com transformada de Fourier com acessorio de reflectancia total atenuada (FTIR-ATR)
primeiramente foram preparadas 20 amostras de etanol e 25 amostras de gasolina, conforme
apresentado nas Tabelas VIII e IX.

Para tanto, 10 amostras de etanol hidratado foram produzidas com percentual minimo de 92,5%
(v/v) de etanol anidro compondo as amostras conforme exige a norma reguladora vigente da ANP
namero 19 de 2015 que permite, portanto, um teor maximo de agua igual a 7,5% (v/v). As demais
amostras deste conjunto compdem as amostras propositalmente adulteradas com teor de dgua maior
que o permitido, variando de 8 até 25 % (v/v), produzidas em duplicata.

O conjunto de amostras de gasolina comum foi produzido com o teor de etanol anidro permitido
atualmente, de acordo norma reguladora do MAPA numero 75 de 2015, igual a 27% + 1 (v/v), nas
10 primeiras amostras ditas ndo adulteradas. As demais amostras foram produzidas, em triplicata,
com percentual de 6leo diesel, adicionado como adulterante, que variou de 5 até 30 % em volume,
substituindo gradativamente o conteldo de gasolina. Nestas amostras o percentual de etanol foi

mantido constante e igual a 27%.
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Tabela VIII. Percentual de cada componente das misturas de etanol

Amostras % m/m &gua % m/m etanol
1 0,5 99,5
2 1,0 99
3 1,5 98,5
4 2 98
S 3 97
6 4 96
7 5 95
8 6 94
9 7 93
10 7,5 92,5
11 8 92
12 8 92
13 10 90
14 10 90
15 15 85
16 15 85
17 20 80
18 20 80
19 25 75

20 25 75




Tabela IX. Percentual de cada componente das misturas de gasolina

Amostras % v/v gasolina % v/v etanol % v/v 6leo Diesel
1 74 26 0
2 74 26 0
3 73,5 26,5 0
4 73,5 26,5 0
5 73 27 0
6 73 27 0
7 72,5 27,5 0
8 72,5 27,5 0
9 72 28 0
10 72 28 0
11 68 27 5
12 68 27 5
13 68 27 5
14 63 27 10
15 63 27 10
16 63 27 10
17 58 27 15
18 58 27 15
19 58 27 15
20 53 27 20
21 53 27 20
22 53 27 20
23 43 27 30
24 43 27 30

25 43 27 30




4.2.1 Espectroscopia de FTIR-ATR

As amostras utilizadas nesta parte do estudo foram analisadas num espectrometro Perkin-Elmer
modelo Spectrum 400 com acessorio de refletancia total atenuada horizontal (HATR), utilizando um
cristal de seleneto de zinco, com resolucio de 4 cm™, e com 8 e 32 varreduras, na faixa espectral de
4000-750 cm respectivamente, para os conjuntos de amostras de gasolina e de etanol. Para as
amostras do conjunto de gasolinas, foi necessario utilizar menos varreduras, pois a mistura elui muito
rapidamente sobre o porta amostra, e portanto se for utilizado um niimero de varreduras maior que 8
e consequentemente, um tempo de analise maior, isto ocasiona a evapora¢do da amostra, prejudicando

a analise. Os conjuntos de espectros resultantes para amostras dos dois combustiveis sdo mostrados

na Figura 25.
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Figura 25. a) espectros de etanol ndo adulterado (0,5 a 7,5% (m/m) de agua), b) espectros de etanol
adulterado com 8 a 25% (m/m) de agua, c) espectros de misturas de gasolina com 27% + 1 (v/v) de
etanol anidro ndo adulteradas, d) espectros de gasolina com 27% + 1 (v/v) de etanol anidro adulteradas
com 5 a 30% (v/v) de 6leo diesel.

