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RESUMO

Desde o inicio do ano de 2008 vem sendo obrigatriecomercializacdo do biodiesel
adicionado no diesel. O percentual comercializaéim \crescendo com o passar o tempo,
sendo atualmente 5% e tende a aumentar. A’AN@sponsavel pela regulacéo e fiscalizacéo
do biodiesel, j& concede autorizagdo para utilizagg blendas biodiesel/diesel com
percentual de biodiesel acima do que estabeleegiisldcdo vigente. Dessa forma, se faz
necessario estabelecer metodologias capazes dar ateso percentual comercializado esta
dentro da legislacdo, a fim de proteger o consumi@ara isso esse trabalho utilizou
espectroscopia no infravermelho médio associadeaa ferramentas: regressao por minimos
quadrados parciais por intervai®S) e maquina vetor de suporte com minimos quadrad
(LS-SVM). Além disso, utilizou-se o método da trfanshada discretavavelet(TDW) para
reduzir o niamero de varidveis e assim 0s custospatanionais. Esse trabalho estudou
amostras de blendas biodiesel/diesel, com cong@atsade biodiesel na faixa de 8% (v/v) —
30% (v/v). Os modelos estudados foram construitibzamdo a faixa espectral que contém o
estiramento C-O dos ésteres presentes no biodipselfoi selecionada pelo algoritnieLS
empregado. Os resultados obtidos mostraram umalereapacidade do método TDW em
reter informacdo em novas variaveis, criadas arglrtdecomposicédo das variaveis originais,
conferindo economia e rapidez na construcdo de lo®deultivariados. Os modelos
construidos revelaram que as ferrament@kS e LS-SVM sdo equivalentes para a
quantificacdo de biodiesel em blendas biodiesalélipara concentracdes estudadas, até
mesmo quando modelam simultaneamente espectrosidosiude espectrofotdmetros
diferentes, no caso um Nicolet e um Shimadzu, eptaado erros de previséo, na faixa de
0,2% (v/v) — 0,4% (v/v), inferior ao limite estabeido pela Norma NBR 15568 para essa

faixa de concentracao, 1,0% (v/v).

Palavras-chave: biodiesel, blendas biodiesel/diedehnsformada discretawavelef
espectroscopia no infravermelho médio, regressé&o npioimos quadrados parciais por

intervalo, maquina de vetor de suporte com miniquasirados.

! ANP — Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natufdiczombustiveis.



ABSTRACT

Since the beginning of the year of 2008 it comeasgebligatory the commercialization of
biodiesel increase in diesel. The commercializettgpgage comes growing with passing
time, being currently 5% and tends to increase. AN® (Brazilian National Agency for
Petroleum, Natural Gas and Biofuels) - responsibtethe regulation and fiscalization of
biodiesel, already grants to authorization for Dedl/diesel blend with percentage of
biodiesel above of what it establishes the curesgislation. In this way it makes necessary to
establish methodologies capable to certify the cencralized percentage is inside of the
legislation, in order to protect the consumer. #os work used mid-infrared spectroscopy
associated the two tools: interval partial leastasgs (iPLS) and least-squares support vector
machines (LS-SVM). And also, the discrete wavalahgform method (DWT) was used to
reduce the number of variables and thus the coripoéh costs. This work studied samples
biodiesel/diesel blend, with concentrations of egdl in the range of 8% (v/v) - 30% (v/v).
The models had been constructed using the spdwmral that contains stretching C-O of
esters present in biodiesel, that iPLS was seldayeithe algorithm used. The gotten results
had shown a great capacity of method TDW in holdagk information in new variables,
created from the decomposition of the original alale, conferring economy and quickness in
the construction of multivariate models. The camsted models had showing that the tools
IPLS and LS-SVM are equivalents for the quantifmatof biodiesel in biodiesel/diesel
blends for studied concentrations, even though whedels simultaneous deriving spectrum
of different spectrofotometer, in the case a Nitaled Shimadzu, with error of prediction of
0.2% (v/v) - 0.4% (v/v), inferior to the limit estiished for Norm NBR 15568 for this band of

concentration, 1.0% (v/v).

Keywords: biodiesel, biodiesel/diesel blends, diser wavelet transform, mid-infrared
spectroscopy, interval partial least squares regresleast-squares support vector machine.
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1 INTRODUCAO

A sociedade mundial tem discutido a substituicadgal do combustivel féssil pelo
combustivel produzido a partir de fontes renovatas como: a soja, o dendé, a canola, a
gordura animal, o 6leo de fritura entre outros.eEstchamado de biodiesel. No Brasil se
tornou obrigatorio no inicio de 2008 a comercialéma de biodiesel adicionado ao diesel, ou
seja, blendas biodiesel/diesel, com base na 21197 de 13 de janeiro de 2005 (BRASIL,
2005). O percentual obrigatério foi de 2% (v/v) deodiesel, sendo aumentado
gradativamente até chegar atualmente em 5% (v/bjatBesel nas blendas biodiesel/diesel
(Resolucédo n° 6 de 16.09.2009), percentual quers@garia a vigorar em 2013, segundo a lei
11.097. Diante disto € importante estabelecer noétapie sejam capazes de verificar de
maneira adequada se o percentual de biodiesebaddn ao diesel esta dentro dos limites

estabelecidos pela legislagao vigente, a fim deegey o consumidor.

Em outros paises também vem se observando o aumenpercentual de biodiesel
adicionado ao diesel mineral, como é o caso dartBspdNeste pais pretende-se de chegar a
7% de biodiesel até o final de 2011 e em 10% en3.28h Colémbia se pretende atingir o
valor de 9% ou 9,5% até o final de 2011 e 15% deibsel em 2015. A Argentina espera
adicionar 20% de biodiesel ao diesel em 2014. Enmitmo menor esta o Peru, que pretende

chegar a marca de 5% de biodiesel até o final 20drites)

Uma das técnicas analiticas para determinar o mwede biodiesel presente na
mistura com diesel é a espectroscopia no infradaoneom o acessorio de reflexao total
atenuada (ATR-FTIR). Esta técnica tem a vantagemadedestruir a amostra analisada, néo
precisa de reagentes e por conseqiiéncia os ress@laominimos. E uma técnica analitica
rapida, ndo seletiva e que permite inferir sobrgrapos funcionais e a estrutura quimica das
moléculas, bem como, de misturas complexas. Nestéveis € necessario a aplicacdo de
ferramentas quimiométricas, pois elas tém a capdeidde modelar muitas variaveis
simultaneamente. Quando séo obtidos espectrosfravermelho médio a absorbancia (ou

log(1/R)) é medida para diversos niameros de oral@afeis).

Como na regido do espectro eletromagnético cornglgpe ao infravermelho médio,
podem ser registrados os sinais de absorbanci@g¢l/R)) para uma elevada quantidade de

nameros de onda (de 1.000 até 4.000) dependendssdiaicdo utilizada, nesse trabalho foi
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empregado o método da transformada discwaaelets(TDW), que além de reduzir o
namero de dados, permite diminuir os ruidos dol.sP@asteriormente é selecionado a faixa
espectral mais significativa, e por fim, constimiodelos multivariados preditivos, na regiao
selecionada, que quantifiguem a presenca de baldias blendas biodiesel/diesel de maneira

satisfatoéria.

1.1 Justificativa

Tendo em vista a comercializacdo do biodiesel estura com diesel em percentuais
crescentes, se faz necessario o estudo de métodosogsigam determinar o percentual
estabelecido pela legislacdo. Neste contexto, ecésgcopia no infravermelho associada as
ferramentas quimiomeétricas é uma método ambientadredrreto, ja utilizado em diferentes
areas. A espectroscopia no infravermelho consenmtegyridade da amostra; o uso de
reagentes para as analises das amostras é deanecdssn como a utilizacdo de solventes.
As andlises das amostras podem ser realizadas per@ora e pressao ambientes. Estas
analises sdo faceis e rapidas de serem realiz&dasspectroscopia no infravermelho
associada as ferramentas quimiométricas é um meéteqbr de determinar o biodiesel com
baixissimas concentracdes até valores elevaddajxaade 30%, ou superiores (OLIVEIRA
et al, 2006).

A espectroscopia no infravermelho da origem a cupnpi de dados com elevado
namero de variaveis. Com a intencao de obter medeldtivariados capazes de determinar a
concentracdo de biodiesel de forma satisfatoridbleaslas biodiesel/diesel, empregando para
iISSO um conjunto menor de variaveis, optou-se peleacdo do método da transformada
discretawavelet(TDW) e dos algoritmo&PLS (regressdo por minimos quadrados parciais) e

LS-SVM (maquina de vetor de suporte com minimosicados).

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral desse trabalho é estudar métaubseatalmente corretos — que seguem

0s principios da quimica verde — para a determmal@ teor de biodiesel nas blendas
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biodiesel/diesel, empregando espectroscopia naviefmelho médio associada as ferramentas

quimiométricas.
1.2.2 Objetivos especificos

« Utilizar metodologia analitica por espectroscopia mfravermelho e TDW
empreganddPLS visando a identificacdo da(s) faixa(s) espKidtygpara quantificacdo de
biodiesel em blendas biodiesel/diesel,

* Desenvolver e comparar modelos multivariados deessgo LS-SVM empregando
a(s) mesma(s) a(s) faixa(s) espectral(is) de iefraelho identificadas pei®LS, com e sem
aplicacdo da TDW, para quantificacdo de biodiesedgnte nas blendas biodiesel/diesel.

1.3 Determinacéo do teor de biodiesel em blendasodiesel/diesel no Brasil

No Brasil a determinacdo do biodiesel em blendadiésel/diesel é realizada por uma
rede de laboratoérios. Todos os postos de gasdmamostrados periodicamente e sem aviso
prévio. Para facilitar o trabalho dos laboratérasunidades da federacao foram divididas em
regibes. Cada laboratério fica responsavel por wpade regides, que pode ser um Estado

inteiro ou parte dele. No Rio Grande do Sul asdisicontém 10 regifes conforme Figura 1.
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Figura 1 — Estado do Rio Grande do Sul com as@hsislas regiées para coleta das amostras.
Fonte: CECOM
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Estas regifes e respectivos municipios foram aleffnpelo Centro de Combustiveis da
Universidade Federal do Rio Grande do Sul (CECQOM)asupervisao da Agéncia Nacional
do Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANF. ahalises seguem a Norma BS EN
14.078: Liquid petroleum products. Determination of fattgica methyl esters (FAME) in
middle distillates. Infrared spectroscopy methagesar de ja existir a Norma NBR 15.568:
Biodiesel - Determinacao do teor de biodiesel epo dliesel por espectroscopia na regido do
infravermelho médio. A Norma NBR prevé o empregoedpectroscopia no infravermelho
meédio e modelos de regressdo com minimos quadpedomis para realizar a quantificacéo
do biodiesel nas blendas. Ela estabelece dois mmsjule concentracdes. O primeiro conjunto
tem concentracao que varia de 0 — 8% (v/v) e o @grprevisdo néo deve ultrapassar 0,1%
(v/v). O segundo conjunto abrange as concentrag®&9 — 30% (v/v) e o erro de previsao
nao deve ultrapassar de 1% (v/v). Para o primeirguato sdo sugeridas no minimo 160
amostras (blendas biodiesel/diesel), e para o seggnupo sdo sugeridas no minino 45
amostras (blendas biodiesel/diesel) nas quais gEegam biodiesel e diesel de diferentes
procedéncias. As faixas espectrais estabelecidag@alizar a modelagem véo de 1.200%cm
a 1.100 crit, referente ao sinal C-O-C e de 1.750tan1.735 c, referente ao sinal C=0.
A Norma NBR ainda estabelece que 2/3 dos espedévosm ser empregados na calibragcéo
do modelo e os outros 1/3 dos espectros devemnggregados na validagado externa do
modelo (NBR, 2008).

1.4 Organizacgéao do texto

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte ma@egegundo capitulo é dedicado a
temas importantes para a compreensdo do deseneoldindesse trabalho. E apresentada
uma explanacdo geral sobre biodiesel, informacbesespeito de espectroscopia no

infravermelho, andlise multivariada e transformdidaretawavelet

No terceiro capitulo € descrito o método empregeuaia a realizacdo desse trabalho. No
quarto capitulo sdo discutidos os resultados obtgkra a quantificacdo do biodiesel em
blendas biodiesel/diesel. No capitulo seguinte ag@r@sentadas as principais conclusdes e
sugestdes de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A maior parte da energia consumida no mundo é iderarmineral e ndo renovavel. A
emissdo crescente de gases toxicos, oriundos daessrimo, tem agravado os danos
ambientais, como o0 aquecimento do planeta. Prolslelesta natureza impulsionaram a busca
por novas fontes de energia. Nesse cenario, umaatzsbilidades que tem recebido apoio
mundial é a utilizacdo de combustiveis mais limpdes,fontes renovaveis, em veiculos

automotores como uma substituicdo gradual ao caimbugssil.

