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RESUMO

O biodiesel pode apresentar diferentes propriedades fisico-quimicas, a depender da composicao
guimica de &cidos graxos da matéria-prima. Com isso, alguns biodieseis produzidos a partir de
determinadas oleaginosas podem n&o atender todas as especificacbes exigidas pelas normas
regulamentadoras. Uma estratégia para se contornar tal problema é usar misturas de biodieseis de
diferentes origens com objetivo de melhorar as caracteristicas quimicas e fisicas do combustivel e,
assim, adequar as propriedades da mistura final. Neste trabalho, propde-se o uso do método Rancimat
combinado com analise por componentes principais (PCA) e minimos quadrados parciais (PLS) para
discriminagcdo de misturas de biodiesel de soja, de sebo bovino e de algodao, e quantificacdo de seus
componentes. As misturas ternarias de biodiesel de soja, de sebo bovino e de algodédo foram
preparadas com auxilio de um planejamento experimental de misturas. As curvas de condutividade das
amostras foram obtidas no equipamento Rancimat a uma temperatura de 110°C e fluxo de ar constante
de 12 L h™. As andlises por PCA das curvas de condutividade mostraram ser uma boa ferramenta na
discriminagdo da origem da fonte graxa do biodiesel presente nas misturas. No entanto, devido a
semelhanca na composicao quimica entre o 6leo de soja e de algodao, o uso do PCA néo foi capaz de
distinguir as misturas com altos niveis de biodiesel dos respectivos Oleos. Neste caso, essa
identificacdo s6 foi possivel através da analise por PLS. Na etapa de quantificacdo, foram construidos
modelos de calibracdo multivariada (PLS) para cada componente das misturas de biodiesel. Os
modelos foram criados utilizando todos os dados brutos obtendo-se valores de RMSEP (erro de
previsdo) iguais a 25,9% (v/v); 12,9% (v/V) e 24,3% (v/v) para biodiesel de soja, de sebo e de algodao,
respectivamente. Modelos de calibragdo também foram construidos utilizando selecéo de variaveis por
algoritmo genético (PLS-GA). A calibragdo multivariada por PLS-GA mostrou-se ser mais eficaz na
previsdo dos teores de biodiesel de soja (RMSEP= 5,3% (v/v)), de sebo (RMSEP= 3,8% (v/v)) e de
algoddo (RMSEP= 5,7% (v/v)) se comparado com PLS utilizando-se dados brutos de condutividade,
obtendo-se menores erros de previsdo. Com isso, foi possivel desenvolver um método, empregando-se
0 Rancimat combinado com PLS-GA, para discriminar e quantificar os componentes de misturas de
biodiesel de diferentes matérias-primas.

Palavras-chaves: Misturas, biodiesel de soja, biodiesel de algodao, biodiesel de sebo bovino, Rancimat,
PCA e PLS.



ABSTRACT

Biodiesel may present different physicochemical properties depending on the chemical composition of
fatty acid raw material. In this way, some biodiesels produced from certain oils can’t meet all
specifications required by regulatory agencies. The use of blends of biodiesels from different sources is
a strategy that can improve the chemical and physical characteristics of the fuel, and thus expand its
marketing. In this work, the use of the Rancimat method combined with principal component analyses
(PCA) and partial least squares (PLS) was proposed for discrimination of soybean biodiesel, beef tallow
biodiesel, cottonseed biodiesel blends, and quantifying its components. The criterion of selection of the
raw materials was based on the largest biodiesel demand in Brazil. The ternary mixtures soybean, beef
tallow and cottonseed biodiesel were prepared with the aid of an experimental design. Degradation
curves of the samples were obtained in the Rancimat method at a temperature of 110 °C and constant
air flow of 12 L h™". The analysis by PCA of conductivity curves proved to be a good tool to discriminate
the source of biodiesel present in mixtures. However, due to the similarity in chemistry between the
soybean and cottonseed oil, the PCA has not been able to distinguish mixtures with high levels of
biodiesel from the respective oils. This identification was possible only through analysis by PLS. In the
guantification step, multivariate calibration models were constructed (PLS) for each component of the
biodiesel blends. The models were created using all the raw data obtaining RMSEP (root mean squares
error prediction) values equal to 25.9%(v/v), 12.9%(v/v) and 24.3%(v/v) for soybean biodiesel, beef
tallow biodiesel and cottonseed biodiesel, respectively. Calibration models were also constructed using
variable selection by genetic algorithm (PLS-GA). The multivariate calibration by PLS-GA was shown to
be more effective in predicting the soybean biodiesel content (RMSEP = 5.3%(v/v)), beef tallow biodiesel
(RMSEP = 3.8%(v/v)) and cottonseed biodiesel (RMSEP = 5.7%(v/v)) compared with PLS using raw
data of conductivity, obtaining smaller prediction errors. Thus, it was possible to develop a method of
analysis employing the Rancimat combined with PLS-GA to discriminate and quantify components of
mixtures biodiesel from different raw materials.

Keywords: Mixtures, soybean biodiesel, cotton biodiesel, beef tallow biodiesel, Rancimat, PCA and PLS.
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1. INTRODUCAO

O crescimento populacional acompanhado com o aumento do consumo de
fontes energéticas de origem féssil e sua possivel escassez nos séculos vindouros
tem-se tornado uma questdo preocupante para e varias nacgfes. Diante desse
cenario, a investigacdo de fontes de energia renovaveis tornou-se uma necessidade
emergente em vista da enorme demanda energética mundial. Muitas pesquisas tém
sido incentivadas para buscar fontes de energia alternativas aos combustiveis
derivados do petréleo a fim de reduzir a dependéncia de mercado externo e diminuir
0s impactos ambientais causados pela emisséo de gases de efeito estufa (KNOTHE,
2010; PINZI et al., 2009). Neste contexto, a utilizagcdo da biomassa na geracéo de
energia surgiu como uma alternativa ao uso de combustivel de origem fossil por ser
considerada uma fonte de energia renovavel e menos agressiva ao meio ambiente.

Dentre as formas mais comuns de utilizacdo da biomassa como fonte de
energia alternativa, encontra-se em destaque o biodiesel, biocombustivel
comumente obtido por uma reacao quimica denominada de transesterificacao, onde
Oleos vegetais ou gorduras reagem com um alcool de cadeia curta na presenca de
um catalisador acido ou basico produzindo ésteres monoalquilicos de acidos graxos
(biodiesel) e glicerol, como coproduto (KNOTHE, 2006). A producdo e o uso do
biodiesel tém sido bastante incentivados por este apresentar uma série de
vantagens em relacéo ao diesel de petréleo como, menores emissdes de CO, SO, e
compostos aromaticos, maior namero de cetano, baixo ponto de fluidez, alta
lubricidade e ponto de fulgor, baixa toxicidade e biodegradabilidade. No entanto, o
biocombustivel também apresenta algumas desvantagens, as quais se podem listar:
taxas de emissdes de NOx significativas, baixa estabilidade a oxidacdo, problemas
operacionais em temperaturas baixas, menor conteddo energético e alto custo da
matéria-prima (MOSER, 2009; RINCON, JARAMILLO, CARDONA, 2014; SAXENA,
JAWALE, JOSHIPURA, 2013). Contudo, pesquisas estdo sendo desenvolvidas com
intuito de buscar melhorias no desempenho do biodiesel como combustivel para
motores a diesel, bem como a utilizacdo de matérias-primas alternativas com baixo
custo e alto rendimento lipidico.

Diversos tipos de oOleos vegetais e gorduras podem ser utilizados como
matéria-prima na producédo de biodiesel. No Brasil, as principais matérias-primas

usadas no preparo do biodiesel sdo o 6leo de soja (68,97%), sebo bovino (24,70%)



14

e Oleo de algodao (4,15%). Devido a extensa &rea de cultivo de soja concentrado
principalmente nas regides Centro-Oeste, Sul e Nordeste do pais, o0 dleo de soja é a
matéria-prima preferida para fabricacdo de biodiesel. Ja a gordura de origem animal
por ser um insumo de menor custo tem sido frequentemente utilizada nas industrias
de biocombustiveis (ANP, 2015; KARMAKAR A., KARMAKAR S., MUKHERJEE S,
2010).

A escolha da matéria-prima a ser empregada na fabricacdo do biodiesel € um
fator importante para a obtencdo de um produto de qualidade, ja que as
propriedades do biocombustivel sédo diretamente influenciadas pela composicéo
guimica do 6leo vegetal ou gordura. Uma vez que, cada tipo de matéria-prima tem
uma composicdo de acidos graxos diferenciada, o biodiesel produzido a partir de
diferentes matérias-primas, por sua vez apresenta diferentes propriedades fisicas e
guimicas. Os O6leos de soja e de algoddo, por exemplo, apresentam em sua
composicdo um elevado teor de acidos graxos mono e poli-insaturados,
principalmente os acidos oleico (C18:1), linoleico (C18:2) e linolénico (C18:3), os
guais conferem aos respectivos biodieseis uma baixa estabilidade oxidativa, devido
a presenca de ligacdo dupla nos ésteres de acidos graxos originados destes 6leos,
gue sdo mais susceptiveis a oxidacdo quando expostos ao oxigénio e a altas
temperaturas (FERRARI, 2009; HOEKMAN et al, 2012; MOSER, 2009;
SIDDHARTH & SHARMA, 2010). Ja, as gorduras de origem animal, como o sebo
bovino, possuem um alto teor de acidos graxos saturados, principalmente os acidos
palmitico e estearico. Sendo assim, o biodiesel preparado a partir do sebo bovino
apresenta uma alta estabilidade a oxidacao, pois os ésteres de acidos graxos sem
duplas ligacdes ndo reagem facilmente com oxigénio (MORAES, 2008).

