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QUANTIFICATION OF CRAMBE BIODIESEL CONTENT IN DIESEL BLENDS USING MIR SPECTROSCOPY END
VARIABLES SELECTION. Mid-Infrared absorption spectroscopy associate with the Partial Least Squares regression is the official
method to monitor Brazilian commercial diesel quality. This method, however, uses solvents and a large number of samples for the
construction of the calibration curves, which generates waste and increases the time needed for the analysis. In order to develop a
non-destructive method, being possible to recover the sample after its quantification, decrease the quantity of samples and make use
of a single calibration curve, in this study we used the oilseed crambe, which is not used in human food, for the methyl biodiesel
production and PLS analysis for their content determination in mixtures with diesel at a concentration range of 1.00 to 30.00 (% v/v).
The global model for crambe methyl biodiesel obatined RMSEC = 0.26 (% v/v), RMSECV = 0.35 (% v/v) and RMSEP = 0.41 (%
v/v). Complementary, variable selection method iPLS was applied in the global model in order to reduce the spectral range required
to regression construction and to improve the RMSEP, RMSECV and RMSEC values.

Keywords: biofuels; multivariate calibration; selection of Intervals; iPLS.

INTRODUCAO

O aumento exponencial da populacio mundial e os avangos
tecnolégicos demandam cada vez mais, fontes de energia que sejam
preferencialmente renovdveis e que seus usos como combustiveis
ndo colidam com outros de grande significdncia, como o uso na
alimentacdo.! O desenvolvimento de processos sustentdveis que
convertam biomassa em produtos com valor agregado contribui de
maneira efetiva no aproveitamento de residuos, geracio de renda e
redugdo dos impactos negativos ao meio ambiente.”

Biodiesel

Biodiesel € o combustivel feito a partir de 6leo vegetal, residual
ou gordura animal, e dlcool anidro na presenca de um catalisador. Os
6leos e gorduras sdo compostos por carbono, hidrogénio e oxigénio
que se assemelham estruturalmente quanto a presenga de triacilgli-
cerideos (TAG) de 4cidos graxos, mas que se diferenciam pelo tipo e
disposicdo destes dcidos quando combinados com o glicerol.?

O processo mais utilizado para a obtengdo do biodiesel € a tran-
sesterificacdo homogénea via catdlise basica. Essa reacdo consiste
na interagdo entre os TAG constituintes dos dleos vegetais/gorduras
animais e um &lcool de cadeia curta na presenca de uma base de
Bronsted (receptora de prétons) que atua como catalisador, gerando
o éster (chamado de biodiesel) e glicerol.*

Apesar de a transesterificacio ser uma reacdo simples, muitas
varidveis podem interferir no processo, como a relagdo molar dos
reagentes e condi¢@o inicial do 6leo utilizado. O teor elevado de dcidos
graxos livres (AGL) contidos em determinados 6leos vegetais pode
influenciar qualitativa e quantitativamente na transesterificagio, sendo
que matérias-primas contendo acidez maior que 0,50 (% m/m) de AGL
e umidade maior que 0,25 (% m/m) de 4gua ndo sdo adequadas para
a reacdo, fazendo-se necessdrio o emprego prévio de uma reacio de
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esterificacdo (ou hidroesterificagdo) para reduzir o nimero de AGL
presentes no 6leo.’

A soja € a oleaginosa mais utilizada para produgdo do biodiesel
no Brasil por se tratar de uma cultura consolidada, com uma maqui-
naria bem desenvolvida para o plantio, colheita, extracdo e refino
de seu 6leo, porém este mesmo 6leo possui alto valor agregado por
ter como uso principal, a alimentacdo humana.® Em contra partida,
o crambe (Crambe abyssinica Hochst) é uma oleaginosa nativa do
continente africano que apresenta grande adaptabilidade ao solo e
clima brasileiro. E uma planta resistente 2 geadas e a seca, tem pro-
dutividade entre 1000 e 1500 Kg/ha, com sementes possuindo por
volta de 35,00 a 60,00 (% m/m) de 6leo. Sua cultura é considerada
de ciclo curto (média de 90 dias), sendo uma boa op¢do para a safri-
nha por se tratar de uma cultura de outono/ inverno. Para a extracio
do dleo, tradicionalmente € usada a prensagem e/ou extracdo com
solventes organicos, resultando em um produto com grande teor de
AGL, principalmente o dcido urico (cerca de 60,00 (% v/v)), que é
altamente toxico e inviabiliza o uso como alimento,”” mas com o
tratamento adequado por meio da hidroesterificagio, se torna um bom
substituinte do 6leo de soja na produgio de biodiesel.®