No Brasil tem se concedido grande importancia awliesel, produto derivado de
biomassa renovavel, em decorréncia da enorme dlaees e abundancia de fontes de
matérias-primas, como por exemplo, os Oleos vegetgiordura animal, novos ou residuais.
Para a obtencdo do biodiesel a rota mais comumeégiio de transesterificagdo, onde um
Oleo reage com um &lcool na presenca de um calatistando origem ao biodiesel e ao
glicerol (GERISet al., 2007).

Conforme a lei n° 11.097 de 13 de janeiro de 200Biodiesel é um biocombustivel
derivado de biomassa renovavel para uso em masooesnbustdo interna com ignicdo por
compressdo ou, conforme regulamento, para geragé&outio tipo de energia, que possa
substituir parcial ou totalmente combustiveis dgewmn féssil (BRASIL, 2005). Essa mesma
lei determinou a adicdo de 2% (v/v) de biodieselli@sel comercializado no inicio do ano de

2008, bem como, a progresséao gradual desse peat@RASIL, 2005).

Uma das maneiras de quantificar o percentual déidsiel nas misturas com diesel &
através da espectroscopia com infravermelho métiea metodologia analitica permite a
identificacdo da assinatura quimica da amostraladtu(CORREIAet al, 2007). E a lei de
Lambert-Beer, assegura que a intensidade do siaéitieo € proporcional & concentragdo da
respectiva amostra (DENNE al, 1993). Assim € possivel realizar a quantificagc@m o
auxilio das ferramentas quimiométricas, sejam Bhesares ou ndo. Existem na literatura
varios estudos realizados com essa metodologia TBGH.HO & POPPI, 2002; BORGES
NETO, 2005; CORDEIRO, 2006; BORIN, 2007; MARETTQO0ZQ DANTAS FILHO, 2007,
RI1ZZl1, 2008; VIERAet al, 2009; GERBASEt al, 2009).
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A espectroscopia no infravermelho contempla algioss principais pontos da quimica
verde, a saber (LENARDA®! al, 2003):
a) A ndo utilizacdo de solventes e reagentes paraliazagdo das analises;
b) Andlises realizadas a temperatura e pressao arabjent
c) O risco de acidentes com sequelas graves, devglpradutos quimicos envolvidos,
€ praticamente inexistente;
d) A minima geracao de residuos;

e) Andlise rapida das amostras.

Para uma melhor compreenséo deste trabalho seet@ssario uma explanagdo sobre
espectroscopia no infravermelho, ferramentas quimétdcas, método da transformada

discretawavelet

2.1 Espectroscopia no infravermelho

A espectroscopia no infravermelho é o estudo daagéo da molécula com a radiacao
infravermelha, onde se procura conhecer 0s niveigreergia e as transicdes de espécies
atbmicase moleculares (MCMURRY, 2005; BORGES NETO, 2005).

Quando uma amostra é exposta a radiacdo infraviearmela absorve energia em certos
comprimentos de onda e transmite em outros. Desidgssa “troca” de energia pode-se
definir o espectro de absor¢cdo da amostra atrawégréfico de absorbancia por nimero de

onda, Figura 2.
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Figura 2 — Exemplo de um sinal de espectro de aisate uma amostra de diesel no infravermelho médio
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Nesse gréafico sédo verificadas bandas indicando enel® que grau houve a absorgédo
(MCMURRY, 2005). “Essa absor¢éo € originaria dangigdo entre dois niveis de energia
vibracional e rotacional de uma molécula, geralmemd estado eletronico fundamental,
arranjada na forma de bandas em funcdo do nimenodieou do comprimento de onda da
radiacdo” (BUENO 1989, p.172).

Além das transicdes eletrbnicas, as moléculas exdms tipos adicionais de transicdes
induzidas pela radiacdo infravermelhlteansicoes vibracionaise transicdes rotacionais
(Figuras 3 e 4). As transi¢Oes vibracionais ocorpamgue a molécula apresenta um numero
muito grande de niveis energéticos quantizadosgtados vibracionais) associados com as

ligacdes que mantém a molécula unil8KQOG et al, 2006).

® ®
(@) f (b) v

‘e ve

Figura 3 — Representagdo da deformacao axial: soadh) e assimétrica (b).
Fonte: Adaptado de SILVERTEISL al, 2007.

sy ary

X *
©) (d) \./

Figura 4 — Representacao da deformacéo angulatrgiaéa), deformacdo angular assimétrica (b), medgao
angular simétrica fora do plano (c), deformacaautargassimétrica fora do plano (d). Os sinaés*
representam os movimentos para dentro e para éoptado do desenho.
Fonte: Adaptado de SILVERTEISL al, 2007.

Ha dois tipos de vibracées moleculares: deformagdegilares, variacdo do angulo
entre duas ligacdes; e deformacOes axiais ou mestni®, variacdo ritmica da distancia

interatbmica ao longo do eixo de ligagdo de dowsnét. Estes dois tipos de vibracbes
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moleculares podem acontecer da forma simétrica ssimatrica (SILVERSTEINet al,
2007).

2.1.1 Principais técnicas de reflexdo no infraverntieo medio

Para a obtencdo dos espectros de infravermelhoonsédi empregadas técnicas de
reflexdo. Sendo as reflexdes especular, difusata @ienuada, algumas das principais
técnicas empregadas. Nesse trabalho foram empiegasioespectros de infravermelho
médid, obtidos pela reflexdo total atenuada (ATR), pardesenvolvimento e comparacéo
dos modelos de regressao multivarigl&TR foi escolhida por ser uma técnica que permite
obter espectros qualitativos de sélidos, e tambénmdteriais muito absorventes, que sao

dificeis para serem analisados na espectroscopiagnemissao.

2.1.1.1 Reflexdo total atenuada

A caracteristica da reflexdo total atenuada (AT&) as varias reflexdes, da radiacéo
infravermelha que acontecem dentro do cristal, igtegragem somente com o0 material em
contato com o cristal. Quando essa radiacdo asavescristal e atinge a amostra, com
densidade menor que a do cristal, ha uma reflex@sad radiacdo criando uma onda
evanescente. Assim, a amostra pode atenuar aidddasda radiacdo que retorna ao cristal,

ou seja, absorvendo parte da radiac&o original EAR 2000).

A reflexdo total atenuada permite obter espectmardostras liquidas, espessas e de
materiais muito absorventes, que sao dificeis denseanalisados na espectroscopia por
transmissdo. Além de ser rapida, ndo necessita W mpreparo da amostra. Para essa
reflex&o o cristal precisa ter alto indice de Ei(FERRAO, 2001).

A profundidade de penetracdo da radiacédo variaopcamalmente ao comprimento de
onda, e o indice de refracdo da amostra tambénemdla esse grau de penetracéo. E possivel

controlar a intensidade de penetracdo atravésgldd@de incidéncia e da escolha do material

2 A regido do infravermelho, situada no espectror@ieagnético entre as regides do visivel e dasomiatas, é
dividida em trés: proximo (14.290 a 4.000 cly médio (4.000 a 666 cit) e distante (700 a 200 cr). O
surgimento de bandas de vibracdo/rotacéo sdo @userem toda faixa do espectro no infravermelho eSéas
bandas que permitem obter a assinatura quimicandeamostra (SILVERTEINt al,, 2007).
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de ATR (FERRAO, 2001). Na Tabela 1 sdo apresentatlpsms cristais que podem ser

empregados para essa reflexéo.

Tabela 1 — Cristais empregados para a reflexabataauada.

Cristal indice ~de Dureza; Ponto de fusao Faixa es:E)ectraI
reflexdo (kg/mm?) (C9) (cm™)
Diamante 2,4 7.000 3.500 4,500-2.500 1.667-33
Germanio 4,0 550 926 5.000-900
Tolureto de cadmio 2,7 56 1.040 10.000-500
Seleneto de zinco 2,4 135 1.520 20.000-700
Sulfeto de zinco 2,2 178 1.830 14.000-1.000

Fonte: Adaptado de HINBt al, 2001.

O cristal a ser utilizado vai depender do tipo destra a ser analisada e da faixa
espectral que se pretende empregar, uma vez qustram@esadas quebram os cristais
frageis, como o seleneto de zinco, ou ainda, algustais ndo abrangem algumas faixas
espectrais que se pretende empregar. Esses satws alga fatores envolvidos para uma

escolha adequada do cristal a ser empregado.

2.2 Analise multivariada

A analise multivariada € uma ferramenta caractdazzela manipulacdo simultanea de
muitos dados, podendo ser de origens distintassé&ldivide em qualitativa e quantitativa.
Sendo analise hierarquica de agrupamentos (HCAAAR et al, 2008; SANTOS, 2005),
analise de componentes principais (PCA) (GODINEDal, 2008; SANTOS, 2005) e
minimos quadrados parciais com analise discrimi@PLS-DA) (PATACAet al, 2006) as
principais técnicas qualitativas. Ja as quantdéatiwutilizam regressdo por componentes
principais (PCR) e regressao por minimos quadrgdmsiais (PLS), que sdo métodos de
calibracéo lineares (FERREIR& al, 1999; FERRAO, 2000). Existem também redes ngurai
que podem ser empregadas como calibragcdo multlapara dados lineares ou ndo. Um
exemplo de rede neural € a maquina de vetor dateupmm minimos quadrados (LS-SVM)
(BORIN, 2007; MARETTO, 2007). Nesse trabalho foiliz&edo o algoritmoiPLS (uma
extensdo do PLS) para selecionar as regides esigectrais representativas para a
quantificacdo de biodiesel em blendas biodiesaldli@ posteriormente a construcdo de

modelos multivariados por LS-SVM nessas regi0es@rsqs selecionadas.
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2.2.1 Minimos quadrados parciais

A regressdo por minimos quadrados parciais (PL3)mé método de calibragcéo
multivariada, onde é desenvolvido um modelo deessdio linear permitindo a previsao de
uma desejada caracteristica (variavel dependemajtia de um espectro medido (variaveis
independentes) (NORGAARRt al, 2000). Uma das principais vantagens da calilbraca

multivariada é

permitir determinacfes simultdneas de mais de pm die analito de interesse,
permitir determinac8es, mesmo na presenca de éndetes e apresentar uma
diminuicdo do erro estimado no modelo devido ao & ser um método que utiliza
multiplas variaveis. (SANTOS, 2005, p.27).

O alicerce da regresséo por PLS reside na decogdiwoda matri, entendida como a
soma de varias matrizéd, mais outra matriz de residu@s correspondendo ao residuo,
representada pela equacéo 1:

X=M,+M +..+M +E 1) (
onde:

n € o numero de fatores utilizados para truncauvalitade (as variaveis latentes).

M1 =tips

M = top7

Mn = tapn
E comotaps' +tops’ + typy = TP
LogoX =TP' + E e de forma anéaloga payaequacao 2:

y=UQ'+F 2)
onde:

X é a matriz de dados (espectros);

y € 0 vetor com as concentracdes das solu¢fes lidaspectrofotdbmetro;

T eU sao os escores (X ey, respectivamente;

P eQ sdo os pesos (X ey, respectivamente;

E eF sdo os residuos deey, respectivamente.

A relacdo entri X ey, resulta na equacgao 3 representando a curvaiteacalo:

U=DbT+e 3)
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ondeU é uma matriz contendo as propriedades (variawpsmtientes) de todas as amostras;
b é um vetor contendo os parametros do modelé;uma matriz resposta (assim como um
conjunto de espectros) para uma série de amosrealidbracdo e € um vetor que representa
o residuo do espectro ndo explicados pelo models erros do modelo (KONZEHt al,
2003).

Uma etapa fundamental na modelagem dos espectevgsida regresséo por PLS é a
determinacdo do numero de variaveis latentes pacastrucdo de um modelo de calibracédo
eficiente. Para ser eficiente 0 modelo tem quecapaz de estimar a situacéo real a que foi
proposto, da melhor maneira, abrangendo o méaxinssiypel de variacdes. Pode-se utilizar
para a determinacdo do numero de variaveis latenteslidacdo externa, ou a validacéo
cruzada. Na primeira situacdo, divide-se o conjudgoamostras em 3 grupos: calibracéo,
validacdo e previsdo e para a selecdo do numevardereis latentes calcula-se o RMSEV
(Root Mean Square Error Validatiprequacao 4, para o conjunto de validagao:

(4)

onde Y, é o valor de referénciay, é o valor estimado B 0 nimero total de amostras do

conjunto utilizado no calculo.

Para saber o erro de calibragdo do modelo caleum-BMSEC Root Mean Square

Error Calibration), representado na equacgéo 5, para o conjuntolideac@o.

(5)
ondey; € o valor de referéncia y; é o valor estimado e 0 numero total de amostras do

conjunto utilizado no calculo.

Para conhecer o erro de previsdo do modelo cateuta RMSEP Root Mean Square

Error Predition), disposto na equacéo 6, para o ¢ conjunto desdael previsao.

(6)
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ondey; € o valor de referéncia y; é o valor estimado e 0 nimero total de amostras do

conjunto utilizado no calculo.

Ja na validacéo cruzada divide-se o0 conjunto destiasoem 2 grupos: calibracdo e
previsdo, sendo que a calibracdo é repetida taptas quanto for o nimero de amostras que
compdem o modelo (conjunto de calibragdo), onda pada uma das amostras excluidas um
modelo é construido com as demais e realiza-seedsfp da amostra excluida, visando
identificar o numero adequado de variaveis latemasa obter um bom modelo. Para
selecionar o numero mais apropriado, calcula-seMSIRCV equacdo 7 (GARCIAt al,
2004).