A estabilidade oxidativa esta entre os parametros essenciais para avaliagdo da
gualidade do biodiesel, segundo as especificacdes da Agéncia Nacional de Petrdleo,
Gas Natural e Biocombustiveis (ANP) para o B100 (ANP, N° 3/2014). A estabilidade
oxidativa é definida como a resisténcia do combustivel & oxidacéo e é expressa pelo
periodo de inducdo (Pl), que corresponde ao tempo, dado em horas, necessario
para alcancar o ponto onde a formacdo dos produtos de oxidacdo aumenta
rapidamente (HOEKMAN et al., 2012; KNOTHE, 2006). De acordo com a norma EN
14214 e Resolucdo ANP n° 45, de 25/08/2014, para o biodiesel ser comercializado,
0 mesmo deve apresentar um periodo de inducdo (PI) minimo de 6 h a 110 °C (ANP,
2015). Ja a norma ASTM D 6751 exige um Pl minimo de 3 h. O método padréo
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estabelecido para a determinagdo da estabilidade oxidativa, segundo a norma
EN14112, € um equipamento de oxidacdo acelerada, conhecido como Rancimat
(MCCORMICK et al., 2007).

Atualmente, é possivel encontrar na literatura diversos trabalhos que utilizam
misturas de biodieseis de diferentes composi¢des de acidos graxos com objetivo de
melhorar as caracteristicas fisico-quimicas do combustivel, como estabilidade
oxidativa e propriedades de fluxo a frio, a fim de atender as especificacdes das
normas regulamentadoras (CARVALHO et al., 2013; SERQUEIRA et al., 2014;
SERRANO et al., 2014). Considerando que, no Brasil, diferentes matérias-primas
sdo usadas para produzir biodiesel, inclusive com a possibilidade de
comercializacao de misturas de biodieseis, investigar a origem do biodiesel é uma
necessidade, uma vez que a qualidade do biodiesel esta relacionada as matérias-
primas que o produziu. Diante disso, é pertinente o desenvolvimento de métodos
capazes de discriminar misturas de biodiesel quanto aos seus componentes e suas
respectivas matérias-primas.

Neste presente trabalho, € proposto um método para discriminacdo e
guantificacdo dos componentes de misturas ternarias de biodiesel de soja, de sebo
bovino e de algoddo utlizando o método Rancimat associado a analise

guimiomeétrica.
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2. OBJETIVOS

2.1.0OBJETIVO GERAL

Desenvolver um método analitico empregando o Rancimat e a quimiometria
para discriminacdo de misturas de biodiesel de soja, de sebo bovino e de algodéo, e

para quantificacdo de seus componentes.

2.2.0BJETIVOS ESPECIFICOS

e Sintetizar amostras de biodiesel de soja, de sebo bovino e de algodéao via
rota metilica utilizando método convencional;

e Preparar misturas de biodiesel de soja, de sebo bovino e de algodao com
auxilio de um planejamento experimental de misturas;

e Obter as curvas de condutividade das amostras de biodiesel utilizando o
Rancimat;

e Utilizar a analise de componentes principais como técnica quimiomeétrica
de andlise das curvas de condutividade para discriminacdo de misturas de
biodiesel de soja, de sebo bovino e de algodao;

e Construir modelos de calibracdo por minimos quadrados parciais para
guantificar os componentes das misturas de biodiesel de soja, de sebo

bovino e de algodao.
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3. REVISAO DA LITERATURA
3.1.BIODIESEL: ASPECTOS GERAIS

O biodiesel € um combustivel produzido a partir de fontes renovaveis, como
Oleos vegetais, gorduras de origem animal e éleos residuais de fritura, que pode ser
utilizado em substituicdo total ou parcial ao diesel de petréleo. Quimicamente, pode
ser definido como uma mistura de ésteres monoalquilicos de &cidos graxos de
cadeia longa, proveniente da reacdo entre um triacilglicerideo e um alcool, na
presenca de um catalisador (AVINASH, SUBRAMANIAM, MURUGESAN, 2014).

A historia do biodiesel iniciou-se no ano de 1900, com testes realizados por
Rudolf Diesel, inventor do motor a diesel, utilizando o 6leo de amendoim como
combustivel em motores. Os experimentos com 6leo de amendoim mostraram um
bom desempenho do motor sem a necessidade de qualquer modificacdo no mesmo,
resultando desta forma, um grande interesse em utilizar os 6leos vegetais como uma
possivel fonte energética alternativa ao diesel, com intuito de reduzir a dependéncia
aos derivados de petroleo e os impactos causados pelos gases de efeito estufa no
meio ambiente. Contudo, a alta viscosidade e a baixa volatilidade do 6leo vegetal
podem causam seérios problemas de operabilidade do motor devido a formacao de
gomas que podem entupir os injetores, diminuindo a eficiéncia da combustdo do
Oleo. Desta forma, diversos métodos foram propostos com o objetivo de reduzir a
viscosidade dos 6leos e gorduras, como transesterificacdo, diluicdo no Oleo diesel e
emulsificacdo. Entre esses métodos, a transesterificacdo € o mais comumente
utilizado devido a obtencdo de um produto com caracteristicas quimicas e fisicas
similares ao diesel de petrdleo, que pode ser usado como combustivel em sua forma
pura ou em misturas com o diesel, combustivel este denominado de biodiesel
(ATABANI et al., 2012; ISSARIYAKUL, DALAI, 2014).

De acordo com a literatura, o processo de transesterificacdo consiste na reacao
de grupos de éacidos graxos do triacilglicerideo com um alcool, produzindo trés
moléculas de alquil-ésteres e uma de glicerol. O processo quimico € constituido por
trés reacdes consecutivas onde sdo formados os intermediarios di e
monoacilglicerideos. Na Figura 1 € mostrada a equacao quimica representando a

reacao de transesterificacao.
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Figura 1-Esquema da reacéo de transesterificagdo de um triacilglicerideo.
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Triacilglicerideo : -
Mistura de alquil ésteres

. (biodiesel)
Fonte: LOBO & FERREIRA, 2009.

Os alcoois frequentemente empregados na producéo de biodiesel sdo aqueles
gue possuem baixo peso molecular, como metanol e etanol. O etanol por ser
proveniente da fermentacdo de biomassa, é renovavel e menos toxico em relagcao
aos demais tipos de alcoois; no entanto, torna o éster mais miscivel no glicerol,
dificultando o processo de separacdo do combustivel. Ja o metanol, apesar de ser
produzido a partir de fontes fosseis, € o alcool mais utilizado nas industrias de
biodiesel, devido ao seu baixo custo e maior reatividade. Além disso, os ésteres
metilicos formados na reacdo sdo mais volateis se comparados com o0s ésteres
correspondentes aos alcoois de cadeia carbonica maiores. Para favorecer o
aumento da velocidade da reacdo de transesterificacdo, faz-se o uso de
catalisadores que podem ser de caratér acido ou basico. Geralmente, na producao
comercial de biodiesel é utilizado catalisadores homogéneos basicos, como NaOH e
KOH, uma vez que, apresentam baixo custo, alta conversdo, menor tempo de
reacdo e de temperatura. No entanto, a utilizacdo da catalise basica pode promover
a formacdo de sabdes se a matéria-prima ndo apresentar baixo teor de acidos
graxos livres (menor que 1% m/m) e umidade menor que 0,06%. Quanto aos
catalisadores homogéneos acidos, os mais utilizados sao os acidos fortes, como HCI
e H,SO4, que sdo empregados quando a matéria-prima possui um alto contéudo de
acidos graxos livres (ISSARIYAKUL, DALAI, 2014; RINCON, JARAMILLO,
CARDONA, 2014; BHARATHIRAJA et al., 2014). Desta forma, a qualidade e o tipo
de matéria-prima a ser utilizada no preparo do biodiesel sédo fatores importantes para

se obter um bom rendimento no processo de producédo do biocombustivel.



19

Diferentes tipos de 6leos e gorduras podem ser utilizados como matéria-prima
para a producdo de biodiesel. A escolha da matéria-prima a ser empregada na
fabricacdo do biocombustivel depende dos fatores geogréficos, climéaticos e
econbmicos de cada regido, como por exemplo: adaptabilidade as condi¢cbes
regionais de cultivo, insumos agricolas, teor de Oleo extraido e de agua e a
composicdo quimica do 6leo (KARMAKAR A., KARMAKAR S., MUKHERJEE S,
2010). Na Figura 2 sao mostradas as principais matérias-primas utilizadas no
preparo do biodiesel no Brasil. O 6leo de soja € a matéria-prima mais usada na
producdo de biodiesel, devido as extensas areas de cultivo dessa oleaginosa,
principalmente nas regides Centro-Oeste, Nordeste e Sul do Brasil. Em segundo
lugar, encontra-se a gordura animal devido ao seu baixo custo e por conferir ao
biodiesel uma boa estabilidade oxidativa. E a terceira matéria-prima mais utilizada
na fabricacdo de biocombustiveis € o 0leo de algoddao que, bem como a soja, é
bastante produzido nas regides Centro-Oeste, Nordeste, Sudeste e Sul do pais
(ANP, 2015; BERGMANN et al., 2013; RINCON, JARAMILLO, CARDONA, 2014).

Figura 2- Principais matérias-primas utilizadas na producédo de biodiesel no Brasil.

Oleo de Algodio

4,15% QOutros Materiais Graxos

0,90%

Oleo de Fritura 0,44%

Gordura de Porco 0,71%

Gordura de Frango
0,05%

Fonte: ANP, 2015.

Por apresentar propriedades fisico-quimicas semelhantes ao do diesel de
petroleo, o biodiesel pode ser utilizado em misturas com o diesel (BX; onde X
representa a porcentagem de biodiesel na mistura). Além disso, o biodiesel

apresenta algumas vantagens em relacdo aos combustiveis derivados de petrdleo,
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como menor teor de enxofre e compostos arométicos em sua composi¢cdo, possui
alto ponto de fulgor, menor emissbes de CO e CO,, baixa toxicidade e
biodegradavel. No entanto, existem algumas desvantagens que impedem a
substituicdo total dos derivados de petréleo por este biocombustivel, tais como o
elevado custo da producéo, emissdes de NOx relativamente altas, baixa estabilidade
a oxidacao e dificil operabilidade em regifes frias (MOSER, 2009; ROCHA et al.,
2008). Contudo, tem-se desenvolvido novas tecnologias com intuito de melhorar a
qualidade e desempenho do biodiesel a fim de ampliar sua utlizagdo como
combustivel em motores a diesel.

