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RESUMO

Atualmente a humanidade vive na dependéncia quase exclusiva do petrdleo, uma fonte
energética ndo renovavel, evidenciando a necessidade do aumento exponencial no
mundo da oferta de fontes renovdveis de energia para suprir a escassez dos
combustiveis de origem fdssil.Nessa conjuntura € cada vez mais crescente o interesse na
producdo de biocombustiveis,vérias rotas tecnoldgicas de obten¢do e uma vasta gama de
matérias primas aptas a serem aproveitadas, dentre elas o biocombustivel, o que torna
imprescindivel identificar pardmetro de qualidade para um maior desempenho desse
combustivel. Nesse contexto, este trabalho propdsavaliar varidveis determinantes para
classificacdo de parametros dequalidade do biodiesel metilico de Odleos vegetais,
originado de diferentes oleaginosas (algoddo, canola, girassol e soja) e prazo de
validade (2008, 2009, 2010, 2011, 2012 e 2013) auxiliada pela espectroscopia NIR e
quimiometria. Para constru¢do dos modelos de classificagdo foram utilizadas 42
amostras de 6leo de algodao, sendo 28 com prazo de validade vencido e 14 validas. As
classes de dleos vegetais (canola, girassol e soja) foram constituidas de 30 amostras
com prazo de validade vencido e 15 validas, respectivamente. O biodiesel foi obtido a
partir da sintese dos 6leos de algoddo, canola, girassol e soja utilizando solu¢cdo metilica
de NaOH a 16,7% (m/v) com temperatura de 50°C simultaneamente com os o6leos
vegetais.Cada amostra de biodiesel sintetizado fora formado por 3 repeti¢des.Os
parametros de qualidade do biodiesel utilizados na especificacdo do biodiesel foram
compostos pelo o indice de acidez e viscosidade. As medidas de transflectancia foram
realizadas na regido do infravermelho visivel (VIS) de 400 a 800 nm e na regido do
infravermelho préximo (NIR) de 1100 a 2500 nm com 0,5 nm de resolucdo. Os dados
obtidos foram submetidos a andlise de reconhecimento de padrdo utilizando PCA
(Anélise de Componentes Principais), SIMCA (Anélise Independente por Analogia de
Classes) e método de calibracdo multivariada PLS (Regressdo por Minimos Quadrados
Parciais) e MLR (Modelagem Independente Flexivel por Analogia de Classe).O
modelo(PCA) aplicado aos espectros VIS do biodiesel de diferentes classes de dleos
vegetais foi eficiente para observar a tendéncia de formacdo de classes entre essas
amostras, tanto em relacdo a origem do dleo vegetal como ao prazo de validade da
matéria prima utilizada. O modelo SIMCA foi capaz de classificar com maior exatiddo
as amostras na regido do VIS no nivel de significancia de 10% possibilitando ser
empregada para identificacdo de amostras de biodiesel.As ferramentas de classificag@o
multivariada utilizadas aos dados da regido VIS de 400 a 800 nm no controle de
qualidade do biodiesel oriundos de 6leos vegetais sdo apropriadas para observar a
tendéncia promissora de classificacdo das amostras referente ao pardmetro de acidez,
ocorrendo na regido do NIR de 1100 a 2500 nm o desempenho eficiente para o
parametro de viscosidade.A espectroscopia na regido do visivel e do infravermelho



proximo associada aos métodos de calibracdo multivariada PLS e MLR que preenche os
requisitos necessarios para a determinacdo da qualidade do biodieselcom relacdo a
classe de dleo vegetal e ao prazo de validade de forma ndo destrutiva.

Palavras—chave: quimiometria, biocombustivel, prazo de validade

ABSTRACT

Currently mankind lives in almost exclusive dependence on petroleum, a non renewable
energy source, highlighting the need for an exponential increase in the world supply of
renewable energy sources to meet the shortage of fossil fuels.At this juncture it is
increasingly growing interest in biofuel production, various technological routes and
obtaining a wide range of raw materials able to be harnessed, among them the biofuel,
which makes it imperative to identify quality parameter for performance of this fuel. In
this context, this paper proposed to evaluate predictive variables for classifying quality
parameters of methyl biodiesel from vegetable oils, originated from different oilseeds
(cotton, canola, sunflower and soy) and expiration date (2008, 2009, 2010, 2011, 2012
and 2013) aided by NIR spectroscopy and chemometrics.Construction of classification
models 42 samples of cottonseed oil, 28 with expiry date and valid 14 were used.
Classes of vegetable oils (canola, sunflower and soy) consisted of 30 samples with
expiry date and valid 15 respectively. The biodiesel was obtained from synthetic oils,
cotton, canola, sunflower and soybeans using methyl NaOH solution 16.7% (w / v) at a
temperature of 50 ° C simultaneously with vegetable oils. Each sample of biodiesel
synthesized was formed by three repetitions.The quality parameters of biodiesel used in
the specification of biodiesel were composed by the acid number and viscosity.
Transflectance measurements were performed in the visible infrared (VIS) 400 to 800
nm region and in the near infrared (NIR) from 1100 to 2500 nm with 0.5 nm resolution
region.Data were subjected to analysis of pattern recognition using PCA (Principal
Component Analysis), SIMCA (Independent Analysis by Class Analogy) and
multivariate calibration method PLS (Partial Least Squares Regression) and MLR
(Independent Flexible Modeling by Analogy Class).The model (PCA) applied to VIS
spectra of different classes of biodiesel from vegetable oils was effective to observe the
trend of class formation among these samples, both in relation to the origin of vegetable
oil as the expiration date of the raw material used.The SIMCA model was able to
classify more accurately the samples in the visible significance of allowing 10% to be
used for identification of samples of biodiesel region.The tools used for classification of
multivariate data VIS region 400-800 nm in quality control of biodiesel derived from
vegetable oils are suitable to observe the promising trend of classification of samples
related to acidity parameter, occurring in the NIR region 1100 2500 nm for the efficient
performance of the viscosity parameter.Spectroscopy in the visible and near infrared
region associated with multivariate calibration PLS and MLR that meets the
requirements for determining the quality of biodiesel with respect to the class of
vegetable oil and the duration of non-destructively.
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1.INTRODUCAO

A maior parte da energia consumida no Brasil e no mundo € derivada do petrdleo,
e cada vez mais surge a necessidade da diversificagdo da matriz energética por haver,
em um futuro préximo, uma menor demanda do combustivel diesel. Esse fato vem
estimulando o uso de novas tecnologias e fontes alternativas de energia devido a
possibilidade de suprir o consumo futuro de combustivel diesel e a reducio da poluicao
causada pela emissdo de gases responsdveis pelo efeito estufa, contribuindo para
mudancas climéticas globais.

A preocupacdo com o emprego de novas fontes renovaveis de energia despertou
em um primeiro momento a aspiragdo ao uso de Oleos vegetais para substituir o diesel.
Neste contexto, o programa de Oleos vegetais (OVEG) na década de 80 foi o passo
pioneiro para o programa do biodiesel (PROBIODIESEL), que resultou na inclusdo do
biodiesel na matriz energética brasileira substituindo, em parte, o combustivel diesel.

O biodiesel foi adicionado a matriz energética em 2005 (Lei n® 11.097/2005) de
acordo com o Programa Nacional de Produgdo e Uso do Biodiesel (PNPB) do Governo
Federal. O programa foi apoiado na crescente demanda por combustiveis de fontes
renovaveis e no potencial brasileiro para atender parte expressiva dessas necessidades
(BRASIL, 2005).

Os oleos vegetais sdao produzidos em larga escala no Brasil, ndo sé pela
diversidade de espécies oleaginosas existentes, mas também pela elevada oferta de
matéria-prima, ja que existe abundancia de solo agricultdvel. A maior parte dos 6leos
vegetais processados no pais € para o consumo humano, tornando importante um
controle rigoroso de qualidade ndo s6 em sua produgdo, mas no periodo propicio de
consumo, em que as propriedades nutricionais estdo ativas.

A validade dos Oleos vegetais € estruturada com base nas normas técnicas

vigentes utilizadas nas industrias alimenticias, inutilizando-os para consumo humano os



que estao fora dos limites previamente estipulados para produtos vélidos. No entanto, a
inutilizagdo desse produto para o consumo humano incentiva 0 mesmo a ser integrado
no programa de produgdo do biodiesel.

Com a adi¢do de uma gama de matéria-prima, técnicas de obtencdo e
conservagao, torna-se necessario o controle de qualidade do biodiesel. Por esse motivo,
varios métodos sdo utilizados para atestar essa qualidade e dentre eles, os métodos
analiticos sdo os que t€m sido propostos para determinar parametros de qualidade dos
biocombustiveis.

Assim, a espectroscopia NIR surge como uma alternativa para andlise dos
parametros de qualidade dos biocombustiveis utilizando métodos exploratérios e de
calibracdo multivariada. Tornando-se uma importante ferramenta na identificacdo dos
constituintes com relagdo as oleaginosas de sintese em amostras de biocombustiveis
(LOBO et al., 2009; SANTOS et al., 2012; SOUZA e POPPI, 2012).

Para a anédlise dos dados de origem espectroscOpicas faz-se necessario a aplicacao
de ferramentas quimiométricas por essa técnica gerar uma gama de dados. Esse
tratamento permite um estudo com vdrias espécies de fendmenos presentes a0 mesmo
tempo, ndo importando a existéncia ou auséncia de diferengas espectrais marcantes
entre elas, nem a existéncia de alta correlacdo nos dados (FERREIRA et al., 1999;

GUAREIRO et al., 2008).



1.1. OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver um modelo analitico fundamentado na espectroscopia (NIR) em conjunto
com a quimiometria para classificacdo e predicdo do biodiesel provenientes de

diferentes dleos vegetais com prazo de validade valido e nao valido.

1.1.2 Objetivos especificos

e Produzir e caracterizar as amostras de biodiesel metilico obtidas através da
reacdo de transesterificacdo, via catdlise homogénea alcalina;

e Avaliar o perfil das amostras de biodiesel na regido do visivel de 400 a 800 nm e
no infravermelho préximo de 1100 a 2500 nm, aplicando técnicas exploratdrias nao
supervisionadas, Andlise de Componentes Principais (PCA) e supervisionada,
Modelagem independente e flexivel por analogia de classe (SIMCA);

e Construir e validar modelos de calibracdo através de regressdo por Minimos
Quadrados Parciais (PLS) e Modelagem independente por analogia de classe (MLR)
para predicdo nao destrutiva do biodiesel em relacdo a matéria-prima e ao periodo de

validade determinado pelo fabricante.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Matriz energética brasileira

No cendrio mundial em desenvolvimento, o Brasil € um pais que possui larga
vantagem em relacdo aos outros por sua matriz energética estar baseada em fontes
renovaveis de energia. No entanto, com o crescimento econdmico atual e a descoberta
de grandes reservas de petroleo e gds natural tém levado a um aumento da participacdo
das fontes ndo renovéveis na matriz energética do Brasil (VICHI e MANSOR, 2009).

Atualmente, o Brasil possui a matrizenergética mais renovdvel do mundo
industrializado, com 45,3% de sua producdo proveniente de fontes como recursos
hidricos, biomassa e etanol, além das energias edlica e solar, e 18% dos combustiveis
consumidos s3o renovaveis. As usinas hidrelétricas sdo responsdveis pela geracdo de
mais de 75% da eletricidade do pafs. Vale lembrar que a matrizenergética mundial é
composta por 13% de fontes renovéveis no caso de paises industrializados, caindo para
6% nas nagdes em desenvolvimento (PORTAL BRASIL, 2010).

No panorama mundial, a producio de biodiesel € dominada pela Unido Europeia,
estando em continuo crescimento o qual € atribuido ao nimero de estados e membros da
producdo de biodiesel, sendo eles: Alemanha e Franca, seguida da Espanha, Itdlia e
Poldnia que aprimoram a produgdo nacional de biodiesel e as negocia¢des de consumo
(LAMMERS, 2011).

No Brasil, foi produzido até maio de 2013 mais de 1,15 bilhdo de litros de
biodiesel. Trata-se do maior patamar para os cinco primeiros meses do ano. No més
abril, a produgdo das usinas de biodiesel constituiu um novo recorde mensal: cerca de
257 milhdes de litros (ANP, 2013).

Dentre as matérias-primas mais utilizadas para a producdo de biodiesel no pais
figuram os 6leos de soja e de girassol, e alguns tipos de 6leos de frituras, como aqueles

derivados do processamento industrial de alimentos para refei¢des. Outros tipos de



6leos vegetais também representam alternativas importantes, como os 6leos de babacgu,
dend€, mamona, coco, oliva, algodao, soja e canola (FERRARI et al., 2005; JANAUN e
ELLIS, 2010).

2.2 Matéria-prima utilizada na producao do biodiesel

A cadeia produtiva do biodiesel no Brasil possui vdrias etapas de produgdo e
obtencdo da matéria-prima bdsica como os Oleos vegetais, gorduras animais, Oleos
residuais e outros insumos para o processo de transesterificacdo, dando continuidade
com a distribuicao do biodiesel através de distribuidoras atacadistas e varejistas para os
consumidores finais no mercado interno, onde é vendido misturado ao diesel (RAMOS
et al., 2003; CESAR e BATALHA, 2011).

O estimulo nacional para producgdo e uso do biodiesel depende das regides em que
estdo localizadas: no norte, com aproveitamento de espécies locais como a palma e o
babacu, para geracdo de energia em dareas remotas e de dificil acesso e para o
abastecimento de embarcacdes. No centro-oeste, com a utilizacdo da soja para reducdo
dos custos de transportes de gds combustivel para as regides litoraneas. E no Nordeste,
na producdo de mamona por meio da agricultura familiar e promog¢do de politicas
publicas de inclusdao social. Sul/Sudeste, para a melhoria das condi¢gdes do ar
atmosférico em grandes cidades, devido a possibilidade de reducdo dos gases poluentes
gerados pela queima dos combustiveis de origem féssil (gasolina, diesel e gas
combustivel) (COUTO et al., 2007).

Como uma importante fonte de matéria-prima, os 6leos vegetais constituem fontes
renovaveis mais propicias para obten¢do de combustiveis liquidos e lubrificantes. Além
do alto poder calorifico e da elevada viscosidade, os mesmos detém qualidades que
frequentemente ndo sdo encontradas em outras formas alternativas de combustiveis e
lubrificantes, e ndo possuem enxofre na mistura de glicerideos, diminuindo a geracdo de
substancias danosas ao meio ambiente (SARTORI et al., 2009).

O Brasil contém fontes de 6leos e gorduras com potencialidade para produzir um
combustivel que venha a substituir parcial ou totalmente o diesel féssil, existindo
aspectos de suma importancia que possam ser atendidos para a viabilidade das matérias-

primas: a viabilidade técnica econdmica para transformd-la em biocombustivel e



garantias de que a qualidade do biocombustivel produzido serd compativel com o seu
uso em motores veiculares ou estacionarios (PARENTE et al., 2003).
Segundo(MOURAD,2006) o Programa Nacional de Producdo e Uso de Biodiesel
(PNUB) pode se desdobrar nas diferentes regides geograficas a partir das caracteristicas
especificas de cada cultivo e do panorama atual de produ¢ao dos mesmos. Combinando-
se as produgdes de dend€, amendoim, milho, soja, c6co-da-baia, algoddo, mamona,
girassol e canola de cada regido geogréfica com os rendimentos médios em 6leo para o
ano de referéncia de 2004, calculou-se que o potencial de geracdo de dleo para as
regides Sul (32,9%) e Centro-Oeste (40,8%), regides de alta renda per capita, sdo bem
maiores que as regides Norte (3,4%) e Nordeste (10,1%), em fungdo, principalmente,
das elevadas producdes de soja e milho. Considerando a participacdo de todas estas
oleaginosas, estimou-se que seria necessario aumentar cerca de 5% da produgdo das
mesmas para posterior transformacao em combustivel vegetal para suprir a demanda.

Conforme os aspectos dos constituintes favoraveis para producdo do biodiesel, os
Oleos vegetais sdo quimicamente constituidos de substiancias conhecidas como
triglicerideos (também chamadas de triacilgliceréis ou triacilglicerideos de 4cidos
graxos livres (originados dos processos de extracdo dos 6leos vegetais), fosfolipideos,
esterdis e tocoferdis. Os triglicerideos sdo ésteres formados por um tri-dlcool (o
glicerol) e 3 moléculas de dcidos graxos, comumente t€m origem nos grupos das
alquilas de cadeia longa (CHIU et al., 2008).

Portanto, segundo Castro Neto(2007), tanto os ésteres originarios de acidos graxos
saturados (l4urico, palmitico) como os poliinsaturados (linolénico, linoléico) oferecem
atributos indesejdveis aos combustiveis. Antes o exposto, os 6leos que possuem maiores
quantidades e 4cidos graxos monoinsaturados sdo os dispensdveis aos combustiveis. Na

Tabela 1, pode-se observar.

Tabela 1 - Composi¢ao dos 4cidos graxos em 6leos vegetais.

Produtos Monoinsaturado Poliinsaturado Saturado
Oleo Algodio 17.9% 56,8% 25.7%
Oleo de Canola 64,4% 28,6% 7,0%
Oleo de Girassol 15,9% 71,7% 12,4%
Oleo de Soja 21,7% 63,2% 15,1%

Fonte: Helfer et al. (2013).



2.2.1 Algodao

A producdo do algodoeiro tem como prioridade o fruto e sua massa que é
composta pelas sementes (52%), fibras (40%) e demais estruturas botanicas (8%).
Atualmente, dados revelam que, no mundo, os 35 milhdes de hectares de algodao em
média produzidos sdo cultivados por ano, a um crescimento anual médio de 2% e um
aumento gradativo desde a década de 1950 (DONKE et al., 2013; ABRAPA, 2013).

A semente de algodao contém, em média, cerca de 14 a 25% de 6leo, 1-2% de
dcido graxo miristico; 18-25%, de palmitico; 1-25%, de estedrico; 1-2 %, de
palmitoleico; 17-38%, de oléico e 45-55%, de linoléico (BELTRAO, 1999;
SOLOMONS, 2002).

O ¢leo de algoddo é o 6leo comestivel mais antigo produzido industrialmente no
Brasil, extraido das sementes da variedade Gossypium herbaceum,tendo como o seu
principal produto de comercializacdo a pluma (BAILEY et al.,1966).

O ¢leo extraido das sementes € utilizado na alimentagdo humana apés a retirada
do gossypol, um alcaloide. Aproveita-se também a torta, subproduto da extracao do 6leo
que ¢ utilizada na alimentag@o animal por possuir alto valor protéico, com cerca de 40 a
45% de proteinas. E, por dltimo, aproveita-se ainda o tegumento, o qual é empregado
para fabricar certos tipos de plasticos e de borracha sintética (MELO FILHO e
RICHETTI, 2001; SANTOS et al.,2007).

No ano de 2013 o Brasil produziu 2% dos dois bilhdes de litros de 6leo de
algoddao que se emprega hoje para a producdo de biodiesel. A quantidade de dleo
presente na semente do algodao € baixa em relacdo a outras culturas, com uma média de
14%. Para cada litro de 6leo sdo necessarios 12 quilos de algoddo. O custo de produgdo
para conversdao em biodiesel € um dos mais baratos que existem no mundo, além de
existirem pesquisas para se desenvolver mais variedades com alto teor oléico (ROYO,
2011; ABIOVE, 2013).

Diversos pesquisadores vém realizando estudos para melhor emprego do biodiesel
de algoddo. Tendo como exemplo SOUZA et al. (2007), que obtiveram biodiesel de
algoddo por transesterificagdo (rota metilica e etilica) e confirmaram sua obtencdo
através da cromatografia gasosa, infravermelho e ressondncia magnética nuclear de
prétons. Os mesmos autores ainda realizaram o estudo cinético através estabilidade

térmica e comportamento reolgico.



E estudos realizados por Proenca et al. (2011) comprovam que o algoddo tem
dado resultados otimistas em relacdo ao fato de ser utilizado como biocombustivel
devido a quantidade de 6leo presente na améndoa que pode chegar a 40%, e pelo seu
processo extrativo ser por prensagem hidrdulica, processo simples, que é o mesmo

utilizado para maioria dos 6leos vegetais.