Para a analise exploratéria (HCA e PCA), andlise quantitativa (PLS e SVM), métodos de
classificacdo (PLS-DA e SVM-DA) e para as cartas de controle multivariadas (CCM) de gasolina se
utilizou a toda regido do espectro (4000-750 cm™). Nas misturas de gasolina e etanol adulteradas ou
ndo com bleo diesel, nesta regido do espectro, as bandas que visualmente se percebe maior diferenca
sdo uma banda de absor¢do em 3300 cm™ devido ao estiramento da ligagdo O-H, enquanto que para

a gasolina ha bandas de maior intensidade na regido de 2850-3000 cm* referente aos estiramentos
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simétricos e assimétricos das ligacdes C-H de grupos C-H, CH2 e CHs de hidrocarbonetos. Ja para o
Diesel existem bandas semelhantes as da gasolina porém menos intensas. Isto ocorre porque a
gasolina é composta de hidrocarbonetos que sdo, em geral, mais leves do que aqueles que comp&em
o Diesel, pois sdo formados por moléculas de menor cadeia carbonica (4 a 12 dtomos de carbono),
consequentemente possuem menor proporcdo de CH. nas cadeias e maior propor¢do de CHs que o
Diesel. No espectro pode-se observar os sinais dos estiramentos simétricos e assimétricos de CH2 em
2840-2870 cm™ e 2920-2930 cm, respectivamente, além dos sinais dos estiramentos simétrico e
assimétricos de CH3 em 2865-2885 cm™ e 2950-2975 cm™ respectivamente. Para o estudo da
gasolina, o pré-tratamento realizado na matriz dos espectros de infravermelho, no software Matlab,
foi apenas uma suavizacao pelo algoritmo de Savitzky- Golay utilizando polinbmio de primeiro grau
com uma janela de 15 pontos, Figura 26.
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Figura 26. Espectros das misturas de gasolina com pré-tratamento por Savitzky - Golay utilizando
polinémio de primeiro grau com uma janela de 15 pontos.

Para as CCM do etanol adulterado ou ndo com agua, o melhor resultado foi obtido usando a
regido espectral de 3800-2600 cm™. Nesta regido se encontram bandas importantes como o
estiramento da ligacdo O-H presente tanto na molécula da agua quanto do etanol na regido de 3050-
3650 cm?, estiramentos simétricos e assimétricos de CH, em 2840-2870 cm™ e 2920-2930 cm™?,
respectivamente, além dos sinais dos estiramentos simétricos e assimétricos de CH3z em 2865-2885
cm? e 2950-2975 cm?, respectivamente. Observa-se, porém que, neste caso, 0s estiramentos
simétricos de CH. e CHs estdo sobrepostos. Para a construcéo destas cartas foi necessario um pré-
tratamento dos espectros no software Matlab, no qual os dados foram suavizados, através do

algoritmo de Savitsky-Golay utilizando uma janela de 15 pontos e polinbmio de segundo grau,

64



normalizados, tratados com variagcao normal padrdo (SNV) e por fim foram derivados por Savitsky-

Golay com uma janela de 15 pontos e polindmio de segundo grau, Figura 27a e b.
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Figura 27. a) Regido espectro de infravermelho utilizada para a construcéo das CCM para as amostras
de etanol, b) Mesma regido ap0s o pré-processamento: suavizacao, através do algoritmo de Savitsky-
Golay utilizando uma janela de 15 pontos e polindmio de segundo grau, normalizacéo, aplicacdo de
variacdo normal padrdo (SNV) e por fim foram derivada por Savitsky-Golay com uma janela de 15
pontos e polindmio de segundo grau.

4.2.2 Softwares

A construcdo dos modelos quimiométricos desenvolvidos utilizando dados de FTIR-ATR
foram implementados no software MATLAB R2013 (MathWorks, EUA), sendo também empregadas
rotinas do PLS-Toolbox 6.2.1 (Eigenvector Research Inc.) e o pacote iToolbox. Além disso, a
elaboracdo das cartas de controle foi realizada em rotina pré-estabelecida em ambiente Matlab

(http://www.models.kvl.dk, Copenhagen, Dinamarca).

4.2.3 Definicdo dos conjuntos

Para a aplicacdo dos métodos de regressao e das cartas de controle, primeiramente ambos 0s
conjuntos de dados foram separados em conjuntos de calibracdo ou treinamento, contendo 60% das
amostras e conjunto de predicdo ou teste, contendo 40% das amostras, através do algoritmo

desenvolvido por Kennard-Stone. Para os modelos de regressédo e classificacdo os dados foram
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centrados na média e o numero apropriado de variaveis latentes (\VVLs) foi determinado usando o
método de validagdo cruzada denominado leave-one-out. Os valores de RMSECV, RMSEP e R?
foram calculados conforme as equacgdes 43 e 44.

