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RESUMO

No presente trabalho foram analisados e comparaddslos de regressdo multivariados por minimosrquiad parciais por
intervalo (iPLS) e por minimos quadrados parcias @xclusdo (biPLS) que selecionaram regides deotsp mais adequadas,
retirando informacdes ndo relevantes e otimizanduoooelo de calibragédo, a fim de determinar a canaefio de biodiesel em
blendas de biodiesel/diesel a partir de dados @btmbr espectroscopia no infravermelho por reffeitatotal atenuada (HATR-
FTIR). Foram utilizadas 45 amostras de blendasiésetidiesel com concentragfes de 8 a 30% de Bieldeeos espectros foram
adquiridos em dois distintos espectrofotbmetrosigurados aleatoriamente para a realizacao dos logpdmnde foram construidos
modelos para calibragéo utilizando 2/3 dos espectas amostras obtendo assim os valores de RMS&EG\Vestante dos espectros
foram empregados no conjunto de previsdo, obtentimes valores de RMSEP. Os dados espectrais fantmescalados (AUTO)
ou centrados na média (MEAN), com ou sem o empdsgoorrecdo multiplicativa de sinal (MSC). A utiigo dos métodos de
selecdo das faixas espectrais aplicados aos expecir ATR se mostrou viavel para a quantificagédiddiesel nas blendas, sendo
que a utilizagdo da espectroscopia no infravermajfresenta vantagens como a necessidade de peguetalade de amostra e
baixo tempo de analise, além de ser um procedimadbodestrutivo e ndo gerador de residuos, otirdizassim 0 processo em
questao.

Palavras-chave:blendas de biodiesel/diesel, regressao multivarilATR-FTIR, selecéo de variaveis.

1. Introducéo Em meio a este cenario, em busca de fontes altesat
de energia, os 6leos vegetais apresentam granciédade na
substituicdo ao 6leo diesel principalmente pelo fd¢ néo
necessitarem de modificacdes nos motores, propmEm
alto rendimento energético, ndo contribuirem paagio da
chuva &cida, ndo conter enxofre em sua composm@@r
menos gases poluentes e reduzir diéxido de carbmno
atmosfera, gas que caracteriza o efeito estufaeNemtexto,
a alternativa apresentada até o momento com maior
viabilidade tem sido o biodiesel, principalmenter per
biodegradavel, ambientalmente correto, e pela acidade de
fazer funcionar um motor de compressao sem caaserscho
mesmo [4-5].

Visando a utilizagdo do biodiesel como fonte
energética, alguns paises tém estabelecido prograiea
subsidio ou de uso obrigatério nas misturas cosetimmo é
o caso do Brasil [2], que viabiliza a Lei n°® 11.08@ 13 de
janeiro de 2005, que dispde sobre a introducadattidsel na
matriz energética brasileira visando incrementar lemses
econdmicas, sociais e ambientais, a participacds do
biocombustiveis, fixando no momento a utilizagamima
obrigatéria de 3% em volume de biodiesel ao Olessali

Com o aumento gradativo da necessidade de
combustiveis e os diversos fatores associados poolbemas
ambientais, politicos e econémicos, tem-se no mumema
maior conscientizacdo sobre as fontes de energias/aveis
gue minimizem o impacto ambiental, sejam economécden
competitivas, tecnicamente realizaveis, ambientatene
aceitaveis e com grande disponibilidade. Com basstan
questdo, tem-se como alternativa, a utilizacéo mergeas
renovaveis como biocombustiveis, biomassa, onddsich,
energia solar e edlica, a fim de substituir a zagfo de
combustiveis fésseis [1].

O interesse na pesquisa, desenvolvimento e produca
de biocombustiveis ultimamente tem sido foco decrdis
areas, que incluem demanda mundial pelos combisstive
preocupacdo com o meio ambiente, desenvolvimemtocda,
seguranca energética, entre outros fatores [2].uscd de
fontes alternativas de energia tem se concentrado n
desenvolvimento de insumos basicos de fontes rer@m/gue
possam substituir os derivados do petréleo, quesyaos
grande disponibilidade, apresentam biodegradabiidabaixo
custo [3].
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comercializado [6]. A partir dai deu-se uma cordielevagao
dos percentuais de biodiesel no diesel, e de acoodo a
Resolucdo de n° 6/2009 do Conselho Nacional deti¢oli
Energética (CNPE) de 26 de outubro de 2009 aumeldci¥o
a 5% a porcentagem de biodiesel no diesel a petit’ de
janeiro de 2010 [7].

O desenvolvimento de metodologias para andlise de
misturas biodiesel/diesel passa a ser um recutsatésico no
controle de qualidade do combustivel a ser disflado nos
postos de abastecimento, no entanto, no Brasilgéndéa
Nacional do Petréleo, Gas Natural e Biocombusti{/&i¢P) é
responsavel por especificar e propor métodos désando
biodiesel, estabelecendo padrdes de comercializagdo
distribuicdo, qualidade e fiscalizacéo, e definengtodos de
andlise segundo as normas da Associagdo Brasitira
Normas Técnicas (ABNT), American Society for Tegtand
Materials (ASTM) e International Organization for
Standardization (1ISO) [7].

O interesse pelo desenvolvimento de procedimentos
automatizados e rapidos a fim de monitorar a qadéddos
combustiveis, leva a crescente busca por novasdoietpas,
principalmente pesquisas visando a utilizagdo delimentos
que sejam capazes de fornecer resultados parasakver
parametros de qualidade de forma répida e que exija
pequeno volume de amostra. Estudos relacionadeseiam
gue a espectroscopia no infravermelho préximo e dam
juntamente analise de regressdo por minimos quasirad
parciais (PLS) tem apresentado bastante efici@midiversas
analises de propriedades dos combustiveis [8].