No Brasil, a utilizagéo do biodiesel é feita por meio de misturas com o diesel, foi
iniciada em 2005, com a comercializacdo ndo obrigatéria da mistura B2, o que
corresponde a 2% (v/v) de biodiesel e 98% (v/v) de diesel. Posteriormente, a adigéo
de 5% (v/v) de biodiesel ao diesel (B5) passou a ser obrigatéria no ano de 2010. Em
Novembro de 2014, a propor¢éo de biodiesel foi para 7% (v/v) na mistura, com
perspectiva de novos acréscimos nos anos seguintes (ROCHA et al., 2008; PORTAL
DO BRASIL, 2014). Em virtude do aumento gradativo do percentual de biodiesel nas
misturas com diesel, fazem-se necessarios padroes de qualidade que possam
garantir ao consumidor um combustivel confiavel, seguro e que preserve suas

propriedades durante o tempo de estocagem até o seu transporte e manuseio.

3.2.CONTROLE DE QUALIDADE DO BIODIESEL

A qualidade do biodiesel é um aspecto fundamental para a expansao do
comeércio deste combustivel. Um biocombustivel de alta qualidade, que nao acarrete
problemas de funcionalidade no motor, € essencial para a sua aceitacdo no
mercado. Uma vez que o biodiesel é produzido a partir de diferentes 6leos vegetais
e gorduras, é necessario estabelecer normas de qualidade, com o objetivo de fixar
teores limites de contaminantes que possam prejudicar as propriedades do
combustivel (ATABANI et al., 2012).

A Austria foi o primeiro pais a definir e aprovar um conjunto de especificacdes
para biodiesel que foi produzido a partir do 6leo de canola. Posteriormente, padrdes
de qualidade foram sendo estabelecidos em outros paises. Atualmente, o padrao de
gualidade americano, elaborado pela American Society of Testing and Materials
(ASTM), através da norma ASTM D6751, e o estabelecido na Unido Europeia

através da norma EN 14214 do Comité Europeu de Normalizagdo (Comité Européen
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de Normalisation - CEN) sdo os mais conhecidos e sado geralmente usados como
referéncia para outros padroes (HOEKMAN et al., 2012; MITTELBACH, 1996). No
Brasil, as especificagdes do B100 sdo definidas pela ANP, através da Resolugdo n°
45, de 25/08/2014, que foram constituidas com base nas normas ASTM D6751 e EN
14214 (ANP, 2015).

Os parametros de qualidade do biodiesel sdo baseados nas propriedades
fisico-quimicas do combustivel. Esses parametros podem ser divididos em dois
grupos. O primeiro grupo de ensaios tem sua origem nas especificagbes do 6leo
diesel, e o segundo € proveniente de andlises de Oleos vegetais, os quais
descrevem a composicdo e pureza de ésteres de acidos graxos (KNOTHE, 2006;
MITTELBACH, 1996). Os valores limites desses parametros sdo mostrados na
Tabela 1.

As propriedades do biodiesel dependem diretamente da composicao de acidos
graxos presente nos 6leos vegetais e gorduras. Uma vez que, cada tipo de matéria-
prima tem uma composi¢cao quimica diferenciada, o biodiesel produzido a partir de
diferentes matérias-primas, por sua vez apresenta diferentes propriedades fisicas e
guimicas. Algumas propriedades como viscosidade, operacionalidade em baixa
temperatura, estabilidade oxidativa, indice de cetano e ponto de fulgor séo
determinadas a partir do perfil de acidos graxos presentes na matéria-prima pelo
gual o combustivel foi produzido (HOEKMAN et al., 2012; MOSER, 2009).

Conforme pode ser observado na Tabela 1, a estabilidade oxidativa esta entre
0S parametros essenciais para avaliacdo da qualidade do biodiesel. A andlise da
estabilidade oxidativa do biodiesel é de fundamental importancia, pois indica o grau
de oxidacdo do combustivel, e pode determinar a necessidade de adicdo de
antioxidantes. A estabilidade oxidativa € definida como a resisténcia da combustivel
a oxidacao e é expressa pelo periodo de inducdo (PI), que corresponde ao tempo,
dado em horas, necessario para alcancar o ponto onde a formacdo dos produtos de
oxidacdo aumenta rapidamente (HOEKMAN et al., 2012; KNOTHE, 2006). De
acordo com a norma EN 14214 e Resolucdo ANP n° 45, de 25/08/2014, para o
biodiesel ser comercializado, 0 mesmo deve apresentar um periodo de inducéo
minimo de 6 h a 110 °C. Ja a norma ASTM D 6751 exige um Pl minimo de 3 h (ANP,
2015).



Tabela 1- Parametros e especificagbes para o controle de qualidade do biodiesel.

Caracteristica Unidade Brasil - Resolugcdo ANP EU - EN 14214 EUA - ASTM D 6751
n° 45 de 25/08/2014
Aspecto Limpido eisentode | - | e
impureza
Massa especifica* kg/m® 850-900 a 20 °C 860-900al5°Cc | = ==
Viscosidade cinematica a 40 °C* mm?/s 3,0-6,0 3,5-5,0 1,9-6,0
Agua e sedimentos, max* % volume 0,050
Ponto de fulgor, min* °C 100,0 120,0 130,0
Residuo de carbono dos, max. * % massa Em 100% da amostra 10% residual da Em 100% da amostra
0,050 Destilacdo 0,30 0,050
Cinzas sulfatadas, max. * % massa 0,020 0,020
Enxofre total, max. * mg/kg 10,0 10,0 15,0
Corrosividade ao cobre, 3 h a 50 °C, max. * 1,0 1,0 3,0
NUmero de cetano * Anotar 51,0 (min.) 47,0 (min.)
Ponto de entupimento de filtro a frio, max. * °C 19,0 Por regido
Ponto de fluidez (pour point - PP) * °C Por regido
Ponto de nuvem (cloud point - CP) * °C Registrar
Saodio + Potassio, max mg/kg 50 50
Célcio + Magnésio, max mg/kg 50 50
Fo6sforo, max mg/kg 10,0 10,0 10,0
Contaminacéo total, max mg/kg 24,0 24,0
Teor de éster , min. % massa 96,5 96,5
indice de acidez, max. mg KOH/g 0,50 0,50 0,50
Glicerina livre, max. % massa 0,020 0,020 0,020
Glicerina total, max % massa 0,25 0,25 0,24
Monoglicerideos % massa 0,70 0,80 (max)
Diglicerideos % massa 0,20 0,20 (max)
Triglicerideos % massa 0,20 0,20 (max)
Metanol ou Etanol, max. % massa 0,20 0,20
indice de iodo g 1,/100 g Anotar 120,0 (méx)
Estabilidade a oxida¢éo a 110 °C, min h 6,0 6,0 3,0
Agua, max mg/kg 200,0 500,0 500,0
Acido linolénico % massa 12 max
Metil ésteres com mais que 4 insaturagdes % massa 1 max

* Parametros tipicos da normatizagéo do diesel mineral

Fonte: ANP, 2015.
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Para a determinacéo da estabilidade oxidativa de biodiesel, a norma EN14112
recomenda o método Rancimat, equipamento de oxidacdo acelerada que mede
indiretamente a oxidacdo do biodiesel através do monitoramento da condutividade
da solucdo de absorcdo (dgua deionizada). No teste, a amostra de biodiesel é
aquecida a uma temperatura de 110 °C e exposta a fluxo de ar de 10 L h™. A partir
de um certo tempo, ocorre a formacdo de compostos organicos volateis
provenientes da degradacdo da amostra, como aldeidos, cetonas, alcoois e acidos
carboxilicos de cadeia curta, os quais sdo carreados pelo fluxo de ar para agua de
deionizada, provocando um aumento da sua condutividade que € monitorada ao
longo do tempo. A medida da condutividade da solucdo de absorcdo para cada
periodo de tempo é convertida em um sinal elétrico por meio de um software,
gerando assim uma curva de condutividade (uS cm™) versus tempo de degradacéo
(h), onde o PI corresponde ao ponto de inflexdo da curva ou o ponto maximo da
segunda derivada da mesma (ATABANI et al., 2012; MCCORMICK et al., 2007). Na

Figura 3 é ilustrado o esquema basico de funcionamento do Rancimat.

Figura 3- Esquema basico de funcionamento do Rancimat.
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Fonte: Adaptado do Manual 873 Biodiesel Rancimat Metrohm, 2009.
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Atualmente, é possivel encontrar na literatura muitos trabalhos que utilizam
misturas de biodieseis de diferentes composi¢cdes de acidos graxos com objetivo de
melhorar as caracteristicas fisico-quimicas do combustivel. Carvalho e
colaboradores (2013) avaliaram a influéncia de biodiesel de diferentes matérias-
primas (6leo de soja, sebo bovino e 6leo de mamona) na estabilidade oxidativa de
misturas de biodieseis, com auxilio de um planejamento experimental de misturas
com restricdo. As misturas de biodiesel foram preparadas utilizando proporc¢des de
biodiesel de soja variando entre 80 e 86% (v/v), para o biodiesel de sebo variou-se
entre 5 e 15% (v/v) e para o biodiesel de mamona de 1 a 10% (v/v). Em seguida, as
amostras de biodiesel foram submetidas ao método Rancimat para obtencdo do
periodo de inducdo. Os resultados do planejamento experimental mostraram que a
estabilidade oxidativa tende a aumentar em misturas de biodiesel de soja com
maiores teores de biodiesel de sebo bovino e de mamona. A mistura que apresentou
maior estabilidade oxidativa foi obtida com as seguintes proporgdes: 82,5% (v/v) de
biodiesel de soja, 7,5% (v/v) de biodiesel de sebo bovino e 10,0% (v/v) de biodiesel
de mamona. Como nao existem especificacdbes na ANP referentes a origem do
biodiesel a ser misturado ao diesel, bem como o numero maximo de tipos de
biodieseis que pode ser utilizado nessa mistura, € de grande importancia o
desenvolvimento de métodos capazes de discriminar misturas de biodiesel quanto
ao numero de componentes e suas respectivas origens, a fim de garantir a

gualidade do biocombustivel e seu bom desempenho em motores a diesel.