2.2.2 Canola

O nome canola € derivado da sigla Canadian Oil Low Acid, registrado pela
Western Canadian Oilseed Crushers Association € vem da expressao canadian oil low
acid, que significa “6leo canadense com baixo teor de acido erucico”. As sementes
foram obtidas por modificacdo genética das espécies Brassica napus e Brassica rapa
(campestris) (PERUZZO e CANTO, 2003).

Atualmente a canola € a terceira oleaginosa mais plantada em todo o mundo. Pode
ser utilizada na producdo de biodiesel. A variedade produzida no Brasil é constituida
por aproximadamente 24 a 27% de proteina, e de 34 a 40% de 6leo, valor que supera em
mais do que o dobro o indice médio atingido pela soja, que € da ordem de 18%
(EMBRAPA, 2010).

O 6leo de canola € um dos mais saudaveis, por possuir elevada quantidade de
omega-3 (o qual reduz triglicerideos e controla arteriosclerose), vitamina E
(antioxidante que reduz radicais livres), gorduras mono-insaturadas (reduzem LDL) e o
menor teor de gordura saturada (controle do colesterol) de todos os 6leos vegetais
(SANTOS et al., 2009).

As cultivares de canola se caracterizam por conter baixo teor de 4cido ertdcico
(C21H4;COOH), cerca de menos de 2%, o dcido erdcico é altamente prejudicial a saide
cardiaca. Na colza comum, o teor desse dcido graxo pode chegar a 50%
(ALADEDUNYE e PRZYBYLSKI, 2009).

O biocombustivel de 6leo de canola vem sendo utilizado em diversos trabalhos
como, por exemplo, na etapa da obtencdo por transesterificacio. (ANWAR e RASHID,
2008) estudaram a transesterificacdo do 6leo de canola com catalisadores homogéneos
basicos, NaOH, KOH e metéxido e o comportamento das varidveis do sistema,
quantidade de catalisador, 6leo, temperatura, tempo de reacdo e velocidade de agitacao

foram observados. A conversdo de 96% foi obtida utilizando 1% de KOH como



catalisador, temperatura a 65°C, metanol: 6leo de 6:1, agitacdo de 600 rpm, em 2 horas
de reacdo. Neste trabalho observou-se que a conversao nao € diretamente proporcional a
algumas varidveis do sistema, como a quantidade de catalisador e a razdo alcool/6leo,

onde existe um ponto 6timo de uso para estes parametros.

2.2.3 Girassol

O girassol (Helianthus annuus L.) € uma dicotiledonea da familia Compositae,
origindria do continente Norte-Americano e atualmente € cultivado em todo o mundo. A
grande importincia da cultura do girassol deve-se a excelente qualidade do odleo
comestivel que se extrai de suas sementes. Destaca-se como a quarta oleaginosa em
producdo de grdos e a quinta em drea cultivada no mundo (FAGUNDES, 2012).

O girassol no Brasil possui alta probabilidade de crescimento na drea cultivada
pelo fato de esta espécie ser bastante favordavel a se adaptar ao clima do Brasil e vem
crescendo em diferentes regides. Ele desponta como uma nova op¢do para a producdo
de biocombustivel a partir do seu 6leo devido ao alto teor deste no grao. O girassol estd
entre as trés culturas anuais mais produtoras de 6leo do mundo, tendo grande
importancia na economia mundial (BALBINOT et al., 2009; BARROS e ROSSETTO,
2009).

No processamento industrial de extracdo de 6leo, os graos de girassol fornecem
um teor de dleo bruto, de 36 a 42% do peso do grio, e 10% de teor de umidade a torta
desengordurada (com no maximo de 2% de 6leo) rica em proteina. Da torta € possivel a
obtencdo de trés derivados destinados a alimentacdo humana: farinha desengordurada,
concentrado proteico e isolado proteico, com 40, 70 e 90% de proteina, respectivamente
(LAZZAROTTO et al., 2005).

O dleo de girassol € caracterizado pela presenca das unidades provenientes dos
acidos: miristico (0,1%), palmitico (5,8 — 6,6%), palmitoleico (0,1%), estedrico (3,8 —
5,2%), oleico (16 — 23,8%), linoleico (64,6 — 71,5%), linolénico (0,1 — 0,4%), arquidico
(0,2 — 0,4%), gadoleico (0,1 — 0,3%), behénico (0,6 — 0,8%) e lignocérico (0,1%)
(JORGE et al., 2005; MANDARINO, 2005).

Gama et al.(2010) estudaram as reagdes de transesterificac@o in situ homogéneas

de sementes de girassol com 5% p/p dos catalisadores K,CO3; e KOH, e apresentaram



conversdo total de triacilgliceréis em ésteres metilicos (biodiesel). Foi possivel
desenvolver um novo processo para a obtencdo de biodiesel via catélise heterogénea
com o emprego direto de sementes de girassol. Dentre as condi¢des estudadas, a reacdao
com emprego da relagdo molar 6leo/metanol, de 1:120, e 5% de catalisador apresentou
conversdo total de triacilglicerdis em ésteres metilicos. Todas as amostras de biodiesel
produzidas pelo método in situ com conversdo total de triacilglicerideos em ésteres
metilicos apresentaram alta qualidade, enquadrando-se dentro dos limites de dlcool e
glicerol determinados pela ANP, além de apresentarbaixa porcentagem de glicerideos

presentes.

2.2.4 Soja

A soja (Glycine max L.Merr.) € uma leguminosa pertencente a familia Fabaceae, a
sub-familia Papilionoidea, do grupo das Faseoleas. Origindria do atual territério do
Vietnam, no leste da Asia, seu cultivo é conhecido na China héd cerca de 5.000 anos
(GUNSTONE, 2005).

No contexto mundial, Brasil possui expressiva participacdo na oferta e na
demanda de produtos do complexo agroindustrial da soja, o qual vem realizando papel
fundamental para o desenvolvimento de vérias regidoes do pais (LAZZAROTTO et al.,
2005; GUILHOTO et al., 2006).

Além disso, € a cultura com maior producio e drea plantada do Brasil, sendo o
pais o segundo maior produtor dessa commodity, atrds apenas dos EUA. Na safra
2009/2010, a cultura ocupou uma drea de 23,5 milhdes de hectares no pais, o que
totalizou uma produg@o de 68,7 milhdes de toneladas. A produtividade média da soja
brasileira nessa safra foi de 2.927 kg/ha (CONAB, 2012).

O dleo de soja € produzido em maior quantidade do que qualquer outro 6leo
vegetal. E cultivada principalmente nos Estados Unidos, Brasil, Argentina e China.
Representa uma parte muito significativa da dieta nos tré€s primeiros paises (talvez mais
de 80% da ingestdo de gorduras nos Estados Unidos). O Brasil € responsavel por cerca
de 28% da producdo mundial de soja, com a safra de 2010/13 estimada ao redor de 75
milhdes de toneladas. O pais € o segundo maior produtor e exportador mundial de soja
em grao, farelo e 6leo de soja (ABIOVE, 2013).

Os graos de soja sdo constituidos por cerca de 40% de proteinas e 20% de 6leo em

base seca. E fonte de vitaminas do complexo B e de minerais. Contém ainda



componentes conhecidos como fatores antinutricionais, ou seja, fatores que possuem
efeitos negativos em relagdo ao crescimento e satide de animais e homens, que incluem
inibidores de proteases, lectinas, oligossacarideos, fitatos e saponinas, 0s compostos
fendlicos (taninos) que afetam a digestdo e fisiologia dos animais (SANTANA, 2004).

A soja apresenta-se como uma cultura de extrema importancia para a conjuntura
energética atual. Boa parte do biodiesel produzido atualmente no mundo deriva-se do
seu Oleo. Apesar de possuir teor relativamente baixo de dleo nos grdos de 18 a
20%quando comparada a outras culturas, entre 18% a 20%, o dominio tecnolégico do
seu sistema de cultivo possibilita grandes produtividades (KOHLHEPP, 2010).

Ferrari et al. (2005) obtiveram o biodiesel a partir do 6leo de soja neutro,
encontrando uma conversao de 97,5% do 6leo em ésteres etilicos pela catdlise bésica.
Quanto aos parametros quimico e fisico, o biodiesel apresentou-se com qualidade
dentro dos limites especificados pela ANP, possuindo predominéncia de dcidos graxos

insaturados (oléico C18:1 com 24% e linoléico C18:2 com 55%) na sua composi¢ao.

2.3 Prazo de validade dos dleos vegetais

O dleo vegetal estd sujeito a acdo de agentes externos como luz, calor e umidade,
e quando se trata de um composto que contém dois ou mais componentes, somam-se a
agentes externos as interacOes quimicas entre os proprios componentes, 0 que
possibilita transformagdes quimicas que vao desde aquelas nitidamente visiveis até
aquelas que, mesmo sem percepcao visual, acarretam no comprometimento de algumas
de suas caracteristicas originais. E como consequéncia, por critério de seguranca, todo
material deve ser avaliado e a ele atribuido o periodo de tempo em que podera ser
utilizado para o fim a que se propde, sem qualquer modificagdo que comprometa a sua
funcdo. Esse periodo de tempo € definido como prazo de validade e sendo citado no
codigo de defesa do consumidor, onde se afirma que os produtos cujo prazo de validade
esteja vencido sdo improprios para o uso e consumo (BRASIL, 1993).

Os novos hébitos sociais de consumo alimentar vém evoluindo ao longo do tempo
acarretando transformacdo no comportamento do consumidor contribuiu para a
evolucdo do comércio de refeicdes e alimentos, trazendo mais uma preocupacio para os
profissionais responsaveis pelos estabelecimentos: garantir a qualidade dos produtos e

servicos fornecidos aos clientes (AKUTSU et al., 2005; BELLIZZI, et al., 2005).



Nestes casos, as alteracdes dos Oleos vegetais tém origem nas transformacdes
ocorridas em sua composi¢do, acompanhadas do crescimento de microrganismos
nocivos ao organismo, tornando-os impréprios para o consumo humano.A principal
causa da degradacdo de 6leos e gorduras € conhecida como rancidez, a qual estd
associada a formacdo de produtos inaceitdveis organolepticamente devido a ocorréncia
de odores e sabores estranhos, além da perda de cor do produto, inativacio de vitaminas
e polimerizagdo (SILVA et al., 1999).

A oxidagdo dos alimentos € responsdvel pela diminui¢ao da vida de prateleira das
matérias-primas e dos produtos industrializados, levando a uma significativa perda
econOmica. A rancidez resulta em alteracdes dos principais parametros de qualidade
como a cor e producdo de compostos volateis responsaveis pela formacado de sabores e
odores estranhos (off flavors e off odors) (DEGASPARI e WASZCZYNSKY]J, 2004).

O valor nutritivo € alterado pela inativacdo de 14 vitaminas (A, D, E, K e C), além
da alterac@o na estrutura de 4cidos graxos essenciais, clorofila, carotenos, aminoécidos,
proteinas e enzimas, tornando importante o conhecimento dos mecanismos das reagdes
e formas de controle para a industria de alimentos. Entre as principais reagdes de
oxidagdo em alimentos se destacam o escurecimento enzimético e a oxidacao de lipidios
(NOGALA et al., 2005; O’BRIEN et al., 2000).

A producio mundial de biodiesel, estando em pleno desenvolvimento, expde uma
discussdo importante no que se refere a disponibilidade de dleos vegetais para essa
finalidade, ja que essa nova aplicacdo influencia o mercado nacional e internacional de
oleaginosas do setor de alimentos. Isso poderd causar um desvio das matérias-primas
agricolas de sua finalidade principal, que € para o consumo humano, e influenciar a alta
nos precos com a escassez do produto, o que deverd exigir aten¢do maior em relacdo a
seguranca alimentar em paises importadores de alimentos, em especial os mais pobres,
tornando assim uma alternativa de suma importincia o uso dos O6leos vegetais

improprios para o consumo humano na produg¢do do biodiesel.
2.4 O biodiesel
O uso do dleo vegetal como uma alternativa renovavel de combustivel para

competir com o 6leo diesel foi proposto no comego de 1980. O estudo mais avangado

na época com o Oleo de girassol aconteceu na Africa do Sul por causa do embargo do



6leo diesel. A primeira Conferéncia Internacional de Plantas e Oleos Vegetais foi
organizada em Fargo, Dakota do Norte em agosto de 1982 (FANGRUI et al., 1999).

No final do século XIX o biodiesel foi originado, quando o engenheiro mecanico
Rudolf Christian Karl Diesel apresentou um protétipo de motor na Exposi¢do Universal
de Paris, uma das primeiras experiéncias com motores de combustao por compressao
que foram conduzidas com 6leo de amendoim que explorava de forma controlada os
efeitos de uma reac@o quimica que acontece quando o oxigénio puro e 6leo misturam-se
causando uma explosao. Vale ressaltar que, em 1911, o mesmo afirmara que “o motor a
Oleo diesel pode ser alimentado com O6leos vegetais e ajudar, consideravelmente, o
desenvolvimento da agricultura nos paises onde ele funcionar’(SUAREZ et al., 2009).

O biocombustivel derivado de biomassa renovdvel pode substituir parcial ou
totalmente o 6leo diesel derivado de petrdleo. Ele pode ser usado puro ou misturado ao
Oleo diesel em diversas propor¢des (BRASIL, 2005). Tanto em motores automotivos de
ciclo diesel (de caminhdes, tratores, camionetas, automdveis, entre outros) como em
motores estaciondrios (geradores de eletricidade ou calor).

O Brasil é um grande consumidor de dleo diesel, uma vez que seu modelo de
transportes € baseado, na maior parte, no transporte rodovidrio. Devido a grande
demanda diesel, nos ultimos anos, tem-se impulsionado a procura vidvel de um
combustivel alternativo para ser utilizado em motores de ciclo diesel. No pais passou-se
a introduzir o uso do biodiesel misturado ao O6leo diesel, pois 0 mesmo possui
propriedades compardveis as do Oleo diesel convencional (TEIXEIRA e TAOUIL,
2010).

De janeiro a agosto de 2013, foram produzidos 1.902.009 m3 de biodiesel no
Brasil, representando um aumento de 10,4% em relacdo ao mesmo periodo de 2012. Em
agosto de 2012, foram fabricados 245.831m?3 de biodiesel, queda de 4,4% em relacdo a
julho. J4 na comparacdo do volume produzido em agosto de 2013, nota-se um
decréscimo de 3,4% no volume produzido. Na Figura 1 nota-se a produgdo de biodiesel

de 2005 a 2013 (ABIOVE, 2013).
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Figura 1 - Producao brasileira de biodiesel (m3) (ABIOVE, 2013).

2.4.1 Reacao de transesterificacao

Os Oleos vegetais apresentavam dificuldades para obter uma boa combustao,
atribuidas a sua elevada viscosidade, o que impedia uma adequada injecao nos motores.
Esse problema incentivou a descoberta da transesterificacdo, que € a quebra da molécula
do 6leo, com a separagdo da glicerina e a recombinacdo dos dcidos graxos com élcool.
Em 1937 um cientista belga, denominado de G. Chavanne, patenteou o processo de
producdo do biodiesel pelo processo de transesterificagdo. Porém, os primeiros a utilizar
a feliz denominacdo de biodieselpara esses combustiveis em 1988 foram pesquisadores
chineses (KNOTHE, 2001).

Desde entdo, ha a disposicdo um grande niimero de estudos sobre reacdes de
transesterificagdo, empregando diferentes matérias-primas. De fato, o processo de
obtencdo de biodiesel, por transesterificacdo, envolve a reagdo de triacilglicerideos com
alcodis de cadeias curtas em presenca de um catalisador, dando origem a ésteres de
acidos graxos (SUAREZ et al., 2007; CHAVANNE e BELGIAN, 2013).

Normalmente, a transesterificagdo dos triacilglicerideos € realizada em presenga
de metanol como agente de alcodlise, pois a reacdo ocorre com maior eficicia na
presenca desse dlcool. Por outro lado, o uso do etanol, apesar das taxas de reacdo mais
lentas (quando comparado ao metanol), torna-se atrativo sob o ponto de vista estratégico
e ambiental. O etanol possui caracteristicas singulares que sdo vantajosas para sua

utiliza¢do na producdo de biodiesel no Brasil, pois além da reconhecida capacidade de



producdo desse insumo no pais, o etanol possui baixa toxicidade e € produzido a partir

de fontes renovaveis, como cana de acicar (MENEGHETTI et al., 2007).

A reacdo de transesterificacdo € o processo quimico considerado com maior
viabilidade para a obtencao do biodiesel. Nessa reacdo os triacilglicerideos provenientes
de dleos vegetais reagem com um &lcool de cadeia curta, na presenga de um catalisador,
produzindo o biodiesel e o glicerol. O processo global ¢ composto por trés etapas
reversiveis e consecutivas, nas quais diacilglicerideos e monoacilglicerideos sao
formados como intermediarios (GERIS et al., 2007; RABELO et al., 2011).

Porém, distintos fatores podem afetar a reacdo de transesterificagdo, tais como: o
tipo de catalisador (bésico, 4dcido, enzimético ou heterogéneo ou heterogéneo), a razao
molar dlcool/6leo, o tipo de dlcool (metanol ou etanol), a temperatura da reacdo e a
velocidade de agitacdo (MEHER et al., 2006).

A reacdo de transesterificagdo ocorre de maneira mais rdpida na presenca de um
catalisador alcalino do que na presenga da mesma quantidade de catalisador 4cido,
observando-se maior rendimento e seletividade, além de apresentar menores problemas
relacionados a corrosdo dos equipamentos (FANGRUI et al., 1999; FERRARI et al.,
2005).

O etanol, porém, € consideravelmente menos toxico e pode ser obtido a partir de
fontes renovaveis. Além disso, produz um biodiesel com maior indice de cetano. Uma
desvantagem do etanol é que promove uma maior dispersdo da glicerina no biodiesel
dificultando a separacdo das fases, o que, consequentemente, requer uma maior razao
molar dlcool/6leo para aumentar o rendimento da reagdo (ENCINAR et al., 2007;
BOUAID et al., 2009).

Nessa reacdo, inicialmente a molécula do triacilglicerideo € convertida em
diglicerideo, depois em monoglicerideo e, finalmente, em glicerol; produzindo um mol
de éster a cada etapa reacional e liberando a glicerina como coproduto. Este subproduto
possui um alto valor agregado devido as suas aplicacOes comerciais (industrias
quimicas, farmacéuticas e de cosméticos). (ZHANG et al., 2003; SUAREZ et al., 2007).

Na Figura 2 estd representa a reacdo de transesterificacdo para obtencdo do biodiesel.



}; & HO R’

2 CATALISADOR ~ HO N
R 4 4
ALCOOL HO
Q R
R?}‘:D GLICERINA 4\0
TRIGLICERIDEO Rﬁ’gﬂ
BIODIESEL

Figura 2 - Transesterificacio global para obten¢@o do biodiesel.

A reacdo de transesterificacdo dos 6leos vegetais ocorre em etapas. Na primeira,
acontece a reacdo da base com metanol, que produz o alcéxido (base conjugada) e dgua
(4cido conjugado). O alcoxido, agindo como nucledfilo, ataca o dtomo de carbono
deficiente em elétrons do grupo carbonila do triacilglicerideo, conduzindo a formagao
do intermedidrio tetraédrico; a ruptura da ligac@o entre carbono e oxigénio do glicerideo
no intermedidrio tetraédrico conduz ao produto carbonilado (éster metilico) e ao
diacilglicerideo, este ultimo formado apds a remoc¢do do 4dtomo de hidrogénio do
metanol, obtendo o anion metdxido, permitindo a continuidade do processo reacional.
Diacilglicerideos e monoacilglicerideos sdo convertidos pelo mesmo mecanismo para a

mistura de ésteres metilicos e glicerol (GERIS et al., 2007).