4.3 Resultados e discussao
4.3.1 Analise Exploratéria

A anélise de agrupamento hierarquico (HCA) foi o primeiro modelo construido com o objetivo
de fazer uma avaliacdo inicial do conjunto de dados. O dendrograma resultante da HCA foi construido
usando o método de Ward sem pré-processamento dos dados de infravermelho para ambos os
conjuntos de combustiveis. A analise de componentes principais (PCA) foi o segundo método
quimiométrico utilizado para avaliar os dados de gasolina e etanol. Para este método os conjuntos de
dados foram centrados na média e foram utilizadas as 3 primeiras componentes principais (PCs) que
resultaram em uma variancia acumulada de 99,86% para o conjunto do etanol e de 99,56% para o
conjunto da gasolina. A principal diferenga entre HCA e PCA é que HCA usa toda a informacéo
proveniente do espectro, enquanto a informacéo utilizada na PCA é composta, como 0 proprio nome
informa, por componentes principais que contém a maior parte das informacdes relevantes contidas
nos dados e pode excluir aquela informacdo dita aleatoria contida na matriz de erros.

Com base no estudo inicial obtido com a aplicacdo de HCA, Figura 28a, pode-se ver que estdo
formando dois grupos principais, um menor que contém as amostras ndo adulteradas e outro superior
com amostras adulteradas. Todas as amostras foram agrupadas corretamente, em ordem crescente de
quantidade de adulterante, embora as amostras 9 e 10 tenham sido agrupadas as amostras adulteradas,
provavelmente pela composicdo muito proxima as amostras 11 e 12. Quanto as amostras de gasolina
na Figura 28b, a HCA mostrou uma tendéncia correta de agrupamento, em ordem crescente de
quantidade de diesel adicionado como adulterante. Houve a formacdo de um subgrupo com as
amostras ndo adulteradas, outro intermedidrio com as amostras menos adulteradas e outro superior,
com as amostras com maior percentual de adulterante (em verde), que une corretamente inclusive as

amostras em triplicata.
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Figura 28. Analise de agrupamento hierarquico dos espectros de FTIR-ATR a) das misturas de etanol,
b) das misturas de gasolina.

Observando a Figura 29, que foi plotada em 3 dimensdes para melhor visualizacdo, observando
apenas a primeira componente principal, nota-se que, para ambos conjuntos, ha uma clara tendéncia
de separacdo entre as amostras, onde as amostras ndo adulteradas estdo ao longo do eixo negativo das
PC1 juntamente com algumas amostras com pouca quantidade de adulterante, enquanto as amostras

com percentual mais alto dos adulterantes estéo dispostas ao longo do eixo positivo da PCL.
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Figura 29. Analise de por componentes principais dos espectros de FTIR-ATR a) das misturas de
etanol, b) das misturas de gasolina.

4.3.2 Métodos de Classificacéo

Os modelos PLS-DA e SVM-DA com carater qualitativo foram construidos para classificar as
amostras de etanol e gasolina em adulteradas e ndo adulteradas.

A classificacdo de amostras de etanol e gasolinas por modelos PLS-DA é mostrada nas Figuras
30e 31.
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Figura 30. Classificagéo por PLS-DA dos espectros de FTIR-ATR do conjunto de amostras de etanol.

Os asteriscos verdes, na Figura 30 referem-se ao etanol ndo adulterado e os tridngulos
vermelhos referem-se a amostras de etanol adulterado. A linha pontilhada vermelha refere-se ao
limiar que separa ambas as classes. A linha pontilhada preta refere-se ao valor zero. A classificacdo
das amostras de etanol utilizou 2 variaveis latentes (VVLs) e apresentou, conforme mostrado na Tabela
X, sensibilidade igual a 100% e especificidade de 90% para a primeira classe e sensibilidade igual a
90% e especificidade igual a 100% para a segunda classe, considerando sensibilidade igual as
amostras pertencentes a classe e classificadas corretamente nesta classe e especificidade as amostras
ndo pertencentes a classe modelada e corretamente classificadas como néo pertencentes. Desta forma
ocorreu uma vez um falso positivo na classe um e um falso negativo na classe dois.