(7)
onde Y, é o valor de referénciay, é o valor estimado B 0 nimero total de amostras do

conjunto utilizado no calculo.

E para conhecer os erros de previsdo do modetalasde o RMSEP, equacgéo 6.

2.2.2 Minimos quadrados parciais por intervalo

O método de regressdo por minimos quadrados panedai intervalo iPLS) é uma
extensdo do PLS, no qual o conjunto de dados (Bepg@ dividido em um determinado
namero de intervalos equidistantes. Para cadavaiteé construido um modelo PLS, além do
modelo construido para o espectro inteiro, sendesgltados apresentados em um grafico

para facilitar a comparacao, como o da Figura 5.
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Namero de intervalos

Figura 5 — Grafico gerado pelo algoritm®l.S, com os valores de RMSECV para o modelo cddsttom o
espetro inteiro (linha pontilhada) e para os maletmstruidos com os intervalos (barras). Os nisrentro
das barras correspondem ao numero de variaveigdatpara cada intervalo. Os nimeros abaixo daassfio

0s nimeros de onda.

O método é planejado para dar uma visdo geral dmosde pode ser atil na
interpretacdo de quais sinais (ou regides) do &gps@o mais representativos na construcao
de um bom modelo de calibragdo multivariada. Eamtet deve-se cuidar o tamanho do
intervalo, pois, se ele for muito grande o modetale utilizar informagdes que nao sao
representativas para o problema, ao passo quegrsedito pequeno, pode acontecer o
inverso, isto é, ndo conseguir utilizar as inforGemgnecessarias para prever a propriedade de
interesse (NORGAARRt al., 2000).

Para eleger o modelBLS, com a regido mais adequada, verifica-se qudeovalo que
produz o modelo com menor RMSECYV, Figura 5. Patardenacdo do numero de variaveis
latentes, o RMSECYV ¢é calculado para valores créssate variaveis latentes. Como pode ser
observado na Figura 6, ha um determinado valor @enogincremento de variaveis latentes

nao resulta em um melhor desempenho de model®@jaungio reduz o RMSECV.
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Figura 6 — Representacdo do comportamento das/eaitentes de um modelo.

Além destes métodos lineares de calibracdo que esdlmregados na modelagem
multivariada, pode-se utilizar a maquina de vewisdporte com minimos quadrados, que é

um meétodo ndo-linear, como uma ferramenta quimiooaét
2.2.3 Maquina de vetor de suporte com minimos quaddos
A maguina de vetor de suporte com minimos quadrdd®sSVM), que é um tipo de

rede neural, conforme Figura 7, pode ser empregadao um método de calibracdo

multivariada para conjuntos de dados lineares dinéares.
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Figura 7 — Representacdo da LS-SVM como uma regi@ie
Fonte: Adaptado de FERRA@ al, 2007.

A base da LS-SVM € um conjunto de dados de treinton@etores de suporte) com

entradasn-dimensionais do vetox, 0 R" e as saiday, O R. Quando se empregam sinais

espectroscopicos o0 modelo de regressao é constusdodo uma funcdo de mapeamento
nado-linear, equacdes 8 ou 9, que mapeia os dadastidela, para um espaco de caracteristica
de dimensdo mais elevada (LEf al, 2008; WUet al, 2008; ANet al, 2007; BISHOP,
2006), buscando um ajuste da relacéo linear estr@ados espectrais e as propriedades de
interesse, sendo o melhor ajuste aquele que miairailuncao custo descrita na equacao 10:

% —x

0.2

N(xi,xj)=e (8y

1

% A distancia entre vetores, também conhecida panaoé assim representf«oka— X H
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_ d
Nk x )= (xx )+ ) 9)
Nas equacdes 8 e 9 os paramewds & e d séo ajustados pelo usuéario (CHENal,

2004). A variavelo? controla o valor de erro de regressédo da fungéfiuencia diretamente

no ndimero inicial de autovalores e autovetoresu@eas valores der®> geram um grande
namero de regressores e pode ocasionar um solste-ajo modelo, e o contrario para
grandes valores de?. Esse parametro reflete a sensibilidade da LS-$WM et al,, 2008).
C=w'w +%yZN:ei2 (10)
i=1
A otimizacdo da rede é baseada na funcdo custopi@uaira parte regulariza os pesos, ja
que pesos elevados deterioram a capacidade dealieagiio da rede. A segunda parte

representa os erros de regressdo para todos os dadtreinamentoy € ajustado pelo
usuario e fornece o peso relativo da segunda metaeguacao 7, além de penalizar os erros

altos,w é o vetor de peso®, o vetor de minimos quadrados (HAYKIN, 2001; BISHOP
2006; CHENet al, 2004; FERRAOet al, 2007, SCHOLKOPFet al, 1998).

Entretanto, existe uma restricdo a funcéo custesaptada na equacao 11:
y, =w'¢(x)+b+e comi=1,..N (11)
onde ¢ representa a funcéo de linearizagdo dos dadas,vetor de pesos e o vetor de

erros. Para resolver esse problema de otimizagaeerd é utilizado a funcéo de Lagrange
com seus multiplicadores (Weét al, 2008; FERRAGet al, 2007), equacado 12:

L(w,b,ei ., ) :%”W”2 +yZN:ei2 —ZN:owi{WT(o(xi)+b+ei —yi} (12)

ondey; corresponde ao vetor de resposéns, vetor de erros @, o vetor de multiplicadores

de Lagrange (chamados vetores de suporte). Caddosmultiplicadores corresponde a um
dado de treinamento. Para obter a solucdo da emu&;®az-se a derivada parcial de cada
variavel, equacdes 13, 14, 15 e 16.

wzomwzgaidx) (13)
W:om ZN:ai =0 (14)

4 A otimizacdo convexa ndo apresenta varios miniowas, mas sim uma Unica solucéo, um minimo global
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oLwbe.a)_ g, - e =1..N (15)
oe

MZODWT¢()§)+b+q—yi :O |:1,,N (16)
a;

Os pesos VW) podem ser escritos como uma combinacdo linear ndokiplicadores de
Lagrange correspondentes aos dados de treinant@mtoo a maioria dos multiplicadores de

Lagrange possui valores diferentes de zero, a malos dados de treinamento contribui para
a solucéo. Aplicando a equacéo 13 numa equacastaléyr= WT(D(X)+ b) se obtém a reta de

regresséo, equacéo 17 (Vetal, 2008; FERRAGet al, 2007):
N
y:zaiqﬂ(xi)Tgﬂ(Xi)"'b (17)
i=1

A determinacdo de um subconjunto 6timo da caratiestide entrada, a fungéo nucleo
apropriada e os parametros 6timos do nucleo sétep®entos cruciais para construir um bom
modelo de regressao de LS-SVM com exatiddo e &dtde elevadas para predicdo (6U
al., 2009). O melhor treinamento garante o melharlt@do de predicdo (CHEBL al, 2004).

A seguir € apresentado o pseudocddigo da supediicigimizacdo dos parametros e
y para um conjunto de espectros de infravermelhiizado para a constru¢do de um modelo

de calibragéo LS-SVM.

Inicio
Forneca intervalo de valores para gama,
Forneca intervalo de valores para sigma;
Para 1 até numero de intervalos para sigma faca
Para 1 até numero de intervalos para gama faca
Para 1 até numero de amostras faca
Deixe uma amostra dos espectros de fora;
Deixe a concentragdo dessa amostra de espectrordg f
Construa o modelo com demais amostras e concergsaco
Treine a rede;
FimPara;
Estime a concentracdo da amostra;
Calcule o RMSECYV;
FimPara;
FimPara;
Faca o gréfico da superficie de otimizacdo (siggemna, RMSECV);
Fim.
Fonte: BORINet al, 2006.
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Na Figura 8 tem-se um exemplo de superficie deizgipdo dos parametras®e y em

funcéo do erro (RMSECV).

RMISECY

Figura 8 — Exemplo de superficie de otimizac&opmiwametrosy e o? em funcédo do erro (RMSECYV).

Os valores dos erros de calibragdo localizam-selaono vertical (RMSECV) e os
parametros ¥ e o*) da maquina de vetor de suporte com minimos qdadrast&o situados

no plano horizontal.

2.3 Transformada discretawavel ets

Tanto a transformada de Fourier quanto a transfdanthscretavavelets(TDW) séo
funcdes matemaéticas utilizadas no tratamento dassiA transformada de Fourier teve uma
contribuicdo muito importante na quimica analitidgssa técnica realiza tratamentos
matematicos nos sinais para serem usados na iresttagdio analitica e no processamento
computacional dos dados quimicos. Contudo, em metadas situacdes onde o sinal
apresenta-se de forma descontinua ou se possuispmiito agudos, assim como, no estudo
de sinais ndo estacionarios e na variacdo da kdpas janelas espectrais, tanto na frequéncia

como no tempo, a transformada de Fourier pode eqasresultados nao satisfatérios.
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Ja a transformadavavelets pode realizar o tratamento do sinal, mantendo as
caracteristicas originais, permitindo uma reducaodimensdo do sinal de forma bastante
consideravel, independente do tempo e da frequéAtiando diretamente na freqiiéncia do
sinal analitico, o que contribui para aumentar f@reinciacdo entre sinal e ruido, e na
conservacgao de picos estreitos com a respectieamagdo, possibilitando resultados mais
adequados (DAUBECHIES, 1992).

Do ponto de vista matematico, a fungéiaveletmae Mmother wavelgtgera as funcdes
waveletsfilhas que irdo se decompor hierarquicamente caomgoesquema apresentado na
Figura 9. Para cada decomposicdo sao gerados wmssmais de comprimentos2, onden
representa o sinal inteiro. O primeiro subsinalregponde aos subsinassalings (Al),

enquanto que o segundo aos subsiwameletgD1).

Sinal
n/2
Al Dl
n/4 ¢—‘—¢
Az D2
n/8 $—‘—¢
As Ds
Loy

Figura 9 — Esquema do processo de decomposicdoadatormadas discretasmvelets.
Fonte: Adaptado de MALLAT, 1989.

Para criar as funcoesaveletsfilhas, além de escolher o tipo deaveletsé necessario
utilizar um banco de filtros, compostos por coefites especiais. Para tal sdo empregados
filtros digitais, de passa-baixa, os quais produznsntoeficientes de aproximacao do sinal
(A1), e de passa-alta que produzem os coeficientdetdéhamento do sinal (P O ruido do
sinal estara mais concentrado nessa segunda mePadeessando os coeficientes de
aproximacado (A novamente como dados de entrada com 0 mesmo blaniidros, gera-se
assim outro conjunto de coeficientes de aproximagée detalhe com um nivel de resolugéo
inferior (DAUBECHIES, 1992).
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Para ilustrar este processo, na Figura 10 (a)ésaptado um sinal de uma funcao, e na
Figura 10 (b), o sinal da mesma fun¢cdo num primeivel de decomposi¢éo (transformada).
Com a juncédo adequada dos subsisa&ingse waveletsda primeira transformada, pode-se

recuperar o sinal original, implicando na presefieacda informacdo desse sinal

(DAUBECHIES, 1992).

1 ]!

08 /\ | i

— e

ial

amplitude

0 025 05 075 025 05 075 1
t(s) t(s)

—
=

Figura 10 — Representacgdo do sinal de uma fungamef@esentacao do sinal da fungdo com um nivel de
decomposicéo (b).
Fonte: WALKER, 1999.

Uma familia dewaveletsbastante comum é a TDW Daubechies com 4 coefasent

(db4). Para aplicar a TDW db4 em um sinal (S) siessarios esses coeficientes:

_1+V3 3+ _3-43 _1-43
NG NG 2 442 a2

go=hy g, =-h, g, =h g; =—hy

gue sao dispostos numa matriz quadrada como aegue:s

h

h, h, h, h, 0 0 0 O]
% % 9, 9000 O
0 0 h, hh h,hh 0 O
0 0 g 0 9,90 O
0 0 0 0 h h h h
0 0 0 O g9 9, G
h, b, 0 0 0 0 h, h
19, 95 0 0 0 0 g, 9

Desde 1989, a TDW tem sido aplicada em estudosicpsnide analise por injecdo em

fluxo, cromatografia liqguida de alta performancespectrometria no infravermelho,
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espectrometria de massa, espectrometria de ress@maagnética nuclear, espectrometria no
UV-visivel e voltametria para dados compactadoslisados (CHAU et al, 2004) e

espectroscopia NIR (infravermelho préoximo) (Galal, 2008; CAlet al,, 2010).
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3 METODO

Nesse capitulo € apresentado o método que faiadii para a realizacdo desta pesquisa
quantitativa. Para facilitar o entendimento, nauFagll € apresentado um fluxograma com as

etapas que foram executadas.

Planejamento experimental

'

Preparo de amostras

Obtencéo dos espectros das
amostras

:

Aplicacdo do método da TDW

’

Modelagem dos dados

iPLS LS-SVM

Comparacao dos resultados

Figura 11 — Fluxograma das etapas executadas.