2.5 Controle de qualidade do biodiesel

A gestdo da qualidade do biodiesel surgiu em 1999 na Unido Europeia como uma
necessidade de controlar a qualidade do biodiesel. Nestes anos, houve um aumento na
demanda de biodiesel devido ao aumento do preco do barril do petréleo, porém o
biodiesel produzido ndo atingia a qualidade necessdria, pondo em risco a aprovagao da
inddstria automotiva. Assim, a Alemanha resolveu fundar uma associacio a AGQM

(Arbeitsgemeinschaft Qualitactmanagement Biodiesel), que controla a cadeia de



producdo de biodiesel produtores, operadores de mercado, instituicdes de apoio,
industrias de aditivos, etc. (KNOTHE et al., 2006; GUTIERREZ OPPE e
ROTONDARO, 2013).

No Brasil, as pesquisas sobre o biodiesel vém se ampliando hd quase meio século,
sendo o0 nosso pais um dos pioneiros ao registrar a primeira patente sobre a metodologia
de producgdo e utilizacdo do biodiesel, que voltou a ser estudado nos anos 80 pelo
Professor Expedito Parente, da Universidade Federal do Cear4, sendo o autor da patente
PI 8007957. Esta foi a primeira patente a nivel mundial de biodiesel e querosene vegetal
de aviacdo. Nesta década, ja eram realizados debates entre as industrias automobilisticas
e pesquisadores sobre a utilizacdo de biodiesel como alternativa ao diesel importado
(BARDAWIL, 2005).

Com base nas reformulagdes feitas no relatério anterior, foi utilizado um relatério
técnico do Grupo de Trabalho Interministerial, criado e redigido pelo governo em 2003.
Aspectos relacionados a “producao, distribui¢do, comercializacao, tributagdo e controle
de qualidade” foram discutidos no documento, além de apontar “que a producdo de
biodiesel deveria ocorrer de forma descentralizada, contemplando as diversas rotas
tecnologicas, matérias-primas utilizadas, categorias de produtores, caracteristicas
regionais e tamanhos de plantas industriais” (MATTEI, 2008).

Neste caso, as acdes legais promulgadas neste marco regulatério definem o
percentual de mistura do biodiesel ao 6leo diesel; as especificagdes do biodiesel e o
regime tributdrio com distin¢do por regido de plantio, por oleaginosa e por categoria de
producdo (agronegécio e agricultura familiar). Foram adotados igualmente o selo
Combustivel Social e o formato do produtor de biodiesel, além de estruturar a cadeia de
comercializacdo (MME, 2013).

Um parametro importante no controle de qualidade do biodiesel € a quantidade de
glicerina livre, que tem um limite maximo permitido de 0,02%, pois um alto teor pode
resultar na separagdo da glicerina, causando problemas durante o armazenamento e no
sistema de injecdo de combustivel. A glicerina livre € associada, também, com
depdsitos no fundo dos tanques de combustivel atraindo outros contaminantes como a
dgua, aumentando assim a corrosdo do motor e diminuindo a sua vida util (FERRARI et
al., 2005; MONTEIRO et al., 2009).

No Brasil, o 6rgdo responsdvel para estabelecer padrdes de comercializacdo,
distribuicdo, qualidade e fiscalizagdo é a Agéncia Nacional do Petréleo, G4s Natural e

Biocombustiveis, que determinou por meio da presente Resolugio ANP N° 14, DE



11.5.2012 - DOU 18.5.2012, a especificagdo do biodiesel contida no Regulamento
Técnico ANP n° 4/2012 e as obrigacdes quanto ao controle da qualidade a serem
atendidas pelos diversos agentes econdmicos que comercializam o produto em todo o
territorio nacional (ANP, 2013).

A quantificacdo dos biocombustiveis, bem como dos triglicerideos, glicerol e
ésteres, € necessdria para avaliacdo da qualidade. As agéncias regulamentadoras vém
buscando atender as especificacdes do biocombustivel, bem como o monitoramento da
reacdo, sendo que ela envolve anélises laboratoriais sofisticadas (ANP, 2012).

Segundo a resolu¢cdo determinada pela ANP, o biodiesel deve satisfazer alguns
parametros de qualidade que sdo avaliados a partir da andlise fisico-quimica. Algumas
dessas caracteristicas sdo de essencial importancia ao funcionamento do motor diesel e
estabilidade no armazenamento. Nessa andlise devem fazer parte, o parametro
analisado, unidade de referéncia, método de ensaio e os resultados obtidos. Algumas das
principais caracteristicas de alguns dos parametros de qualidade do biodiesel estdo

disponiveis na Tabela 2 (LOBO e FERREIRA, 2009).

Tabela 2 - Caracteristicas de alguns dos principais pardmetros de qualidade do

biodiesel.

Parametro Que expressa Efeitos

Acidez Medida pela presenca de Indica a presenca de dgua.
acidos graxos livres Corrosao

Cinzas

Teor de residuos minerais

Danos ao motor

Enxofre total

Contaminacdo por material
Proteico e/ou residuo de
catalisador, ou material de

Neutralizag¢do do biodiesel

Emissio de SO?

Estabilidade a oxidagdo

Degradacgdo do biodiesel ao

Longo do tempo

Aumento da acidez e

corrosio do residuo

Glicerina livre

Separagdo incompleta da
Glicerina apos a

transesterificacao

Depésitos de carbono no

motor

Glicerina total

Esterificagdo incompleta

Dep6sitos de carbono no




motor

o Transesterificaciao Depésitos de carbono no
Mono, di e triglicerideos .
incompleta motor Formacao de sabao

Residuos de catalisador
Na+K,Ca+MgeP Refino  incompleto de Danos ao motor e
fosfolipidios Metais de entupimento de injetores

oleos usados

Mede a qualidade da _
Numero de Cetano o Aumento nas emissdes
ignicdo. Depende do teor

de oxigenados no biodiesel

Temperatura de inflamacdo Seguranca de manuseio
Ponto de fulgor ' .
de amostra Indicacdo excessiva de

alcool

Entupimento dos  bicos
Residuos de carbono Residuos de carbono apds
injetores  por  residuos
a combustdao no motor

solidos
Reacdo com éster
Teor de dgua Excesso de dgua no Crescimento  microbiano
combustivel Formacdo de sabdo e

COIrosao

' ) ‘ . Resisténcia ao fluxo do Funcionamento inadequado
Viscosidade cinematica ) . o
combustivel sob gravidade dos sistemas de inje¢ao

Fonte: (LOBO e FERREIRA, 2009).

2.6 Classificacao do biodiesel

O biodiesel apresenta-se como uma potencial e promissora alternativa para a
reducdo de poluentes de forma qualitativa e quantitativa em relacdo ao diesel.As
andlises quantitativas comumente utilizadas para os biocombustiveis estdo sendo
substituidas por técnicas instrumentais com o objetivo de aprimorar o controle de
qualidade e o monitoramento de processos como: ressonincia magnética nuclear,

espectroscopia no infravermelho, espectroscopia no visivel/ultravioleta, voltametria, etc.



Tais técnicas aliam a velocidade de andlise com uma boa qualidade de resultados
(FERREIRA et al., 1999; GUARIEIRO et al.,2008).

GUARIEIROet al. (2008) desenvolveram de uma metodologia de andlise por
infravermelho para classificacdo do biodiesel, utilizando calibracdo univariada para
quantificar o percentual de biodiesel misturado ao diesel. A metodologia foi proposta
para quantificar o teor de biodiesel na mistura biodiesel/diesel. Na faixa de 0,5 a 5% de
biodiesel adicionado ao diesel, apresentando uma linearidade maior que 99%. O método
mostrou-se vidvel para determinar o teor de biodiesel devido ao teor das misturas
biodiesel/ diesel a serem analisadas estar acima do limite de detec¢do do método, que
foi de 0,1% de biodiesel. Porém, torna-se necessdria a constru¢do de uma curva de
calibracdo especifica para cada tipo de equipamento.

De acordo comLOBO et al. (2009), os métodos espectroscépicos aliados 2 anlise
multivariada t€ém sido propostos para andlise do biodiesel. Embora ainda nio seja
possivel aplicd-los na andlise de contaminantes, presentes em nivel de traco, eles tém
sido apresentados como ferramentas uteis na determinagdo de outras propriedades e no
estudo e monitoramento da reacdo de transesterificagao.

VERAS et al. (2012), utilizando técnicas de reconhecimento de padrdes e a
espectrometria de absorcdo molecular na regido do visivel em seus trabalhos,
classificaram amostras de biodiesel, baseados na diferenca de composi¢@o e proporcdes
dos acidos graxos dos Oleos precursores, que representam quase 90% da produgdo
nacional de biodiesel. Entretanto, a adi¢cao de corantes ou de outros aditivos coloridos, e
a presenca de contaminantes nos 6leos podem proporcionar erros de classificagdo,
falseando os resultados que podem ser corrigidos com uma lavagem de biodiesel
adequada. Por fim, mostrou-se satisfatoria para classificacdo de biodiesel de forma
rdpida e ndo destrutiva, podendo ser empregada no controle de qualidade na forma de

andlise do tipo screening.

2.7 Espectroscopia

A espectroscopia consiste no estudo da radiacdo eletromagnética emitida ou
absorvida por uma luz visivel, infravermelho, ultravioleta, raios-X, etc. O processo de
medida analitica que emprega as propriedades dos dtomos e moléculas de absorverem
e/ou emitirem energia eletromagnética em uma das regides do espectro eletromagnético

€ denominado espectrofotometria (CIENFUEGOS e VAITSMAIN, 2000).



A absor¢do ocorre quando a energia da radiacdo tem o mesmo valor da diferencga
de energia entre dois estados vibracionais, ou seja, o processo envolve a diferenca de
niveis de energia da molécula e a radiacdo eletromagnética. Quando uma molécula
absorve radiacdo infravermelha, seus dtomos vibram com maior amplitude. Esse
comportamento € similar ao de um oscilador harmonico que, pela mecanica quantica,
apresenta os niveis de energia vibracional entre dois dtomos de uma molécula
quantizadas (VOGEL et al., 2002).

Ao absorver radiagdo de infravermelhos, verificou-se uma transicdo entre os
niveis de energia vibracionais que, mediante a frequéncia e quantidade da mesma, pode
indicar qual o tipo e nimero de ligacdes entre dtomos e grupos funcionais (NAES et al.,
2002; SANTOS et al., 2009).

Regido de estiramento axial, 3600-3200 cm™. Bandas fortes nesta regido indicam
a presenca do grupo —OH, -NH- e —CH. Bandas fracas na regido de 2800 —2900 cm’ e
podem indicar o estiramento axial da ligacdo —CH do grupo formila de aldeidos. Bandas
fortes em torno de 2900 cm™ aparecem em quase todos os espectros de compostos
organicos, pois sdao decorrentes da presenca do estiramento C-H. A regido de
estiramento da carbonila, compreende a faixa espectral de 1850 —1650 cm™ (HOLLER
et al., 2009). As frequéncias de absor¢do de alguns grupos funcionais estdo
especificadas na Tabela 3.

Tabela 3 - Frequéncia de absorc¢do de alguns grupos funcionais.

Ligacao Funcao Faixa de absorciio (cm )
-O-H Alcool, fenol, enol, acido carboxilico 3650 —3200, aguda aberta
-R,NH Aminas secundarias, 1 banda 3400 — 3140, média
—-NH, Aminas primdrias. 2 bandas 3400 — 3350, média
-C-H Em alcanos 2962 — 2853, forte

—-C-H Em alcenos 3095 -3010

—-CO-C-H Em aldeidos 2900 — 2800, 2700 — 2775
—C=C—, C=N Alcinos e nitrilas 2500 — 2000

R,C=0 Em carbonilas 1630 — 1850

H,C=CH, Em alcenos 1680 — 1650

- C=C- Em aromaticos 1600 — 1650,1450 — 1500

Fonte: SUAREZ et al. (2007).



A regido espectral do infravermelho compreende a radiacio com nimeros de onda
no intervalo de aproximadamente 12800 a 10 cm™ ou comprimentos de onda de 780 a
10° nm. Tabela 4, Do ponto de vista de aplicacdo, como também de instrumentacdo, o
espectro no infravermelho é convenientemente dividido em infravermelho préximo,

médio e distante (LIMA et al., 2009).

Tabela 4 - Divisdo do espectro eletromagnético na regido do infravermelho em trés

partes préximo, médio e distante.

Regiao Comprimento de onda/frequéncia Carécteristicas
(M), nm
Infravermelho préximo 780 a 2500 Regido
harmonica/combinacado
Infravermelho médio 2500 a 5000 Regido de vibracao- rot:
Infravermelho distante 5000 a 10° Regido de rotacao

Fonte: Adaptado de SKOOG et al. (2009)

2.7.1 Espectroscopia na regiao ultravioleta-visivel (UV-VIS)

A espectrometria na regido ultravioleta-visivel (UV-VIS) € uma técnica analitica
que vem sendo aplicada hd mais de 50 anos para a identificagcdo e determinacdo
quantitativa de muitas espécies moleculares inorganicas, organicas e bioquimicas em
diferentes tipos de materiais. Ela € baseada em transi¢cdes eletronicas intra-atbmicas ou
moleculares. A espectroscopia eletronica, (UV-VIS), é responsavel pela absor¢cdo de
radiacdo luminosa na regido do ultravioleta (200-400 nm) e no visivel (400-800 nm)
(SKOOG et al., 2009; ROCHA, 2004).

A energia da radiacdo eletromagnética promove transi¢coes eletrOnicas entre oS
estados ligantes e os ndos ligantes do estado fundamental para os estados excitados
antiligantes. As bandas de absor¢do associadas a transicoes eletronicas deveriam ser
bem definidas, uma vez que a energia de transi¢ao é quantizada. Contudo, a radiacio na
regido do UV-VIS provoca também mudangas nos estados vibracionais da molécula que
alargam as bandas, formando bandas de absor¢do. Devido as bandas de absorcdo se

apresentarem muito alargadas, sobrepostas e carentes de detalhes, torna-se muito



complexa e de dificil interpretacdo uma andlise qualitativa da amostra (ATKINS, 2003;
SKOOG et al., 2009).

As determinacgdes qualitativa e quantitativa de cada constituinte de uma amostra
sao tarefas muito laboriosas ao se usar a espectrofotometria UV-VIS. (SKOOG et al.,
2009). Sendo assim, para finalizar a caracterizacdo de uma amostra, muitas vezes
recorre-se a reagentes apropriados para a espécie absorvente, cuja determinacdo
quantitativa é desejada. Neste sentido, a espectroscopia UV-VIS associada a métodos
quimiométricos torna-se uma ferramenta muito ttil no desenvolvimento de modelos de
classificacdo para este tipo de amostra (HARRIS et al., 2005).

A radiacdo eletromagnética, a qual estd fixa a luz Ultravioleta e a Visivel, é
descrita pelo Principio da Dualidade considerando seu comportamento em termos de
particula e de onda. Consiste de dois planos oscilantes perpendiculares, isto €, um
campo magnético (M) e um elétrico (E), que se propagam através de um eixo comum
(eixo de propagacdo). O campo elétrico é o de maior intensidade e a distancia entre os
dois maximos das cristas das ondas é o comprimento de onda (A). Toda radiacdo
eletromagnética transporta energia na forma de fbOtons, que sdo ‘“pacotes”
eletromagnéticos cujas energias sao inversamente proporcionais ao comprimento de

onda. Ela é dada por:

AE=hc/ A (1)

Em que:
h- Constante de Planck (6,63x10°*J s)
c- Velocidade da luz (3)(108 m s’l)

A- Comprimento de onda

2.7.2 Espectroscopia no Infravermelho Préximo (NIR)

A radiacdo na regido do infravermelho préoximo foi descoberta em 1800 pelo
anglo-alemao astrdbnomo, cientista e musicistaFrederick William Herschel, que
acreditava que a compreensdo das propriedades fisicas da radiacdo eletromagnética na
regido do visivel poderia ajuda-lo em seus estudos a respeito dos corpos celestes. Ele

criou o termo para designar a luz vermelha invisivel, de alta temperatura, com um
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comprimento entre 60 microns e 7 mil A, abaixo no espectro do vermelho da faixa de
luz visivel. Algumas tentativas, em 1856, pelo astronomo escoc€s Charles Piazzi Smyth,
e em 1870, pelo irlandés William Parsons (Lorde Rosse) para calcular a temperatura da
Lua os levou a detectar radiagcao de infravermelho do satélite da Terra (MACDONALD,
2006).

A espectroscopia no infravermelho préximo (NIR) compreende a faixa espectral
de 780 a 2500 nm (ou 12800 a 4000 cm'l). As bandas de absorcdo relativamente
especificas permitem uma seletividade espectral capaz de possibilitar determinacdes de
diversos compostos simultaneamente, com auxilio de métodos quimiométricos.
(CIENFUEGOS e VAITSMAN, 2000).

A espectroscopia engloba os fendmenos associados a absor¢do e a emissdo de
energia radiante que ocorre em trés regides do espectro eletromagnético. Esses
espectrofotometros NIRS apresentam diversas alternativas de leitura, quer seja por
transmitancia, absorbancia ou reflectancia. No modo de transmitancia, o principio de
funcionamento baseia-se na absor¢cdo da radiacdo que € aplicada na amostra e na
posterior diminuicdo do sinal que eventualmente chega ao detector numa determinada
frequéncia. Analisando a diferenca entre a energia emitida e aquela que chega ao sensor
podemos assim conseguir uma informacdo precisa sobre as frequéncias que a amostra
mais absorveu. O processo descrito estd representado na Figura 3 (SANTOS et al.,

2009).

Monocromador ~ Fotodetector

Luz .
Rede de difracdo \

Luzrefletida

Amostra

Luz monocromatica incidente

Figura 3 - Representacdo esquemadtica do espectrofotdmetro.

As vibragdes resultantes do processo NIRS classificam-se em duas categorias,
sendo estas as de alongamento (stretching), caso se movam sobre o eixo de ligacdo,

podendo ser simétricas ou assimétricas, e as de deformagdo angular (bending), cujo



angulo de ligacdo entre os dtomos é modificado, podendo apresentar-se como tesoura,
baloico, meneio e tor¢do, dependendo do movimento efetuado (MORGANO et al.,
2008; SILVA e FREITAS, 2008).

Os sobretons (overtones) possuem valores de frequéncia que correspondem a
multiplos inteiros dos valores das vibragdes fundamentais que ocorrem na regido do
infravermelho médio. Tomando como exemplo, um valor v, de frequéncia de um dado
modo fundamental de vibragdo, os overtones dardo origem a valores aproximados de 2v,
3v, e assim sucessivamente (PASQUINI, 2003; RODRIGUES et al., 2008).

Os eventos espectrais na regido NIR sdo dominados por sobretons e combinacao
de bandas de absorcdo. No entanto, alguns outros efeitos podem ser observados e
contribuir para a complexidade do espectro NIR (acoplamento ou ressonancia entre as
vibragdes diferentes do mesmo grupo funcional) (PASQUINI, 2003).

A técnica de espectroscopia do infravermelho préximo tem sido frequentemente
aplicada como um método analitico que fornece resultados promissores, na
determinacdo de moléculas organicas (como por exemplo: proteinas e gorduras) e
parametros qualitativos de produtos da agricultura e de alimentos (DRENNEN et al.,
1991).

Uma das vantagens do NIR ¢é facilitar a efetivacdo de andlise ndo destrutiva das
amostras, o que € essencial, pois quanto mais tratada € a amostra para se conseguir o
resultado final, maior serd a introdug@o de erros na andlise. O NIR possui sistemas
Oticos simplesmente disponiveis, detectores adequados, simplicidade referente a
instrumentacgdo, e o fato de quase todos os compostos organicos absorverem esta regiao

(PASQUINI, 2003; CAMOLESI, 2009).

2.8 Quimiometria

A quimiometria € uma drea da quimica analitica quantitativa que aplica métodos
estatisticos e matemadticos associados a computacdo. A énfase é dada aos sistemas
multivariados onde € possivel medir muitas varidveis simultaneamente ao analisar uma
amostra qualquer (BARROS NETO et al., 2006; PAKY ARI, 2008).

A manipulacio de grande niimero de dados obtidos dos ensaios laboratoriais tem
possibilitado identificar caracteristicas que antes seriam dificeis de observar. A partir de

meados da década de 70, uma poderosa ferramenta matemadtica associada ao



desenvolvimento dos microprocessadores tem propiciado um substancial avango no
campo da quimica e estatistica (BRUNS e FAIGLE, 1985; BRERETON, 2000).