Controle de Qualidade

O diesel combustivel vendido no territério brasileiro é com-
posto de biodiesel (principalmente feito a partir de soja e gordura
animal) e diesel, em proporc¢do evolutiva até se atingir o valor de
15,00 + 0,50 (% v/v) biodiesel-diesel em maio de 2023.'%'2 Segundo
estudo publicado pela Agéncia Nacional do Petr6leo, Gds Natural e
Biocombustiveis (ANP), 50% de niao conformidades encontradas em
diesel comercial estdo relacionadas a essa quantidade de biodiesel na
mistura.”® O alto custo dos biodieseis e a dificuldade de se verificar
visualmente misturas biodiesel-diesel ndo conformes incentivam a
adulteracdo criminosa, ou ainda, os meios de transporte utilizados
na distribuicao do combustivel podem propiciar contaminac¢des por
outros produtos petroliferos. As adulteragdes e contaminacdes nas
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misturas alteram suas composi¢des, podendo causar danos aos vei-
culos.'*!5 e diminuir as vantagens ambientais esperadas.

A norma NBR-15568 € o método oficial empregado na de-
terminacdo do teor de biodiesel em diesel no Brasil, utilizando a
Espectroscopia no Infravermelho Médio e a calibragdo multivariada
por Quadrados Minimos Parciais (do inglés, PLS). Neste método, duas
curvas de calibrag@o sdo construidas, uma com 160 pontos (amostras),
e outra com 45, nas faixas de concentrag@o de 0,00 a 8,00 (% v/v) para
aprimeira e de 8,00 a 30,00 (% v/v) para a segunda. H4 a necessidade
de utilizar solventes como o iso-octano e o hexano na preparacio das
mostras e quando o modelo se mostra inadequado para as predi¢oes
(com erros elevados), a adigdo de grupos de 20 amostras € necessdria.'®

Visando reduzir o tempo necessario para a analise do teor dos
biodieseis em misturas com diesel e diminuir a geracdo de residuos
apos a leitura das amostras, este trabalho tem como intuito o desenvol-
vimento de um método para a quantificac@o de biodiesel metilico de
crambe presente em misturas com diesel que se diferencie e apresente
vantagens em rela¢do ao método oficial como: ndo usar solventes na
preparacdo das amostras, construir uma unica curva de calibragio
contemplando a mesma faixa das duas curvas do método oficial e
diminuir a quantidade de pontos usados na constru¢ao do modelo.

Quimiometria

A quimiometria € a parte da quimica que se utiliza de ferramentas
estatisticas, matemadticas e de l6gica formal para obter o mdximo de
informagdes a partir da andlise de dados quimicos. Os avancos na
instrumentacdo analitica, gerando dados com muitas varidveis e o
grande uso dessas medidas necessita de métodos de estatistica multi-
variada, dlgebra matricial e andlise numérica para converter a resposta
instrumental no dado quimico de interesse,'”!* assim, a quimiometria
se firma como uma importante parte da quimica analitica.

Quadrados Minimos Parciais

A regressdo por Quadrados Minimos Parciais € o método mais
usado para a constru¢do de modelos de calibracdo multivariada por
nao ser necessario um conhecimento exato de todos os componentes
presentes em uma amostra, realizando a previsdo mesmo em presenga
de interferentes, contanto que esses interferentes também estejam
presentes na construgdo do modelo."