A classificacdo das amostras de gasolina utilizando 2 VLs apresentou excelentes resultados,
conforme mostrado na Tabela X, uma vez que a sensibilidade e especificidade foram iguais a 100%
para ambas as classes, como pode ser visto na Figura 31, ou seja, todas as amostras foram

corretamente classificadas pelo modelo proposto.
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Figura 31. Classificagdo por PLS-DA dos espectros de FTIR-ATR do conjunto de amostras de
gasolina.

Tabela X. Par@metros dos modelos PLS-DA e SVM-DA para misturas de etanol e gasolina

Etanol Gasolina
Sensibilidade Especificidade Sensibilidade Especificidade
*Classe 1 100 % 90 % 100 % 100 %
*Classe 2 90 % 100 % 100 % 100 %
**Classe 1 80 % 100 % 100 % 100 %
**Classe 2 100 % 80 % 100 % 100 %

*PLS-DA, **SVM-DA

Os resultados dos modelos SVM-DA construidos para fins de comparagdo com os resultados
do PLS-DA para os dados de etanol e gasolina sdo mostrados nas Figuras 32 e 33.

Como pode ser visto na Figura 33, o modelo SVM-DA proposto obteve um resultado
ligeiramente inferior ao PLS-DA, relacionado aos parametros de sensibilidade e especificidade,
calculados pelas equacdes 44 e 45, uma vez que PLS-DA apresentou sensibilidade e especificidade
iguais a 100% e 90% para a classe 1 e 90% e 100% para a classe 2 para o conjunto de etanol, enquanto
que para a SVM-DA esses parametros foram iguais a 100% e 90% para a classe 1 e 90% e 100% para

a classe 2, como pode ser observado na Tabela X.
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Figura 32. Classificagdo por SVM-DA dos espectros de FTIR-ATR do conjunto de amostras de
etanol.

A mesma comparacao pode ser feita para o conjunto de gasolina, observando a Figura 33. Como
pode ser visto, 0 modelo SVM-DA proposto sugere um resultado equivalente ao PLS-DA,
relacionado aos parametros de sensibilidade e especificidade, uma vez que ambos apresentaram
sensibilidade e especificidade iguais a 100% para ambas as classes, como pode se concluir

observando a figura e verificando-se que todas as amostras foram corretamente classificadas.
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Figura 33. Classificagdo por SVM-DA dos espectros de FTIR-ATR do conjunto de amostras de
gasolina.

4.3.3 Métodos de Regressao Multivariada

Na tabela XI sdo mostrados os parametros do modelo PLS e SVM para misturas de etanol e

gasolina.

Tabela XI. Pardmetros do modelo PLS e SVM para misturas de etanol e gasolina
VLs R? RMSECV/(%)*** RMSEP(%)***

*Etanol 2 0,985 1,721 0,859
*Gasolina 3 0,998 0,832 0,543
**Etanol 0,999 1,056 0,379

**Gasolina 0,997 1,084 0,571

*PLS, **SVM, ***0% (m/m) para etanol e % (v/v) para gasolina, VLs = variaveis latentes

Ambos 0s modelos PLS apresentaram excelentes resultados, ja que o primeiro utiliza apenas
duas variaveis latentes com coeficiente de determinagdo (R?) igual a 0,985 e baixos valores de
RMSECV e RMSEP para 0 modelo onde y é igual a porcentagem de dgua no etanol, como pode ser
visto na Figura 34a. O modelo PLS para avaliar a quantidade de diesel como adulterante na gasolina
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apresentou um valor de R? igual a 0,998. Este resultado mostra uma excelente correlagdo entre as
quantidades de adulterantes colocadas nas misturas e as mesmas quantidades preditas pelo método
espectroscopico FTIR-ATR juntamente com o método PLS, Figura 34. Além disso, o erro médio
quadrético de validacdo cruzada e o erro médio quadratico de predicdo sdo baixos e ambos usaram
um numero baixo de variaveis latentes que correspondem ao mesmo numero de componentes de
misturas.