A esse conjunto de métodos matemdticos com objetivo de otimizar o
planejamento e a selecdo de experimentos, extraindo um maior nimero de informacoes

dos dados, deu-se o nome de quimiometria (BALABIN et al., 2010).

2.8.1 Pré-processamento dos dados

Dependendo da natureza dos dados, o pré-processamento em geral € necessario
antes da aplicacdo de técnicas de andlise de dados multivariados. Por existirem
informacdes que ndo contribuem para avaliagdo dos componentes das amostras como,
por exemplo, o ruido, necessaria a utilizagdo do pré-processamento por diferentes
métodos (BRERETON, 2003).

O método de suavizagdo tem como principal fungdo eliminar o ruido sem alargar
excessivamente os picos, derivacdo, para ressaltar a informacdo (picos e vales),
convolugdo para o aumento do sinal, transformada de Fourier (FT) para converter dados
brutos no “dominio do tempo" para o "dominio da frequéncia”, transformada wavelet,
para alisamento ou compressdo de dados, métodos bayesianos, ortogonalizacdo, para a
remogao de variagdes sistemdticas dos dados que ndo estdo correlacionadas com o

membro de classe (WOLD et al., 2001).

2.8.1.1 A derivacao

A derivacdo tem por finalidade corrigir problemas com linhas base dos espectros,
bem como remover os ruidos e melhoradas defini¢cdes de bandas que se encontram
sobrepostas com aplicacdo da primeira ou segunda derivada (FERRAO, 2001; CHEN et
al., 2006;MORGANO et al., 2008).

A principal desvantagem deste procedimento € que o ruido presente nos espectros
pode ter seu valor amplificado, o que diminui a relag@o sinal/ruido, desta forma € muito
empregado a derivacdo junto com alisamento tendo esta técnica como objetivo suavizar
o ruido que acompanha o sinal analitico (SOUZA, 2005).

Inicialmente os dados espectrais sdo separados em grupos contendo um nimero
fixo de elementos onde é calculado o valor médio. Na sequéncia, ajusta-se o valor

médio no modelo polinomial pelos minimos quadrados. Portanto, os ruidos sdo



reduzidos pela raiz quadrada do nudmero de pontos empregados, sendo este
procedimento realizado através do algoritmo de Savitzky - Golay (RINNAN et al.,
2009).

Existem vérios tipos de suavizacdo, porém o de polindmio mével (método de
Savitzky — Golay) é o mais utilizado. Ele ajusta um polindmio de baixa ordem aos
pontos de uma janela pelos minimos quadrados. Deve-se escolher um niimero adequado
de pontos, pois um ndmero elevado pode acarretar em perda de informacdo, enquanto
um ndmero pequeno resulta na permanéncia de ruidos (BEEB et al., 1998;

BRERETON, 2003).

2.8.1.2 Correcao multiplicativa de sinal (MSC)

A técnica de corre¢do multiplicativa do sinal, em inglés Multiplicative Scatter
Correction (MSC), € um método mateméatico que minimiza a interferéncia através da
correcdo da linha base dos espectros de modo que todos os espectros apresentem O
espalhamento “ideal”, ou seja, o espalhamento médio de todos os espectros do conjunto
de calibragdo (AZZOUZ et al., 2003; PIZARRO et al., 2004).

A correcdo Multiplicativa do Sinal auxilia também na correcio das variacdes do
espalhamento da luz ocasionadas pelas medidas de reflectancia difusa, que ocorrem
principalmente pela falta de homogeneidade da amostra e diferencas na granulometria

(ROGGO et al., 2007).

2.8.1.3 A correcao de linha de base Linear (Baseline)

A correcdo de linha de base pode ser aplicada para minimizar variagdes
sistemdticas de linha de base. Nesse método o espectro pré-processado é obtido
subtraindo-se os dados originais a partir de uma func¢ao de feicdo de linha de base, a
qual pode ser uma funcdo linear. Eles sdo usados principalmente para fins
espectroscopicos (CHAU et al., 2004; POPPI, 2004).

Essa ferramenta também pode ser associada a técnicas de suavizagdo para
minimizacao do ruido tais como: filtro média mével e polindmio mével com filtro de
Savitzky-Golay citados anteriormente (POPPI, 2004). O deslocamento da linha de base

tem uma expressdo que pode ser escrita como segue a Equacao 2:



f (x) = x - min (X) 2)

Em que:
x- E uma variavel

X- Indica a todas as varidveis selecionadas para esta amostra

Para cada amostra, o valor do ponto mais baixo do espectro € subtraido de todas
as varidveis. A técnica aponta duas varidveis que devem definir a nova linha de base.
Ambas sao definidas como 0, e o resto das variaveis sao transformadas de acordo com a

interpolagdo /extrapolacao linear (SABIN et al., 2004; POPPI, 2004).

2.8.2 Analise multivariada dos dados

A andlise multivariada € definida como um conjunto de métodos que permite a
andlise simultdnea de duas ou mais varidveis em uma unica amostra. Para os dados
espectroscopicos a andlise multivariada € a mais recomendada, sendo utilizada na
obten¢do de um modelo de calibracdo, onde os dados obtidos espectroscopicamente € 0s
dados de referéncia, obtidos pelos métodos analiticos convencionais, serao
correlacionados (FERREIRA et al., 1999).

Dessa forma, para descrever totalmente os dados encontrados em anélises
multivariadas, é necessario que se faca a disposicdo dos dados obtidos em matrizes
algébricas, onde as linhas representam as n-amostras e as colunas representam as m-

varidveis (MILLER e MILLER, 2005; TISTAERT et al., 2009).

2.8.2.1 Analise de reconhecimento de padrao

Nos métodos quimiométricos de reconhecimento de padrdes e classificagdo sao
utilizados modelos multivariados possibilitando identificar similaridades e diferencas
nas propriedades fisicas ou quimicas das amostras e/ou varidveis, podendo também
identificar a presenca de amostras anOmalas. Torna-se necessario representar os dados
em duas dimensdes ou no maximo em trés dimensdes devido a incapacidade do
individuo de reconhecer padrées em planos com mais que trés dimensdes. Portanto,
esses métodos quimiométricos sao utilizados com o intuito de reduzir um conjunto de

dados complexos em outro mais simples (com menos dimensdes), levando a uma



visualizagao mais féacil pelo ser humano do comportamento dos dados (CORREIA e
FERREIRA, 2007).

Os métodos ndo supervisionados, nomeados também de métodos de andlise
exploratdria, sdo aqueles empregados apenas para analisar similaridades ou diferencas
entre amostras, bem como para identificar a formacdo de padrdes no espago
multidimensional (BARROS NETO et al., 2006).0s métodos de reconhecimento de
padrées podem ocorrer de forma ndo supervisionada e supervisionada. Dessa forma,
destacam-se dois métodos: Andlise de componentes principais (PCA) e andlise de
agrupamentos Hierdrquicos (HCA), sendo o primeiro método utilizado no presente
trabalho.

Os métodos supervisionados sdo aqueles frequentes usados para predizer se uma
amostra futura pertence a uma classe; sio eles: o método do k vizinho mais proximo (do
inglés: K-Nearest Neighbor-KNN) e o método de modelagem independente e flexivel
por analogia de classes (do inglés: Soft Independent Modelling of Class Analogy-
SIMCA) (BEEB e MULLER, 1998; BRERETON, 2003). E com relacdo aos métodos
supervisionados ocorrem a modelagem independente flexivel por analogia de classe
(SIMCA), analise discriminante linear (LDA) e analise discriminante pelos minimos

quadrados parciais (PLS-DA).

2.8.2.2 Anadlise de componentes principais (PCA)

APCA (do inglés, Principal Component Analysis) € um método matemético usado
para maximizar as informacgdes extraidas de um conjunto de dados e, assim, reduzir o
nimero de varidveis da matriz original dos dados envolvidos no modelamento. Ela
opera de modo a simplificar a série de dados e reduzir a dimensdo mesmos com a
finalidade de gerar novas varidveis que ndo sdo correlacionadas. Por causa dessa
habilidade, diz-se de grosso modo que acontece uma ‘“compressao de dados”
(FERREIRA et al., 1999).

A andlise de componentes principais (PCA) € baseada na alteracdo de
coordenadas da matriz de dados originais com o objetivo de representar as variacdes
presentes em muitas varidveis através de um ndmero menor de varidveis. Dessa forma a
PCA € um método que permite a reducdo da dimensionalidade através da representacao
do conjunto de dados em novo sistema de eixos, que constitui novas varidveis

ortogonais entre si, designadas de componentes principais (PC), facilitando a
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visualizacdo da origem multivariada dos dados em graficos bi - ou tridimensional
(PANERO e SILVA, 2008).

A matriz (X) na PCA dos dados originais ¢ decomposta em um produto de duas
matrizes, denominadas escores (T) e pesos (P), mais uma matriz de erros (E), de acordo

com a Equacdo 3:

X=TP'+E (3)

Em que:

X- Matriz de dados
T- Scores

P- Pesos (loadings)
E- Residuos

Do mesmo modo os dados originais sdo agrupados em funcdo das correlagdes
existentes entre as varidveis através de combinagdes lineares, gerando um novo
conjunto de eixos (componentes principais), onde a primeira componente principal
(PC1) representa a maior variacdo do conjunto de dados, e a segunda (PC2), que é
ortogonal a primeira, descreve a maior percentagem da variagdo ndo explicada pela PC1
e assim por diante (SOUZA e POPPI, 2012).

Em relacdo a identificacdo, a analise de componentes principais € um dos métodos
de Reconhecimento de Padrdes (PR — Pattern Recognition) Nao Supervisionados € o
HCA (do inglés, Hierarchical Cluster Analysis) (ROGGO et al., 2007).

A andlise de componentes principais consiste essencialmente em reescrever as
coordenadas das amostras em outro sistema de eixo mais conveniente para a andlise dos
dados, ou seja, as n-varidveis originais geram, através de suas combinagdes lineares, n-
componentes principais, e € através da principal caracteristica, além da ortogonalidade,
que sdo obtidos em ordem decrescente de méaxima variancia (BARROS NETO et al.,
2006; TEOFILO, 2013).

Entdo, o agrupamento das amostras define a estrutura dos dados através de
graficos de scores e loadings, cujos eixos sdo componentes principais (PCs) nos quais
os dados sdo projetados. Os scores fornecem a composi¢do das PCs em relacdo as
amostras, enquanto os loadings fornecem essa mesma composi¢cdo em relacdo as

varidveis. Como as PCs sdo ortogonais, € possivel examinar as relagdes entre amostras e
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varidveis através dos graficos dos scorese dos loadings. O estudo conjunto de scores
eloadings ainda permite estimar a influéncia de cada varidvel em cada amostra (BEEBE
et al., 1998; FERREIRA, 1999).

Neste contexto, regides espectrais selecionadas, sinais ou comprimentos de onda
especificos selecionados em conjunto com a PCA costumam oferecer melhores
resultados nas classificagcdes do que o uso de todo a informacgdo espectral. Além disso,
elas podem ser selecionadas com base no conhecimento de que os sinais analiticos
indicam a presenca de grupos quimicos especificos ou com base em tratamentos

quimiométricos (SOHN et al., 2005).

2.8.2.3 Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de Classes (SIMCA)

Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de Classes (SIMCA) é uma
técnica que modela a localizacdo das classes no espaco multidimensional através do uso
de componentes principais, de forma que para cada agrupamento ou classe de amostras
€ criado um modelo PCA que delimita uma regido espacial (as fronteiras), construindo-
se caixas multidimensionais (BYLESJO et al., 2006).

A Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de Classe (SIMCA) € a mais
utilizada das técnicas de modelagem de classe. Em SIMCA, cada categoria ¢ modelada
de forma independente utilizando PCA e pode ser descrita por um numero diferente de
componentes principais (PCs). O numero de PCs para cada classe no conjunto de
treinamento € determinado por validacdo cruzada. Desta forma, um nimero suficiente
de componentes principais € mantido de modo a ser responsdvel pela maior parte da
variacdo dentro de cada classe, embora assegurando uma elevada relagdo sinal-ruido
sem incluir no modelo de classe as chamadas componentes principais secundarias ou
que contenham apenas ruido (LAVINE, 2000).

Assim, pode-se classificar uma amostra desconhecida como pertencente a uma das
classes previamente modeladas se ela possuir caracteristicas que permitam que seja
inserida na caixa multidimensional de um dos agrupamentos (BYLESJO, et al., 2006).

A classe a que pertence uma amostra determina que regido do espaco ela ocupa,
projetando o seu vetor de medida em cada um dos modelos SIMCA do conjunto de
validacdo. Na predi¢do SIMCA, uma amostra pode ser classificada como pertencente a

uma, a varias ou a nenhuma classe (TOMINAGA, 1999).



A previsao por um modelo SIMCA compreende o cdlculo das distancias a, b e c,
ou seja, determina se uma amostra desconhecida pertence a classe definida pelo seu
modelo SIMCA. A amostra € classificada como pertencente a classe se apresentar
variancia dentro de um valor critico determinado pelo modelo. Este valor critico é
funcdo do valor de “a”, que corresponde a proximidade de X em relagdo a fronteira da

caixa tridimensional e pode ser obtido pela Equacgdo 4.

a’ =b*+ ¢ (4)

Em que:

a - Corresponde a proximidade de X em relacdo a fronteira da caixa
tridimensional

b- Distancia entre a fronteira e a projecdo de X na PCA

c- Residuo da PCA

Calculado o valor de “a”, este ¢ dividido pela variancia da classe para formar um
valor calculado, F calculado. Utiliza-se, entdo, o teste F, onde um valor critico é
escolhido empiricamente ou a partir de uma tabela do teste F. Se o F calculado for
menor que o valor critico adotado, a amostra desconhecida pode ser classificada como

pertencente a classe (BRERTON, 2003; BRANDE e HUBERT, 2005).

2.8.2.4 Selecao de variaveis (APS) e de amostras (SPXY)

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

O Algoritmo das Projecdes Sucessivas APS (do inglés Successive Projections
Algorithm - SPA) € uma técnica empregada para a selecdo partindo de uma varidvel
inicial xke vai acionando em cada iteracdo uma nova varidvel com a menor
multicolinearidade provédvel em relacdo as ja escolhidas (ARAUJO et al., 2001). As
técnicas de selecdo de varidveis fundamentam-se no principio de que um pequeno
nimero de varidveis é capaz de gerar bom preditores e remover varidveis nao

informativas e minimizar a multicolinearidade (SOARES, 2010).



Segundo GALVAO et al. (2005), o algoritmo SPXY (do inglés: Sample set
Partioning based on joint x — y distances) ¢ um método alternativo para a divisdo de
conjunto de calibracdo. Esse método é uma extensdo do algoritmo KS que leva em
consideragdo tanto as diferencas de X quanto as de Y no cdlculo das distancias inter-
amostras. Este algoritmo calcula cada distincia dx(a,b) e cada distancia dy(a,b), soma as
distancias de X com Y e normaliza dividindo dx(a,b) e dy(a,b) pelos seus valores

maximos no conjunto de dados (Equagao 5).

dx (au b) + d_l.(a,b) )
maxu.be[l,i\."] d.\' (a'J b) maxu.bEIl,f\-"] d_t'(a-: b) biasbe [LN]

dx_\_(a,b) =
Em que:
dx (a,b) - Distancia de x
dy (a,b) - Distancia de y
N - Conjunto de amostras
Max,} 1,8dx(a,b) - Valor maximo no conjunto x

Max, 1,81dy(a,b) - Valor méximo no conjunto y
2.8.3 Calibracao multivariada

A Calibragdo multivariada € provavelmente a drea da Quimiometria que tem
atraido um maior interesse em aplicacoes da espectrofotometria na regido do
infravermelho (ESBENSEN, 2002). O propdsito da calibracdo € estabelecer uma relacao
matematica quantitativa entre os dados de saida de um instrumento e o parametro fisico
ou quimico de interesse previamente determinado por uma técnica independente

(FERREIRA et al, 1999).
2.8.3.1 Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS)

A regressdo por Minimos Quadrados Parciais (PLS), do inglés “Partial Least
Squares”, ¢ uma técnica de analise de dados multivariados utilizada para relacionar uma
ou mais varidveis resposta (Y), com diversas varidveis independentes (X), baseada no
uso de fatores. Usando como exemplo, uma matriz X que seria formada por valores de

absorvancia em diversos comprimentos de onda na regido do infravermelho e a matriz

(5)



Y formada por valores de concentracio ou propriedades fisicas das amostras
(FERREIRA et al., 1999; BALABIN e SMIRNOV, 2011) que pode ser calculada pela
Equacdo 5.

X =T*L"+ E (6)

Onde:

X -é a matriz de dados originais

T -€é a matriz dos escores de X

L"-é a matriz transposta dos pesos de X

E -€ a matriz de residuos de X

Este método € muito eficiente no tratamento de ruidos experimentais € na
resolugdo de problemas de colinearidade. Também é um método robusto, o que significa
que os parametros do modelo ndo se alteram de maneira significativa quando novas
amostras sdo acrescentadas ou retiradas do conjunto de calibragdo. Essa robustez
permite que seja possivel trabalhar com sistemas industriais, cujas caracteristicas nem
sempre sao mantidas rigorosamente da mesma maneira durante todo o processo, ou seja,
¢ possivel acrescentar estas “novas amostras” conforme elas aparecam sem alterar os

parametros do modelo criado inicialmente (PARREIRA, 2003).

2.8.3.2 Regressao Linear Multipla (MLR)

Regressao linear multipla € um modelo estatistico usado para determinar o valor
de uma varidvel dependente quantitativa e continua com base na sua relagdo linear com
uma regressao linear simples ou mais varidveis independentes. O objetivo desta técnica
consiste em descrever, prever e controlar a varidvel de interesse com base nas varidveis
independentes (HILL e LEWICKI, 2006).

Em geral, a utilizacio de mais do que uma varidvel independente permite
melhorar a capacidade de previsdo do modelo de regressao linear simples, visto que, a
varidvel dependente € normalmente afetada por mais do que uma varidvel
(BRERETON, 2003).

O algoritmo de projegdes sucessivas(APS) é uma técnica originalmente concebida

para selecionar varidveis minimamente colineares em calibracdo multivariada baseada



em MLR. Os modelos MLR-APS apresentaram desempenho (medido em termos de
habilidade de predicdo) melhor que os modelos PLS em muitas aplicacdes (ARAUJO et
al., 2001; CANECA et al., 2006).

Uma limitacdo do APS é que o critério de selecdo de varidveis ndo leva em
consideragdo a correlagdo da varidvel da matriz de resposta instrumental (X) com a
matriz da propriedade a ser determinada (y). Para contornar o problema, apresenta-se
uma nova proposta onde cada vetor de projecdo € multiplicado por um fator, dado pelo
coeficiente de correlagdo entre a varidvel de X com y. (KOMPANY-ZAREH e
AKHLAGHI, 2007; YE et al., 2008).

3.MATERIAL E METODOS

3.1 Localizacao do experimento

Os experimentos foram realizados nos Laboratérios de Tecnologia Quimica
(LATEC) do Centro Nacional de Pesquisa do Algodao (CNPA) da Empresa Brasileira
de Pesquisa Agropecudria (EMBRAPA), Laboratério de Armazenamento e Pré-
processamento de Produtos Agricolas (LAPPA)e noLaboratério de Engenharia
Eletroquimica(LEEq) da Universidade Federal de Campina Grande (UFCG). No
periodo de dois anos a partir de Marco de 2011.

3.2 Obtencao das amostras de 6leos vegetais

Foram utilizadas quatro classes de 6leos vegetais: algoddo, canola, girassol e soja,
obtidas em estabelecimentos comerciais da cidade de Campina Grande — PB. A
aquisicdo das amostras ocorreu com prazos de validades para os anos de 2008, 2009,
2010, 2011, 2012 e 2013, oriundos de lotes distintos para cada amostra, contendo em

cada embalagem 900 mL de dleo vegetal refinado.