No modelo PLS1, uma matriz X (correspondente ao sinal instru-
mental das amostras) e um vetor y (correspondente as concentracdes
do analito de interesse) sdo incorporados e um processo iterativo
aperfeicoa a0 mesmo tempo a projecdo das amostras (X) sobre os
pesos (y) determinando assim os escores (Varidveis Latentes), que
sdo ajustados por uma fung¢do linear minimizando os desvios. Essa
otimizagdo simultanea provoca pequenas mudangas nas direcdes dos
pesos, os fazendo perder a ortogonalidade e levando a redundancias
que evidenciam a relagio linear entre eles.”

Dois grupos de amostras sdo usados na constru¢do do modelo: o
grupo de calibracdo, que estabelece a relac@o entre a resposta instru-
mental e a propriedade de interesse, criando a equagdo matemadtica
responsdvel pela regressao (ou seja, € o modelo em si) e o grupo de
previsao, usado para testar o modelo. Para a determinacio correta
do nimero de Variaveis Latentes (VL) do modelo, se usa o método
de validagdo cruzada, que consiste no uso de amostras do grupo de
calibrag@o para testar a capacidade preditiva do modelo antes do
grupo de previsdo.?!?

Com o intuito de produzir modelos de regressdo com melhor
desempenho e menores erros de previsdo, algoritmos deterministicos
tém sido utilizados para a sele¢@o de varidveis com maior relevancia
de informagao para a quantificacio de determinado analito, locali-
zando regides no espectro com maior variancia entre as amostras.”2*
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Quadrados Minimos Parciais por Intervalos

O iPLS (PLS por intervalos) divide o espectro em subintervalos
de igual tamanho e calcula um modelo PLS para cada uma dessas
faixas. Estes submodelos sdo comparados com o modelo global,
geralmente pelo parametro de Erro Quadratico Médio de Validagio
Cruzada (do inglés, RMSECYV), assim as regides com parametros
de validagdo melhores que o modelo global sdo selecionadas para a
construgio de um novo modelo PLS.?

Validacio

A validacdo € um processo de verificagdo que certifica se um
método desenvolvido apresenta um desempenho adequado nas
condi¢des em que ele serd aplicado e se dd através da determinagio
de diversos pardmetros conhecidos como figuras de mérito. Em mo-
delos multivariados, recomenda-se que as figuras de mérito sejam
calculadas através do Sinal Analitico Liquido (do inglés NAS).>+2¢

O NAS, € a parte do sinal analitico ortogonal as contribuicoes de
outros possiveis constituintes da amostra e com seu uso € possivel
calcular um valor escalar livre de interferentes. Assim, o modelo mul-
tivariado pode ser representado em uma forma pseudo-univariada.”’
Para o cédlculo do NAS se usa a matriz de dados reconstruida com A
varidveis latentes, (5( ), determinando em seguida a matriz que con-
tém a informac@o de todas as espécies presentes na amostra, exceto
da espécie de interesse K, Equagdo 1, isso faz com que a matriz X Ak
fique livre de qualquer contribuigdo da espécie K. Logo, o vetor NAS
¢é obtido conforme a Equacio 2:

XA,—K :[l_j\lA,K&JrA,KJXA 1
R0 =[I— X« (ﬁl,,KﬂfiA @

onde X Ak € uma matriz com todas as informacdes exceto a espécie
de interesse, I € a matriz identidade, ¥, , € o vetor de concentragdes
da espécie de interesse K estimado com A varidveis latentes, o in-
dice “+” sobrescrito indica a pseudo-inversa do vetor, X, a matriz
de dados reconstruida com A varidveis latentes através do algoritmo
SIMPLS e X}y € o vetor NAS.

O Erro Quadratico Médio (do inglés RMSE) fornece informacdes
sobre o ajuste do modelo em rela¢@o aos dados de cada grupo, de ca-
libragao (do inglés RMSEC), validagao cruzada (do inglés RMSECV)
e previsdo (do inglés RMSEP),* obtidos através da Equagdo 3:

221 (yr’ Y )2

o,

RMSE =

3

em que y, € o valor de concentragdo da espécie de interesse previsto,
y, o valor real de concentragdo da espécie de interesse presente na
amostra e n, 0 nimero fle amostras presentes em cada grupo.