Foram construidos também modelos de regresséo pelo método SVM conforme apresentado na
Figura 35. Nestes modelos o pré-processamento dos dados foi centrar na média e para a validacéo
cruzada foi utilizado o método leave-one-out. Para o etanol, os pardmetros de custo, epsilon e gama
foram iguais a 100, 0,01 e 0,031623, respectivamente; ja para o conjunto de gasolina foram iguais a

100, 0,01 e 0,01, respectivamente.
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Para o conjunto de amostras de etanol, os valores de RMSECV, RMSEP e R? obtidos pelo
modelo foram iguais a 1,319%, 0,474% e 0,996, respectivamente. Estes resultados indicam que o
modelo SVM é uma excelente op¢do para representar este tipo de dados. A correlacdo obtida entre a
quantidade de &gua adicionada em misturas de etanol como adulterante e a mesma quantidade prevista
a partir de dados FTIR-ATR foi excelente. Ja para o conjunto de gasolina os valores de RMSECYV,
RMSEP e R? foram iguais a 1,084%, 0,571% e 0,997, respectivamente. O modelo SVM mostrou-se
também uma excelente opc¢do para as misturas de gasolina, uma vez que foi obtida através do SVM
uma excelente correlacdo entre a quantidade de 6leo diesel adicionado em misturas de gasolina como
adulterante e esta mesma quantidade de combustivel prevista a partir de dados FTIR-ATR.

Comparando-se 0s resultados obtidos por ambos modelos PLS e SVM podemos observar que
para o etanol, o modelo SVM apresentou melhores resultados em comparacdo com o modelo PLS. O
coeficiente de determinacéo (R?) obtido no modelo SVM é maior do que no PLS, enquanto que o erro
quadratico médio de validacao cruzada (RMSECYV) e o erro quadratico médio de predicdo (RMSEP)
foram muito menores para 0 SVM do que para o PLS. Comparando os dados para o conjunto de
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amostras de gasolina, os resultados obtidos foram muito semelhantes, uma vez que o modelo PLS
apresentou valores muito préximos de R? e do erro de predicdo, enquanto o erro quadratico médio de
validacdo cruzada (RMSECV) foi ligeiramente menor que o0 modelo SVM .

4.3.4 Cartas de Controle Multivariadas

Os resultados das cartas de controle multivariados (MCC) sdo mostrados nas Figuras 36 e 37
para conjuntos de etanol e gasolina, respectivamente, onde as amostras em azul pertencem ao
conjunto de calibragéo e as amostras em vermelho ao conjunto de validagéo.

A carta NAS mostra o sinal analitico liquido, ou seja, o sinal do analito, que para este conjunto
de amostras é a &gua. Como pode ser visto na carta NAS, os limites da carta foram definidos por sete
amostras do conjunto de calibragdo (em azul). Este conjunto consiste de dois ter¢os das amostras néo
adulteradas que foram selecionadas pelo algoritmo Kennard-Stone e o restante (trés amostras) foram
unidas as amostras adulteradas para formar o conjunto de validagdo. Como pode ser visto na Figura
36, as amostras do conjunto de validacdo (em vermelho) mostraram o seguinte comportamento: Trés
amostras ndo adulteradas utilizadas para validacéo, isto €, contendo menos de 7,5% de adgua estdo
dentro dos limites da carta NAS , como era esperado; mas duas amostras contendo 8% de agua nédo
ficaram acima do limite superior, como esperado. Para as outras amostras contendo 10%, 15%, 20%
e 25% de agua na mistura de alcool obteve-se um bom resultado, uma vez que estdo acima do limite
superior estipulado pela carta NAS, o que era esperado, uma vez que todos contém mais agua do que
é permitido pela norma que regula o teor de agua em alcool etilico hidratado.

A carta do interferente representa a matriz, que por sua vez, mostra a quantidade de etanol nas
amostras, tanto no conjunto de calibracdo (em azul) quanto no conjunto de validacdo (em vermelho).
Esta carta mostra que as sete amostras do conjunto de calibracdo e as trés amostras de teste do
conjunto de validacdo contendo a quantidade minima exigida pelo norma da ANP, que € igual a
92,5% de etanol em sua composicao estdo dentro do limite esperado. As amostras contendo menos
de 92,5% de etanol estdo fora do limite da carta do interferente. Isto mostra que quanto menor a
quantidade de etanol presente nas amostras, mais fora do limite estipulado estdo as amostras. Esse
comportamento esta de acordo com o planejamento experimental, ja que o percentual de etanol foi
gradualmente substituido por dgua e é menor que o minimo estipulado para as amostras de calibracéo

(92,5% em volume de etanol).
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Dessa forma, quanto mais o teor de etanol foi reduzido nas amostras de validagdo (de 92% para
75% em volume), maior a distancia dessas amostras das amostras de conjunto de calibracdo. Pode-se
também observar que as amostras em duplicata estdo préximas, o que mostra uma boa
reprodutibilidade da preparacdo das amostras e obtencédo dos espectros.