34

3.1 Planejamento experimental

Foram formuladas 45 blendas biodiesel/diesel contentracées de biodiesel de soja
que variaram de 8 — 30% (v/v), Tabela 2, com bas®&lorma NBR 15.568 No presente
estudo foi utilizada somente a faixa de 8 — 30%)(devido ao fato de existirem poucos
estudos na literatura para esta faixa e como apeak® anteriormente, a maioria dos paises da
América Latina, vém ampliando a quantidade adidanado biodiesel ao diesel.
Adicionalmente, no Brasil existem condi¢Oes de isugpdemanda para utilizagao do B20 na
regido metropolitana das principais cidades noximrds anos e em todo o pais em 2020
(UBRABIO — Uniao Brasileira do Biodiesel, 2010).ANP, por sua vez, ja autoriza o uso de
B6 a B20 em frota cativa e em equipamentos instgladh empresas, bem como, teores acima
de 20% de biodiesel desde que o fabricante da fnatatenha a garantia dos motores (DE
FREITAS, 2010). Em Porto Alegre, até 2016, os &sitha transporte coletivo deverdo utilizar
o0 B100, segundo um projeto de lei da Camara Muali@provado no fim de 2010. Tendo um
prazo de 5 anos, a partir da sancédo do texto, amgplantacdo gradual do biodiesel (DE
FREITAS, 2011). O biodiesel utilizado na composicdas blendas foi cedido pela
OLEOPLAN S.A. Os Oleos diesel, interior e metrofarib (este possui menor teor de
enxofre), empregados nas formulagdes das 45 bleiodas obtidos na Refinaria Alberto
Pasqualini — REFAP S/A. Os espectros dessas bldadas coletadas no espectrofotdmetro
de infravermelho por transformada de Fourier Shzuadodelo IR Prestige-21, localizado no
laboratorio de quimica da UFRGS, e no espectrofetdorde infravermelho por transformada

de Fourier Nicolet Magna 550, localizado no lab@niatde espectroscopia da UNISC.

® Biodiesel — Determinac&o do teor de biodiesel é&n diesel por espectroscopia na regido do infrae#ro
médio. Ela prevé o emprego de duas regifes eajettl00 cmm*— 1.200 cm*e 1.735 cm ' — 1.750 cm %,
para a construcdo dos modelos multivariados, ahitarros de previsdo até 1% para as concentrded@$o
(v/v) a 30 %(v/v).



Tabela 2 — Concentractes das blendas biodies@ldies

Biodiesel (%v/v) | Diesel (%ov/v)
8,04 91,96
8,46 91,54
8,95 91,05
9,54 90,46
10,03 89,97
10,53 89,47
11,03 88,97
11,54 88,46
11,97 88,03
12,43 87,57
12,95 87,05
13,45 86,55
13,95 86,05
14,42 85,58
14,98 85,02
15,44 84,56
16,03 83,97
16,53 83,47
17,09 82,91
17,60 82,40
18,06 81,94
18,56 81,44
18,88 81,12
19,38 80,62
20,05 79,95
20,55 79,45
21,06 78,94
21,57 78,43
21,93 78,07
22,40 77,60
22,91 77,09
23,41 76,59
23,91 76,09
24,41 75,59
24,88 75,12
25,62 74,38
26,03 73,97
26,53 73,47
27,13 72,87
27,38 72,62
28,01 71,99
28,51 71,49
28,74 71,26
29,23 70,77
30,08 69,92

Fonte: Elaborada pela autora.
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3.2 Preparo de amostras

Os baldes volumétricos de 25 ml utilizados comdprentes passaram por uma lavagem
e apos foram secos. Posteriormente foi colocada a@iguo menisco de cada baldo e realizada a
pesagem do mesmo. Para terminar a afericdo do Hzld@iealizado um célculo de correcao
com base na temperatura e variacdo da densidade.

3.3 Obtencéao dos espectros das amostras

As amostras foram submetidas a homogeneizacdo datesjuisicdo dos espectros,
sendo os mesmos obtidos em duplicata na faixa0f® 4m* — 650 cnt, com resolucédo de 4
cm' e 32 varreduras, utilizando um acessério de réfleotal atenuada horizontal da Pike
(HATR) com cristal de ZnSe, acoplado num espectdofietro da Nicolet Magma 550 e num
espectrofotometro Shimadzu IR Prestige-21. Pareorsstucdo da matriz de dados, os
espectros foram normalizados e posteriormente mfete a média das duplicatas desses

espectros.

3.4 Aplicacdo da transformada discretavavel et

Foi empregada a transformada discreteveletDaubechies com 4, 6 e 8 coeficientes
para decompor a matriz de dados, em 2 niveis, &®aemocao de ruidos, sendo utilizados
somente 0s subsinaiscalings para posterior construcdo dos modelos multivagado
computador utilizado foi um ACER — ASPIRE 4732Z-86@m processador Pentium(R)
Dual-Core CPU T4300 2.10 GHz 2.09 GHz, 2,92 GB 4&R

3.5 Modelagem dos dados

As matrizes de dados espectrais transformados &ar@sformados foram divididas em
dois grupos: calibracdo e previsdo. Nessa divid8odPs dados integrou o conjunto de
calibracdo, incluindo dados com valores extremas.cbhjunto de dados de previsdo foram
colocados os dados restantes.
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Antes da construgdo dos modelos multivariados o®sldoram auto-escalados, onde
cada valor de absorcdo (ou log(1/R)), de cada rmirderonda, é subtraido da média, e

dividido pelo desvio-padrao, respectivo.

Para o tratamento dos dados, tanto para aplicagdené&odo da TDW, como a
modelagem dos dados, foi empregadsoftware MATLAB versao 6.1 (The Math Works,
Natick, USA). Para desenvolver os modeld3LS foi aplicado o pacotaToolbox
(NORGAARD et al, 2000) e para os modelos LS-SVM foi empregadoaoofe LS-
SVMlabl.5 (SUYKENSet al, 2002).

Com a identificacdo das principais regifes dos aspe através ddPLS, foram
construidos modelos multivariados utilizando a esgéo LS-SVM. Para validar os modelos
LS-SVM foi empregado o grupo das amostras de pevidsto é, foi avaliado se o
comportamento desse grupo de dados é semelhadie gmipo de calibracdo, utilizado para
construir o modelo. Foram construidos modelos zatido sinais ndo transformados e
transformados cormwavelets O computador utilizado foi um ACER — ASPIRE 4732a20
com processador Pentium(R) Dual-Core CPU T4300 @HB 2.09 GHz, 2,92 GB de RAM.

3.8 Comparacéo dos resultados

Os resultados dos modelos multivariados obtidos ikiaS foram comparados aos
obtidos pela regressédo por LS-SVM modelados nasnamegaixas espectrais para os dados
ndo transformados. Uma comparagao similar foi zadh entre os modelos multivariados
obtidos poriPLS e LS-SVM, para as diferentes TDW empregadaslammposicdo dos
dados. Posteriormente foi realizada uma avaliagée eesultados obtidos neste trabalho com

outros estudos relacionados ja realizados.
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4 RESULTADOS

4.1 Comparacdo dos resultados obtidos com aplicacao método da transformada

discreta wavel et

Na reducdo do nimero de variaveis espectrais aigyiioi empregada a transformada
discretawavelet(TDW) Daubecheis. Foi utilizado 3 tipos de tramsfadas Daubechies: com
4, 6 e 8 coeficientes. Para cada um deles foizaddi 2 niveis de decomposicao, isto €, 0s

dados com 1 nivel de decomposi¢do foram novametentpostos.
A seguir € apresentada uma sequéncia de Figurasosodados espectrais originais
(sem aplicacdo das decomposicdes) e decompostod ea@miveis de decomposicéo por 4, 6

e 8 coeficientes. Além do percentual de informaedida por cada um deles.

Na Figura 12 tem-se 0s espectros originais e, partaom 100% de informacao.

125 B

Log(L/R)

i
il .5

3200 3000 2500 2000 1200
Mumero de onda (cm'1)

Figura 12 — Sinal dos espectros das blendas ba&iflessel originais.

Nas Figuras 13 e 14, respectivamente, tem-se assdesgpectrais com 1 e 2 niveis de

decomposicao obtidos com a aplicacéo de 4 coefasen



39

1.8 B

1.6 B

1.4+ B

R E

Unidace Arhitrara

0.8 B
|
0.6 - R
0.4 - 1
o2k } 4
434 868
“ariavels

Figura 13 — Sinal dos espectros de amostras dddsdrodiesel/diesel com aplicacéo de 4 coeficigmtetendo
1 nivel de decomposicéo, contendo 868 novas vasiazeetendo 99,93% de informacéo.
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Figura 14 — Sinal dos espectros de amostras dddddriodiesel/diesel com aplicacio de 4 coeficsenidendo
o segundo nivel de decomposigdo, contendo 434 nvaviseis, e retendo 99,61% de informacéo.

Nas Figuras 15 e 16, respectivamente, tem-se assdzspectrais com 1 e 2 niveis de

decomposicao obtidos com a aplicacéo de 6 coefesen
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Figura 15 — Sinal dos espectros de amostras dddddriodiesel/diesel com aplicacdo de 6 coefickenltendo
1 nivel de decomposicéo, contendo 868 novas vasiawetendo 99,36% de informacéo.
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Figura 16 — Sinal dos espectros de amostras dddddriodiesel/diesel com aplicacio de 6 coeficsenidendo
o0 segundo nivel de decomposi¢éo, contendo 434 nvavisveis, retendo 97,42% de informagao.

Nas Figuras 17 e 18, respectivamente, tem-se assdzspectrais com 1 e 2 niveis de

decomposicao obtidos com a aplicacéo de 8 coefesen
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Figura 17 — Sinal dos espectros de amostras dddddriodiesel/diesel com aplicacdo de 8 coefickenleendo
1 nivel de decomposicéo, contendo 868 novas vasiawetendo 98,31% de informacéo.
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Figura 18 — Sinal dos espectros de amostras dddddriodiesel/diesel com aplicacio de 8 coeficsenidendo
o segundo nivel de decomposi¢éo, contendo 434 nvavesveis, retendo 94,04% de informagao.

Observa-se que ao aplicar o método da TDW no,sse@ em 1 ou 2 niveis, com 4, 6
ou 8 coeficientes, ele fica compactado e com syalitaiie aumentada. Ao observar apenas
0s sinais resultantes das segundas decomposiefesosm 4, 6 ou 8 coeficientes, verifica-se

que ao aumentar o numero de coeficientes a ameldadinal fica menor.

4.2 Resultados para determinagéo do biodiesel emebnldas biodiesel/diesel

Neste estudo foi utilizada somente a faixa de &% Jv/v) em virtude de existirem
poucos estudos na literatura para teores de baldiesna de 5% (v/v), e também por muitos

paises, assim como o Brasil, estarem ampliandoaatigiade adicionada do biodiesel ao
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diesel. Além disso, no Brasil existem condi¢cBesulerir a demanda para utilizagdo do B20
na regido metropolitana das principais cidadespnésimos anos e em todo o pais em 2020
(UBRABIO - Uniao Brasileira do Biodiesel, 2010).ANP, por sua vez, ja autoriza o uso de
B6 a B20 em frota cativa e em equipamentos instalam empresas, bem como, teores
acima de 20% de biodiesel desde que o fabricanfeottamantenha a garantia dos motores
(DE FREITAS, 2010). Em Porto Alegre, até 2016, o#bs do transporte coletivo deverdo
utilizar o B100, segundo um projeto de lei da Cardunicipal aprovado no fim de 2010.
Tendo um prazo de 5 anos, a partir da sancédo do, tpara a implantacdo gradual do
biodiesel (DE FREITAS, 2011).

Para a determinacdo do biodiesel em blendas balftiessel foram gerados modelos
com os dados originais e também com os dados destogpcom 4, 6 e 8 coeficientes da
waveletDaubechies. Para a constru¢cdo dos modelos ostesptaram subdivididos em 10,
15 ou 20 intervalos equidistantes a fim de idesdifiqual a melhor regido espectral para
determinar o biodiesel em blendas biodiesel/dieseh o pré-processamento de auto-escalar

os dados.

Para melhor compreenséo do leitor sobre a subdivled espectros para a construcéo
dos modelosPLS sao apresentados na sequéncia trés Figura&idiaas 19, 20 e 21 tem se
a subdivisdo dos espectros em 10, 15 e 20 inteyva&spectivamente, onde para cada
intervalo foi construido um modelo de PLS (regrespar minimos quadrados), além do
modelo construido empregando todo o espectro. Yl@gsdo PLS é construido um modelo
de regressado linear buscando estimar a concent@dgdoiodiesel a partir dos espectros
medidos. A subdivisdo dos espectros é realizada padter identificar qual faixa espectral é

mais indicada para a constru¢cdo de um bom modethitiwo.

RMSECY

1 1 B o 1 5 7] W T [
1 2 3 4 & B T B
Mirmero de intervalos

9 10

Figura 19 — Sinal dos espectros das blendas balfiessel subdivididos em 10 intervalos. Para ease os
intervalos 9 e 10 apresentam os menores erros (RMpBdicado pela altura da barra, a linha pontitha
corresponde ao erro (RMSECV) para o modelo que &yapo espectro inteiro.
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Quando o espectro foi subdividido em 10 intervdligura 19) os intervalos 9 e 10
apresentaram menores RMSECV quando sdo empregadas 64 variaveis latentes,

respectivamente.