A Sensibilidade (SEN), por definicéo € a fragio do sinal respon-
savel pelo acréscimo de uma unidade de concentragdo a propriedade
de interesse® e pode ser calculada através da Equagéo 4:

SEN = s C))

nas

onde s~ € o vetor sensibilidade liquida, obtido través da Equagdo 5:

gnas
£ AK
Sgo= — (&)

y
em que X}y € o vetor NAS calculado pela Equacdo 2 e y € o vetor
concentragao.
A Sensibilidade Analitica, Equagdo 6, € a razdo entre a
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Sensibilidade e o desvio padrdo do sinal de referéncia:*
_ SEN
dx
onde y ¢ a Sensibilidade Analitica, SEN ¢ a Sensibilidade calculada
pela Equacdo 4 e 0x € o desvio padrdo do sinal estimado pelo NAS
para 15 espectros do sinal de referéncia. O inverso desta figura de
mérito (y') estabelece a menor diferenca de concentra¢do entre
amostras distinguivel pelo modelo.”
Os Limites de Deteccdo e Quantificacdo, Equagdes 7 e 8, ex-
pressam as menores quantidades da espécie de interesse que pode
ser detectada e quantificada, respectivamente.?

(6)

LD = 36x —— %)
SEN

LQ Z105x—— (8)
SEN

Em que 8x ¢ o desvio padrdo do sinal de referéncia e SEN ¢
obtido pela Equacdo 4.

Comparagdo entre modelos multivariados

Modelos gerados por andlises multivariadas podem ser compa-
rados se utilizado dos valores de RMSEP gerados e a distribui¢do de
Fisher—Snedecor (teste F) de acordo com a Equagdo 9:

2
F - | RMSER, )
RMSEP,

onde RMSEP, é maior que RMSEP,. Se o valor de F,, for maior que
o valor tabelado da distribuicdo de Fisher-Snedecor com graus de
liberdade igual ao nimero de amostras de predicdo e um nivel de
significancia de 5%, ndo hd evidéncia estatistica de que os valores
seguem a distribui¢cdo normal entdo, o modelo com RMSEP, apresenta
melhor exatiddo.*

PARTE EXPERIMENTAL
Sintese do Biodiesel

O ¢leo de crambe passou por um processo de hidroesterifica-
¢do na proporcio de massas 1:1 (m/m) 6leo/dlcool metilico mais
0,5 (% m/m) de H,SO, em relacdo ao volume de dlcool, em fervura
por 120 min sob refluxo. Em seguida, se separou a fase 6leo e a ela,
foi adicionado dlcool metilico na razdo de 30% de sua massa mais
1 (% m/m) de KOH. A mistura foi deixada em agitacio por 60 min e
depois transferida para um funil de separacgio para descanso de 24 h.
Depois do periodo de descanso, a fase glicerol da catélise bésica
foi retirada e o éster (biodiesel), lavado com trés por¢des de dgua
destilada a 80 °C. O éster foi levado a um evaporador rotativo por
60 min, a 80 rpm, pressdo de 400 mmHg e 80 °C para a retirada de
possiveis tragos de dgua.

Preparacao das amostras

As amostras foram construidas usando diesel puro, cedido pela
TRANSPETRO S/A, localizada em Uberlandia — MG e o biodiesel
preparado no Laboratério de Quimiometria do Tridngulo, do Instituto
de Quimica da Universidade Federal de Uberlandia, na faixa de
1,00 a 30,00 (% v/v) biodiesel-diesel, sendo 43 amostras para o
conjunto denominado calibracdo e 25 para o conjunto de previsio
(totalizando 68).
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A quantidade de amostras foi determinada seguindo o recomen-
dado pela norma da American Society for Testing and Materials,
ASTM E1655-05,3" que apresenta as Equacdes 10 e 11, como método
de calcular a quantidade minima de amostras para a constru¢do de
uma curva de calibrag@o usando o PLS, de acordo com a quantidade
de VL que se deseja obter no modelo.