A carta dos residuos estd em concordancia com os resultados apresentados na carta NAS e do
interferente, mostrando que o teor de agua esta dentro do limite maximo de 7,5% em massa nas
amostras de calibracdo e acima desse limite nas amostras de validacdo, com excecdo das duas
amostras contendo 8% de agua, que neste grafico de residuos também estavam abaixo do limite.

Na Figura 37, a carta NAS mostra o sinal liquido do analito, que para este conjunto é o etanol.
Como pode ser visto, os limites da carta foram definidos por sete amostras do conjunto de calibracéo
(emazul). Este conjunto consiste de dois tercos das amostras ndo adulteradas que foram selecionadas
pelo algoritmo Kennard-Stone e o restante (trés amostras) foram unidas as amostras adulteradas para
formar o conjunto de validacdo. De acordo com a Figura 38, todas as amostras do conjunto de
calibracéo e validacdo estdo dentro dos limites da carta NAS, como esperado, uma vez que todas eles
tém 27% +1 (% v/v) de etanol.

A carta do interferente, que para este conjunto de amostras se refere a matriz (gasolina), mostra
que as amostras do conjunto de calibracdo (em azul) e as trés amostras de teste usadas para validacao,
estdo dentro do limite. Além disso, a carta mostra claramente que as outras amostras do conjunto de
teste estdo fora do limite estipulado, o que estd de acordo com o planejamento, uma vez que a
porcentagem de gasolina foi gradualmente substituida por Diesel para simular adulteracao e, portanto,
contém menos que 0 minimo estipulado para as amostras de calibracéo (72% em volume de gasolina).
Assim, quanto mais o teor de gasolina foi reduzido nas amostras de validacdo (68-43% em volume),
maior a distancia destas amostras das amostras do conjunto de calibracdo. Pode-se também observar
que as amostras em triplicata estdo proximas, o que mostra uma boa reprodutibilidade da preparacéao
das amostras e obtencdo dos espectros.

A carta dos residuos, por sua vez, refere-se ao componente da mistura que ndo foi modelado
pela carta NAS nem pela carta do interferente. Assim, pode ser visto que ha outro componente na
mistura além de gasolina e etanol. Portanto, no caso deste conjunto, composto de gasolina, etanol e
Diesel, a carta dos residuos representa o Diesel adicionado a mistura como adulterante. Nota-se que
nas amostras de calibracdo (em azul) e nas trés primeiras amostras do conjunto de validacdo (em
vermelho) que estdo dentro do limite da carta dos residuos, ndo ha, portanto, nenhum adulterante

presente. A partir da quarta amostra do conjunto de validacdo, ha presenca e aumento do teor de

77



Diesel, nas amostras 11 a 25 da Tabela IX, (em triplicata) e que pertencem ao conjunto teste, o que

esta de acordo com o planejamento.
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Figura 37. Cartas de controle multivariadas baseadas em dados de FTIR-ATR para determinacéo de
adulteracdo de misturas de gasolina e etanol. A primeira carta é do sinal de analitico liquido (NAS)
(etanol), a carta intermediaria € do interferente ou matriz da amostra (gasolina) e a ultima carta é dos
residuos que é o adulterante (6leo diesel).
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Como pode ser visto, ambos 0s conjuntos das cartas de controle multivariadas aplicadas aos
espectros de infravermelho se mostraram como ferramentas quimiométricas Uteis para avaliar as
amostras de gasolina e etanol propostos no estudo, uma vez que permitiram separar os sinais dos
analitos (gasolina e etanol), sinais dos interferentes (agua e etanol) e dos residuos (diesel) de cada
conjunto estudado.
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5. CONCLUSOES