3.3.METODOS PARA DISCRIMINACAO DE MISTURAS DE BIODIESEL

Sao encontrados na literatura varios trabalhos que abordam o desenvolvimento
de métodos para a discriminacdo de misturas de biodiesel de diferentes matérias-
primas, bem como misturas de biodiesel-diesel, como sdo mostrados nas Tabelas 2
e 3. Pode-se observar a utlizagdo de diferentes técnicas instrumentais no
desenvolvimento de métodos para discriminacdo de misturas de biodieseis de varias
origens, como espectroscopia na regido do UV-visivel e do infravermelho,
ressonancia magnética nuclear de H', cromatografia a gas acoplado ao
espectrometro de massas e espectrofluorimetria. No entanto, esses equipamentos
apresentam elevado custo de aquisicdo e manutencdo, dificil operacdo e longo

tempo de analise. Assim, faz-se necessario o desenvolvimento de métodos de
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discriminacdo que utilizam técnicas instrumentais simples, de baixo custo, acessivel
e de facil operacdo. Observa-se também que, aliado as técnicas de andlise,
comumente se emprega diferentes tipos de ferramentas quimiométricas, como
analise por componentes principais (PCA) e regressdo por minimos quadrados
parciais (PLS), na classificacdo de misturas de varios tipos de biodieseis (B100) ou

em misturas com o diesel e na determinacao dos teores de cada componente.

Tabela 2- Métodos para discriminacdo de misturas de biodiesel de diferentes matérias-
primas e quantificacdo de seus componentes.

Amostras Técnica Analitica F_err_ame,nt_a Referéncia
Quimiometrica
Biodiesel de soja em mistura com
bl,odlesel de amendoim, de Es_plectroscopla na PLS Oliveira et al., 2014
sésamo e de Jatropha Curcas. regido do UV-visivel
Misturas binarias de biodiesel de
mamona, de algodéo, de Ressonéancia
amendoim, de pinhéo, de soja e magnética nuclear de PCA Flores et al., 2012
de sebo. H*
Misturas de biodiesel de soja, de Cromatografia a gas
canola, de §ebo bovino e de acopIAada ao PCA/HCA Flood et al., 2014
gordura residual. espectrometro de
massas
Misturas de ésteres metilicos e Espectroscopia na
etilicos de 6leo de soja e de 6leo P P PLS2-DA Mazivila et al., 2015

residual de fritura . regido do .
infravermelho médio
Biodiesel de sebo bovino em Espectroscopia na SiPLS Filgueiras, Alves,
misturas de biodiesel de soja regido do Poppi, 2014
infravermelho proximo
Misturas de biodiesel de soja, de

palmaN, de coco, (zle girassol, de Espectr9~scopla na PCA/RDA/PLS-  Balabin & Safieva,
algodéo, de pinhdo manso, de regido do

: . s DA 2011
mamona, de linhaca, de colza e infravermelho préximo
de fritura.

PLS — Regresséo por minimos quadrados parciais;

PCA — Andlise por componentes principais;

HCA — Anédlise por agrupamento hierarquico;

PLS-DA — Andlise discriminante por minimos quadrados parciais;

SiPLS - Regresséo por minimos quadrados parciais utilizando sele¢éo de varidveis por intervalo sinérgico;
RDA — Anédlise discriminatéria regular.

Flores e colaboradores (2012) utilizaram a técnica de RMN *H combinado com
analise por componentes principais para discriminar misturas binarias de biodiesel
metilico de diferentes matérias-primas (6leo de soja, de mamona, de algodédo, de
amendoim, de pinhdo e sebo). As misturas binarias foram preparadas de acordo
com as seguintes proporcoes: 20/80%, 40/60%, 60/40% e 80/20% (v/v), resultando



26

Tabela 3- Métodos para discriminacdo de misturas de diesel-biodiesel e quantificacdo de

Seus componentes.

Amostra

Técnica Analitica

Ferramenta
Quimiométrica

Referéncia

Oleo de soja em misturas de
diesel/biodiesel de soja

Ressonéancia
magnética nuclear

PLS/PLR

Monteiro et al.,

de H* 2009
Oleo vegetal residual em .
misturas diesel/biodiesel (B2) Espectrofluorimetria PCA/PLS/LDA Corgozmho, Pasa,

Barbeira, 2008
Esteres metilicos e etilicos de
Oleo de soja, de jatrofa e de 6leo Espectroscopia na
residual de fritura em misturas regido do PLS-DA Mazivila et al., 2015
com diesel (B5). infravermelho médio
Biodiesel de soja, de canola e de
oleo residual de fritura em Espectroscopia de Tomazzoni et al.,
. : L PCA
misturas com diesel. fluorescéncia 2014
Cromatografia a gas
Blpdlesel de soja e de jatrofa em acopIAada ao PCA/HCA/PLS Schale, Le, Pierce,
mistura com diesel espectrometro de 2012
massas
Misturas de diesel com biodiesel EspercE:)tr?;g%%la na
de diferentes origens €9 PLS//MLR-SPA Paiva et al., 2015
infravermelho
préximo

Esteres metilicos e etilicos de
Oleo de soja em misturas com

Espectroscopia na

. regido do PLS Gontijo et al., 2014

diesel . .
infravermelho médio
Misturas de diesel com biodiesel Ressonéancia
de diferentes matérias-primas magnética nuclear PLS Portela et al., 2016
de H'
Oleos vegetais e gordura animal Espectrp~s copia na
. ; - regido do PLS-JK/MLR- Vasconcelos et al.,
em misturas de diesel/biodiesel .
. e . infravermelho SPA 2012
de diferentes matérias-primas .
proximo

PLS — Regresséo por minimos quadrados parciais;
PCA — Andlise por componentes principais;
HCA — Anédlise por agrupamento hierarquicos;

PLS-DA — Andlise discriminante por minimos quadrados parciais;

LDA — Analise discriminante linear;

MLR-SPA — Regresséo linear multiplo com selecdo de varidveis por algoritmo proje¢des sucessivas;
PLS-JK - Regresséo por minimos quadrados parciais com selecdo de variaveis por algoritmo Jack-Knife.

em 66 combinacBes. Apés a obtencdo dos espectros de RMN 'H, foram
selecionados deslocamentos quimicos caracteristicos de cada fonte de biodiesel
para andlise por componentes principais. Os resultados obtidos por PCA mostraram
que com a selecdo de regides adequadas dos espectros de RMN *H foi possivel
prever amostras de biodiesel com diferentes composicdes de ésteres metilicos de
acidos graxos em misturas, e identificar o biodiesel conforme a sua matéria-prima.

J4, Schale, Le e Pierce (2012) desenvolveram um método analitico para determinar
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a origem do biodiesel em mistura com o diesel utilizando andlise por componentes
principais (PCA) e agrupamento hierarquico (HCA), e quantificacdo do teor de
biodiesel presente na mistura diesel-biodiesel empregando-se a regressédo por
minimos quadrados parciais (PLS). No teste, foram utilizadas amostras de biodiesel
de soja e de jatropha de diferentes fontes. Os modelos quimiométricos foram
construidos usando conjuntos de dados extraidos de cromatogramas obtidos por um
CG-gMS usando uma coluna polar. Os resultados obtidos pelo modelo PLS para
misturas com biodiesel de jatropha teve valores de erros médios de calibracao e
predicdo iguais a 1,2% (v/iv) e 1,4% (v/v), respectivamente. E para misturas com
biodiesel de soja os valores de erros médios de calibracdo e predicdo foram 0,8%
(v/iv) e 1,2% (vlv), respectivamente. Diante disso, tem-se que o0 tratamento
quimiométrico € uma ferramenta de fundamental importancia no estudo de métodos
analiticos para a discriminagéo e quantificacdo de misturas de biodiesel.

Observa-se também que, um numero relativamente reduzido de trabalhos
relacionados a discriminagdo de misturas de biodiesel de diferentes origens foi
encontrado na literatura comparando-se com aqueles que apresentam uma
abordagem relacionada as misturas biodiesel/diesel. Diante disso, faz-se necessario
o desenvolvimento de métodos capazes de discriminar misturas de biodiesel quanto

ao numero de componentes e suas respectivas matérias-primas.

3.4.QUIMIOMETRIA

A Quimiometria pode ser definida como a aplicacdo de métodos matematicos e
estatisticos com o objetivo de extrair o0 maximo de informacdo a partir de um
conjunto de dados quimicos para o0 conhecimento do sistema e otimizacdo de
procedimentos experimentais. Essa area do conhecimento foi introduzida por
pesquisadores na area de Quimica na década de 70 com a chegada da tecnologia
computacional que possibilitou a extracdo de informa¢des de um grande numero de
dados e a resolucdo de problemas complexos que exigem muitos calculos. A
guimiometria pode ser dividida em trés areas principais: planejamento e otimizacao
de experimentos, reconhecimento de padrdes (andalise exploratéria e métodos de
classificacdo) e calibracdo multivariada (LAVINE, WORKMAN, 2008; NETO,
SCARMINIO, BRUNS, 2006). Dentro da analise exploratéria, o método mais

empregado em quimica analitica, € a andlise de componentes principais (PCA), que
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tem como objetivo a compressdo de dados em poucos componentes principais
representativos e sua interpretacdo. J4, a calibragdo multivariada é utilizada para a
construcdo de modelo matematico a partir do ajuste linear de varidveis, sendo que
as técnicas mais utilizadas sé@o a regresséao linear multipla (MLR) e a regressao por
minimos quadrados parciais (PLS) (KUMAR et al., 2014). Uma abordagem mais
aprofundada sobre PCA e PLS, ferramentas quimiométricas estas utilizadas neste

trabalho, sera realizada nos proximos subitens.

3.4.1. ANALISE POR COMPONENTES PRINCIPAIS — PCA

A andlise de componentes principais (PCA) é uma ferramenta de andlise
multivariada classificada como uma analise exploratéria, visto que a identidade das
amostras ndo é considerada no tratamento. A PCA consiste na redugcdo de um
grande numero de variaveis inter-relacionadas por meio de uma combinacéo linear,
resultando em um conjunto menor de variaveis ndo correlacionadas, mantendo
assim, o maximo de variacdo possivel presente na matriz de dados originais. Nessa
combinacgao € obtido um novo sistema de eixos ortogonais entre si para representar
as amostras denominados de componentes principais (PCs) ou fatores (SOARES et

al., 2011), conforme é representado na Figura 4.

Figura 4- Representacdo grafica de duas componentes principais PC1 e PC2 (eixos em
azul) e amostras (pontos em vermelho).

PCA1

Fonte: Adaptado de BEEBE, PELL, SEASHOLTZ, 1998.