RMSECY

Figura 20 — Sinal dos espectros das blendas baliessel subdivididos em 15 intervalos. Para ease os
intervalos 13 e 15 apresentam os menores erros ERMyindicados pela altura das barras, a linhailhauta
corresponde ao erro (RMSECV) para o modelo que &yapo espectro inteiro.

Para a subdivisdo em 15 intervalos (Figura 20) mdasrvalos 13 e 15, quando

empregaram 4 variaveis latentes, apresentam osreseeBMSECYV.

RMSECY

1 1 4 3 Z 6 Z 1 1 4 i g

1 2 3 4 5 B 7 8 9 10 " 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Mimero de intervalos,

Figura 21 — Sinal dos espectros das blendas b&lftiessel subdivididos em 20 intervalos. Para ease 0s
intervalos 16, 17, 19 e 20 apresentam os menores @MSECYV) indicados pela altura das barrasteali
pontilhada corresponde ao erro (RMSECYV) para o inagige emprega o espectro inteiro.

J& para a subdivisdo do espectro em 20 intervelgarg 21) os intervalos 16, 17, 19 e
20 apresentam os menores RMSECV empregando 9, 4 & variaveis latentes,

respectivamente.

Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados dosreslmodelo$sPLS, empregando

dados originais e com aplicacdo da TDW, além doeiwoglue emprega o espectro inteiro.
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Tabela 3 — Resultados dos melhores moddéhsS para a quantificacdo de biodiesel em
blendas biodiesel/diesel com espectros originaiscmpostos em até 2 niveis com 4, 6 e 8
coeficientes.

N|C| IR [ND | NVT [Nl |QVI MODELOS iPLS

FE(cm™) | EC1 | EC2 | EC3| VL| EP1| EP2| EP3| R,
Al O 100 0 1736 1 1736 4000 - 650 0,335 0,390 0,269 5 0,44% 0,524 0,368 0,999
Bl ol 100 0 1736 | 10 | 174 1321- 985 0,333 0,389 0,285 il 0,332  0,3523110) 0,999
cl ol 100 0 1736 | 15 116 1321-1097| 0,34 0,402 0,263 4 0,359  0,897,3160| 0,999
D| O 100 0 1736 | 20 87 1321- 1153 0,344 0,414 0,265 ) 0,332 0,343 3200, 0,999
E 4 99,93 1 868 20 44 1331 - 1161 0,348 0,409 0,276 0,330 0,313 0,347 0,999
F 4 99,61 2 434 20 22 1165 — 994 0,356 0,413 0,2882 0,383 0,422 0,339 0,999
G| 6 99,36 1 868 20 44 1331 -116[ 0,347 0,407 0,765 0,328 0,312 0,343 0,999
H| 6 97,42 2 434 20 22 1165 — 995 0,368 0,440 0,2782 0,372 0,410 0,330 0,998
| 8 98,31 1 868 20 44 1331 -1161 0,349 0,407 0,2706 0,333 0,329 0,337 0,999
J 8 94,04 2 434 20 22 1165 — 991 0,367 0,440 0,274 0,370 0,413 0,321 0,998

N — nome do modelo.

C — namero de coeficientes.

IR — informacéo retida em percentual.

ND — niamero de decomposicéo.

NVT — nimero de variaveis totais.

NI — ndmero de intervalos.

QVI — quantidade de variaveis por intervalo.

FE — faixa espectral.

EC1 - erros de validacdo cruzada (RMSECV), em pé&waé com dados lidos nos dois espectrofotdmetros.
EC2 - erros de validacdo cruzada (RMSECV), em p&waté com dados lidos no espectrofotdmetro Shimadz
EC3 - erros de validacdo cruzada (RMSECV), em p&waé com dados lidos no espectrofotdmetro Nicolet
VL — variaveis latentes.

EP1 — erros de previsdo (RMSEP), em percentual daztos lidos nos dois espectrofotdmetros.

EP2 — erros de previsao (RMSEP), em percentual damtuos lidos no espectrofotdmetro Shimadzu.

EP3 — erros de previsao (RMSEP), em percentual damtus lidos no espectrofotbmetro Nicolet.

R%..— correlacdo dos modelos de calibracéo.

Fonte: Elaborado pela autora.

Uma analise inicial permite constatar que todosross de calibracdo sdo menores para
0os modelos construidos com dados obtidos pelo &sfmdémetro Nicolet em comparagéo
aos Shimadzu. Em relacdo aos erros de previsaaiaiansdo menores para 0s modeRIsS
construidos com os espectros do espectrofotdmetadilem comparacdo aos do Shimadzu.
Isso deve estar relacionado, provavelmente, azes#lo das leituras das amostras em
espectrofotdmetros diferentes e por operadoresediies, sendo consequentemente gerados
erros aleatorios e sisteméticos de forma diferelacidlém disso, estas diferengas também
podem ser atribuidas as diferentes fontes de rjfidpe os equipamentos encontravam-se em

laboratorios distintos em distintas instituicoes.

Na modelagemiPLS em conjunto dos espectros Shimadzu e Nicolefiozese uma
uniformidade entre os erros de validacdo cruzadas eerros de previsdo. Indicando a

capacidade preditiva dos modelos. Também é possérdicar que a decomposicdo dos
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espectros em novos conjuntos de dados, com dimemséeores, seja com 1 ou 2 niveis de
decomposicdo empregando 4, 6 ou 8 coeficientesprgjadica a capacidade dos modelos
construidos a partir destes dados. Dessa formasved construir modelos em menor tempo
e com a mesma capacidade preditiva dos modelodremmlts a partir dos dados originais.
Para identificar qual espectrofotometro teria meldesempenho frente ao outro quando
modelados seus espectros em conjunto, calculourseseparado os erros de validagéo
cruzada e de previsao para ambos e percebeu-sgequaneira geral os espectros Nicolet
apresentaram menores erros, tanto de validacdadauguanto de previsdo, que 0s espectros
Shimadzu, indicando que de uma forma geral os @sgelicolet tem melhor desempenho
frente aos espectros Shimadzu quando modeladosmgmmto.

Pode ser constatado nos resultados apresentadas wjizacdo de uma determinada
faixa do espectro para a construgdo de um mod&dupr melhores resultados do que a
utilizag&o do espectro inteiro.

Na sequéncia tém-se as Figuras 22, 23 e 24 conmaasade correlacdo para os valores
de referéncia e os valores previstos pelos modBlIoS construidos com o espectro inteiro,
sendo a primeira utilizando os dados originais yas 0s espectrofotbmetros, a segunda
utilizando somente os dados do espectrofotdmetim&izu e a terceira utilizando os dados

do espectrofotdmetro Nicolet.
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RZ., = 0,999
RMSECVY = 0,335
30 =]
RMSEF =0,445 (‘fﬂ
rf'_'!-ﬁ
w 25 .
g f
B
E 20
o
o 15
[=]
© o Calibracdo Shimadzu
= 9
£ + Previsdo Shimadzu
5 Calibracdo Nicolet
4 Previsdo Nicolet
0
0 10 20 30 40

Valores de referéncia

Figura 22 — Modelo construido com o espectro iotgaixa espectral de 4.000 tha 650 cr') empregando 5
variaveis latentes com os espectros obtidos nasadpiectrofotdmetros.
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Figura 23 — Modelo construido com o espectro iatéaixa espectral de 4.000 T 650 cm') empregando 5
variaveis latentes com espectros obtidos no eggetdimetro Shimadzu.
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Figura 24 — Modelo construido com o espectro iotgaixa espectral de 4.000 tha 650 cr') empregando 5
variaveis latentes com espectros obtidos no esgetiimetro Nicolet.

Nas Figuras 25, 26 e 27, respectivamente, tém-seuass de correlacdo entre 0s
valores de referéncia e os valores previstos palmdelosiPLS que empregam a subdivisao
dos espectros originais em 10 intervalos. Sendoagb&gura 25 emprega os espectros dos
dois espectrofotbmetros, ja as Figuras 26 e 27 egapn os dados dos espectrofotbmetros

Shimadzu e Nicolet, respectivamente.
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Calibracao Nicolet

A Previsdao Nicolet

10 20 30 40

Valores de referéncia

Figura 25 — ModeldPLS subdividindo os espectros origianis em 10 valess, empregando faixa espectral de
1.321 cm' — 985 cmY, 4 variaveis latentes e com dados lidos nos dmiearofotdometros.
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Figura 26 — ModeldPLS subdividindo os espectros originais em 10 vatles, empregando faixa espectral de
1.321 cm' — 985 cm, 4 variaveis latentes e com dados lidos no esgethmetro Shimadzu.
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Figura 27 — ModeldPLS subdividindo os espectros originais em 10 valess, empregando faixa espectral de
1.321 cm' — 985 cri', 4 variaveis latentes e com dados lidos no esgfetdmetro Nicolet.

Nas Figuras 28, 29 e 30 tém-se as curvas de cpfirelentre os valores de referéncia e
os valores previstos pelos model®d.S que empregam a subdivisdo dos espectros em 20
intervalos e com 2 niveis de decomposicdo atragéBIN Daubechies com 4 coeficientes,
sendo a primeira utilizando os dados de ambos pectsfotdmetros, a segunda utilizando
somente os dados do espectrofotometro Shimadzutercaira utilizando os dados do

espectrofotdmetro Nicolet.
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Figura 28 — ModeldPLS com subdiviséo dos espectros em 20 intervafopregando a faixa espectral de 1.165
cmt— 995 ¢, 2 variaveis latentes, com 2 niveis de decomposigéonstruidocom dados lidos nos dois
espectrofotdmetros.
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Figura 29 — ModeldoPLS com subdivisdo dos espectros em 20 intervaiopregando a faixa espectral de 1.165
cm™— 995 ¢, 2 variaveis latentes, com 2 niveis de decomposigéonstruido com dados lidos no
espectrofotbmetro Shimadzu.
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Figura 30 — ModeldPLS com subdiviséo dos espectros em 20 intervafopregando a faixa espectral de 1.165
et — 995 cm, 2 variaveis latentes, com 2 niveis de decompoggéonstruido com dados lidos no
espectrofotdmetro Nicolet.

Podemos observar na Tabela 3 que independente datidpde de coeficientes
empregados na decomposi¢do dos espectros, bem domamero de decomposi¢des, além
do namero de intervalos no qual o espectro foi sittido, a regido selecionada refere-se ao
sinal do —C-O-C(O)- presente nos ésteres (biodlidsel recente trabalho (Ferr&b al,
2011) onde oPLS foi aplicado para quantificacdo do biodiesekgido selecionada também

foi referente ao sinal do -C-O-C(O)-.
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As faixas espectrais selecionadas pBIoS como mais representativas na construgéo de
um bom modeldPLS, seja subdividindo os espectros em 10, 15 ant@6valos ou aplicando
a TDW com 4, 6 ou 8 coeficientes em 1 ou 2 niveisdécomposicdo, também foram
empregadas na construcdo dos modelos LS-SVM, atémspectro inteiro, empregando o
mesmo pré-processamento: auto-escalar os dadoBaida 4 sdo apresentados os melhores
resultados dos modelos LS-SVM.

Tabela 4 — Resultados dos melhores modelos LS-S&id @ quantificacdo de biodiesel em
blendas biodiesel/diesel com espectros originaismpostos em até 2 niveis com 4, 6 e 8
coeficientes.

MODELOS LS-SVM
N|C| IR ND | NVT | NI | Qv
FE (cm™) y o2 EC1 | EC2 | EC3 | EP1| EP2| EP3| Ra

K| o] 100 0 1736| 1| 1736 4000 — 65( 15003 3654p00 30/3H,400| 0,299 0,764 0,961 0,533 0,998
L | ol 100 0 1736| 10 | 174 1321 -985| 2505 | 8024 0,314 | 0,379| 0,248 0,36f 0,384 0,350 0,998
M| ol 100 0 1736 | 15 | 116 | 1321-1097| 15010 4032 | 0,334 | 0,404| 0,259 0,360 0,371 0,348 0,998
NIl ol 100 0 1736| 20 87 1321 — 1153| 15010 4032 | 0,336 | 0,435 0,25 0,389 0,433 0,351 0,998
O| 49993 1 868 | 20 44 1331-1161 22505 4032 0/36427 | 0,265| 0,378 0,412 0,341 0,998
P| 4| 9961 2 434 15 29 1327-1103 15010 8024 0/386409 | 0,281 0,421 0,482 0,348 0,998
Q| 69936 1 868 | 20 44 1331-1161 30002 2008 0/38M20 | 0,260/ 0,377 0,398 0,354 0,998
R| 6| 9742 2 434 | 15 29 1327-1103 30002 2008 0/3P5414 | 0,280 0,378 0,400 0,355 0,998
S| 8] 9831 1 868 | 20 44 1331-1161 40000 2008 0/3819 | 0,263| 0,376 0,39F 0,395 0,998
T | 8| 9404 2 434 | 15 29 1327-1103 30001 2008 0B®419 | 0,284| 0,38 0416 0,334 0,998

N — nome do modelo.