A aplicacéo do planejamento experimental Doehlert no estudo da reagéo de transesterificagdo
do 6leo de soja com alcool metilico, através da metodologia Transesterification Duble Step Process
(TDSP) para a producéo de biodiesel, atingiu o percentual de conversdo maximo, nas reaces em que
se estudou a etapa da catalise basica, utilizando-se massa de catalisador igual a 0,40 g e volume de
metanol de 60 mL. Realizando-se a mesma reacdo com quantidades estequiométricas dos reagentes
segundo a proposta original da metodologia TDSP, € necessario utilizar 0,50 g de catalisador e 40
mL de metanol. J& para o estudo da etapa da catalise acida, os resultados obtidos aplicando
planejamento Doehlert sdo equivalentes aqueles alcangados apenas com a metodologia TDSP, ou
seja, temperatura igual a 65 °C e tempo de reacéo igual a 90 minutos.

Na outra etapa do estudo que fez uso de métodos quimiométricos com dados de RMN, a HCA
e a PCA foram propostas para avaliar as amostras de gasolina, e embora tenham apresentado uma
tendéncia de agrupamento apenas para as amostras mais adulteradas, indicaram que os dados de RMN
poderiam ser utilizados na diferenciacdo de amostras adulteradas. J& os modelos PLS-DA
apresentaram excelentes resultados em relagdo a classificacdo de gasolinas adulteradas e néo
adulteradas, apresentando sensibilidade e especificidade igual a 100%. Além disso, a mesma técnica
espectroscopica associada a regressao multivariada por PLS foi eficiente para quantificar 6leo diesel
em gasolina adulterada.

Finalmente, foram aplicados dois modelos de analise exploratoria (HCA e PCA), dois de
classificagdo (PLS-DA e SVM-DA), dois de regressdo multivariada (PLS e SVM) e cartas de controle
multivariadas a espectros de infravermelho médio. A HCA se mostrou uma ferramenta rapida e
simples para uma avaliacéo inicial de ambos o0s conjuntos de combustivel estudados; no entanto ndo
foi possivel diferenciar amostras muito proximas do limite de adulteracdo. O modelo de PCA
construido para o conjunto de etanol apresentou uma tendéncia de separacdo de amostras nao
adulteradas e adulteradas, enquanto que para o conjunto de gasolina foi observada uma clara
separacdo entre amostras de gasolina ndo adulteradas e adulteradas. JA os modelos PLS-DA
mostraram bons resultados para classificar as amostras de combustivel estudadas neste trabalho em
adulterado e ndo adulterado. Para os conjuntos propostos, obteve-se uma boa classificagdo com
presenca de apenas um falso positivo e um falso negativo para etanol e uma excelente classificacdo
para gasolina com sensibilidade e especificidade igual a 100% uma vez que ndo apresentou falsos
positivos ou falsos negativos. Além disso, através de regressdao multivariada pelo método PLS, foi
possivel uma quantificacdo eficiente dos adulterantes, a determinacdo simultanea de quantidades de

agua e Oleo diesel utilizados como adulterantes em misturas de etanol e gasolina, respectivamente,
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em concentragdes variando entre 8 a 25% de agua (m/m) e 0 a 30% de 6leo diesel (v/v). Os modelos
SVM-DA, por sua vez, apresentaram resultados satisfatorios, principalmente para o conjunto de
gasolina onde todas as amostras foram corretamente classificadas. Os modelos SVM para ambos 0s
conjuntos de combustivel apresentaram excelentes valores de coeficiente de determinacdo, erro
quadréatico médio de validacdo cruzada e erro quadratico médio de predicdo mostrando a
aplicabilidade deste método para quantificar adulteracdo nessas misturas. O Ultimo método utilizado,
as CCM também se mostraram bastante adequadas, uma vez que as cartas detectaram uma
percentagem de adulteracdo acima de 10% em massa de agua colocada na mistura com alcool, e de
5% a 30% em volume de 6leo diesel em misturas de gasolina e portanto, provavelmente podem
detectar quantidades maiores de adulterantes também que séo adicionados, como uma pratica comum,
com o objetivo de obter lucro indevido.

Este trabalho permitiu concluir que se pode utilizar tanto ressonancia magnética nuclear de
hidrogénio quanto infravermelho médio para identificar adulteracdo em combustiveis automotivos,
juntamente com alguns métodos quimiométricos. Para trabalhos futuros seria interessante aplicar
estes mesmos métodos em amostras comerciais, para fins de compara¢do com os resultados obtidos

neste estudo.
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