No sistema de componentes principais € possivel analisar matrizes com muitas
variaveis e observar a variacao existente utilizando um namero pequeno de eixos ou

PCs. Esses PCs sao calculados de tal forma que o primeiro componente principal
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(PC1) descreve o maior percentual de variancia da matriz de dados, o segundo
componente principal (PC2) explica a maior variancia restante dos dados, e assim,
sucessivamente. O PC1 descreve também o comprimento da “nuvem” de pontos,
gue representam as amostras e o PC2 indica a espessura da “nuvem”, como pode
ser visualizado na representacao grafica apresentada na Figura 4 (BEEBE, PELL,
SEASHOLTZ, 1998).

Utilizando-se da notacdo matricial, os componentes principais podem ser
obtidos através da decomposi¢do da matriz de covariancia dos dados originais. A
matriz X é decomposta em duas matrizes, matriz escores (scores) T e matriz
transposta de pesos (loadings) P" mais uma matriz de residuos E, como mostrado
na equacdo 1 e na representacdo da Figura 5. Neste caso, a matriz original X é
constituida por “n” linhas (amostras) e “p” colunas (variaveis); a matriz scores T é
constituida por “n” linhas e “k” colunas (nUmero de componentes principais); a matriz
loadings PT com dimensdes k x p, onde k representa o nimero de linhas e p indica o
numero de colunas; e matriz residuos E com “n” linhas e “p” colunas (WOLD,
ESBENSEN, GELADI, 1987).

X=Tx*PT +E (1)

Figura 5- Representacdo da decomposi¢cdo da matriz de dados originais X nas matrizes
escores T, pesos P e residuos E.

P k| p P

Fonte: Adaptado de Geladi, Kowalski, 1986.

As matrizes de scores e loadings podem ser calculadas utilizando o método
de algoritmo NIPALS (do inglés Nonlinear Iterative Partial Least Squares). O gréfico
de scores € usado para definir a similaridade e a diferenca entre as amostras nos
aspecto quimico por meio de agrupamento dessas amostras. Ja o grafico de

loadings tem como objetivo descrever como as varidveis originais sao relacionadas
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com os eixos PCs, indicando a significancia de cada variavel no sistema (BEEBE,
PELL, SEASHOLTZ, 1998; GELADI, KOWALSKI, 1986).

Deve-se ressaltar que, antes de submeter um conjunto de dados a uma
andlise multivariada, € preciso examinar os dados a fim de encontrar outlier ou
variaveis questionaveis, que pode ser feito por meio de gréficos ou tabelas. Em
seguida, deve-se realizar o pré-processamento dos dados, quando necessario, com
o0 intuito de garantir que todas as variaveis possuam a mesma ordem de grandeza,
tornando os dados de igual importancia durante o tratamento quimiométrico. Os
principais tipos de pré-processamento sdo: centralizacdo dos dados na média,
escalamento pela variancia e autoescalamento, sendo a centralizacdo dos dados na
média o pré-processamento mais utilizado. Para obter os dados centrados na média
€ preciso calcular as médias de cada conjunto de varidveis e subtrai-las das
variaveis daquele conjunto. Desta forma, os dados apresentam-se distribuidos em
torno da origem dos eixos cartesianos (BEEBE, PELL, SEASHOLTZ, 1998; WOLD,
SJOSTROM, ERIKSSON, 2001). Esse pré-tratamento também pode ser feito ao
analisar os dados utilizando a calibragdo multivariada, como a regressdo por

minimos quadrados parciais (PLS), que sera abordado no préximo subitem.

3.4.2. REGRESSAO POR MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS — PLS

A regressao por minimos quadrados parciais (PLS, do inglés Partial Least
Squares) € o método de regressdo mais utilizado para a construcdo de modelos de
calibracdo multivariada. Este método é usado geralmente para analisar dados
bastante correlacionados e numerosos, sendo capaz de modelar diversas variaveis
simultaneamente. A PLS consiste geralmente em dois passos. No primeiro passo é
realizado o processo de calibracdo onde € construido um modelo matematico que
relaciona a resposta instrumental (sinal analitico) com uma determinada propriedade
da amostra (concentragdo de um componente quimico, por exemplo). O modelo
estimado pela calibracdo € constituido por dois grupos de variaveis, sendo uma
delas denominada de independente (x) e a outra de dependente (y), como é
mostrado na equacdo 2 (GELADI, KOWALSKI, 1986; WOLD, SJOSTROM,
ERIKSSON, 2001):

y = f(x) = bx (2)
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Os parametros do modelo sdo chamados de coeficientes de regressao (b), os
guais sao determinados a partir de dados experimentais. Utilizando-se da notacéo
matricial para o PLS, as matrizes de resposta Y e de dados X (medida instrumental)
sdo decompostas de forma similar a PCA, gerando uma matriz de scores e de

loadings, além de uma matriz de residuo, conforme as equacdes 3 e 4:

X =TPT + Eyx ®)
Y =UQT + Ey (4)

onde T e U representam as matrizes de scores das matrizes de dados e de resposta,
P e Q séo os respectivos loadings, e Ex e Ey sdo os respectivos residuos, que séao
as matrizes que contém a parte das medidas néo explicada pelo modelo. O melhor
modelo deve apresentar um menor residuo E, e ter uma boa relagéo linear entre as
matrizes de respostas Y e de dados X. De forma similar a PCA, as matrizes de
scores e loadings podem ser calculadas utilizando o método de algoritmo NIPALS
(GEMPERLINE, 2006; KUMAR et al., 2014).

O segundo passo da PLS consiste na etapa de previsdo, onde se utiliza o
modelo obtido na calibracéo para prever as propriedades de uma amostra a partir de
um sinal instrumental (resposta). As variaveis dependentes Y sdo usadas em
conjunto com os coeficientes de regressdo do modelo para prever as variaveis
independentes X (BEEBE, PELL, SEASHOLTZ, 1998; GELADI, KOWALSKI, 1986).
A capacidade do modelo em prever as variaveis X de uma determinada amostra
pode ser avaliada utilizando-se os parametros RMSEP (Erro quadratico médio de
previsdo) e RMSEC (Erro quadratico médio de calibracdo), cujo valor pode ser
determinado pela equacdo 5. E, quanto menor o valor de RMSEP e de RMSEC,
maior o grau de concordancia entre o valor estimado pelo modelo e o valor de
referéncia (PORTELA et al., 2016).

L i—yri)?
n

RMSE = )

onde: y; = valor real de y; y/’= valor de y previsto; n = nimero de amostras.
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Outro parametro a ser analisado € o coeficiente de correlacdo, R, entre os
valores de referéncia e o previsto, e 0 mesmo indica o quanto o modelo é ajustavel
aos dados de calibragédo. O valor de R varia de 0 a 1, e quanto mais proximo de 1 for
o resultado, melhor o modelo se ajusta aos dados. O valor de R pode ser obtido pela
equacao 6 (PORTELA et al., 2016):

Y-y’ )?
R= |[1-——=L (6)
\/ 2ii-y)?

onde: y; = valor real de y; y/= valor de y previsto; y = valor médio de previsdo; n =

namero de amostras de previsao.

E importante lembrar que, apds a etapa de calibracdo, um procedimento de
validacdo é requerido para verificar a validade do modelo. Geralmente, o método
mais utilizado € a validacdo cruzada, que consiste na construcdo de um modelo
empregando parte do conjunto de dados seguida da predicdo do restante deste
conjunto, utilizando o modelo construido. A validacdo cruzada pode ser realizada
deixando-se de fora do processo de construcdo do modelo somente uma amostra, e
em seguida esta amostra € prevista pelo modelo construido, entdo todo o processo
€ repetido até que todas as amostras tenham sido previstas, este procedimento é
conhecido como “leave-one-out” (BEEBE, PELL, SEASHOLTZ, 1998).

O desempenho do modelo obtido por PLS é diretamente relacionado com a
gualidade dos dados. Geralmente, a depender da técnica instrumental utilizado para
realizar as medidas analiticas, é possivel obter alguns dados com ruidos ou que néo
representam o0 composto quimico de interesse. Neste caso, uma selecdo de
variaveis por algoritmo genético (GA) é requerido para se obter um melhor resultado.
A selecdo de variaveis por GA € um método computacional, inspirado na evolucéo
biologica e selecdo natural das espécies, que possibilita selecionar variaveis mais
representativas dentro de um enorme conjunto de dados, as quais podem gerar um
resultado satisfatério (RIBEIRO et al., 2015).
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4. PARTE EXPERIMENTAL

4.1.REAGENTES E MATERIAS-PRIMAS

Todos os reagentes utilizados na sintese de biodiesel apresentavam grau
analitico de pureza. Os seguintes reagentes foram utilizados: Metanol 99,8% min
(Qhemis), hidréxido de potassio 85 %, min (Fmaia) e cloreto de aménio 99,8 % min
(Merck).

As amostras de biodiesel utilizadas no trabalho foram produzidas a partir das
seguintes matérias-primas: 6leo de soja, sebo bovino e 6leo de algodao. O éleo de
soja (marca Soya, tipo |) e o 6leo de algoddo (marca Flor de algoddo) foram
adquiridos em um mercado local. J4, o sebo bovino foi cedido pela Graxsal —
Industria e Comércio de Graxaria, Salvador-BA.

4.2.EQUIPAMENTOS

As curvas de degradacdo das amostras de biodiesel foram obtidas utilizando-
se o0 equipamento de oxidacdo acelerada 893 Professional Biodiesel Rancimat,
Metrohm, conectado a um microcomputador com sistema operacional Windows 7.
Para sintese das amostras de biodiesel a partir de diferentes matérias-primas e para
0 preparo de suas misturas, uma balanca analitica da marca Sartorius (modelo
TE214S) foi utilizada para pesagem de Oleos e biodieseis. Um ultra-termostato
criostato da marca Optherm foi utilizado para controle de temperatura no momento
da sintese dos biodieseis. E, uma placa de aquecimento da marca llka (modelo C-

Mag Hs 7) foi utilizada para aquecer a mistura reacional.