3.3 Sintese do biodiesel (rota metilica)

A transesterificacdo foi usada seguindo a metodologia adaptada de GARCIA
(2006), de transesterificacdo por meio de catdlise bésica, utilizando-se 40g de &lcool
metilico, 2g de hidréxido de potdssio (KOH) para cada 200 g de 6leo, razdo molar (1:6).
Em um béquer foi adicionada a solu¢do de metéxido de potdssio (CH3KOH) e colocada
em um agitador com aquecimento até atingir a temperatura 50 °C, simultaneamente o
6leo vegetal foi submetido a0 mesmo procedimento.Apds atingir 50 °C estd a solugdo
foi adicionada ao 6leo vegetal. A mistura do 6leo vegetal com o metdxido de potdssio
(CH3KOH) em seguida este foi colocado sob agitacdo constante por 10 minutos para
efetuar a reacao de transesterificacao.

Posteriormente, a mistura reacional foi colocada em um funil de decantag¢do para
separacdo das fases. Apds repouso de 30 minutos, foram observadas a separacdo de
duas fases: uma menos densa e clara (contendo ésteres metilicos) e outra mais densa e

escura (rica em glicerina), segundo o processo ilustrado na Figura 4.

Figura 4 - Mistura reacional em funil de decantacdo. Campina Grande, PB, 2013.

Dessa forma, foi promovida a quebra da molécula do triglicerideo, gerando
mistura de ésteres metilicos, dos dcidos graxos correspondentes e liberando a glicerina.
Ap6s um repouso de 30 minutos, a glicerina foi retirada e o conteddo restante do funil

de decantagdo foi submetido ao processo de lavagem para remog¢ao das impurezas e dos



dlcalis residuais. A lavagem foi efetuada neutralizando o meio com 4dgua destilada,

processo indicado na Figura 5.

Figura 5 - Processo de neutralizacdo do catalisador durante a obtencdo do biodiesel.

Campina Grande, PB, 2013.

A neutralizagdo do catalisador foi confirmada por meio de papel indicador
universal utilizado na 4dgua de lavagem. Para finalizar o processo, o biodiesel foi
colocado em um béquer com capacidade de 500mLobtido foi aquecido em estufa de
circulacao de ar a temperatura de 105 °C, por 2 horas, para eliminar o 4lcool e 4gua. Em
seguida as amostras foram acondicionadas em embalagens de 500 mL de Politereftalato
de etileno (PET) e, devidamente identificadas, colocadas em dessecadores até atingir a
temperatura da sala climatizada que varia de 17 a 20 °C com umidade relativa do ar de
40 a 50% para a andlise de toda as amostras. Apds o periodo das andlises as amostras

foram estocadas num freezer.

3.4 Caracterizacao fisico-quimica do biodiesel

Na segunda etapa do trabalho efetuou-se a caracterizagdo fisico-quimica do
biodiesel metilico proveniente dos 6leos vegetais de algodao, canola, girassol e soja. As
propriedades utilizadas na especificacdo do biodiesel foram: o indice de acidez (mg
KOH/g 6leo) (INSTITUTO ADOLFO LUTZ, 1985) e a viscosidade cinemadtica (EN
ISO 3104, 1994).

3.4.1. Indice de acidez



Para determina¢do do indice de acidez foram pesados aproximadamente 2,5 g da
amostra de biodiesel e adicionadas 50 mL de uma mistura éter etilico com élcool etilico
na propor¢ao de 2:1 para solubilizar o biodiesel e, como indicador, acrescentou-se seis
gotas da solucdo de fenolftaleina 1%. Em seguida, titulou-se a mistura com uma solugéo
de hidréxido de sédio (NaOH) 0,1 mol/ L previamente padronizada com trés repeticoes
para cada amostra. O volume gasto de base foi anotado e o indice de acidez calculado

conforme Equagao 7.

IA =Vx Nup x F x meq-m(KOH) / g (7)

Em que:

V- Volume de NaOH gasto na titulagdo (mL)

Nap— Normalidade aparente da solucao de NaOH

F- Fator de correcdo da concentracio da solu¢do de NaOH

G- Massa da amostra de biodiesel em gramas

3.4.2. Viscosidade cinematica

A viscosidade foi obtida através de um viscosimetro capilar Cannon-Fenske em
banho termostético a 40°C (Figura 6). O procedimento no qual consistiu em medir o
tempo necessdrio para que o volume de 10 mL da amostra de biodiesel escorra pelo
capilar sob a acdo da gravidade e multiplicado pela constante do viscosimetro, conforme

indicado na Figura 6.



Figura 6 - Viscosimetro Cannon-Fenske, utilizado na determinagdo da viscosidade do

biodiesel. Campina Grande, PB, 2013.

p=x-t (8)

Em que:
u- Viscosidade cinematica (rnm2 S'l)
t- Tempo de escoamento da amostra (s)

k- Constante do capilar (mm2 sz)

3.5 Ensaios de pré-leituras no espectrofotometro para a escolha do caminho ético

Com a finalidade de escolher qual o caminho 6tico para as leituras no
espectrofotometro foi realizado alguns testes. Estes deram-se por meio de ensaios com
os caminhos 6ticos de 0.50, 1.0 e 2.0 mm existentes no Kit de Liquidos do
espectrometro XDS da FOSS, os quais foram iniciados colocando 12 mL da amostra do
biodiesel nas cubetas de quartzo e, em seguida, feitas leituras com os 3 tipos de
caminhos oticos utilizando 10 repeticdes para cada amostra. De acordo com o0s
espectros gerados foi selecionado o caminho 6tico de 0.50 mm em combinagdo com

parametros pré-estabelecidos em andlises de rotina.

3.5.1 Medidas de transflectancia do biodiesel



As medidas de transflectincia realizadas no espectrofotdmetro NIR (Figura 7),
foram feitas com as amostras do biodiesel de Oleos vegetais em condicdes de
temperatura de 17°C e umidade relativa do ar de 60%. Inicialmente, inseriu-se nas
cubetas de quartzo do espectrometro XDS da FOSS 100 mL de cada amostra de
biodiesel, quantidade minima ideal da amostra e, em seguida, ajustou-se o caminho

optico selecionado (0,50 mm) e efetivou-se as medidas.

Figura 7 - Medidas realizadas no espectrofotdmetro NIR. Espectrofotdmetro XDS near-
infrared Rapid Content™ Analyser da FOSS Analytical(A), Caminho Optico de 0,50
mm(B), cubeta de quartzo(C), Amostra de biodiesel(D). Campina Grande, PB, 2013.

Os espectros foram obtidos de um conjunto de 261 amostras com cinco repeti¢coes
auténticas de leitura para cada unidade experimental respectivamente. As construcdes
dos modelos de andlise exploratdria, de classificacdo e calibragdo ocorreram utilizando

a faixa espectral de 400 a 2.500 nm.

3.6 Tratamento dos dados experimentais

O experimento foi realizado utilizando-se amostras de biodiesel do dleo de
algodao, com prazos de validade definidos pelo fabricante de 2008, 2010, 2012 e 2013,
e amostras de biodiesel de canola, girassol e soja com validade de 2009, 2011 e 2013.

Para cada ano de prazo de validade foram obtidas cinco unidades de Oleo vegetal



refinado de lotes diferentes para produgdo do biodiesel, contabilizando no total 87 x 3
repetigdes, totalizando 261 sub-amostras.

Para constru¢cdo dos modelos quimiométricos foram utilizadas amostras de vdrias
classes de oleos vegetais com diferentes prazos de validade que estdo descritas na

Tabela 5.

Tabela 5 - Amostras de 6leos vegetais empregados na obten¢do do biodiesel com

diferentes prazos de validade.

Classe Prazo de validade Amostras
2008 14
Algodao 2010 7
2012
2013
2009
Canola 2011
2013
2009
Girassol 2011
2013
2009
Soja 2011
2013

E\]
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3.6.1 Tratamentos quimiométricos dos dados experimentais

As analises quimiométricas foram executadas no software Unscrambler® 9.8 da
CAMO, com a finalidade de modelar e prever as varidveis quimicas diretamente a partir
de seus espectros do NIR. Oalgoritmo de selecio de amostras Kennard-Stone e de

variaveis foram feitos pelo SPA, executadas no software MatLab 2013a.

3.6.1.1 Pré-processamento



As amostras avaliadas ao longo desta pesquisa proporcionaram varia¢des
sistemdticas em relacdo a linha de base. Para minimizar esses problemas, foi aplicado
pré-processamento de Savitzky - Golay que proporcionou a suavizacdo de ruido
instrumental atuando diretamente sobre o sinal analitico e ndo sobre as frequéncias que

compOem tal sinal.

3.6.1.2 Reconhecimento de padroes

Inicialmente foi realizada uma anélise exploratoria ndo supervisionada dos dados
utilizando-se a PCA a fim de avaliar se € possivel identificar similaridades e diferencas
entre as amostras do conjunto de dados utilizadas na constru¢do dos modelos de
classificacdo e calibracdo de acordo com a sua composicdo quimica para o caminho
optico 0.50 mm. Em seguida, a partir dos resultados obtidos, foram empregadas técnicas

multivariadas para anélise exploratdria supervisionada (SIMCA) para classificacao.

3.6.1.3 Calibracao

A etapa de calibracdo multivariada dos dados consistiu no emprego de técnicas de
regressao por PLS (Minimos Quadrados Parciais) e MLR (Regressao Miltipla Linear).
A selecao das amostras foi realizada através do Algoritmo SPXY com a sele¢dao do
grupo de 131 amostras para calibragdo, 65 para validacdo e 65 amostras para predi¢ao.
Os célculos de selecdao de varidveis foram feitos pelo SPA (Algoritmo das Projecdes

Sucessivas).

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Caracterizacao fisico-quimica

Na Tabela 6 encontra-se uma compara¢do dos parametros fisico-quimicos (indice
de acidez e viscosidade cinematica) do biodiesel, proveniente das diferentes classes de
Oleos vegetais, com o biodiesel especificado da producdo da Agéncia Nacional de

Petrdleo, gas natural e biocombustivel (ANP).



Tabela 6 - Varidveis fisico-quimicas do biodiesel provenientes de diferentes Oleos

vegetais usado no experimento.

Biodiesel Indice de Desvio Viscosidade Desvio
Acidez pEES/Z?O Cinematica a Pe[lg/f ©
(mg KOH/g) 40°C (mm?s™)
Especificagdo do
biodiesel
Resolugao ANP N° 0,5 3,0a6,0

7, de 19.3.2008 -
DOU 20.3.2008

Algodao 2008 0,6 4,8
Algodao 2010 0,5 4,8
Algodao 2012 0,4 5,2
Algodao 2013 0,3 4,8
Canola 2009 0,5 5,0
Canola 2011 04 5,0
Canola 2013 0,3 5,0
Girassol 2009 0,5 4,9
Girassol 2011 0,5 5,0
Girassol 2013 04 4,8
Soja 2009 0,5 4,7
Soja 2011 0,4 4,6
Soja 2013 0,4 4,6

Analisando-se a referida (Tabela 6), observa-se que o indice de acidez do
biodiesel proveniente das diferentes classes de 6leos vegetais e diferentes prazos de
validade estd de acordo com as especificacdes da ANP, com excecdo do biodiesel
proveniente de Oleo de algoddo com prazo de validade de 2008. Com relagdo a
viscosidade cinematica, observa-se que a mesma encontra-se dentro dos valores limites

estabelecidos pela ANP.

4.2 Perfil dos espectros das amostras do biodiesel na regiao de 400 a 2500 nm



Na Figura 8 € observado o perfil dos espectros originais das 261 amostras do
biodiesel das diferentes classes de 6leos vegetais refinados obtidos na regido de 400 a
2500 nm.
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Figura 8 - Espectros originais das amostras de biodiesel das diferentes classes de 6leos

vegetais e prazos de validade. Campina Grande, PB, 2013.

Observa-se na Figura 8, que as amostras analisadas apresentam perfis espectrais
semelhantes e sobrepostos, possuindo formacdes de alteracdes relacionadas as bandas
de combinagdo O-H, C-O e C=0 referente aos ésteres espectral, influenciando assim a
faixa espectral que foi estudada.

Ao analisar a Figura 8, nota-se que no espectro ndo ha ruidos instrumentais
evidente. Porém observa-se uma alteracdo na linha de base. Para a correcao esta foi
empregada a primeira derivada com o filtro de Savitky-Golay, polindmio de segunda
ordem e uma janela de 11 pontos, onde o nimero de pontos foi selecionado com base
dos melhores resultados com relacdo a janelas com ndmeros inferiores e superiores
anteriormente testados.

Na Figura 9 esta expresso os espectros derivativos das amostras de biodiesel de
6leos vegetais refinados (algoddo, canola, girassol e soja) e prazo de validade (2008,

2009, 2010, 2011, 2012 e 2013), obtidos na regido de 400 a 2500 nm.
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Figura 9 - Espectros derivativos das 261 amostras registradas na faixa de 400 a 2500
nm. E a definicdo das regides espectrais evidenciadas: Visivel (A) e Infravermelho

proximo NIR(B). Campina Grande, PB, 2013.

Na Figura 9 esta evidenciado a correcdo da linha de base com o procedimento
empregado. Destaca-se ainda nesta figura a selecdo dos comprimentos de onda de maior
relevancia na avaliacdao da qualidade do biodiesel procedente de classes distintas de
Oleos vegetais, sendo selecionadas a regido do visivel (VIS) de 400 a 800 nm e a faixa
espectral do infravermelho proximo (NIR) de 1100 a 2500 nm.

As faixas espectrais foram selecionadas por serem mais significativas na
classificacdo do biodiesel com relacdo a faixa espectral ndo selecionada e também por
esse intervalo de faixa ndo selecionada possuir mudanca de detector que influencia
negativamente (Figura 9). De acordo comVERAS et al., (2012) estudando classificacao
de biodiesel por espectroscopia NIR,utilizaram a regido de 12.500 e 4000 cm™ e 5000-
4500 cm™'com técnicas quimiométricas para classificacio (HCA, PCA e SIMCA) do
biodiesel de 6leos vegetais (algodao, canola, girassol e soja) com dados pré-processados
(Savitzky-Golay de segunda ordem polinomial foi utilizada com 21 pontos) para
classificar biodiesel. Mostrando satisfatéria para classificacdo de biodiesel baseada na
diferenca da composi¢ao e propor¢ao dos acidos graxos dos 6leos precursores.Ou seja,
nos estudos de VERAS et al., (2012)as faixas espectrais do visivel e NIR selecionadas
obtiveram resultados semelhantes com relagdo a classificagdo do biodiesel de diferentes

classes de 6leos vegetais, como observado na Figura 10.

T
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4.3 Métodos de Reconhecimento de Padroes

4.3.1 Analise de componentes principais (PCA) na faixa espectral do visivel

A partir das 261 amostras de biodiesel oriundas de quatro classes diferentes de

Oleos vegetais, vélidos e ndo validos, foram realizadas as andlises de componentes

principais (PCA) aos espectros pré-processado, conforme a Figura 10.
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Figura 10 - Gréfico dos escores da PC1 x PC2 do conjunto de dados do biodiesel
oriundo das classes diferentes de Oleos vegetais (algoddo, canola, girassol e soja)
védlidos e nao validos, na regidao espectral VIS, referentes a 400 a 800 nm. Biodiesel
proveniente de Oleo de algoddao(A), biodiesel proveniente de 6leo de canola(B),
biodiesel proveniente de Oleo de girassol (C), e biodiesel proveniente de Oleo de

soja(D). Campina Grande, PB, 2013.

Verifica-se uma disposicdo no grafico dos escoresdas amostras agrupando-se
conforme a matéria prima de origem e de acordo com a similaridade na composi¢ao dos
acidos graxos, onde se permitiu verificar que quanto maior a semelhangca da
configuragcdo dos 4cidos graxos mais proximos os grupos permanecem.

Verifica-se que ocorreu formatacio de subgrupos em relacio ao prazo de validade
da matéria prima a qual foi obtida o biodiesel, como ilustrado na Figura 10. No gréfico
dos escores das amostras de biodiesel, o percentual da variancia explicada para cada PC

que estd indicada por (76%) para a primeira componente principal (PC1) e (14%) para a



segundo componente principal (PC2) contendo na soma das PCl e PC2 em sua
totalidade o percentual da variancia explicada 90%.

CARNEIRO e BORIN (2012) relataram que foi possivel realizar a andlise
decomponentes principais (PCA) a partir dos espectrosno infravermelho de 24 amostras
de biodieseisproduzidos a partir destes 6leos vegetais. Pelo PCAobservou-se uma nitida
separacdo das amostras debiodieseis de 6leos vegetais confirmando a diferenca espectral
entreamostras dos biodieseis oriundos de diferentesleos. Confirmando resultados

semelhantes como verificados na Figura 10.

4.3.1.1 Analise de Componentes Principais (PCA) para as amostras de

biodiesel de 6leo de algodao na faixa espectral do visivel.

A andlise da PCA do conjunto de amostras de biodiesel produzidas a partir de

6leo de algodao vélidos e ndo validos encontra-se na Figura 11.
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Figura 11 - Escores de PC1 x PC2 do biodiesel originado de 6leo de algodao: matéria

prima valida 2013, e nao vélidas 2008, 2010 e 2012 com matéria prima nao valida.
Campina Grande, PB, 2013.

Observa-se no gréfico dos escores PC1 x PC2, apresentado na Figura 11, que
grande parte da informacdo espectral pode ser representada por apenas duas
componentes principais, as quais sao responsaveis por elucidar aproximadamente 99%
da informagdo contida nos dados pré processados.

Ao longo da PC1 ocorre uma distinta formacdo de grupos permitindo uma féacil

deteccao das amostras de biodiesel de algodao, de acordo com o prazo de validade



percebe-se que quanto maior a distancia entre os grupos, maior € o periodo em que
matéria-prima estd vencida, constatando-se uma distdncia maior entre as amostras

vencidas ano de 2008, do grupo das amostras validas ano de 2013.

4.3.1.2 Anidlise de Componentes Principais (PCA) para as amostras de

biodiesel de 6leo de canola na faixa espectral do visivel.

Na Figura 12 visualiza-se o grafico dos escores como resultados da aplicacdo da

PCA ao biodiesel originado de 6leo de canola.
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Figura 12 - Escores de PC1 x PC2 do biodiesel originado de dleo de canola, sendo (A)
matéria prima valida 2013 e ndo vélidas 2011 e 2009 com matéria prima com prazo de

validade vencido. Campina Grande, PB, 2013.

Nota-se no gréifico dos escores, da Figura 12, uma tendéncia de reparacdo da
maioria de das amostras de biodiesel de dleo de canola na faixa espectral do visivel de
(400-800 nm). Observa-se a formacdo de trés grupos de amostras em que a PC1 x PC2
esclarece 99% da variancia explicada dos dados.

A sobreposicdo das amostras vencidas ano de 2011 e ano de 2009, acontece
devido as mesmas possuirem um menor intervalo de tempo de validade, e um
distanciamento maior das amostras vdlidas em relagdo ao grupo de amostras de

biodiesel vencidas.



4.3.1.3 Anilise de Componentes Principais (PCA) para as amostras de

biodiesel de 6leo de girassol na faixa espectral do visivel.

No grafico dos escores da Figura 13, estd representada as amostras do biodiesel de

6leo de girassol conforme o gréfico dos escores PC1 x PC2.
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Figura 13 - Escores de PC1 x PC2 do biodiesel originado de dleo de girassol, sendo

matéria prima valida, 2013 e as ndo validas 2011 e 2009 com matéria prima ndo vélida.

Campina Grande, PB, 2013.

Na Figura 13, pode-se observar-se que, no grifico dos escores, acontece a
formacdo de grupos de amostras vencidas e validas, sendo constatada uma sobreposi¢cao
das amostras vencidasano de 2011 e ano de 2009, e um maior afastamento das amostras
de biodiesel de 6leo de girassol vélidasano de 2013.

Os diferentes prazos de validade da matéria-prima do biodiesel foram essenciais
para a formagdo de grupos, ou seja, quanto mais deteriorado o 6leo vegetal utilizado
como matéria-prima para obtencdo do biodiesel, mais distante ficou localizado das

amostras validas de biodiesel.