C — namero de coeficientes.

IR — informacéo retida em percentual.

ND — namero de decomposicéo.

NVT — nimero de variaveis totais.

NI — nimero de intervalos.

QVI — quantidade de variaveis por intervalo.

FE — faixa espectral.

EC1 — erros de validacdo cruzada (RMSECV), em pé&uieg com dados lidos nos dois espectrofotdmetros.
EC2 - erros de validacdo cruzada (RMSECV), em p&waeté com dados lidos no espectrofotdmetro Shimadz
EC3 - erros de validacdo cruzada (RMSECV), em p&waé com dados lidos no espectrofotdmetro Nicolet
EP1 — erros de previsdo (RMSEP), em percentual daztos lidos nos dois espectrofotdmetros.

EP2 — erros de previsdo (RMSEP), em percentual daztos lidos no espectrofotdmetro Shimadzu.

EP3 — erros de previsdo (RMSEP), em percentual daztos lidos no espectrofotdbmetro Nicolet.

R — correlacdo dos modelos de calibragéo.

Fonte: Elaborado pela autora.

Assim como na modelagerRLS, na modelagem LS-SVM o0s espectros Nicoletim&izu
também foram modelados em conjunto, e observouyse uniformidade entre os erros de
validacdo cruzada e os erros de previsdo, exca® @amodelo que emprega todas as
variaveis. Neste, o0 erro de previsdo é mais queolwroddo erro de validacdo cruzada,
indicando um sobre-ajuste do modelo. Sendo que spectos Shimadzu e Nicolet
participaram do grupo de calibracéo e previsaaapty espera-se que 0s erros, de validagao

cruzada e de previsédo, tenham flutuacoes suavgse aconteceu para os demais modelos.
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Também é possivel verificar que a decomposicaespsctros em novos conjuntos de dados,
com dimensfes menores, seja com 1 ou 2 niveis camgmsicdo empregando 4, 6 ou 8
coeficientes, reduz muito o nimero de variaveiss sean perder informacao, o que resulta na
construcao de modelos com desempenho equivalemesi@os com dados originais. Tendo
como um dos principais beneficios a economia deoena construcdo dos modelos. Para
identificar qual espectrofotometro teria melhor etepenho frente ao outro quando
modelados seus espectros em conjunto, calculourseseparado os erros de validacéo
cruzada e de previsao para ambos e percebeu-sgequaneira geral os espectros Nicolet
apresentaram menores erros, tanto de validacdadawguanto de previsdo, que 0s espectros
Shimadzu, indicando que de uma forma geral os @sgellicolet tem melhor desempenho

frente aos espectros Shimadzu quando modeladosmgomto.

Na sequéncia sdo apresentadas: a superficie deatio dos parametrgs e g em
funcdo do erro (RMSECV) do modelo LS-SVM construidom os dados originais e
subdivididos em 10 intervalos, Figura 31, e as asirde correlacdo entre os valores de
referéncia e os valores previstos pelos modeloS\/BE Acrescenta-se ainda que a Figura 32
emprega 0s espectros dos dois espectrofotdmetass Feguras 33 e 34 empregam os dados

dos espectrofotdbmetros Shimadzu e Nicolet, resgaugnte.

RMSECY

Figura 31 — Superficie de otimizacdo dos parétmejtrar:sd’2 em funcéo do erro (RMSECV) para 0 modelo LS-
SVM com dados originais e subdivididos em 10 irdéos.
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Figura 32 — Modelo LS-SVM subdividindo os espectidginais em 10 intervalos, empregando a faixaetspl
de 1.321 crt — 985 cm' construido com dados lidos em ambos espectrofotdse
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Figura 33 — Modelo LS-SVM subdividindo os espectraginais em 10 intervalos, empregando a faixaetsal
de 1.321 cit — 985 cm' construido com dados lidos no espectrofotdmetim&ieu.
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Figura 34 — Modelo LS-SVM subdividindo os espectidginais em 10 intervalos, empregando a faixaetspl
de 1.321 cit — 985 cm' construido com dados lidos no espectrofotdmetoolisi.

Analisando os resultados das Figuras 32, 33 e Bficaese que os modelos sdo capazes
de relacionar adequadamente os teores de biodessl nas blendas biodiesel/deisel e os

teores de biodiesel previstos, ja que a correlagg898.

Na Figura 35 ¢ apresentada a superficie de otidizaps parametrog e g em

funcéo do erro (RMSECYV) para os modelos LS-SVM e o0s espectros decompostos em
2 niveis pela TDW Daubechies com 6 coeficientesutedisidido em 15 intervalos. Nas
Figuras 36, 37 e 38 tém-se as curvas de correlaqée os valores de referéncia e os valores
previstos por este modelo LS-SVM, sendo a primetibzando os dados de ambos os
espectrofotdmetros, a segunda utilizando somentadss do espectrofotdmetro Shimadzu e

a terceira utilizando os dados do espectrofotomisicolet.
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RMSECY

Figura 35 — Superficie de otimizacdo dos parétmejtrtsd’2 em funcéo do erro (RMSECV) para 0 modelo LS-
SVM com dados decompostos em 2 niveis, com 6 ¢eefas e subdivididos em 15 intervalos.
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Figura 36 — Modelo LS-SVM com dados decomposto® eniveis, com 6 coeficientes e subdividido em 15
intervalos, empregando a faixa espectral de 1.826-€1.103 cr, construido com dados lidos em ambos
espectrofotdmetros.
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Figura 37 — Modelo LS-SVM com dados decomposto® eriveis, com 6 coeficientes e subdividido em 15
intervalos, empregando a faixa espectral de 1.826-€1.103 cri, construido com dados lidos no
espectrofotdmetro Shimadzu.
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Figura 38 — Modelo LS-SVM com dados decomposto® eniveis, com 6 coeficientes e subdividido em 15
intervalos, empregando a faixa espectral de 1.826-€1.103 ¢, construido com dados lidos no
espectrofotdmetro Nicolet.

Para salientar a uniformidade entre os modelostieodes para a quantificacdo de
biodiesel em blendas biodiesel/diesel, apresentagsse capitulo foi aplicado o teste F,

equacéo 15, com 95% de confianca.
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2
RMSEP
Fid =| ooeen (15)
' RMSEPR
onde i e j representam o0 numero de amostras dasficeempregadas em cada modelo
construido com os espectros em conjunto, no casmn®@tras. Para esse numero de amostras

o valor critico da tabela F é de 1,84 (FREURDal, 2000). Quando o valor calculado for

acima do valor critico, os modelos comparados s&@usiderados significativamente
diferentes e o contrario para valores abaixo donaitico.

Na Tabela 5 s&o apresentados os resultados obtide®s do teste F para avaliacdo da
uniformidade entre os model@BLS apresentados na Tabela 3. Para isso foram gaduo®

0os erros de previsdo dos modeld3LS que utilizaram os espectros de ambos os
espectrofotdmetros.

Tabela 5 — Resultados do teste F para os model&s

A B C D E F G H I J
A 1,00 - - - - - - - - -
B 1,80 1,00 - - - - - - - -
C 1,54 1,17 1,00 - - - — - - -
D 1,80 1,00 1,17 1,00 - - - - - -
E 1,82 1,01 1,18 1,01 1,00 - - - - -
F 1,35 1,33 1,14 1,33 1,35 1,00 - - - -
G 1,84 1,02 1,20 1,02 1,01 1,36 1,00 - — -
H 1,43 1,26 1,07 1,26 1,27 1,06 1,29 1,00 — -
I 1,79 1,01 1,16 1,01 1,02 1,32 1,03 1,25 1,00 -
J 1,45 1,24 1,06 1,24 1,26 1,07 1,2y 1,01 1,23 1,00
Fonte: Elaborado pela autora.

Como pode ser observado na Tabela 5, com excec&@olul@a A linha G, todos os
valores estdo abaixo do valor critico, 1,84, désssaa todos os modelos apresentam mesmo
desempenho para a quantificacdo do biodiesel masldd, menos os modeidd.S A e G
que sdao significativamente diferentes entre sioBservar a Tabela 3, verifica-se que o maior
erro de previsdo € do modeRLS A (0,445), que emprega 0 espectro inteiro,eeamenor
erro de previsao é do modéRLS G (0,328).

Na Tabela 6 s&o apresentados os resultados obtide®s do teste F para avaliacdo da

uniformidade entre os modelos LS-SVM apresentadasTabela 4. Para isso foram
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empregados os erros de previsdo dos modelos gmaratin 0s espectros de ambos os
espectrofotdmetros.

Tabela 6 — Resultados do teste F para os modek&VIMa

K L M N B P §) R S T
K 1,00 - - - - - - - - -
L 433 | 1,00 - - - - - - - -
M 450 | 1,04 | 1,00 - - - - - - _
N 38 | 1,12 | 117| 1,00 - - - - - -
© | 400 | 106 | 110| 106| 1,00 - - - - -
P 320 | 132 | 137| 117| 124/ 1,00 - - - -
Q | 411 | 106 | 10| 106 101 1,29 1,00 - - -
R 409 | 106 | 110| 106| 100 1,24 101 1,00 4 -
S 413 | 1,05 | 109| 107| 101 12§ 10l 100 1,00 -
T 392 | 111 | 115| 102| 104/ 119 105 108 105 1,00
Fonte: Elaborado pela autora.

Nos modelos LS-SVM a maioria dos valores calculasfms inferiores ao valor critico,

1,84, exceto a coluna K, conforme pode ser obsermadTabela 6. Logo, os modelos LS-

SVM apresentam mesmo desempenho para a quantdicdedbiodiesel nas blendas,

excetuando-se o0 modelo LS-SVM que emprega espet#ico, o qual registrou o maior erro

de previsdo como pode ser observado na Tabela smddalagem LS-SVM, o emprego do

espectro inteiro também reduz a capacidade praddty modelo para a quantificacdo de
biodiesel em blendas biodiesel/diesel.

Na Tabela 7 sé&o apresentados os resultados obtide®s do teste F para avaliacdo da

uniformidade entre modeloBLS e LS-SVM apresentados nas Tabelas 3 e 4. $&rdaram

empregados os erros de previsdo dos modelos gliEarain 0os espectros de ambos os
espectrofotdmetros.

Na comparagdo entre modeld3LS e LS-SVM, Tabela 7, verifica-se que todos os

modelosiPLS sdo equivalentes aos modelos LS-SVM, uma vezoguvalores calculados

foram menores que 1,84, excetuando os modPIoS e LS-SVM que empregam 0 espectro

inteiro.
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Tabela 7 — Resultados do teste F para os model&e LS-SVM.

K L M N 0 P Q R S T
A 2,95 - - - - - - - - -
B - 1,22 - - - - - - - -
C - - 1,01 - - - - - - -
D - - - 1,44 - - - - - -
E - - - - 1,31 - - - - -
F - - - - - 1,21 - - - -
G - - - - - - 1,32 - - -
H - - - - - - - 1,03 - -
| - - - - - - - - 1,27 -
J - - - - - - - - - 1,09

Fonte: Elaborado pela autora.

4.3 Descricdo dos espectrofotdbmetros

O espectrofotometro de infravermelho por transfalende Fourier Shimadzu modelo
IR Prestige-21, utiliza uma fonte de luz ceramiealia energia, uma o6tica de alta eficiéncia,
um detector DLATGS de alta sensibilidade. A otimé&a dos sistemas 6tico, eletrénico e de

sinal, minimizam o ruido, garantindo analise da sénsibilidade.

Possui também divisor de feixes, detectores e fdatadiacdo que cobrem as regides
de infravermelho proximo, médio e distante; alénirés tipos de detectores para diferentes
aplicacdes: DLATGS / MCT / InGaAs; correcao atmastpara eliminacdo da influéncia de
vapor d'dgua e CQalo meio externo e ampla variedade de acessonicisjndo microscopio
FTIR.

O espectrofotdmetro de infravermelho por transfalande Fourier Nicolet Magna
550 apresenta o alinhamento continuo e dinamigtge fde laser e detectores pré-alinhados
reduzindo drasticamente manutencdo geral, o coimgenio de amostra é grande, tem dois
espelhos de divisor de feixe para detector: esganabolico simples de divisor de feixe para
amostra e espelho elipsoidal Unico a partir de taoso detector, rapida digitalizacao
interferdmetro e excelente relacdo sinal/ruido.
4.4 Resultados da quantificacdo de biodiesel em hitas biodiesel/diesel seguindo a
Norma NBR 15.568
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Nesse capitulo sdo apresentados os resultado®®lipidda a quantificacdo de biodiesel
em blendas biodiesel/diesel seguindo as orientadd@$Norma NBR 15.568. Para tal,
empregaram-se as faixas espectrais 1.200 rh.100 cm' e 1.750 cmt— 1.735 cmt e 0
pré-processamento de centrar os dados na médiacadd valor, de cada niumero de onda, é

subtraido da média, de cada nUmero de onda.