4.3.PROCEDIMENTO PARA SINTESE DE BIODIESEL DE SOJA, DE SEBO
BOVINO E DE ALGODAO

As amostras de biodiesel obtidas a partir do 6leo de soja, 6leo de algodao e
sebo bovino foram produzidas utilizando-se o método convencional, via rota metilica
e com auxilio de um catalisador homogéneo basico, descrito por Singh (2007),
Teixeira e colaboradores (2009) e Fernandes e colaboradores (2012). No
procedimento, 120 g do 6leo ou gordura foram pesados e transferidos para um balédo
de fundo redondo com 3 entradas acoplado a um condensador de refluxo. O éleo ou

gordura foi aquecido até uma temperatura de 40°C. Em seguida, adicionou-se KOH
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1 % (m/m) dissolvido em metanol uma propor¢cdo molar de 1:6 (6leo: alcool). A
reacao ocorreu em banho-maria a uma temperatura de 70°C sob refluxo e agitagao
constante por 1 h. Foram sintetizadas 5 amostras de biodiesel de cada matéria-
prima de diferentes lotes.

Ao final da reacao, a mistura obtida (biodiesel + glicerol) foi transferida para um
funil de separacdo onde foi descartado o glicerol apds separacdo das fases. O
biodiesel foi neutralizado com 50 mL de solucéo de cloreto de aménio 10% (m/v),
ajustando o pH para 7; e, em seguida, foi lavado 3 vezes com 50 mL de &gua
deionizada para remocdo de residuo de catalisador, alcool e glicerol. Por fim, as
amostras preparadas foram submetidas ao aquecimento a 70 °C por 20 min para
remocéo de residuo de agua, e armazenadas em recipiente de vidro tipo ambar para
analise posterior. Na Figura 6 esta representado o fluxograma para a sintese de

amostras de biodiesel a partir do 6leo de soja, 6leo de algodao e sebo bovino.

Figura 6- Fluxograma para sintese de biodiesel de soja, de algodao e de sebo bovino.
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4.4, PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL DE MISTURAS

As misturas ternarias foram preparadas em diferentes propor¢des de biodiesel
de soja, de algodao e de sebo bovino, como mostrado na Tabela 4. Primeiramente,
foi selecionada uma amostra de cada tipo de biodiesel para o preparo das misturas
utilizando um planejamento experimental do tipo Simplex Lattice com 3 fatores.
Foram utilizadas ainda 3 réplicas no ponto central a fim de avaliar a precisdo dos
dados de condutividade. O planejamento foi construido com auxilio do software The
Unscrambler 9.1, onde se estabeleceu limites inferior e superior de concentracdo de
0% e 100% para cada componente das misturas.

Tabela 4-Matriz do planejamento experimental para misturas de biodiesel de soja, de sebo
bovino e de algodao.

Componente/ %, (v/v)

Mistura Soja Sebo Bovino Algodéao
M1 100 0 0
M2 80 20 0
M3 80 0 20
M4 60 40 0
M5 60 20 20
M6 60 0 40
M7 40 60 0
M8 40 40 20
M9 40 20 40

M10 40 0 60
M11 20 80 0
M12 20 60 20
M13 20 40 40
M14 20 20 60
M15 20 0 80
M16 0 100 0
M17 0 80 20
M18 0 60 40
M19 0 40 60
M20 0 20 80
M21 0 0 100
M22 33,3 33,3 33,3
M23 33,3 33,3 33,3

M24 33,3 33,3 33,3
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4.5.0BTENCAO DAS CURVAS DE CONDUTIVIDADE DAS MISTURAS DE
BIODIESEL

As amostras de biodiesel de soja, de algodao e de sebo bovino, bem como
suas misturas ternarias foram submetidas ao teste de oxidacdo acelerada para
obtencao das curvas de degradacéo, utilizando-se o equipamento 893 Professional
Biodiesel Rancimat (Metrohm). Inicialmente, foram pesados 3 g de cada amostra em
um vaso de reacdo do Rancimat, e entdo, levados a oxidacdo acelerada sob
aquecimento de 110°C. Uma imerséo de fluxo de ar de 12 L h™* foi selecionada para
o teste.

A medida que a amostra de biodiesel é oxidada, sdo gerados compostos
organicos volateis, os quais sdo carreados pelo fluxo de ar para uma célula de
medida contendo agua deionizada, cuja condutividade ¢é monitorada
constantemente. Ao absorver esses compostos, ocorre um aumento subito da
condutividade da agua deionizada, o qual & medido e convertido em sinal elétrico
com auxilio do software StabNet 1.0, onde € gerada uma curva condutividade da
agua deionizada (uS cm™) versus tempo de degradacéo (h). Um critério de parada
de analise de 35 h foi selecionado, para garantir que todas as curvas possuissem o
mesmo tempo de degradacdo a fim de facilitar o tratamento quimiométrico. Na
Figura 7 € mostrada uma imagem do equipamento Rancimat utilizado para obtencéo

das curvas de degradacéo das misturas de biodiesel.

Figura 7- Equipamento de oxidacao acelerada Rancimat.

Fonte: Manual 893 Professional Biodiesel Rancimat, Metrohm.
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4.6. TRATAMENTO QUIMIOMETRICO DOS DADOS

Para o tratamento dos dados experimentais foi utilizado o software The
Unscrambler 9.1, onde foi realizada uma analise por componentes principais (PCA)
dos dados brutos de condutividade em funcdo do tempo de degradacdo das
misturas de biodiesel de soja, de sebo bovino e de algodéo obtidos pelo Rancimat, e
foi construido também um modelo por minimos quadrados parciais (PLS) para
guantificacdo dos componentes dessas misturas. Os modelos de PLS foram
construidos utilizando-se uma matriz de dados 24 amostras x 10503 variaveis
(medida da condutividade para cada tempo de degradacdo), e empregando-se a
centralizacdo na média como método de pré-processamento dos dados. Foi
utilizado também o software Matlab 6.0 para a selecdo de variaveis (tempo de
degradacéao) por algoritmo genético (GA) a fim de melhorar a qualidade do modelo
de calibracdo multivariada.

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1.DISCRIMINACAO DE MISTURAS TEBNARIAS DE BIODIESEL DE SOJA,
DE SEBO BOVINO E DE ALGODAO E QUANTIFICACAO DE CADA
COMPONENTE.

5.1.1. INSPECAO VISUAL DAS CURVAS DE CONDUTIVIDADE

Inicialmente, foi realizada uma avaliagdo dos dados por meio da inspecéo
visual das curvas de condutividade versus tempo de degradacdo das misturas
ternarias de biodiesel de soja, de sebo e de algodao, cujas proporcdes de cada
componente sdo mostradas na Tabela 4. O conjunto de curvas de condutividade das
misturas de biodiesel analisadas é apresentado na Figura 8. Observa-se que as
amostras M11, M16 e M17 apresentaram altos valores de IP (>10 h) em relacdo as
demais. Ao analisar as composi¢coes das misturas de biodiesel mostradas na Tabela
4, nota-se que essas amostras possuem maiores proporcdes de biodiesel de sebo
bovino, o qual contribui para 0 aumento da estabilidade oxidativa das misturas de
biodiesel devido a presenca de altos teores de &cidos graxos saturados na sua
matéria-prima, 0s quais sdo0 menos susceptiveis a oxidacdo. Ja as misturas que
contém maiores proporcdes de biodiesel de soja e de algoddo (M1, M2, M3, M15,
M20 e M21) apresentaram valores de IP baixos, devido ao elevado teor de acidos

graxos insaturados presentes nas composi¢cdes das respectivas oleaginosas, 0S
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guais reagem mais facilmente com oxigénio, contribuindo assim para uma menor
estabilidade das misturas de biodiesel que possuem maiores niveis desses
componentes. Como as misturas que contém maiores teores de biodiesel de soja e
de algodéo apresentaram valores de IP proximos entre si (~5 h), o uso desses dados
no tratamento quimiométrico pode dificultar a discriminagcdo de misturas de biodiesel
com maiores proporcdes destes componentes, desta forma optou-se por empregar
toda a curva de condutividade das misturas de biodiesel para andlise quimiométrica
ao invés do periodo de inducdo, a fim extrair maiores informacdes a respeito da

composicao das misturas.

Figura 8-Curvas de condutividade das misturas de biodiesel de soja, de sebo bovino e de
algodéo. MO1
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Observa-se ainda que as curvas de condutividade das misturas de biodiesel,
em sua maioria, apresentam ruidos muito intensos. Pode-se verificar também a
presenca de algumas curvas com comportamentos and6malos, tais como
descontinuidade devido a saltos abruptos em determinado tempo de analise e
estabilizacdo da condutividade em aproximadamente 770 uS cm™, indicando uma
limitacdo do sensor de condutividade do Rancimat, cuja faixa de medida

especificada pelo fabricante é de 0 - 400 uS cm™. Além da limitacdo da escala de
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condutividade (0 - 400 uS cm™), deve-se apontar ainda a auséncia de controle
rigoroso de temperatura da solugéo absorvente e auséncia do controle da formacéo
de bolhas no sistema de medida. Tais condicdes podem afetar a qualidade dos
dados. Foi possivel avaliar também a precisdo dos dados de condutividade a partir
da andlise dos pontos centrais do planejamento de misturas de biodiesel, cujas
curvas de condutividades estdo representadas na Figura 9. Observa-se que as
curvas de condutividade para as amostras M22, M23 e M24 apresentaram um
padrdo de crescimento semelhante entre si, e, além disso, o desvio padrdo relativo
médio obtido foi igual a 4,43%, indicando que o método apresenta uma boa

repetibilidade.

Figura 9 - Curvas de condutividades referentes aos pontos centrais do planejamento de
misturas de biodiesel.