4.3.1.4 Analise de Componentes Principais (PCA) para as amostras de

biodiesel de 6leo de soja na faixa espectral do visivel.

Na Figura 14, estd apresentada a distribui¢cdo das amostras de biodiesel de 6leo de

soja no gréfico dos escores PC1 x PC2.



PC2 o
0.00005 —
1 (2009)
ﬁ i 0%
Q : o7
ol 0 — g o
@) - )
A - o
4 0 a
-0.00005 — (2013) (2011)
. o
-0.00010 a
PCI
-0.0601 5 -0 .0601 0 -ﬂ.l]l{ll]l]ﬁ [ll l].l]l]ll]l]5 l].l]l]ll]1 ]
PC1 62%

Figura 14 - Escores de PC1 x PC2 do biodiesel originado de 6leo de soja, sendo
amostras vdlida 2013, amostras ndo validas 2011 e 2009. Campina Grande, PB, 2013.

Como € visivel na Figura 14, a andlise de PCA permite distinguir a formacao de
grupos das amostras de biodiesel produzidas a partir de 6leo de soja, podendo ser
observada uma discriminagdo efetiva dos grupos de amostras véalidas (A) ano de 2013 e
vencidas (B e C) anos de 2011 e 2009.

Verifica-se nesta Figura que a PC1 preserva 62% das informacdo. Embora as
componentes principais evidenciem a relevancia das varidveis na caracterizacdo dos
dados, sobre a mesma componente principal, é frequente estar representada informacgao
correlacionada. E importante ressaltar que a PC2 detém 22% dessas informacdes sendo
possivel distinguir os grupos das amostras vdlidas e ndo vdlidas das amostras de

biodiesel de 6leo de soja.

4.3.2 Construcao do Modelo SIMCA para amostras de biodiesel de dleos

vegetais na faixa espectral do visivel.

Na Tabela 7 encontram-se os modelos SIMCA (Modelagem Independente
Flexivel por Analogia de Classe) que foram construidos para classes de amostras de
biodiesel de Oleos vegetais (algoddo, canola, girassol e soja) e um conjunto de
treinamento, validacdo e teste que possibilitou a obtencdo de um algoritmo para

classificacdo dos modelos para as classes de biodiesel com matéria-prima valida e ndo



védlida na regido do visivel entre 400 a 800 nm. O Erro tipo I aconteceu quando a
amostra avaliada ndo € classificada na sua verdadeira classe, ou seja, falso negativo; e
do erro tipo Il ocorreu quando a amostra foi classificada como pertencente a uma classe
errada, ou seja, falso positivo. Existe a possibilidade de ocorréncia dos dois tipos de
erros simultaneamente quando as amostras nao siao classificadas em sua classe de

origem, Tabela 7.

Tabela 7 - Classificacdo dos modelos SIMCA (0,1, 0,5, 1, 5, 10 e 25% de nivel de

significancia) para biodiesel de 6leos vegetais validos e ndo vélidos.

Nivel de significancia

Erro Tipo | Erro Tipo II

AMOSTRAS 0,1% 0,5% 1% 5% 10% 25% |0,1% 05% 1% 5% 10%

25%

Algodao - - - - - 3 16 14 8 - -
Canola - - - - - - - - - - -

Girassol - - - - - - 2 1 1 2 -
Soja - - - - - - - - - - -

Observa-se na Tabela 7 que ndo ocorrem os erros do tipo I, nos niveis de
significancia de 0,1 a 10%, para todas as amostras de biodiesel oriundos das diferentes
classes de dleos vegetais avaliadas, bem com relacao ao prazo de validade das mesmas,
com excecdo do biodiesel proveniente de 6leo de algodao no nivel de significncia de
25%.Ressalta-se ainda, na mesma Tabela, que o biodiesel proveniente do 6leo de
algodao e de girassol apresentou erro de tipo II, e nos niveis de 0,1 a 1% e de 0,1 a 5%,
respectivamente. E na sequencia estd representada na Tabela 8 o resumo dos modelos

SIMCA classificados a nivel de significancia de 10%.

Tabela 8 - Resumo da classificagdo dos modelos SIMCA (10% de nivel de
significancia) para biodiesel de 6leos vegetais vdlidos e ndo vélidos na faixa espectral

do visivel.

Amostras SIMCA - Biodiesel (OVV)

Algodao 2008
Algodao 2010
Algodao 2012




Algodio 2013 *

Canola 2009
Canola 2011
Canola 2013 *

Girassol 2009
Girassol 2011
Girassol 2013 *

Soja 2009

Soja 2011
Soja 2013 *

O Simbolo * significa que as amostras foram classificadas como vélidas

Analisando os resultados obtidos na Tabela 8 pelo modelo empregando a
validacdo cruzada para a obtencio de um algoritmo SIMCA, observou-se a classifica¢io
das amostras do biodiesel, onde ndo ocorrem erros do tipo I e nem do tipo II ao nivel de
significancia de 10%, ou seja, a modelagem SIMCA classificou corretamente em 100%
o biodiesel de 6leos vegetais validos e ndo vélidos na faixa espectral VIS 400 a 800 nm.

Em relacdo as amostras de biodiesel de dleos vegetais com matéria-prima ndo
valida (2008, 2009, 2010, 2011 e 2012), nenhuma delas foi classificada no modelo
criado para as amostras de biodiesel de 6leo vegetal com matéria-prima vélida, e todas

as amostras validas, foram classificadas no modelo criado.

4.4 Calibracao multivariada dos dados

4.4.1 Graficos associados a selecao de variaveis algoritmo de projecoes sucessivas

(APS) para a acidez na faixa espectral do visivel.

Na Figura 15, destaca-se os graficos da selecdo de varidveis para a construcao do

modelo MLR.
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Na Figura 15 (A), pode observa-se que 15 varidveis foram selecionadas pelo
modelo. Verifica-se ainda na Figura 15 (B), a distribuicio dos nimeros de varidveis
selecionadas pelo programa para o parametro de acidez na faixa espectral de 400 a 800

nm.

4.4.2 Grificos associado a seleciao de variaveis (APS) para a viscosidade cinematica

na faixa espectral do visivel.

Na Figura 16, estdo ilustrados os graficos da sele¢ao de varidveis pelo o modelo

APS.

750.25

800



RMSE

o (A) *t @B

022+

0.2
0.19-

0,18~

Dados derivados

5 L I | I L | L
0o 5 1o 15 402 451.75 501.5 551.25 601 650.75 700.5 750.25

Nimeros de variaveis incluidas no modelo Comprimento de onda (nm)

Figura 16 - Escolha de varidveis latentes e grafico pelo modelo APS(A),distribuicao
das varidveis do modelo de calibracdo para a viscosidade cinematica (B).Onde dados

derivados = 9[- log (1/g)] Campina Grande - PB
ai

Na Figura 16 (A) estd evidenciado o nimero de varidveis necessdria para a
formacdo do modelo com relagdao ao parametro de viscosidade cinematica onde foi
necessaria a escolha de 9 variaveis pelo modelo APS. Pode-se visualizar na Figura 16
(B) a distribui¢do das varidveis selecionadas pelo modelo APS por toda a faixa espectral

de 400 a 800 nm.

4.4.3 Construciao do Modelo de calibracao multivariada para predicao da acidez e

viscosidade nas amostras de biodiesel de 6leos vegetais na faixa espectral do visivel.

Tabela 9 - Modelos de regressdo multivariada para predi¢do de acidez e viscosidade

cinemadtica de biodiesel proveniente de 6leos vegetais.

800



Acidez

Método de N° (VL) * RMSEP (mg KOH/g) | Correlacao Bias
calibracao N° (SV) * (R)
PLS 5 0,07 0,75 - 0,007
MLR 15 0,06 0,75 - 0,010
Viscosidade
Método de N° (VL) * RMSEP (mm2 s'l) Correlacao Bias
calibracao N° (SV) * (R)
PLS 5 0,16 0,50 0,0417
MLR 9 0,17 0,52 0,0394

*(VL) varidvel latente; *(SV) selecdo de varidveis (RMSEP) Raiz Quadrada dos Erros Médios de
Predigdo

Na Tabela 9 visualiza-se os resultados dos modelos de predicao PLS e MLR para
a acidez, observou-se que para ambos os modelos tanto a raiz quadrada do erro médio
quadratico de predicdo (RMSEP) quanto a correlacdo apresentaram valores similares,
ou seja, o desempenho dos modelos de regressdao PLS e MLR quando comparados
apresentaram valores analogos. Os modelos apresentaram propriedades favoraveis em
relacdo a acidez do biodiesel de 6leos vegetais, com coeficiente de correlagdo com alto
valor, ocorrendo 0.75 para ambos os modelos e de RMSEP de 0,07 para PLS e 0,06
para MLR, também incidindo o mesmo comportamento no Bias com valores de - 0.007
para o modelo PLS e de - 0.010 para o MLR.

Observa-se ainda na Tabela 9 que dos resultados dos modelos de regressdao PLS e
MLR para a viscosidade também foram semelhantes para o RMSEP, para
correlagdoressalta-se ainda que para os valores obtidos no Bias para viscosidade
cinematica, o modelo de regressdo PLS obteve variacdo minima de desempenho quando

comparado com o modelo MLR de regressao.

4.4.3.1 Construciao do Modelo de calibracao PLS para predicao da acidez nas

amostras de biodiesel de dleos vegetais na faixa espectral do visivel.

Na Figura 17, esta ilustrada a curva de regressdo PLS obtidas a partir dos dados

espectrais das amostras de biodiesel proveniente de 6leos vegetais para acidez.
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Figura 17- Valores previstos em fung¢do dos valores de referéncia para acidez de
biodiesel de Oleos vegetais com diferentes prazos de validade. 2013(A), 2012 e

2011(B), 2010 e 2009(C) e 2008(D). Campina Grande, PB, 2013.

Os valores de regressio por PLS para a acidez(Figura 17) apresentaram
comportamento coerente em relacdo as amostras de biodiesel de dleos vegetais. Os
valores previstos pelo modelo implicam que as amostras de biodiesel de 6leos vegetais
com o prazo de validade mais antigo (D), ano de 2008, contendo maior valor de acidez e
as amostras de biodiesel de 6leos vegetais validas (A), ano de 2013, ficaram nas
extremidades da curva.

Neste caso, a predicdo por PLS das amostras de biodiesel de Oleos vegetais
(algodao, canola girassol e soja) obteve com precisdo os resultados dos parametros de
calibracdo para acidez com relagdo ao prazo de validade das amostras de biodiesel de
Oleos vegetais, nos quais foram obtidos valores de correlacdo 0,75%, (RMSEP), 0.07 e
de Bias -0.007.

A separagdo pelo prazo de validade pode ter ocorrido por razdo do escurecimento
enzimatico que geralmente acontece no estado de deterioracdo do biodiesel, ou seja,
quando mais escuro o biodiesel maior o tempo em que ele oxidado. Segundo KNOTHE
et al. (2006) observaram que o escurecimento do biodiesel ocorre com o aumento da
oxidagdo. Com a existéncia de dgua, os ésteres podem hidrolisar a dcidos graxos de

cadeia longa promovendo o aumento de acidez.



4.4.3.2 Construciao do Modelo de calibracido PLS para predicao da viscosidade

cinematica nas amostras de biodiesel de dleos vegetais na faixa espectral do visivel.

Encontra-se na Figura 18, a curva de regressdo PLS para as amostras de biodiesel

de 6leos vegetais para viscosidade cinematica.
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Figura 18 - Curva de valores previstos em funcdo dos valores de referéncia para
viscosidade cinemdtica de biodiesel de 6leos vegetais com diferentes prazos de validade
biodiesel de soja(A), biodiesel de algodao(B), biodiesel girassol (C) biodiesel de canola
(D) e biodiesel de algodao(E). Campina Grande, PB, 2013.

Os valores de regressdo por PLS para a viscosidade cinemdtica (Figura 18)
proporcionou a distribuicdo das amostras de biodiesel de 6leos vegetais de acordo com
o indice de viscosidade cinematica foi distribuida do seu menor ao maior valor. Neste
caso, as amostras de biodiesel de 6leos vegetais foram distribuidas em reagdo as classes
de 6leos vegetais fonte da matéria prima do biodiesel (algodao, canola girassol e soja) e
semelhanga em sua composi¢do de 4cidos graxos (Tabela 1), em que foram obtidos
valores de correlagdo 0,50, (RMSEP), 0,16, e de Bias de 0.0417.

Esses resultados demonstraram uma satisfatoria predicdo da viscosidade
cinemdtica do biodiesel de Oleos vegetais, a faixa espectral do visivel (VIS) para
obtencao de espectros, evidenciando a elevada exatidao alcangada pela técnica NIRS na

predicao da viscosidade do biodiesel de 6leos vegetais.



4.4.3.3 Grafico dos valores preditos de acidez em funcao dos valores determinados
utilizando o modelo MLR nas amostras de biodiesel de oleos vegetais na faixa

espectral do visivel

Na Figura 19, observa-se a curva de regressdo por MLR obtidas a partir dos dados

espectrais das amostras de biodiesel de dleos vegetais para acidez.
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Figura 19 - Valores previstos em funcdo dos valores de referéncia para acidez de
biodiesel de 6leos vegetais com diferentes prazos de validade. 2013(A), 2012e 2011
(B), 2010 e 2009(C) e 2008(D). Campina Grande, PB, 2013.

Na Figura 19, nota-se que o modelo MLR proporcionou comportamento coerente
em relacdo as amostras de biodiesel de 6leos vegetais. Os valores previstos pelo modelo
indicam que as amostras de biodiesel de 6leos vegetais foram distribuidas com relagcao
ao prazo de validade das amostras, ou seja, quanto mais alto os valores de acidez, maior
o tempo que a matéria-prima estd vencida, independente da relagdo com as classes de
6leo vegetal de origem. Esses resultados estdo contidos no ANEXO.

Nesse caso, a predicdo por MLR das amostras de biodiesel de 6leos vegetais
(algodao, canola girassol e soja) também conseguiu de forma nio destrutiva com
precisdo os resultados dos pardmetros de calibrag¢do para acidez com relagdo ao prazo de
validade das amostras de biodiesel de dleos vegetais, nos quais foram obtidos valores de

correlagdo 0.75, (RMSEP), 0.06 e de Bias -0.010.



4.4.3.4 Construcio do Modelo MLR de calibracio multivariada para viscosidade

cinematica nas amostras de biodiesel de dleos vegetais na faixa espectral do visivel.

Na Figura 20, observa-se a curva de regressio do modelo MLR adquirida dos

dados das amostras de 6leos vegetais para viscosidade cinematica.
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Figura 20 - Curva de valores previstos em funcdo dos valores de referéncia para
viscosidade cinemdtica de biodiesel de diferentes classes de o6leos vegetais com
diferentes prazos de validade biodiesel de soja(A), biodiesel de algodao(B), biodiesel
girassol (C),biodiesel de canola (D) e biodiesel de algodao(E). Campina Grande, PB,
2013.

Na Figura 20, os resultados obtidos no grafico demonstram que no modelo de
regressdo MLR das amostras biodiesel de diferentes classes de 6leos vegetais ressaltam
a posicdo das amostras com a viscosidade cinemdtica da matéria-prima de origem e
degradacdo. A aplicabilidade dessa regido espectral tornou possivel a predicdo da
viscosidade do biodiesel de 6leos vegetais.

4.5 Analise exploratoria dos dados (Faixa do Infravermelho Préximo)

4.5.1 Anélise de Componentes Principais (PCA) na faixa espectral de 1100 a
2500 nm.



Na Figura 21 estd ilustrada a PCA das 261 amostras de biodiesel procedentes das
quatro classes diferentes de Oleos vegetais, algoddo, canola, girassol e soja na faixa

espectral de 1100-2500 nm.
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Figura 21 -Escores da PC1 x PC2 do conjunto de dados do biodiesel oriundo das
classes diferentes de Oleos vegetais (algoddo, canola, girassol e soja) vdlidos e ndo
vélidos, na regido espectral no infravermelho préximo (NIR) referentes a 1100 a 2500
nm. Biodiesel de algodao(A), biodiesel de canola(B), biodiesel de girassol(C, D e E), e
biodiesel de soja(F). Campina Grande, PB, 2013.

Os resultados obtidos evidenciam que, para o grafico dos escores na Figura 21, na
faixa espectral do infravermelho préximo (NIR). Na Figura 21 nota-se uma
sobreposicdo das classes das amostras, pois ocorreu grupo ndo tdo definido para o
biodiesel de girassol tornando subdividido em trés grupos (C, D e E). A faixa espectral
de 1100 a 2500 ndo mostra de maneira clara o conjunto formado pelas classes das
amostras, ja que surgem entdao grupos homogéneos como o (A) algodao, (B) canola, (F)
soja e as amostras do biodiesel de 6leo de girassol que se sobrepuseram entre as demais
amostras. Na regido do NIR ocorreram combina¢des e sobretons de transicoes
vibracionais, principalmente dos grupamentos —OH, -NH, -SH e C-H, o que significa
que os espectros de NIR possuem grande quantidade de informacdo a respeito da

organizacdo da maioria dos compostos organicos (PASQUINI, 2003). Por esse motivo



algumas classes de Oleos vegetais, matérias-primas do biodiesel, possuem em sua
composi¢do algumas semelhangas justificando assim a sobreposi¢do dos grupos.
Contendo assim o percentual da variancia explicada para cada PC indicado por
(73% variancia explicada) para PC1 e (16% variancia explicada) para PC2 na faixa do
VIS para o grupo das 261 amostras de biodiesel avaliadas. Segundo ALMEIDA (2012)
utilizou técnicas de classificacdo por componentes principais (PCA) para distinguir os
Oleos vegetais e misturas pela composicdo dos 4cidos graxos, empregando a
espectroscopia NIR e verificou que algumas classes de 6leos vegetais se agrupam

porque se assemelham com relagdo a estrutura de acidos graxos.

4.5.2 Analise de Componentes Principais (PCA) para as amostras de biodiesel

de dleo de algodao na faixa espectral de 1100 a 2500 nm.

A partir das 126 amostras de biodiesel oriundas de 6leos de algodao validos e ndo

vélidos, na Figura 22.
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Figura 22 - Escores de PC1 x PC2 do biodiesel originado de dleo de algoddo, com

matéria prima valida 2013 e ndo vdlidas 2012, 2010 e 2008. Campina Grande, PB,
2013.

No gréfico dos escores de PC1 versus PC2, das amostras de biodiesel de 6leo de
algoddo, pode ser observada uma forte sobreposi¢cdo entre as classes, ndo sendo possivel
obter uma discriminagao efetiva das amostras do biodiesel valido em relacdo as demais

amostras que estdo fora do prazo de validade na faixa espectral do infravermelho



proximo de (1100-2500nm). Conforme observa-se que as duas primeiras PC’s explicam

um total de 94 % da variancia dos dados.

4.5.3 Analise de Componentes Principais (PCA) para as amostras de biodiesel

de 6leo de canola na faixa espectral de 1100 a 2500 nm.

De acordo com a Figura 23, pode ser visualizada as amostras das 45 amostras de

biodiesel de canola.
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Figura 23 - Escores de PC1 x PC2 do biodiesel originado de 6leo de canola, com prazo

de validade de 2013 e ndo validas 2009, e 2011. Campina Grande, PB, 2013.

Nota-se na Figura 23 que as amostras do biodiesel de 6leo de canola da figura 21
distribuem-se aleatoriamente ao longo da PC1, nao ocorrendo a formagao de um grupo
distinto referente as amostras de biodiesel com prazo de validade de 2009, tornando
assim a faixa espectral de 1100 a 2500 nm, ndo tdo apropriada para a formacdo dos
grupos das amostras de biodiesel. Na figura 25, a PC1 explica 90%, e PC2 explica 5%
da variancia explicada dos dados e estd relacionada a degradacdo da matéria-prima da
producdo do biodiesel.

4.5.4 Analise de Componentes Principais (PCA) para as amostras de biodiesel

de dleo de girassol na faixa espectral de 1100 a 2500 nm.