Foram construidos 7 modelos para a quantificacabiatiesel. Em um deles néo foi
aplicado o método da TDW, nos demais houve a gdlccaom 4, 6 e 8 coeficientes com 1 e

2 niveis de decomposicdo. Os resultados dessedon@iio apresentados na Tabela 8.

Esses resultados mostram que os erros de calibdagdmodelos sdo menores que 0s
erros de previsdo. Além disso, verifica-se uma annmifdade de desempenho entre os
modelos, o que significa que a aplicagdo do métaldDW é capaz de reter informacéo.

Garantindo economia de tempo na construcao de omdel

Tabela 8 — Resultados dos modelos para a deter@icinae biodiesel em blendas
biodiesel/diesel com espectros originais e decotoposm até 2 niveis com 4, 6 e 8
coeficientes, seguindo as regifes espectrais é-prpcessamento da Norma NBR 15.568.

MODELOS
N C IR ND NVT =
RMSECV VL RMSEP R%al
AA 0 100 0 60 0,524 2 0,818 0,994
EE 4 99,93 1 30 0,530 2 0,840 0,994
FF 4 99,61 2 15 0,547 2 0,876 0,994
GG 6 99,36 1 30 0,540 2 0,878 0,994
HH 6 97,42 2 15 0,541 2 0,871 0,994
Il 8 98,31 1 30 0,540 2 0,893 0,994
JJ 8 94,04 2 15 0,564 2 0,932 0,993

N — nome do modelo.

C — namero de coeficientes.

IR — informacdo retida em percentual.

ND — namero de decomposicéo.

NVT — nimero de variaveis totais.

RMSECYV - erros de validacdo cruzada, em percertaai,dados lidos nos espectrofotdmetros Shimadzu e
Nicolet.

VL — variaveis latentes.

RMSEP - erros de previsdo, em percentual, com datissnos espectrofotbmetros Shimadzu e Nicolet.
R — correlacdo dos modelos de calibragéo.

Fonte: Elaborado pela autora.

Para verificar a equivaléncia da capacidade pwedéntre os modelos que empregam as
regides sugeridas pela Norma NBR 15.568 e os medeIlcS apresentados na Tabela 3
efetuou-se o teste F empregando os erros de poedisarespectivos modelos. Os resultados

estdo apresentados na Tabela 9.
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Tabela 9 — Resultados do teste F para os erroedisfio dos modeld®LS das Tabelas 3 e

8.

N N TESTEF
A AA 3,38

E EE 6,48

F FF 5,23
G GG 7,17

H HH 5,48

| I 7,19

J 3 6,34

N — nome do modelo.
Fonte: Elaborado pela autora.

Como pode ser observado, na Tabela 9, todos osesadbtidos sao superiores ao valor
critico de 1,84. Como os modelos que empregamgi@aeda Norma, sdo significativamente
diferentes dos modelod’LS, apresentados na Tabela 3, e com erros des@oeviem
superiores (a diferenca oscila entre 0,4 e 0,6 tws modelogPLS apresentados na Tabela 3
sdo melhores, isto &, a utilizacdo da carbonil@@cm® — 1.750 cm') ndo contribui para
melhorar a capacidade preditiva dos modelos queegam as regides espectrais sugeridas
pela Norma NBR 15.568.

4.5 Resultados comparativos dos tempos necesséarjmsra a aplicacdo do método da
TDW

Pelos resultados apresentados nas Tabelas 5p@@e7se observar que a aplicacdo da
transformada discretavavelet (TDW) Daubechies com diferentes coeficientes (4¢ 8)
produz resultados equivalentes nos modelos. Oy B&jaima uniformidade nos erros dos
modelos multivariados construidos. Na Tabela 10 sg&fesentados 0s tempos necessarios
para a aplicacdo da TDW com 4, 6 e 8 coeficiensea fh e 2 niveis de decomposicdo. Para

construir a Tabela 10 foi empregada uma matrizatsgale ordem 90 x 1736.

Tabela 10 — Resultados do tempo de execucdo dddrarada discretaraveletDaubechies
com 4, 6 e 8 coeficientes.

Transformada DiscretaWavelet Daubechies

4 coeficientes 6 coeficientes 8 coeficientes

Tempo de execucao (seg) — 1°. Nivel 2 2 3



61

Tempo de execucao (seg) — 2°. Nivel 3 | 4 5

Fonte: Elaborada pela autora.

Fica claro pelos resultados da Tabela 10 que imtkgpee da quantidade de coeficientes
€ muito rgpida a aplicacdo da TDW.

4.6 Resultados comparativos dos tempos necessanasa a construcao de modelogPLS

com e sem aplicagdo do método da TDW

Para comparar os tempos necessarios na constracdoodelosiPLS com e sem
aplicacdo do método da TWD empregou-se trés carguie dados espectrais. Um deles é o
conjunto original de espectros e 0s outros confutém o0s espectros decompostos em 1 e 2
niveis de decomposicéo pela TDW Daubechies coneficgentes. Os resultados do tempo de

execucao estdo apresentados na Tabela 11.

Pode ser observado que a aplicacdo da TDW em 2snigduz muito o tempo
necessario para a execucdo da modeladdr8 quando se utiliza o pré-processamento de
auto-escalar os dados. J4 para o pré-processardentmuto-escalar os dados e também
realizar a correcdo do espalhamento de luz a reddgéempo para construir um modelo

iIPLS né&o é tdo expressiva, mas mesmo assim existedwpao do tempo.

Tabela 11- Resultados do tempo de execucdo dos modeldS com e sem aplicacdo da
transformada discretavavelet Daubechies com 4 coeficientes empregando 2 pré-
processamentos e com subdivisdo espectral deet®atus.

iPLS com o0s dados auto;iPLS com os dados auto-
escalados escalados e com correcdo do
espalhamento de luz
Tempo em segundos Tempo em segundos
Sem decomposi¢éo 7 59
1 nivel de decomposicao 4 52
2 niveis de decomposicéo 2 48

Fonte: Elaborado pela autora.

4.7 Consideracdes sobre os resultados para a quditthicdo de biodiesel em blendas
biodiesel/diesel
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Os resultados dos modelos apresentados nas TaBeks4, foram construidos
empregando parte de uma das regides espectraisdsisgpela Norma NBR 15.568 (1.200
cm ™ — 1.100 cr)®, porém nunca foi empregada a outra regi&o propastala (1.750 cii—
1.735 cm®). Embora utilizando um pré-processamento ndo &lmepela Norma NBR
15.568, os dados autoescalados, a grande maiariarcis de previsdo obtidos foram abaixo
do limite estabelecido pela Norma NBR 15.568 (1étlando a concentracdo de biodiesel
varia de 8% (v/v) a 30% (v/v). Com o emprego daasdfaixas espectrais (1.200 ¢m
1.100 cm* e 1.750 cm' — 1.735 cm’) e pré-processamento sugeridos pela Norma NBR
15.568, se obtém modelos, Tabela 8, com desempefanmr aos modelos apresentados nas
Tabelas 3 e 4. Dessa forma, verifica-se que a fai%80 cml — 1.735 cm ndo é necessaria
para a construcdo de bons modelos e que o sinettespreferente ao —O—-C—(0O)— € mais
seletivo para a construcdo modelos visando a dicagio do biodiesel em blendas

biodiesel/diesel.

Também foi verificado que o emprego de toda a fasectral resultou em modelos
com desempenhos inferiores aos modelos que empregaarte do espectro. Isso ocorre
porqgue determinadas faixas espectrais ndo possuenmacdes ou contém muito ruido, e
outras onde as informacdes ndo sédo representgiaas a quantificacdo do analito em

questao. Assim, a utilizacao destas, deteriorgpacidade preditiva do modelo.

Com base nos resultados do teste F, apresentad@bak 7, neste trabalho verificou-
se que 2 ferramentas independentes e equivaleotdmmpser utilizadas com excelente
desempenho para a quantificacéo de biodiesel emdsdebiodiesel/diesel. Além disso, ambas
associadas a espectroscopia no infravermelho mg@iio ambientalmente corretas. Foi
constatado também, mediante os resultados aprdesnt@sse trabalho, que os algoritmos
iPLS e LS-SVM séo capazes de quantificar de masaitiafatoria o biodiesel, até mesmo
guando modelam simultaneamente espectros oriunglassgectrofotbmetros diferentes, no

caso Nicolet e Shimadzu.

Também com base nos resultados do teste F, TabadaB, ficou comprovado que a
aplicacdo do método da TDW contribui para uma elsieducdo do numero de varidveis sem

® . A faixa espectral 1.200 ¢~ 1.100 cm' contém uma parte da faixa de absorcdo do estitan@® dos
ésteres presentes no biodiesel, localizada erit6® tm* — 1.050 cri' (BARBOSA, 2007).
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perder a capacidade de predizer a concentracamdi@del nos modelos. Por isso 0 método
da TDW reduz o custo computacional na constru¢aoatielos multivariados.

Poucos trabalhos foram publicados na literaturaggaatificam o biodiesel em blendas
para teores acima de 5%. No trabalho de Pimentl (2006), o RMSEP foi de 0,25% (v/v)
para a faixa de 0 — 8% (v/v) de concentracdo ddidsel, sendo modelada a regido que
corresponde ao sinal da carbonila, assim, comaixa fbaixo de 1.470 ¢mque contém o
sinal correspondente ao estiramento C-O. Ja naltralile Soares e colaboradores (2008) o
RMSEP variou entre 0,65 — 1,40% (v/v) para a faieal — 40% (v/v) de biodiesel nas
blendas. Neste caso o métddorward foi empregado para selecionar os comprimentos de
onda contidos nas faixas de 650 tm1.800 crm' e 2.760 cm' — 4.000 crm' que apresentam
melhor capacidade preditiva. Ainda em 2009 MahaneuAidewuyi obtiveram RMSEP de
0,12% (v/v) para previsdo de amostras da faixa del1D0% (v/v) modelando através de
Minimos Quadrados Classicos (CLS). Outras metoddogspectroscopicas também foram
usadas como no trabalho de Caneiteal (2008) onde a espectrofluorimetria foi empregada
para amostras contendo biodiesel na faixa de (%- @bv), porém com valores de RMSEP
mais elevados variando de 1,6% a 2,6% (v/v).

Neste contexto, tanto os modelos obtidos pelds , assim como, os obtidos pela LS-
SVM, com ou sem aplicacdo da TDW, apresentam RM&iRparaveis aos descritos na

literatura.
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5 CONCLUSOES

Esse trabalho mostrou a eficiéncia do método da TiAMeducdo significativa do
namero de varidveis e a0 mesmo tempo a retencaoinflasnacdes. Possibilitando a
construcdo de modelos multivariados mais robustomenor tempo. Além disso, mostrou o

qudo rapido € a aplicagdo do método da TDW.

Também utilizou dois métodos de regressdao muladarindependentes e equivalentes,
estatisticamente, iFLS e LS-SVM) para a quantificacdo de biodiesel éfendas
biodiesel/diesel com teores de 8% — 30% (v/v). Berainbas, capazes de quantificar
adequadamente o biodiesel até mesmo quando odrespae infravermelho sdo oriundos de

equipamentos diferentes.

A aplicacdo do algoritmaPLS foi eficiente na selecdo da faixa espectral do
infravermelho médio mais relevante para a quaatfio do biodiesel em blendas
biodiesel/diesel, independente do numero de inf@svanos quais 0s espectros foram

subdivididos.

Por fim, nesse trabalho mostraram-se modelos preslitmais robustos para a
quantificacdo de biodiesel em blendas biodiesalélieque os da Norma NBR 15.568

utilizando uma metodologia rapida, precisa e amhaisrente correta.

A partir dos estudos aqui apresentados, abremgsenak possibilidades de trabalhos
futuros como a ampliagdo do percentual de biodieaslblendas biodiesel/diesel, além de
uma maior variabilidade nas origens de biodiesel#lizacdo de varios espectrofotdbmetros a

fim de ter um modelo capaz de abranger a maximabiktlade possivel.
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ANEXO A Tabela 1 — Resultados dos modelBsS para dados espectrais originais (sem
aplicacdo da TDW), para os conjuntos com os 2 sidei decomposicdo pelaavelet
Daubechies com 4 coeficientes, para 0s conjuntas 2 niveis de decomposicao pela
waveletDaubechies com 6 coeficientes, para os conjurdnsas 2 niveis de decomposicéo
pelawaveletDaubechies com 8 coeficientes.