80

47007 — M22
£ l M23

¢, 6007 —— M24

=
o 5007
o] 4

©

T 4007

= E

3 3007

c i

o

O 2007
1007

0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo de degradacéo (h)

0

Como os resultados das analises quimiométricas dependem da qualidade dos
dados, os altos niveis de ruidos e os comportamentos anbmalos das curvas de
condutividade obtidas para as misturas de biodiesel, podem comprometer
significativamente os resultados finais. Apesar disso, ndo foi realizado a priori
nenhum tipo de pré-tratamento nas curvas de condutividade ou exclusdo das
amostras que apresentaram problemas identificados por inspec¢éo visual, ja que as
analises multivariadas sdo capazes de se adequar aos dados de qualidade
moderada. Desta forma, a analise por componentes principais e por minimos
guadrados parciais foram realizados utilizando-se os dados brutos, cujos resultados

serdo discutidos nos préximos subitens.
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5.1.2. ANALISE EXPLORATORIA MULTIVARIADA DE MISTURAS DE
BIODIESEL DE SOJA, DE SEBO E DE ALGODAO POR PCA

As curvas de condutividade de cada mistura de biodiesel de soja, de sebo e de
algodao foram submetidas a analise por componentes principais (PCA). Na Figura
10, estdo representados os graficos de scores obtidos por PCA para cada
componente das misturas de biodiesel (biodiesel de soja, de sebo bovino e de
algoddo). No gréfico de scores, cada ponto representa uma das 24 amostras
avaliadas, sendo que o eixo horizontal representa o primeiro componente principal
(PC1) e o eixo vertical representa o segundo componente principal (PC2), e cada um
desses dois componentes principais explica 91% e 6% da variancia dos dados,
respectivamente. Quando os pontos no grafico dos scores encontram-se proximos,
h&d uma indicacdo que as amostras apresentam similaridade entre si, sendo que
pontos afastados indicam pouca correlagéo ou dissimilaridade entre as amostras. Os
pontos destacados nos graficos de scores correspondem as amostras com maiores

proporcdes de cada tipo biodiesel nas misturas (igual ou superior a 60%).

Figura 10 - Grafico dos scores obtido por PCA para curvas de condutividade das misturas
de biodiesel de soja, de sebo e de algoddo. Pontos destacados correspondem as misturas
com maiores teores de biodiesel de soja (em vermelho), de sebo (em laranja) e de algodao
(em verde).

= M16

] Cw M9z

! @ 5 :
2000 : ©, Mo ©2Mos
7 : © M09

] : o M18i03 :
: Y s : M4

JETINIUT
- M22

o M21

. . 13
o M1 5 M2

<24

B - MO8

6000 —| - M18
> M7 pCt

-40000 -30000 -20000 -10000 0 10000 20000

Avaliando o grafico de scores mostrado na Figura 10, pode-se verificar que as

misturas com maiores proporcdes de biodiesel de soja estdo posicionadas na parte
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superior do grafico, ou seja, apresentam valores positivos de scores em PC2. Para
as amostras que contem maiores proporcdes de biodiesel de sebo, os valores de
scores em PC1 sdo negativos, os pontos estdo localizados no lado esquerdo do
gréfico. J4, as misturas com maiores teores de biodiesel de algoddo apresentam
valores de scores em PC2 positivos, ou seja, 0S pontos correspondentes se
encontram posicionados na parte superior do gréfico. Desta forma, ainda que seja
possivel discriminar misturas com altos niveis de biodiesel de sebo das demais, a
elevada sobreposicao dos pontos representando as mistura nos graficos dos scores
indica que a andlise das curvas de condutividade por PCA néo foi capaz de distinguir
entre as misturas com niveis elevados de biodiesel de soja e de algod&o. Isso pode
ser explicado, ao analisar a composicdo dos acidos graxos presentes nas
respectivas oleaginosas. Observa-se na Tabela 5 que, os 6leos de soja e de
algodao apresentam composi¢coes semelhantes, ambas possuem elevado teor de
acidos oléico (C18:1), linoléico (C18:2) e linolénico (C18:3), contribuindo para que os
perfis das curvas de condutividade dos respectivos biodieseis sejam similares,
dificultando assim a discriminagdo de misturas com alto teores de biodiesel de soja e
de algodao. Portanto, a andlise das curvas de condutividade de misturas de
biodiesel por PCA foi capaz de discriminar amostras de biodiesel com alto teor de
biodiesel de sebo daquelas com maiores propor¢cdes de biodiesel de soja e de

algodao.

Tabela 5- Composicao dos principais acidos graxos presentes no 6leo de soja, de algodao e
sebo bovino.

Acidos graxos, % (m/m)

Matéria-prima Palmitico Estearico Oléico Linoléico  Linolénico
, (C16:0) (C18:0) (C18:1) (C18:2) (C18:3)
Oleo de soja 7_11 o 19 - 34 43 - 56 5-11

Oleo de algodao 12 - 20 o 19 - 23 55 -55,5

Sebo bovino 24-32  20-25  37-43

Fonte: Karmakar, 2010; Ashraful et al., 2014.

Na Figura 11 esta representado o gréfico dos loadings para os componentes
PC1l e PC2, neste gréafico cada ponto representa uma das variaveis, sendo que
nesta analise cada ponto da curva dos loadings representa um determinado tempo

em que a leitura foi realizada (tempo de degradacdo). As variaveis com valores de
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loadings elevados contribuem de forma mais significativa para explicar a variancia do
conjunto de dados, e sdo responséveis pela separacdo das amostras observada no
gréfico dos scores (Figura 10). Ao analisar o gréfico dos loadings, pode-se observar
gque as varidveis que mais contribuem para a discriminacdo das amostras
compreendem ao intervalo de tempo superior a 4,37 h, neste periodo de tempo é
observado uma maior variacdo dos sinais entre as amostras, como é mostrado na
Figura 8. Esta variagdo pode esta relacionada com o periodo de tempo onde ocorre
um aumento brusco na formacdo dos compostos volateis da degradacdo da maioria
das amostras de biodiesel, que a depender do tipo de biodiesel presente na mistura
e de sua proporcao resultara na formacdo de mais ou menos produtos de oxidacéo,
e consequentemente em uma maior ou menor alteracdo da condutividade. Com
base no grafico (Figura 11), os maiores valores de loadings foram obtidos em
aproximadamente 13,12 h em PC1 e 8,72 h em PC2, sendo que nesses intervalos
de tempo foram observadas maiores variacoes relativas dos sinais de condutividade

entre as amostras de biodiesel.

Figura 11 - Gréfico dos loadings para PC1 (em azul) e PC2 (em vermelho).
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5.1.3. CALIBRACAO MULTIVARIADA - PLS

A calibracdo multivariada empregando-se minimos quadrados parciais (PLS)
teve por objetivo identificar e discriminar misturas de biodiesel de soja, de sebo e de
algodao, além de construir um modelo matematico que permitisse prever os teores
de cada componente da mistura a partir dos dados instrumentais obtidos com as

curvas de condutividade. Foram utilizados ainda 7 variaveis latentes para a



43

construcdo dos modelos de calibracdo. Na Figura 12 sdo mostrados os gréaficos dos
scores obtidos por PLS para as curvas de condutividade das misturas de biodiesel
de soja, de sebo bovino e de algodéo.

Figura 12 - Graficos dos scores obtidos por PLS com pontos ordenados por escala de cores
em funcdo dos teores de biodiesel de soja (A), de biodiesel sebo (B) e de biodiesel de
algodao (C).
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Os pontos nos graficos dos scores referentes as misturas de biodiesel (Figura
12) sdo apresentados com uma escala de cores em funcdo do percentual de cada
componente (biodiesel de soja, de sebo e de algodao) presente nas amostras. Pode-
se verificar que, em média, as misturas com menores niveis de biodiesel de soja
estdo localizadas na parte esquerda do grafico (Figura 12A), e na parte direita se
encontram misturas com maiores teores de biodiesel de soja. J&, as misturas com
teores elevados de biodiesel de sebo se localizam mais frequentemente no lado
esquerdo do grafico e o oposto no lado direito do grafico (Figura 12B). Avaliando a
Figura 12C, é possivel observar que amostras com maiores niveis de biodiesel de
algodéo se distribuem com maior frequéncia na porcéo superior do gréafico, enquanto
gue as com menores teores encontram-se na parte inferior do grafico. Logo, a
distincdo das amostras de biodiesel com niveis elevados de biodiesel de soja e de
algodao foi mais facilmente obtida por PLS se comparado com analise por PCA, ja
gue o PLS permite buscar variagbes de sinais no conjunto de dados que sdo mais
significativas para a identificagdo das amostras.

Foi possivel obter também os graficos de valores reais versus os valores
previstos por PLS para os teores de biodiesel de soja, de algodéo e de sebo bovino
presentes nas misturas, representados pela Figura 13. Lembrando que, o método
“‘leave-one-out” foi empregado na validacdo do modelo de calibracdo. Ao analisar os
graficos mostrados na Figura 13, nota-se que as amostras dos conjuntos de
calibracdo (pontos em azul) e de validacdo (pontos em vermelho) ndo apresentam
uma tendéncia linear, indicando uma baixa correlacdo entre os valores reais e 0s
preditos pelos modelos PLS utilizando os dados brutos de condutividade para o
biodiesel de soja, de sebo e de algodao. Além disso, com base nos valores de erro
guadratico médio de calibracdo (RMSEC) e de validacdo (RMSEP) mostrados na
Tabela 6, pode-se concluir que o modelo PLS empregando os dados brutos
apresentou baixa capacidade de prever os teores de biodiesel de soja e de biodiesel
de algoddo, enquanto que apresentou alta capacidade para prever os teores de
biodiesel de sebo, ja que os valores de RMSEP para cada componente foram
elevados, indicando a falta de proximidade entre os valores reais e 0s valores
previstos pelo modelo. Além disso, o valor do coeficiente de correlacédo (R) para o

biodiesel de sebo foi superior aos valores de R para o biodiesel de soja e de algodéo
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Figura 13 - Gréaficos de correlacdo entre valores reais e valores previstos obtidos por PLS
referentes aos teores de biodiesel soja (A), de biodiesel de sebo (B) e de biodiesel de
algodao (C). Os pontos em azul representam amostras da calibragdo e em vermelho
representam amostras da validagéo.
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indicando uma alta capacidade preditiva do modelo para o teor de biodiesel de sebo
se comparado com os modelos de previsao do biodiesel de soja e de algodéo.

Tabela 6- Valores de RMSEP, RMSEC e R para 0 modelo PLS obtido com os dados brutos.