Na Figura 24, Gréfico dos escores para mostras de biodiesel de 6leo de girassol.
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Figura 24 - Escores de PC1 x PC2 do biodiesel originado de 6leo de girassol, sendo
matéria prima valida, 2013 e ndo vélidas 2011, 2009.Campina Grande, PB, 2013.

Analisando-se a mesma, observa-se a distin¢cdo das 45 amostras de biodiesel (6leo
de girassol) ao longo da PCI1. Nota-se modelo das PCs apresenta a distribui¢do
dasamostras de biodiesel estudadas, baseando-se em trés grupos de acordo com os
prazos de validade da matéria-prima sendo possivel verificar a formacdo do grupo
vdlido e ndo valido associados, com a separacdo caracteristicas dos dois grupos do

biodiesel com a matéria-prima invélida.

4.5.5 Analise de Componentes Principais (PCA) para as amostras de biodiesel

de dleo de soja na faixa espectral de 1100 a 2500 nm.

Na Figura 25 esta apresentada o grafico dos escores das amostras de biodiesel de

6leo de soja, com matéria prima validas e ndo validas.
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Figura 25 - Escores de PC1 x PC2 do biodiesel originado de 6leo de soja, (A) com
matéria prima valida, 2013 e (B) ndo vélida, 2011 e 2009. Campina Grande, PB, 2013.

Como € visivel na Figura 25, a andlise de PCA das amostras ndo permitiu
distinguir os grupos produzidas a partir de 6leo de soja com prazo de validades vencido.
A anélise de PCA nio foi precisa em relacdo ao comportamento dos agrupamentos das
amostras de biodiesel de O6leo de soja, ndo possibilitando assim verificar um
distanciamento consideravel do conjunto das amostras de biodiesel validas em relagdo a
ndo validas.

A andlise de componentes principais baseada em antecedentes espectroscopicos
na faixa espectral de 1100 a 2500 ndo proporcionou potencialidade para a
descriminacdo do biodiesel de dleo vegetal de acordo com as classes das amostras
védlidas e ndo validas com algumas excecdes provocadas por caracteristicas similares
entre os 6leos vegetais.

O percentual da variancia explicada na faixa de 1100 a 2500 nm infravermelho
proximo composta da PC1 x PC2 foi de (92%) para o grupo das 45 amostras de

biodiesel avaliadas.

4.6 Construcio do Modelo SIMCA para amostras de biodiesel de dleos

vegetais na faixa espectral de 1100 a 2500 nm.

Os modelos SIMCA foram construidos para amostras de biodiesel de dleos

vegetais (algodao, canola, girassol e soja) do conjunto de predi¢do modelos para as



classes de biodiesel com matéria-prima vdalida e ndo vélida na regido do NIR (Tabela

10).

Tabela 10 — Resultadosda classificagdo dos modelos SIMCA (0,1, 0.5, 1, 5, 10 e 25%
de nivel de significincia) para biodiesel de dleos vegetais validos e ndo validos na faixa

espectral de 1100 a 2500 nm.

Nivel de significancia

Erro Tipo | Erro Tipo II
AMOSTRA 01 05 1 5 10 25 (01 05 1 5 10 25
S % % D % % % % % % % % %
Algodao 1 1 1 1 2 3 74 71 70 66 60 9
Canola - - - - - - 27 26 27 23 18 2
Girassol - - - - - 1 11 2 - - - -
Soja - - - - - - 32 29 27 27 24 9

Foi verificado durante a classificacdo dos modelos SIMCA do biodiesel
provenientes das quatros classes de Oleos vegetais pesquisados que ocorreram
comportamento diferentes para as amostras vélidas e ndo validas que na faixa espectral
de 400 a 800nm, observa-se que ocorreram erros dos tipos I e II na faixa espectral de
1100 a 2500 nm, principalmente o erro do tipo II.

Com os resultados obtidos pelos modelos SIMCA, observa-se que ndo ocorrem
erros do tipo I nas amostras de biodiesel de canola e soja, ocorrendo esse tipo de erro
em todas as porcentagens nas amostras de algoddo. Nas amostras de biodiesel
provenientes de 6leo de girassol ocorreu erro ao nivel de 25% de significancia. O erro
do tipo II ocorreu em todas as amostras, com exce¢ao das amostras do biodiesel de dleo
de girassol nos niveis de 1 a 25% de significancia.

No modelo SIMCA criado para as amostras de biodiesel com matérias-primas
vdlidas e nao vélidas de biodiesel de todas as classes de dleos vegetais refinados
utilizadas na faixa espectral de 1100 a 2500 nm foram classificadas satisfatoriamente
em relacdo ao erro do tipo I com excecdo das amostras de biodiesel de girassol ao nivel
de significancia de 25% e das amostras de biodiesel de algodao que ndo foram

classificadas.



RMSE

No erro do tipo II todas as amostras de biodiesel de algoddo, canola e soja ndo
foram classificadas com excecdo das amostras de biodiesel de girassol aos niveis de
significancia de 1% a 25%. Ocorreu assim uma nao uniformidade das amostras que

foram classificadas nas classes nao corretas.

4.7 Calibracao multivariada dos dados na Faixa espectral de 1100 a 2500 nm.

4.7.1 Graficos associados a selecdo de variaveis Algoritmo de Projecoes Sucessivas

(APS) para a acidez na faixa espectral de 1100 a 2500 nm.

Destaca-se na Figura 26, os graficosda selecdo de varidveis para a construcao do

modelo APS, e todas as variaveis selecionadas
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Figura 26 -Escolha das varidveis espectrais selecionadas pela estratégia APS para a
constru¢do do modelo MLR na determina¢do da acidez do biodiesel de 6leos vegetais.

Onde dados derivados = 2[-108 (/&)1 Campina Grande — PB.
aA

Como pode ser visto(Figura 26) o modelo utilizou 9 varidveis que foram
incluidas. No gréfico (A) constata-se o nimero de amostras selecionadas pelo programa
para o parametro de acidez, e no grafico (B), encontra-se a distribuicdo das amostras de

biodiesel de dleos vegetais.

4.7.2 Grificos associado a selecao de variaveis Algoritmo de Projecoes Sucessivas

(APS) para a viscosidade cinematica na faixa espectral de 1100 a 2500 nm.
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Na Figura 27, encontram-se os graficos da sele¢do de varidveis para o modelo APS.
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Figura 27 - Escolha de varidveis latentes (A) e Varidveis espectrais selecionadas pelo

APS (B) na constru¢do dos modelos de calibracdo para a viscosidade cinematica. Onde
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Na Figura 27 (A) estd demonstrada a quantidade de varidveis necessaria para a

formagdo do modelo, que para a viscosidade cinemdtica foram necessdrias 3 amostras

de biodiesel de 6leos vegetais, sendo as mesmas distribuidas na Figura 27 (B) por toda a

faixa espectral de 1100 a 2500 nm.

4.7.3 Construcao do Modelo de calibraciao multivariada para predicao da acidez e

viscosidade nas amostras de biodiesel de 6leos vegetais na faixa espectral de 1100 a

2500 nm.

Tabela 11 - Modelos de regressdo multivariada para predi¢do de acidez e viscosidade

cinematica de biodiesel de 6leos vegetais.



Acidez

Método de N° (VL) * RMSEP (mg KOH/g) | Correlacao Bias
calibracao N° (SV) * (R)
PLS 7 0,15 0,25 - 0,069
MLR 9 0,09 0,36 - 0,028
Viscosidade
Método de N° (VL) * RMSEP (mm2 s'l) Correlacao Bias
calibracao N° (SV) * (R)
PLS 2 0,11 0,67 0,019
MLR 3 0,10 0,74 0,040

*(VL) variavel latente; *(SV) selecdo de varidveis RMSEP Raiz Quadrada dos Erros Médios de Predi¢do

Nos resultados dos modelos de predi¢ao na Tabela 11, PLS e MLR para a acidez,
observou-se que para ambos os modelos, tanto (RMSEP), correlacio e Bias, os valores
nio foram préximos quanto os obtidos na faixa espectral de 400 a 800 nm, ou seja, o
desempenho dos modelos de regressdo PLS e MLR, quando comparados, nao ofereceu
valores semelhantes. O modelo MLR apresentou desempenho semelhante quando
comparado com o modelo PLS, com uma boa predi¢do em relacdo a acidez do biodiesel
de 6leos vegetais, com coeficiente de correlacao 0,36, RMSEP de 0,09 mg KOH/g e
Bias de -0.028.

Os mesmos resultados foram obtidos nos modelos de predi¢do na Tabela 11, de
PLS e MLR para a viscosidade cinematica. Observou-se que para ambos os modelos,
tanto (RMSEP) correlagdo quanto e Bias, os valores ndao foram préximos quanto os
obtidos na faixa espectral de 400 a 800 nm. O modelo MLR apresentou performance
semelhante quanto confrontado com o modelo PLS. Para o modelo MLR, a predi¢do em
relacdo a acidez do biodiesel de 6leos vegetais apresentou valores de coeficiente de
correlagdo 0,74, RMSEP de O,lOmm2 s''e Bias de 0,040. De acordo com CARNEIRO e
BORIN (2012) o modelo PLS paraquantificacio da viscosidade do conjunto de
amostrasde biodieseis, onde ocorreram cinco variaveis latentes omodelo se mostrou
adequado, apresentando errosrelativos para o conjunto de previsdo de até 14%.Porém, o
modelo desenvolvido para quantificacdo doindice de acidez ndo se mostrou aceitdvel,
poisapresentou erros relativos muito altos. Umaalternativa para este caso seria a
aplicacdo de ummodelo de regressao nao linear como redes neuraisartificiais.Porém, o

modelo PLS para quantificacio deviscosidade das amostras de biodieseis pode



serconsiderado adequado, pois apresentou errosrelativos de até 14%. Entretanto, o
modelo paraquantificacdo do indice de acidez ndo se mostrouadequado pois apresentou
valores muito altos,especialmente, para biodieseis de dleos vegetais desoja e de canola.

Uma alternativa seria modelarestes dados com modelos nio lineares como redesneurais.

4.7.4 Construcao do Modelo de calibracio PLS para predicio da acidez nas

amostras de biodiesel de 6leos vegetais na faixa espectral de 1100 a 2500 nm

Na Figura 28 visualiza-se a curva de regressdo para o modelo de regressao PLS,

obtidas a partir dos dados espectrais das amostras de biodiesel de 6leos vegetais
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Figura 28 - Valores previstos em func¢do dos valores de referéncia para acidez de
biodiesel de Oleos vegetais com diferentes prazos de validade. 2013(A), 2012 e
2011(B), 2010 e 2009 (C) e 2008(D). Campina Grande, PB, 2013.

Ao analisar a Figura 28, nota-se que os valores de regressdao PLS na faixa do NIR
(1100 a 2500) apresentam comportamento semelhante para a acidez. Eles apresentaram
0 mesmo comportamento em relacdo as amostras de biodiesel de Oleos vegetais. Os
valores previstos pelo modelo indicam que as amostras de biodiesel de 6leos vegetais
vencidas por um periodo maior de tempo (D) ano de 2008 possuem o maior valor de
acidez, enquanto que as amostras de biodiesel de Oleos vegetais validas possuem o

menor valor de acidez (A) ano de 2013.



Nesse caso, a predi¢cdo por PLS das amostras de biodiesel de dleos vegetais
(algoddo, canola girassol e soja) obteve uma precisdo inferior nos resultados dos
parametros de calibracdo para acidez com relacdo ao prazo de validade das amostras de

biodiesel de dleos vegetais.

4.7.5 Construcao do Modelo de calibracio PLS para predicao da viscosidade
cinematica nas amostras de biodiesel de oleos vegetais na faixa espectral de 1100 a
2500 nm.

Na Figura 29, verifica-se a curva de regressdo obtidas a partir dos dados espectrais

das amostras de biodiesel de 6leos vegetais.
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Figura 29 - Valores previstos em fun¢do dos valores de referéncia para viscosidade
cinemadtica de biodiesel de 6leos vegetais com diferentes prazos de validade biodiesel de
algodao e soja(A), biodiesel de algodao e girassol(B), biodiesel de canola(C). Campina

Grande, PB, 2013.

Os resultados obtidos na Figura 29 demonstraram que os valores de regressio por
PLS para a viscosidade cinematica obtida na predi¢do na faixa espectral de 1100 a 2500
ndo expressa com exatidao a predi¢ao da viscosidade do biodiesel de 6leos vegetais.

Neste caso, as amostras de biodiesel de 6leos vegetais ndo foram distribuidas
satisfatoriamente de acordo com o grau de viscosidade. Foram obtidos valores de

correlagdo 0,67, (RMSEP) 0.11% e Bias 0.019.



4.7.6 Grafico dos valores preditos de acidez em fun¢ao dos valores determinados
utilizando o modelo MLR nas amostras de biodiesel de dleos vegetais na faixa

espectral de 1100 a 2500 nm.

Na Figura 30, esta ilustrada a curva de regressdo por MLR obtidas a partir dos

dados espectrais das amostras de biodiesel de 6leos vegetais.
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Figura 30 - Valores previstos em funcdo dos valores de referéncia para acidez de
biodiesel de Oleos vegetais com diferentes prazos de validade. 2013(A), 2012 e

2011(B),2010 e 2009 (C) e 2008(D). Campina Grande, PB, 2013.

O mesmo comportamento do PLS foi encontrado para a acidez na Figura 30, no
MLR, com relagdo as amostras de biodiesel de dleos vegetais. Os valores previstos pelo
modelo PLS e MLR sdo similares quanto na faixa de 400 a 800 nm, as mesmas
indicaram que as amostras de biodiesel de Oleos vegetais vencidas por um periodo
maior de tempo (D) ano de 2008 possui o maior valor de acidez, enquanto que as
amostras de biodiesel de 6leos vegetais védlidas possuem o menor valor de acidez (A)

ano de 2013.

4.7.7 Construcao do Modelo de calibracio MLR para predicao da viscosidade
cinematica nas amostras de biodiesel de dleos vegetais na faixa espectral de 1100 a

2500 nm.
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Na Figura 31, encontra-se a curva de regressdao para o modelo MLR dos dados

espectrais referente as amostras de biodiesel de 6leos vegetais
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Figura 31 - Valores previstos em func¢do dos valores de referéncia para viscosidade
cinemadtica de biodiesel de 6leos vegetais com diferentes prazos de validade biodiesel de
algoddao e soja(A), biodiesel de algodao e girassol(B), biodiesel de canola (C) e
biodiesel de algodao(E). Campina Grande, PB, 2013.

Os resultados obtidos a Figura 31 demonstram que no modelo de regressao MLR
nio houve uma distribui¢do tao nitida das amostras de biodiesel de 6leos vegetais em
relacdo a viscosidade cinemdtica se comparada com a faixa espectral de 400 a 800 nm.
Vale ressaltar que com relag@o ao PLS, os par@metros foram semelhantes. Para o PLS e

MLR, a correlacdo de 0.67 e 0.74, RMSEP 0.11% e 0.10 e Bias 0.019 e 0.040.

5. CONCLUSOES
Com base nos resultados obtidos, conclui-se que:

e O modelo exploratério de reconhecimento padrao nao supervisionado PCA aplicado aos

espectros na regido espectral de 400 a 800 nm (visivel) para as amostras biodiesel de



diferentes classes de 6leos vegetais € eficiente para observar a tendéncia de formacao de
classes entre essas amostras tanto em relacdo com o tipo de 6leo vegetal como o prazo

de validade da matéria-prima utilizada;

Os resultados da PCA aplicados aos espectros na faixa espectral de 1100 a 2500 nm do
biodiesel de 6leos vegetais ndo contribuiram para uma eficiente formacdo de classes
entre essas amostras, tanto em relacio ao tipo de 6leo vegetal empregado como ao prazo

de validade;

O modelo SIMCA permite classificar com exatidao de 100% as amostras na regido do
visivel na regido espectral de 400 a 800 nm nos niveis de significincia de 10%,

possibilitando ser empregada para identificagdo de amostras de biodiesel;

A espectroscopia no infravermelho proximo das faixas espectrais de 400 a 800 nm teve
melhor eficdcia com relagdo para ao parametro de acidez tanto para PLS quanto para
APS-MLR e para o parametro de viscosidade cinemdtica teve resultados superiores na
faixa espectral de 1100 a 2500 nm, associada ao método de calibragdo multivariada
(PLS e APS-MLR), preenchendo requisitos necessarios para a determinagdo da
qualidade do biodiesel com relacdo a classe de dleo vegetal e ao prazo de validade de

forma ndo destrutiva.
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ANEXO



Tabela 1 - Dados experimentais do indice de acides do biodiesel de 6leos vegetais

segundo o método (INSTITUTO ADOLFO LUTZ, 1985).

Amostras Indice de acidez
C.A.14.1 A1 2013 0.2280
C.A.14.2 A1 2013 0.3376
C.A.14.3 A1 2013 0.4180
C.A.13.1 A1 2013 0.3161
C.A.13.2 A1 2013 0.3062
C.A.13.3 A1 2013 0.3585
C.A.12.1 A1 2013 0.3162
C.A.12.2 A1 2013 0.3271
C.A.12.3 A1 2013 0.3329
C.A.11.1 A1 2013 0.3248
C.A.11.2 A1 2013 0.3282
C.A.11.3 A1 2013 0.3404
C.A.10.1 A1 2013 0.4177
C.A.10.2 A1 2013 0.4345
C.A.10.3 A1 2013 0.3027
C.A9.1 A12013 0.6344
C.A9.2 A12013 0.3523
C.A9.3 A12013 0.3206
C.A.8.1 A12013 0.3127
C.A.8.2 A12013 0.4526
C.A.8.3 A12013 0.4613
C.A.7.1 A12013 0.4415
C.A.7.2 A12013 0.3112
C.A.7.3 A12013 0.4544
C.A.6.1 A12013 0.3533
C.A.6.2 A12013 0.4340
C.A.6.3 A12013 0.4539
C.A5.1 A12013 0.3136
C.A52 A12013 0.4235




C.A5.3 A22013 0.4038
C.A4.1A12013 0.3075
C.A4.2 Al 2013 0.4470
C.A43 A12013 0.3164
C.A3.1 A12013 0.4613
C.A.3.2 A1 2013 0.3311
C.A.3.3 A1 2013 0.3351
C.A2.1 A12013 0.4372
C.A.2.2 A1 2013 0.3284
C.A.2.3 A1 2013 0.4273
C.A.1.1 A12013 0.4588
C.A.1.2 A1 2013 0.4119
C.A.1.3 A1 2013 0.4414
C.A.7.1 A12012 0.3400
C.A.7.2 A1 2012 0.3092
C.A.7.3 A1 2012 0.5210
C.A.6.1 A1 2012 0.4379
C.A.6.2 A1 2012 0.5559
C.A.6.3 A1 2012 0.5767
C.A5.1 A12012 0.5588
C.A5.2 A12012 0.4393
C.A.5.3 A12012 0.5392
C.A4.1 A12012 0.4714
C.A4.2 A12012 0.4547
C.A4.3 A12012 0.4386
C.A3.1 A12012 0.4893
C.A.3.2 A12012 0.5534
C.A.3.3 A12012 0.4538
C.A2.1 A12012 0.5435
C.A2.2 A12012 0.5238
C.A.2.3 A12012 0.4508
C.A.1.1 A1 2012 0.5349
C.A.1.2 A12012 0.4487




C.A.1.3 A1 2012

0.4332

C.A.7.1 A12010 0.5323
C.A.7.2 A1 2010 0.4569
C.A.7.3 A1 2010 0.4645
C.A.6.1 A12010 0.5331
C.A.6.2 A1 2010 0.6089
C.A.6.3 A1 2010 0.5489
C.A5.1 A12010 0.5203
C.A.5.2 A12010 0.6376
C.A.5.3 A12010 0.5390
C.A4.1 A12010 0.5649
C.A.4.2 A1 2010 0.5149
C.A.4.3 A12010 0.5271
C.A3.1 A12010 0.4211
C.A.3.2 A1 2010 0.5425
C.A.3.3 A12010 0.5443
C.A2.1 A12010 0.5258
C.A.2.2 A1 2010 0.5543
C.A.2.3 A1 2010 0.5794
C.A.1.1 A1 2010 0.5496
C.A.1.2 A1 2010 0.5360
C.A.1.3 A1 2010 0.5679
C.A.14.1 A1 2008 0.4023
C.A.14.2 A1 2008 0.6238
C.A.14.3 A1 2008 0.5077
C.A.13.1 A1 2008 0.5604
C.A.13.2 A1 2008 0.6792
C.A.13.3 A1 2008 0.6365
C.A.12.1 A1 2008 0.6697
C.A.12.2 A1 2008 0.6808
C.A.12.3 A1 2008 0.6831
C.A.11.1 A1 2008 0.6341
C.A.11.2 A1 2008 0.5831