C,= 6(k+1) (10)
C,= 4k (1n

onde C, € a quantidade de amostras do conjunto de calibragdo, k € o
nimero de VL que se deseja obter no modelo e C, € a quantidade de
amostras do conjunto validagdo. Quando & < 3, o grupo de calibracio
devera ter no minimo, 24 amostras.

Obtencio e processamento dos espectros MIR

Os espectros de absorbancia dos dois conjuntos da mistura bio-
diesel de crambe-diesel foram obtidos em quintuplicata de leitura, na
regido de 4000 a 600 cm™', no equipamento PerkinElmer — Spectrum
Two, utilizando o Acessorio Horizontal de Refletancia Total Atenuada
(do inglés, HATR) com cristal de ZnSe, resolugdo de 4 cm™' e 16
varreduras.

Os dados espectrais foram transferidos para ambiente MATLAB,
versdo R2015a, tiveram suas linhas de base corrigidas, calculada a
média das replicatas de cada amostra e a matriz final usada na re-
gressao foi obtida depois de um corte na regido de interesse espectral
ficando com o tamanho de 68 amostras por 2925 varidveis conforme
a Figura 1.

O modelo global foi construido usando o PLS_Toolbox, versido
8.61, tendo como pré-processamento o mean center em ambos 0S
blocos (X, amostras, e y, vetor concentragdo) e vanetian blinds
cross-validation como método de validacdo cruzada (12 janelas
com 2 amostras por janela). Os modelos iPLS foram obtidos através
do iPLS_Toolbox para 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35 e 40 faixas, sendo
posteriormente recalculados usando o PLS_Toolbox 8.61.

RESULTADOS E DISCUSSAO
Modelo global

A quantidade de varidveis latentes € determinada de modo a
alcancar o menor valor de RMSECYV e a melhor variancia explicada,
portanto foram escolhidas 4 VL para a constru¢do do modelo global
(que contém todas as varidveis) apresentado na Figura 2 e que obteve
RMSEC = 0,26 (% v/v), RMSECV = 0,35 (% v/v), RMSEP = 0,41
(% vIv), varianciancia de 99,23 % na matriz X de sinais instrumentais
e 99,89 % no vetor y de concentragdes.

O valor de RMSEC menor que o RMSEP, nos diz que o modelo
ndo possui tendéncia em suas previsdes e através do coeficiente de
correlacdo (R) € possivel perceber ainda, uma boa relag@o entre os
dados de referéncia e os calculados pelo modelo, ja que quanto mais
proximo de 1, melhor € a concordancia entre os valores medidos e
previstos.

Os dados referentes a Sensibilidade, Sensibilidade Analitica,
Inverso da Sensibilidade Analitica, LQ e LD expostos na Tabela
1, obtiveram valores satisfatérios. Os limites de Deteccdo e
Quantificacdo menores que o primeiro ponto da curva reforcam
a empregabilidade da faixa de trabalho escolhida, que contempla
a evolucdo do percentual de biodiesel prevista pela legislacdo,
evitando assim a necessidade de construcido de novos modelos a
cada mudanca de concentracdo minima exigida de biodiesel em
diesel comercial.
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Figura 1. Espectros de absorbancia da mistura biodiesel metilico de crambe-diesel depois de corrigidos
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Figura 2. Modelo global de regressdo por PLS

Tabela 1. Figuras de mérito para o modelo global biodiesel metilico de
crambe-diesel

Sensibilidade (% v/v) 0,07
Sensibilidade Analitica (% v/v) 27,0
Inverso da Sensibilidade Analitica (% v/v) 0,04
LQ (% v/v) 0,13
LD (% v/v) 0,04
Modelo gerado por iPLS

Utilizando a segunda faixa obtida quando se dividiu a regido
espectral em quarenta intervalos (varidveis de 75:148) destacada na
Figura 3 e que corresponde as vibracdes relacionadas as deforma-
¢oes angulares de CH, de alcenos, foi calculado o novo modelo PLS
(iPLS40) empregando como pré-processamento o mean center em
ambos os blocos e vanetian blinds cross validation como método de
validagdo cruzada.