Parametros Biodiesel de soja  Biodiesel de Sebo Biodiesel de
algodao

RMSEP (%, v/v) 25,9 12,9 24,3

RMSEC (%, v/v) 16,3 7,3 13,3

R 0,558 0,930 0,658

Como foi observada a ocorréncia de ruidos intensos nas curvas de
condutividade e estabilizagcdo abrupta do padréo de crescimento ao atingir certo
valor de condutividade, esses fatores podem ser usados para explicar os altos
valores de RMSEP e RMSEC ao utilizar os dados brutos para constru¢cdo do modelo.
Considerando que o desempenho do modelo PLS é afetado pela qualidade dos
dados, diferentes regifes das curvas de condutividade em que néo foi observada a
presenca de ruido foram selecionadas para o tratamento quimiométrico, porém o0s
resultados de previsdo obtidos ndo apresentaram uma melhora significativa. Diante
disso, avaliou-se a possibilidade de utilizar as curvas completas de condutividade
das misturas empregando-se adicionalmente o método de selecdo de variaveis por
algoritmo genético (GA) a fim de melhorar a qualidade do modelo de calibracédo
multivariada.

A selecédo de variaveis por GA em modelos de calibracdo multivariada contribui
para melhoria dos resultados de previsdo, uma vez que preserva as variaveis com
maiores correlacdes com as concentracfes a serem previstas, e seleciona variaveis
gue também sejam pouco susceptiveis a ruidos, eliminando assim variaveis
desnecessarias. No caso do presente conjunto de dados, que apresenta grande
namero de variaveis, muitas delas pouco robustas frente aos ruidos, a selecéo de
variavel é bastante util. Foram selecionados 6 variaveis (tempo de degradacéo) pelo
algoritmo genético para cada componente das misturas de biodiesel, os quais estédo
apresentados na Tabela 7. Tais variaveis foram utilizadas na constru¢do de modelos
PLS para previsdo dos teores de biodiesel de soja, de sebo e de algoddo nas

misturas.
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Tabela 7- Tempos de degradacao selecionados pelo método de selecdo de varidveis por
algoritmo genético.

Componentes Tempos de degradacgéo (h)

Biodiesel de soja 0,113; 0,190; 0,211, 0,421, 2,883; 2,916
Biodiesel de sebo 0,423; 0,424, 0,448; 0,830; 2,837; 2,861
Biodiesel de algodao 0,116; 0,165; 0,203; 0,444, 0,860; 2,083

Na Figura 14 sdo mostrados os graficos de RMSE (erro quadratico médio) em
funcdo do numero de variavel latente (VL), sendo que a curva em vermelho
representa o erro quadratico médio para o modelo de validacdo e a curva em azul
representa o erro quadratico médio para modelo de calibracdo. O numero ideal de
variavel latente é aquele que permite criar um modelo com um menor erro quadratico
médio. E, de acordo com a anélise dos graficos (Figura 14), o menor valor de RMSE
€ encontrado para VL iguais a 5 para biodiesel de soja e de sebo, e 6 para o
biodiesel de algodao. Logo, estes valores de VL foram utilizados para a construgéo

dos modelos de calibragao.

Figura 14- Graficos de RMSE em func¢édo do nimero de variaveis latentes dos modelos PLS
para biodiesel de soja (A), de sebo (B) e de algodao (C).
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A Figura 15 ilustra os graficos de valores reais versus valores preditos por PLS
com selecdo de 6 varidveis por algoritmo genético (PLS-GA) para biodiesel de soja,
de sebo e de algodédo. Observa-se que as amostras dos conjuntos de calibracéo
(pontos em azul) e de validacéo (pontos em vermelho) apresentam uma tendéncia
linear indicando uma maior correlacéo entre os valores reais e o0s preditos pelos
modelos para o biodiesel de soja, de sebo e de algodao. E, com base nos valores de
RMSEC e RMSEP apresentados na Tabela 8, os resultados de previsao
melhoraram significativamente nos modelos de previsdo obtidos por PLS-GA para
biodiesel de soja, de sebo e de algodao. Os valores de RMSEP e RMSEC obtidos
pelo modelo PLS-GA sao menores do que aqueles obtidos pelo modelo PLS com os
dados brutos, indicando que o método de sele¢do de variaveis por algoritmo
genético foi eficaz na obtencdo de um modelo com baixo erro de predicdo, ou seja,
apresenta uma boa concordancia com os valores de referéncia. Os valores de
coeficiente de correlacdo (R) dos modelos obtidos por PLS-GA também melhoraram

significativamente, como é mostrado na Tabela 8.



49

Figura 15 - Graficos de correlacdo entre valores reais e valores previstos obtidos por PLS-
GA referentes aos teores de biodiesel de soja (A), de sebo (B) e de algodéo (C). Os pontos
em azul representam amostras da calibracdo e em vermelho representam amostras da
validagéo. 10
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Tabela 8- Valores de RMSEP, RMSEC e R para os modelos PLS e PLS-GA para cada
componente das misturas de biodiesel.

Parametros PLS PLS-GA

Soja Sebo  Algodao Soja Sebo  Algodéo
RMSEP (%, v/v) 25,9 12,9 24,3 6,4 5,6 8,1
RMSEC (%, V/v) 16,3 7.3 13,3 5,3 3,8 5,7
R 0,547 0,889 0,544 0,760 0,945 0,931

Outra forma de avaliar o ajuste do modelo € através da analise dos graficos
de probabilidade normal dos residuos, os quais estdo apresentados na Figura 16.
Nota-se que os graficos apresentam uma tendéncia linear indicando uma distribuicéo
normal dos residuos. Logo, os modelos de previsao para os teores de biodiesel de
soja, de sebo bovino e de algoddo se encontram bem ajustados aos dados
experimentais.

O uso do Rancimat combinado com PLS-GA possibilitou a estimativa do teor
de biodiesel de soja, de sebo e de algoddo em suas misturas, bem como a
discriminacdo de amostras com altos teores de biodieseis dessas matérias-primas.
Adicionalmente, os dados obtidos para construcdo dos modelos multivariados
partiram de metodologia para obtencdo da estabilidade oxidativa, parametro este
obrigatério no controle de qualidade de biodiesel. Desta forma, laboratérios de
controle de qualidade podem utilizar curvas de condutividade geradas no Rancimat
para obter informacdes adicionais sobre a composi¢cao da matéria-prima.

Ao comparar os resultados obtidos pelo método proposto com as demais
metodologias analiticas encontradas na literatura, verifica-se que 0s erros
guadraticos médios obtidos com o Rancimat associado ao PLS-GA foram abaixo de
10% (v/v), conforme os resultados obtidos pelos trabalhos encontrados na literatura,
0S quais sdo mostrados na Tabela 9. A utlizacgdo do método Rancimat na
discriminacdo e quantificacdo de misturas de biodiesel de diferentes origens
apresenta algumas vantagens com relagdo as técnicas comumente empregadas na
literatura, como a espectroscopia na regido do infravermelho proximo, as quais se
podem citar: maior simplicidade, baixo custo de aquisicdo e manutencédo, facil
operacgdo, ndo requer uso de reagentes e etapa de pré-tratamento das amostras;

além disso, o equipamento de oxidacdo acelerada é bastante acessivel, pois o
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Figura 16 - Gréficos de probabilidade normal dos residuos dos modelos obtidos por PLS-GA
para biodiesel de soja (A), de sebo (B) e de algodao (C).
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Tabela 9 - Resultados de previsdo de métodos para discriminacdo de misturas de biodiesel
de diferentes matérias-primas.

Técnica Ferramenta RMSEC RMSEP .
analitica guimiométrica (%, m/m) (%, m/m) R Referéncias
Espectroscopia
igﬁ;g:ﬁqoe:jhoo PLS 2LV 1,28 1,36 0,968 Oliveira et al.,
e PLS 3LV 0,80 1,02 0,982 2014
proximo
Espectroscopia
na regiao do PLS 3LV 0,84 0,82 0,999 Filgueiras,
infravermelho . Alves, Poppi,
proximo siPLV 7LV 0,25 0,25 0,999 5014
Rancimat PLS-GA 5,6 — 8,1* 3,8-57* 0,760 — 0,945 Presente
trabalho
RMSEP- Erro quadratico médio de previséao; *Valores de RMSEC e RMSEP em %(v/v)

RMSEC- Erro quadratico médio de calibracao;

PLS — Regresséo por minimos quadrados parciais;

R — coeficiente de correlacao;

siPLS - Regresséo por minimos quadrados parciais utilizando selecdo de variaveis por intervalo sinérgico;
LV- Variavel latente.

mesmo € comumente utilizado em analises de rotina para controle de qualidade de
biodiesel.

Diante dos resultados obtidos, considera-se que com o0 tratamento
guimiomeétrico dos dados de condutividade obtidos pelo Rancimat é possivel obter
informacbes sobre a composicdo de misturas de biodieseis, subsidiando na
identificacdo de amostras prioritarias a fim de encaminhar para analises mais
apuradas da sua composicdo e propriedades, empregando técnicas instrumentais
mais sofisticadas. Desta forma, 0 método proposto é compativel com o principio da
screening analysis, minimizando assim 0s custos e tempo necessario para a analise

completa de todas as amostras.
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6. CONCLUSOES

O uso do Rancimat combinado com PLS-GA mostrou-se eficiente para anélise
de misturas de biodiesel de soja, de sebo bovino e de algoddo. A andlise de curvas
de condutividade por componentes principais demonstrou ser um bom método para
discriminacdo de misturas ternérias de biodiesel de soja, de sebo bovino e de
algoddo. No entanto, ndo foi possivel a distincdo entre misturas com altos teores de
biodiesel de soja e de algoddo por PCA, devido a similaridade no contetdo de
acidos graxos insaturados presentes na composi¢ao quimica destas oleaginosas. A
analise exploratoria de misturas de biodiesel com proporcdes elevadas de biodiesel
de soja e de algoddo mostrou ser mais eficaz empregando-se PLS se comparado ao
PCA. Além disso, o PLS aliado a selecdo de variaveis por algoritmo genético foi
capaz de prever os niveis de biodiesel de soja, de sebo e de algoddo em suas
misturas com resultados de previsdo satisfatorios. Com isso, pode-se concluir que, a
utilizacdo do Rancimat na discriminacédo e quantificacdo de misturas de biodiesel de
diferentes matérias-primas se mostrou ser um metodo vantajoso em comparacao as
demais técnicas instrumentais empregadas na literatura, devido o seu baixo custo,
maior simplicidade e acessibilidade, assim, o método proposto mostrou-se

compativel com o principio da screening analysis.
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