C.A.11.3 A1 2008 0.6897
C.A.10.1 A1 2008 0.5480
C.A.10.2 A1 2008 0.6690
C.A.10.3 A1 2008 0.6402
C.A9.1 A1 2008 0.6099
C.A.9.2 A1 2008 0.6945
C.A.9.3 A1 2008 0.6552
C.A.8.1 A1 2008 0.5882
C.A.8.2 A1 2008 0.6753
C.A.8.3 A1 2008 0.6529
C.A.7.1 A1 2008 0.5357
C.A.7.2 A1 2008 0.5053
C.A.7.3 A1 2008 0.5551
C.A.6.1 A1 2008 0.6471
C.A.6.2 A1 2008 0.6748
C.A.6.3 A1 2008 0.5570
C.A5.1 A1 2008 0.4737
C.A.5.2 A1 2008 0.6470
C.A.5.3 A1 2008 0.6733
C.A4.1 A1 2008 0.5282
C.A.4.2 A1 2008 0.5612
C.A.4.3 A1 2008 0.6742
C.A.3.1 A1 2008 0.5763
C.A.3.2 A1 2008 0.6726
C.A.3.3 A1 2008 0.5729
C.A.2.1 A1 2008 0.6819
C.A.2.2 A1 2008 0.6524
C.A.2.3 A1 2008 0.6443
C.A.1.1 A1 2008 0.6836
C.A.1.2 A1 2008 0.7572
C.A.1.3 A1 2008 0.6527
P.C.5.1 A1 2013 0.3368
P.C.5.2 A1 2013 0.3418




P.C.5.3 A12013 0.3083
P.C4.1 A12013 0.3732
P.C4.2 A1 2013 0.3298
P.C.4.3 A1 2013 0.3615
P.C.3.1 A1 2013 0.5537
P.C.3.2 A1 2013 0.4129
P.C.3.3 A1 2013 0.3694
P.C.2.1 A1 2013 0.5626
P.C.2.2 A1 2013 0.4287
P.C.2.3 A1 2013 0.3621
P.C.1.1 A1 2013 0.3402
P.C.1.2 A1 2013 0.3474
P.C.1.3 A1 2013 0.3210
P.C.5.1 A1 2011 0.3199
P.C.5.2 A1 2011 0.4657
P.C.5.3 A1 2011 0.5363
P.C4.1 A1 2011 0.5399
P.C4.2 A1 2011 0.5001
P.C4.3 A1 2011 0.4131
P.C.3.1 A1 2011 0.4711
P.C.3.2 A1 2011 0.4283
P.C.3.3 A1 2011 0.4375
P.C.2.1 A1 2011 0.4788
P.C.2.2 A1 2011 0.5528
P.C.2.3 A1 2011 0.5538
P.C.1.1 A1 2011 0.5283
P.C.1.2 A1 2011 0.4212
P.C.1.3 A1 2011 0.4393
P.C.5.1 A1 2009 0.4217
P.C.5.2 A1 2009 0.5624
P.C.5.3 A1 2009 0.5723
P.C4.1 A1 2009 0.5518
P.C.4.2 A1 2009 0.5788




P.C.4.3 A1 2009 0.5524
P.C.3.1 A1 2009 0.5614
P.C.3.2 A1 2009 0.5322
P.C.3.3 A1 2009 0.4271
P.C.2.1 A1 2009 0.4829
P.C.2.2 A1 2009 0.5378
P.C.2.3 A1 2009 0.4009
P.C.1.1 A1 2009 0.5378
P.C.1.2 A1 2009 0.5685
P.C.1.3 A1 2009 0.4579
S.G.5.1 A12013 0.3738
S.G.5.2 A1 2013 0.4317
S.G.5.3 A1 2013 0.4726
S.G.4.1 A12013 0.3516
S.G.4.2 A1 2013 0.3351
S.G.4.3 A1 2013 0.4445
S.G.3.1 A12013 0.4789
S.G.3.2 A1 2013 0.3406
S.G.3.3 A12013 0.3294
S.G.2.1 A12013 0.3819
S.G.2.2 A1 2013 0.4740
S.G.2.3 A1 2013 0.3560
S.G.1.1 A1 2013 0.3936
S.G.1.2 A1 2013 0.4677
S.G.1.3 A1 2013 0.3858
S.G.5.1 A1 2011 0.5805
S.G.5.2 A1 2011 0.4811
S.G.5.3 A12011 0.5442
S.G.4.1 A12011 0.4302
S.G.4.2 A1 2011 0.4337
S.G.4.3 A1 2011 0.4456
S.G.3.1 A12011 0.5301
S.G.3.2 A1 2011 0.4956




S.G.3.3 A1 2011

0.4916

S.G.2.1 A1 2011 0.5763
S.G.2.2 A1 2011 0.5723
S.G.2.3 A1 2011 0.5495
S.G.1.1 A1 2011 0.5237
S.G.1.2 A1 2011 0.4338
S.G.1.3 A1 2011 0.4352
S.G.5.1 A1 2009 0.5782
S.G.5.2 A1 2009 0.5217
S.G.5.3 A1 2009 0.6002
S.G.4.1 A1 2009 0.5703
S.G.4.2 A1 2009 0.5821
S.G.4.3 A1 2009 0.4801
S.G.3.1 A1 2009 0.5089
S.G.3.2 A1 2009 0.5061
S.G.3.3 A1 2009 0.5840
S.G.2.1 A1 2009 0.5061
S.G.2.2 A1 2009 0.5782
S.G.2.3 A1 2009 0.5078
S.G.1.1 A1 2009 0.4431
S.G.1.2 A1 2009 0.5176
S.G.1.3 A1 2009 0.5683
L.S.5.1 A12013 0.3305
L.S.5.2 A12013 0.3217
L.S.5.3 A12013 0.4510
L.S.4.1 A12013 0.3601
L.S.4.2 A12013 0.4420
L.S.4.3 A12013 0.3416
L.S.3.1 A12013 0.5227
L.S.3.2 A12013 0.3107
L.S.3.3 A12013 0.4231
L.S.2.1 A1 2013 0.4241
L.S.2.2 A1 2013 0.4322




L.S.2.3 A12013 0.4209
L.S.1.1 A1 2013 0.4217
L.S.1.2 A1 2013 0.4456
L.S.1.3 A12013 0.4490
L.S.5.1 A1 2011 0.5434
L.S.5.2 A12011 0.5396
L.S.5.3 A12011 0.4438
L.S.4.1 A12011 0.4011
L.S.42 A12011 0.3275
L.S.4.3 A12011 0.5265
L.S.3.1 A1 2011 0.5286
L.S.3.2 A12011 0.5394
L.S.3.3 A12011 0.4534
L.S.2.1 A12011 0.4520
L.S.2.2 A12011 0.5096
L.S.2.3 A12011 0.5378
L.S.1.1 A1 2011 0.5775
L.S.1.2 A12011 0.4387
L.S.1.3 A12011 0.4205
L.S.5.1 A1 2009 0.5288
L.S.5.2 A1 2009 0.5392
L.S.5.3 A1 2009 0.5199
L.S.4.1 A3 2009 0.5287
L.S.4.2 A12009 0.5264
L.S.4.3 A12009 0.4657
L.S.3.1 A12009 0.5753
L.S.3.2 A1 2009 0.5259
L.S.3.3 A1 2009 0.4088
L.S.2.1 A12009 0.4509
L.S.2.2 A1 2009 0.5098
L.S.2.3 A1 2009 0.5720
L.S.1.1 A1 2009 0.4460
L.S.1.2 A1 2009 0.5705




L.S.1.3 A1 2009 0.6177

Tabela 2 - Dados experimentais do indice de viscosidade cinemdtica a 40°C,

mm?.s-1 do biodiesel de 6leos vegetais pelo método (EN ISO 3104, 1994).

Amostras Indice de viscosidade
C.A.14.1 A12013 |5.111190
C.A.14.2 A1 2013 | 5.046286
C.A.14.3 A1 2013 | 5.032378
C.A.13.1 A1 2013 | 4.865482
C.A.13.2 A1 2013 | 4.816804
C.A.13.3 A1 2013 | 4.807532
C.A.12.1 A1 2013 | 4.775080
C.A.12.2 A12013 | 4.714812
C.A.12.3 A1 2013 | 4.703222
C.A.11.1 A12013 | 5.076420
C.A.11.2 A1 2013 | 4.988336
C.A.11.3 A12013 | 4.953566
C.A.10.1 A12013 | 4.897934
C.A.10.2 A1 2013 | 4.837666
C.A.10.3 A1 2013 | 4.823758
C.A.9.1 A1 2013 4.969792
C.A9.2 A12013 4.902570
C.A.9.3 A1 2013 4.888662
C.A.8.1 A1 2013 4.932704
C.A.8.2 A12013 4.877072
C.A.8.3 A1 2013 4.867800
C.A.7.1 A1 2013 4.918796
C.A.7.2 A12013 4.851574
C.A.7.3 A12013 4.832704
C.A.6.1 A1 2013 4.751900
C.A.6.2 A12013 4.698586




C.A.6.3 A12013 4.691632
C.A5.1 A12013 4.833030
C.A.5.2 A1 2013 4.770444
C.A5.3 A22013 4.758854
C.A4.1A12013 4.979064
C.A4.2 Al 2013 4.914160
C.A4.3 Al 2013 4.904888
C.A3.1 A12013 4.928068
C.A.3.2 A1 2013 4.865482
C.A.3.3 A1 2013 4.853892
C.A2.1 A12013 4.979064
C.A.2.2 A1 2013 4.918796
C.A.2.3 A1 2013 4.907206
C.A.1.1 A12013 4921114
C.A.1.2 A1 2013 4.860846
C.A.1.3 A1 2013 4.849256
C.A7.1 A12012 5.389350
C.A.7.2 A1 2012 5.305902
C.A.7.3 A1 2012 5.291994
C.A.6.1 A1 2012 5.521476
C.A.6.2 A1 2012 5.440346
C.A.6.3 A12012 5.424120
C.A5.1 A12012 5.600288
C.A.5.2 A12012 5.423380
C.A.5.3 A12012 5.533066
C.A4.1 A12012 5.843678
C.A4.2 A12012 5.989712
C.A4.3 A12012 5.978122
C.A3.1 A12012 4.995290
C.A3.2 A12012 4.935011
C.A3.3 A12012 4.923432
C.A.2.1 A12012 4.907206
C.A.2.2 A12012 4.849256




C.A2.3 A12012 4.839984
C.A.1.1 A1 2012 4.800578
C.A.1.2 A12012 4.740310
C.A.1.3 A12012 4.731038
C.A.7.1 A12010 4.700904
C.A.7.2 A1 2010 4.654544
C.A.7.3 A1 2010 4.645272
C.A.6.1 A12010 4.821440
C.A.6.2 A1 2010 4.819122
C.A.6.3 A1 2010 4.821144
C.A5.1 A12010 4.879390
C.A.5.2 A12010 4.863164
C.A.5.3 A12010 4.860846
C.A4.1 A12010 4.886344
C.A.4.2 A1 2010 4.837666
C.A.4.3 A1 2010 4.828394
C.A3.1 A12010 4.770444
C.A.3.2 A1 2010 4.724084
C.A.3.3 A12010 4.717130
C.A.2.1 A12010 4.837666
C.A.2.2 A1 2010 4.779716
C.A.2.3 A1 2010 4.768126
C.A.1.1 A1 2010 4.934558
C.A.1.2 A1 2010 4.870118
C.A.1.3 A1 2010 4.858528
C.A.14.1 A1 2008 | 5.050922
C.A.14.2 A1 2008 | 4.983700
C.A.14.3 A1 2008 | 4.967474
C.A.13.1 A1 2008 | 4.939658
C.A.13.2 A1 2008 | 4.932704
C.A.13.3 A1 2008 | 4.907206
C.A.12.1 A1 2008 | 4.828394
C.A.12.2 A1 2008 | 4.770444




C.A.12.3 A1 2008 | 4.763490
C.A.11.1 A1 2008 | 4.965156
C.A.11.2 A1 2008 | 4.904888
C.A.11.3 A1 2008 | 4.893298
C.A.10.1 A1 2008 | 4.904888
C.A.10.2 A1 2008 | 4.851574
C.A.10.3 A1 2008 | 4.839984
C.A9.1 A1 2008 5.048604
C.A.9.2 A1 2008 4.988336
C.A.9.3 A1 2008 4.976746
C.A.8.1 A1 2008 4.740310
C.A.8.2 A1 2008 4.904888
C.A.8.3 A1 2008 4.849256
C.A.7.1 A1 2008 4.807532
C.A.7.2 A1 2008 4.814486
C.A.7.3 A1 2008 4.754180
C.A.6.1 A1 2008 4.642954
C.A.6.2 A1 2008 4.819122
C.A.6.3 A1 2008 4.807532
C.A5.1 A1 2008 4.988336
C.A.5.2 A1 2008 4.914160
C.A.5.3 A1 2008 4.904888
C.A4.1 A1 2008 4.777398
C.A.4.2 A1 2008 4.682360
C.A.4.3 A 2008 4.680042
C.A.3.1 A1 2008 4.844620
C.A.3.2 A1 2008 4.788988
C.A.3.3 A1 2008 4.777398
C.A.2.1 A1 2008 4.640636
C.A.2.2 A1 2008 4.636000
C.A.2.3 A1 2008 4.633682
C.A.1.1 A1 2008 4.452878
C.A.1.2 A1 2008 4.429698




C.A.1.3 A1 2008 4.422506
P.C.5.1 A1 2013 5.159868
P.C.5.2 A1 2013 5.060194
P.C.5.3 A12013 5.041650
P.C4.1 A12013 5.106554
P.C4.2 A1 2013 5.020788
P.C4.3 Al 2013 5.006880
P.C.3.1 A1 2013 5.169140
P.C.3.2 A1 2013 5.088010
P.C.3.3 A1 2013 5.071784
P.C.2.1 A1 2013 5.162186
P.C.2.2 A1 2013 5.067148
P.C.2.3 A1 2013 5.050922
P.C.1.1 A1 2013 5.067148
P.C.1.2 A1 2013 4.974428
P.C.1.3 A1 2013 4.958202
P.C.5.1 A1 2011 5.224772
P.C.5.2 A1 2011 5.143642
P.C.5.3 A1 2011 5.127416
P.C4.1 A1 2011 5.099600
P.C4.2 A1 2011 5.018470
P.C4.3 Al 2011 5.002244
P.C.3.1 A1 2011 5.041650
P.C.3.2 A1 2011 4.689314
P.C.3.3 A1 2011 4717113
P.C.2.1 A1 2011 5.092646
P.C.2.2 A1 2011 5.023106
P.C.2.3 A1 2011 5.009198
P.C.1.1 A1 2011 5.139006
P.C.1.2 A1 2011 5.062512
P.C.1.3 A1 2011 5.050922
P.C.5.1 A1 2009 5.034696
P.C.5.2 A1 2009 4.918796




P.C.5.3 A1 2009 4.902570
P.C4.1 A1 2009 5.083374
P.C.4.2 A1 2009 5.016152
P.C.4.3 A1 2009 5.004562
P.C.3.1 A1 2009 5.108872
P.C.3.2 A1 2009 5.034696
P.C.3.3 A1 2009 5.023106
P.C.2.1 A1 2009 5.787380
P.C.2.2 A1 2009 5.011516
P.C.2.3 A1 2009 4.997608
P.C.1.1 A1 2009 5.057876
P.C.1.2 A1 2009 5.030060
P.C.1.3 A1 2009 5.023106
S.G.5.1 A12013 4.821440
S.G.5.2 A1 2013 4.756554
S.G.5.3 A12013 4.742623
S.G.4.1 A12013 4.992972
S.G.4.2 A1 2013 4921114
S.G.4.3 A1 2013 4.907206
S.G.3.1 A12013 4.907206
S.G.3.2 A1 2013 4.846938
S.G.3.3 A12013 4.833030
S.G.2.1 A12013 4.923432
S.G.2.2 A1 2013 4.853892
S.G.2.3 A1 2013 4.839984
S.G.1.1 A1 2013 4.893298
S.G.1.2 A1 2013 4.853892
S.G.1.3 A1 2013 4.846938
S.G.5.1 A1 2011 5.046286
S.G.5.2 A12011 4.976746
S.G.5.3 A1 2011 4.965156
S.G.4.1 A12011 5.229408
S.G.4.2 A12011 5.164504




S.G.4.3 A1 2011 5.150596
S.G.3.1 A1 2011 5.201592
S.G.3.2 A12011 5.115826
S.G.3.3 A1 2011 5.099600
S.G.2.1 A1 2011 5.106554
S.G.2.2 A1 2011 5.018470
S.G.2.3 A1 2011 5.004562
S.G.1.1 A1 2011 4.935022
S.G.1.2 A1 2011 4.904888
S.G.1.3 A1 2011 4.895616
S.G.5.1 A1 2009 5.013834
S.G.5.2 A1 2009 4.946612
S.G.5.3 A1 2009 4.935022
S.G.4.1 A1 2009 5.329082
S.G.4.2 A1 2009 5.250270
S.G.4.3 A1 2009 5.236362
S.G.3.1 A1 2009 4.948930
S.G.3.2 A1 2009 4.870718
S.G.3.3 A1 2009 4.856210
S.G.2.1 A1 2009 4.835348
S.G.2.2 A1 2009 4761172
S.G.2.3 A1 2009 4.747264
S.G.1.1 A1 2009 4.997608
S.G.1.2 A1 2009 4.925750
S.G.1.3 A1 2009 4.914160
L.S.5.1 A12013 4.814486
L.S.5.2 A12013 4.552872
L.S.5.3 A12013 4.712494
L.S.4.1 A12013 4.747264
L.S.4.2 A12013 4.747264
L.S.4.3 A12013 4.656862
L.S.3.1 A12013 4.571096
L.S.3.2 A1 2013 4.508510




L.S.3.3 A12013 4.494602
L.S.2.1 A12013 4.610502
L.S.2.2 A1 2013 4.529372
L.S.2.3 A12013 4.517096
L.S.1.1 A1 2013 4.670770
L.S.1.2 A1 2013 4.649908
L.S.1.3 A1 2013 4.645272
L.S.5.1 A12011 4.594276
L.S.5.2 A12011 4.540962
L.S.5.3 A12011 4.531690
L.S.4.1 A12011 4.619774
L.S.42 A12011 4.554870
L.S.4.3 A12011 4.543280
L.S.3.1 A1 2011 4.640636
L.S.3.2 A12011 4.571096
L.S.3.3 A12011 4.557188
L.S.2.1 A12011 4.707858
L.S.2.2 A12011 4.608184
L.S.2.3 A12011 4.594276
L.S.1.1 A12011 4.719448
L.S.1.2 A12011 4.649908
L.S.1.3 A12011 4.636000
L.S.5.1 A12009 4.770444
L.S.5.2 A1 2009 4.689314
L.S.5.3 A1 2009 4.673088
L.S.4.1 A3 2009 4.807532
L.S.4.2 A1 2009 4.719448
L.S.4.3 A12009 4.707858
L.S.3.1 A1 2009 4.666134
L.S.3.2 A1 2009 4.594276
L.S.3.3 A1 2009 4.575732
L.S.2.1 A1 2009 4.795942
L.S.2.2 A1 2009 4.712494




L.S.2.3 A1 2009 4.700904
L.S.1.1 A1 2009 4.793624
L.S.1.2 A1 2009 4.719448
L.S.1.3 A1 2009 4.705540
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