A Figura 4 apresenta a regressao construida apds o uso do iPLS.
Com 4 VL, RMSEC = 0,23 (% v/v), RMSECV = 0,38 (% V/v),

RMSEP = 0,24 (% v/v), varianciancia de 99,91% na matriz X de
sinais instrumentais e 99,92% no vetor y de concentragdes, este novo
modelo obteve uma melhora de 69,02% no valor do coeficiente linear
quando comparado ao modelo global, além de coeficientes angular e
de correlacdo satisfatdrios.

A Tabela 2 nos informa os valores das figuras de mérito para o
modelo sendo que, comparado ao modelo global, 0 iPLS40 apresenta
uma melhora de 85,72% na Sensibilidade e a sua maior Sensibilidade
Analitica (consequentimente menor valor de y'), indicam a melhora
em seu desempenho.

Os limites de Deteccdo e de Quantificacdo sdo menores que o
primeiro ponto da curva, porém maiores que os obtidos pelo modelo
global. Tal fato pode ser justificado pela redugdo na disper¢do das
amostras de referéncia, causada pela uniformidade nos valores de
absorbancia na faixa selecionada para construgao do modelo iPLS40.
Essa redugdo acarreta a um menor desvio paddo do sinal e conse-
quentimente a uma elevac@o nos valores de LD e LQ calculados.

Comparacio entre modelos

O modelo gerado por iPLS foi comparado ao modelo global
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Figura 4. Regressdo obtida apos o uso do iPLS

Tabela 2. Figuras de mérito do modelo iPLS40 de biodiesel metilico de
crambe-diesel

Sensibilidade (% v/v) 0,01
Sensibilidade Analitica (% v/v) 30,9
Inverso da Sensibilidade Analitica (% v/v) 0,03
LQ (% viv) 0,27
LD (% v/v) 0,08

através da estatistica F conforme a Tabela 3, apresentando melhor
desempenho de sua capacidade em prever as concentragdes de bio-
diesel metilico de crambe presentes em misturas com diesel, como
indicado pelo valor de F calculado maior que o F tabelado.
Juntamente com a melhora do RMSEP, o modelo iPLS40

Tabela 3. Resultados obtidos por iPLS

obteve um RMSEC menor que o modelo global, contribindo para o
aumento de sua Exatiddo. A Sensibilidade e Sensibilidade Analitica
aumentaram, tornando possivel a distincio entre as amostras com
concentracdes divergentes em 0,03 (% v/v). Todos esses fatores
corroboram para a melhora da capacidade preditiva do modelo,
viabilizando seu uso.

CONCLUSAO

O método desenvolvido usando a técnica de espectroscopia MIR
aliada a andlise por Quadrados Minimos Parciais se mostrou eficiente
para a quantificacéio dos teores de biodiesel metilico de crambe em
misturas com diesel, na faixa de concentragdo entre 1,00 a 30,00 (%
v/v). Vantagens como ndo usar solventes na preparagao das amostras,
construir uma tnica curva de calibra¢do contemplando a mesma faixa

MODELO VARIAVEIS FAIXA VL’s RMSEP (% v/v) TESTE F*
iPLS40 74 75:148 4 0,26 2,58
GLOBAL 2925 1:2925 4 04

*Em relagio ao modelo global (F 5. 55,25 = 1,95).
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das duas curvas do método oficial e diminuig¢do significativa da quan-
tidade de pontos usados na constru¢do do modelo, foram alcancadas.
Assim o tempo necessdrio para a andlise do teor dos biodieseis em
misturas com diesel se torna menor e ndo hd a geracdo de residuos.
O modelo gerado ap6s o uso do iPLS utilizou 74 varidveis para
a construgdo da curva de calibracdo. Essa reducdo nas varidveis
acarretou na melhora da capacidade preditiva e, além de diminuir a
capacidade computacional necessdria para o emprego dos modelos,
propicia a constru¢do de detectores para trabalhar na linha de pro-
dugdo, capturando a absorbancia dos combustiveis dentro dos dutos,
quantificando em tempo real seus teores de biodiesel.
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