C| IR |ND | NVT |[NI |[QVI MODELOS iPLS

FE(cm™) | EC1 | EC2 | EC3| VL| EP1| EP2| EP3| R,
49993 1 868 10 87 1322978 0,335 0,390 0,268 4 ,3210| 0,346| 0,307| 0,999
49993 | 1 868 15 58 | 1322-1099 | 0,344 | 0,405| 0,268 4 | 0,350 | 0,385 | 0,312| 0,999
4 | 99,61 2 434 10 44 | 1334-995 | 0,333 | 0,388| 0,267 4 0,324 | 0,340 | 0,307 | 0,999
4 | 99,61 2 434 15 29 | 1326-1103 | 0,350 | 0,410| 0,277 4 0,359 | 0,398 | 0,317 | 0,999
6| 9936 | 1 868 10 87 1322 — 978 0,334 0,389 0,267 4 3260 0,344| 0,307 0,999
6| 9936 1 868 15 58 1322-1099 0,341 0405 0,263 40,355 | 0,392| 0,312 0,999
6 | 9742 2 434 10 44 1334 — 995 0,340 0,403 0,262 40,326 | 0,348 0,303 0,999
6 | 9742 2 434 15 29 1326 -1108 0,357 0416 0,287 4,372 | 0414| 0,325 0,999
819831 1 868 10 87 1322 — 978 0,334 0,391 0,266 4 3260 0,344| 0,307 0,999
8| 9831 1 868 15 58 1322-1099 0,347 0408 0,271 40,358 | 0,396 0,315 0,999
8| 9404 2 434 10 44 1673-133% 0,391 0,352 0,275 80,418 | 0,494| 0,323 0,999
8| 9404 2 434 15 29 1326 -1108 0,359 0,418 0,290 40,374 | 0,420| 0,323 0,998

C — namero de coeficientes.

IR — informacéo retida em percentual.

ND — nimero de decomposicgéo.

NVT — nimero de variaveis totais.

NI — nimero de intervalos.

QVI — quantidade de variaveis por intervalo.

FE — faixa espectral.

EC1 — erros de validacdo cruzada (RMSECV) em paraénom dados lidos nos dois espectrofotdmetros.
EC2 — erros de validacdo cruzada (RMSECV) em paraknom dados lidos no espectrofotdmetro Shimadzu.
EC3 - erros de validacdo cruzada (RMSECV) em p&araénom dados lidos no espectrofotémetro Nicolet.
VL — variaveis latentes.

EP1 — erros de previsdo (RMSEP) em percentual a@odlidos nos dois espectrofotémetros.

EP2 — erros de previsdo (RMSEP) em percentual aatogdlidos no espectrofotdmetro Shimadzu.

EP3 — erros de previsdo (RMSEP) em percentual aatogdlidos no espectrofotdmetro Nicolet.

R — correlacdo dos modelos de calibragéo.

Fonte: Elaborado pela autora.
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ANEXO B Tabela 1 — Resultados dos modelos LS-SVM parasdesjpectrais originais (sem
aplicacdo da TDW), para os conjuntos com os 2 sidei decomposicdo pelaavelet
Daubechies com 4 coeficientes, para 0s conjuntas 2 niveis de decomposicao pela
waveletDaubechies com 6 coeficientes, para os conjurdnsas 2 niveis de decomposicéo
pelawaveletDaubechies com 8 coeficientes.

C| IR | ND | NVT |[NI |QVI MODELOS LS-SVM
FE (cm™) | EC1 | EC2| EC3| EP1| EP2 EP3 Ra

4 | 99,93 1 868 10 87 1322-974 0,312 0,382 0,p5%4010, 0,421| 0,380 0,995

4 | 99,93 1 868 15 58 | 1322-1099 | 0,321 | 0,405/ 0,264 0,384 0,431 0,330 0,995
4 | 99,61 2 434 10 44 | 1334-995 | 0,318 | 0,390| 0,267 0,470 0,519 0416 0,995
4 | 99,61 2 434 20 22 | 1164-995 | 0,371 | 0,437| 0,297 0,804| 0,978| 0,581 0,993

6 | 99,36 1 868 10 87 1322-974 0,311 0,372 0,2464170, 0,439| 0,393 0,995

6 | 99,36 1 868 15 58 | 1322-1099 | 0,314 | 0,397| 0,251 0,354 0,385 0,355 0,995
6 | 97,42 2 434 10 44 1334-998 0,315 0,395 0,p585310, 0,602| 0,448 0,995

6 | 97,42 2 434 20 22 1164-995 0,353 0,447 0,2838310, 1,008 0,604 0,992

8 | 98,31 1 868 10 87 1322-978 0,310 0,373 0,243 20|48,463| 0,420, 0,995

8 | 9831 1 868 15 58 1322-109p 0,315 0,399 0,2523610 0,368/ 0,354 0,995

8 | 94,04 2 434 10 44 1673-133%4 0,340 0,413 0,p441881] 1,458/ 0,834 0,983

8 | 94,04 2 434 20 22 1164-995 0,388 0,437 0,2898330, 0,993| 0,635 0,993

C — namero de coeficientes.

IR — informacéo retida em percentual.

ND — nimero de decomposicgéo.

NVT — nimero de variaveis totais.

NI — ndmero de intervalos.

QVI — quantidade de variaveis por intervalo.

FE — faixa espectral.

EC1 — erros de validacdo cruzada (RMSECV) em paraénom dados lidos nos dois espectrofotdmetros.
EC2 — erros de validacdo cruzada (RMSECV) em paraknom dados lidos no espectrofotdmetro Shimadzu.
EC3 — erros de validacdo cruzada (RMSECV) em paraénom dados lidos no espectrofotdmetro Nicolet.
EP1 - erros de previsao (RMSEP) em percentual aatogdlidos nos dois espectrofotdmetros.

EP2 — erros de previsao (RMSEP) em percentual @atogdlidos no espectrofotdmetro Shimadzu.

EP3 — erros de previsdo (RMSEP) em percentual aatoglidos no espectrofotémetro Nicolet.

R — correlacdo dos modelos de calibragéo.

Fonte: Elaborado pela autora.
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Palavras Chave: Blendas biodiesel/diesel, quantificagio, wavelets, infravermelho, regressio multivariada,

) I - Introducio

Para a comercializagio do biodiesel em mistura
com diesel em percentuais crescentes se faz necessario o
estudo de metodologias precisas, répidas e com custo baixo,
que quantifiquem o percentual estabelecido pela legislagio.
Nesse contexto, os métodos de regressdo multivariada
aplicados & espectroscopia no infravermelho permitem o
desenvolvimento de metodologias ambientalmente corretas,
ja utilizadas em diferentes 4reas.

No desenvolvimento dos modelos multivariados
wmn grande volume de dados espectroscopicos é utilizado
tornando o custo computacional elevado. Buscando reduzir
este custo o presente estudo propos a utilizagio das
transformadas discretas wavelet, seguida de modelagem por
dois métodos multivariados: regressdioc por minimos
quadrados parciais (PLS)' ou regressio por maquina de
vetores de suporte (LS-SVM) .

Além disso, avaliou-se a influéncia de dados
oriundos de diferentes equipamentos, buscando gerar um
Onice modelo capaz de quantificar o biodiesel presente nas
blendas, independentemente do equipamento utilizado.

2 - Material e Métodos

Foram formuladas 45 blendas biodiesel/diesel com
concentragdes de biodiesel que variaram de 8% (v/v) a 30%
{v/v), com base na Norma ABNT NBR nimero 15568 de
2008. O biodiesel utilizado na composigdo das blendas foi
doado pela OLEOPLAN S.A. e os Oleos diesel, interior e
metropolitano, foram obtidos na Refinaria Alberto
Pasqualini — REFAP S/A. Estas blendas foram
homogenecizadas antes da aquisi¢io dos espectros. Os
espectros foram obtidos em dois equipamentos distintos
(umm espectrofotdmetro da Nicolet Magma 550 e um
espectrofotdmetro Shimadzu IR Prestige-21), em duplicata,
na faixa de 4000-650 cm™, com resolugio de 4 cm™ e 32
varreduras, utilizando um acesséric de reflexfio total
atenuada (ATR) com cristal de seleneto de zince (ZnSe).
Um total de 180 espectros foram assim obtidos.

Para a construgdo da matriz de dados os espectros
foram normalizados e posteriormente efetuou-se a média
das duplicatas desses espectros. Foi em]gregado o método
da transformada discreta wavelet (TDWY Daubechies com
4 coeficientes para decomposicio da matriz de dados, em 2
niveis, reduzindo-se para ¥ e % dos sinais originais, sendo
posteriormente construidos os modelos multivariados no
ambiente MATLAB 7.0. As matrizes de dados espectrais
com e sem decomposi¢iio foram divididas em dois grupos:

2/3 para a calibragiio (60 especiros médios) ¢ 1/3 para a
previsiio (30 espectros médios). Para avaliar os modelos
construidos foram calculados e comparados os valores das
raizes quadradas dos erros médios de calibragiio cruzada
{RMSECV) e dos erros médios de previsio (RMSEP):

3 - Resultados e Discu

Para a construgdo dos modelos, /LS e LS-SVM,
foram empregados os espectros originais (sem aplicagfio da
TDW), os espectros com 1 nivel de decomposicic e os

espectros com 2 niveis de decomposiglio, além da
subdivisio dos espectros em 10, 15 ou 20 intervalos, afim
de identificar qual a melhor faixa espectral para realizar a
quantificagdo de biodiesel em blendas biodiesel/diesel. Os
resultados dos modelos estdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Resultados dos modelos /PLS e LS-SVM para a
quantificagio de biodiesel em blendas biodiesel/diesel
empregando os espectros originais e decompostos com
TDW, sendo subdivididos em 10, 15 ou 20 intervalos. .

Modelos iPLS
ND IR | NI | RMSECV | RMSEP VL R
(% viv) (%% viv)
0 100 | 10 0,33 0,33 4 0,99
0 100 15 0,34 0,36 4 0,99
0 100 20 0,35 0,33 4 0,99
1 99,93 | 10 0,36 0,32 4 0,99
1 99,93 | 15 0,34 0,35 4 0,99
1 9993 | 20 6,35 0,33 5 0,99
2 99,61 | 10 0,33 0,32 4 0,99
2 99,61 | 15 0,35 0,36 4 0,99
7 99,61 | 20 0,36 0,38 2 0,99
Modelos L3-5VM
O 100 10 0,31 0,37 - 0,99
[ 100 | 15 0,33 0,36 B 0,99
0 100 20 0,34 0,39 - 0,9%
1| 9993 ] 10 0,31 0,40 B 0,99
1 99,93 15 0,32 0,38 - 0,99
1 99,93 | 20 0,34 0,38 - 0,99
2 99,61 | 10 0,32 047 - 0,99
2 | 9961 | 15 0,34 0,42 N 0,99
2 | 99,61 | 20 6,37 0,80 - 0,99

ND — Namero de decomposigdes;

IR — Infonpagdo retida (valores em %);
NI - Nimero de intervalos;

VL = Varidveis latentes;

R = comrelagio.

Em uma primeira anilise pode-se observar que hd
uma uniformidade entre os erros de calibragio (RMSECV)
e previsdgo (RMSEP) dos modelos /PLS, indicando gue
esses modelos tem boa capacidade pteditiva, tendo,
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inclusive, erros de previsio inferiores ao que esta
estabelecido na Norma ABNT NBR namero 15568. O
mesmo ¢ verificado nos modelos LS-SVM, com exceciio do
tltimo modelo da Tabela 1. Estes resultados mostram a
equivaléncia dos modelos /PLS e LS-SVM desenvolvidos.

Também & possivel constatar na Tabela 1 que a
decomposigfio dos especfros em 2 niveis de transformada
(Figuras 1 e 2), ou seja a redugdo de 1736 varidveis para
434 varidveis, niio prejudica a capacidade de previsio dos
modelos quando utilizado o algoritmo iPLS, o que confere
menor custo € rapidez na construgdo dos modelos
multivariados.
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Figura 2. Espectros com 2 niveis de decomposic#o.

Ainda dentre os modelos obtidos podemos
observar que & regiio do espectro correspondente ao
intervalo 18 da Figura 3 representa a melhor faixa do
espectral para a determinagiio do biodiesel nas amostras
estudadas, visto que 2 variaveis latentes sio suficientes para
obter valores de RMSECV e RMSEP de 0,36 % (vivy e
0,38 % (v/v), respectivamente. Na Figura 4 ¢ apresentada a
curva de correlagdo entre os valores de referéncia e os
valores previstos por este modelo LS com 2 niveis de
decomposi¢io via TDW. Pode-se verificar a adequada
precisio na quantificagio do biodiesel, a partir dos
espectros das amosiras de previsio obtidas tanto do
espectrofotdmetre da Nicclet Magma 550, quanto da
Shimadzu IR Prestige-21.

rSECY

EEE)
[T

Figura 3. Espectros com 2 niveis de decomposigio e
subdivididos em 20 intervalos, onde o intervalo indicado

pela seta foi selecionado pelo /PLS como sendo o mais
representativo para quantificar biodiesel em blendas

biodiesel/diesel.
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Figura 4. Curva de correlagfio entre os valores de
referéncia e os valores previstos pelo modelo /PLS com 2
niveis de decomposigio e com subdivisio dos espectros em
20 intervalos.

Os resultados mostram a eficiéncia da TDW na
redugfio do nlimero de varidveis sem perda das informagdes
espectrais, 0 que possibilita a construgdo de modelos
multivariados robustos em menor tempo. Pode-se também
verificar que o emprego de modelos PLS para a
quentificagiio de biodiesel em blendas biodiesel/diesel ¢ tio
eficiente quanfo os modelos de regressiio obtidos por LS-
SVM. Com isso, foi possivel quantificar o biodiesel em
blendas através de uma metodologia répida e nfio destrutiva,
mesmo quando sdo modelados simultaneamente dados de
diferentes equipamentos.
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