Neste sentido, este trabalho propfe o desenvoltimen
de uma metodologia analitica limpa, rapida e nasirdéva
capaz de quantificar a presenga de biodiesel emdédede
biodiesel/diesel utilizando espectroscopia no wdrmelho e
regressao multivariada empregando selecéo povatter.

1.1. Espectroscopia no infravermelho

A espectroscopia no infravermelho com transformada
de Fourier (FT-IR) associada a reflectancia totainaada
(ATR) € um método bastante eficaz que simplificaadizacdo
das analises. Consiste no contato da amostra coslamento
de reflexdo interna construido de um material cimiadice
de refracdo, normalmente, seleneto de zinco (Zn&ede
ocorre uma reflexdo com a passagem de um feixadiagéo
de um meio mais denso para um menos denso. A frdgédo
feixe de luz incidente refletida aumenta de fornietd e
progressiva ao angulo de incidéncia, e a reflex@dosna
completa quando excede um determinado anguloaffiic

Guarieroet al. [5] apresentaram que a espectroscopia
no infravermelho € uma ferramenta analitica queepser
utilizada para quantificar misturas de biodiesebdl,
principalmente pela existéncia de bandas distintasspectro

no infravermelho do diesel mineral e do biodieshptindo
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assim, que esse tipo de andlise seja aplicadogparificar o
percentual de biodiesel misturado ao diesel.

1.2. Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS)

A regressao por minimos quadrados parciais (PLS) é
um meétodo utilizado em andlises de calibragdo wauslida
que permite a construcdo de modelos para a predsao
concentracdo ou de outras propriedades Uteiszartdio as
informag0des espectrais [10].

Visando a eficiéncia do modelo, ele deve descraver
melhor situagdo real levando em conta o maior ndmer
possivel de variacBes. Neste método de calibrajgamas
medidas podem ser usadas e analisadas para a idetgm
correta do nimero apropriado de fatores ou vasdagéntes a
serem utilizados no modelo, como o erro quadratiédio de
validagdo cruzada (RMSECV) [11].

Outro aspecto importante trata-se da seleg¢édo daoreg
espectral mais adequada para a modelagem de deeami
propriedade, visto que nem todo o sinal espectoaltéen
informacbes Uteis para a construcdo de um detedmina
modelo de regressdo multivariado. Visando melhovar
desempenho das técnicas de calibragdo, algunsdie@tos
utiizam a selecdo de regides espectrais que askxia
propriedade em questdo resultam num melhor modelo d
calibracdo, evitando que varidveis desnecessatadiiam na
modelagem, otimizando-se assim, 0 modelo [12].

Os resultados apresentados no trabalho desenvolvido
por Oliveiraet al. [13] monstraram a importancia da escolha
da regido espectral na construcdo de modelos iteazzlo por
PLS a partir de uma metodologia simples, a quélaseia na
andlise da distribuicdo espectral da incertezativalade
concentracao.

Os métodos de selecdo de variaveis mais comumente
utilizados sé@o descritos por Xiaoks al. [14] e incluem
inicialmente abordagens classicas como a selecawaha
baseada no conhecimento do especialista (onde ze fa
necessaria uma vasta experiéncia e entendimento da
espectroscopia e da relagdo entre a regido de calosoo
infravermelho e o parametro a ser analisado, quaamente
sdo de natureza nao-linear, dificultando o proQefEs|; a
sele¢do univariada e a selegdo sequiencial comgrasséo
linear mdltipla (MLR) que gera modelos faceis delipretar,
porém, sdo na maioria das vezes afetados pelaeadiiade
entre as variaveis.

A partir destes, existem métodos mais sofisticados
como o algoritmo de projegdes sucessivas (SPAequeEega
operagdes simples em um espaco vetorial para agiunele
subconjuntos de variaveis com pequena colinearifle@jes 0
método de eliminacdo de variaveis ndo informatidgE),
que atua eliminando as varidveis com menos infofimag
menos importancia com relacdo a analise (ou pradgadie)
desejada [17].
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Ainda pode-se utilizar a técnicgimulated Annealing
(SA) que tem sido amplamente aplicada em probledeas
otimizacdo e baseia-se em uma otimizagdo probidalis
global, aumentando a robustez do modelo e aumentsuna
capacidade preditiva [18].

Ja o emprego das redes neurais artificiais (ANN)
consiste em um numero de unidades de processam@ntos
neurdnios) ligadas por interconexdes modificaveistrata de
uma metodologia mais flexivel por ter a possibiielade
utilizacdo de funcgbes lineares ou ndo (ou combiesgias
mesmas), porém requer tempo e dominio do assunto
principalmente pelo motivo da interpretagdo do nodeio
ser tao simples [19,20].

O algoritmo genético (GA) é uma técnica de otimizag
que emprega heuristica probabilistica e é capaalilerar as
misturas com espectros quase idénticos sem perder a
capacidade de predicdo, sendo uma importante #écnic
utilizada para selecdo de regifes espectrais pyESSa0
linear multipla [21, 22, 23, 24].

Além de estratégias heuristicas, outros algoritmos
deterministicos baseados na selecdo de intervabtmso c
métodos de minimos quadrados parciais por inter§igloS),
minimos quadrados parciais por exclusédo, (biPLStodos
de minimos quadrados parciais por sinergismo (9iP&S
métodos de minimos quadrados parciais por incl(f&&ahS)
tem apresentado bons resultados para dados obgidos
espectroscopia molecular [14]. Neste trabalho fousiizados
0s métodos de sele¢do de varidveis por iPLS e hiPLS
detalhados a seguir.

1.3. Minimos Quadrados Parciais por IntervaloiPLS)

O método de minimos quadrados parciais por interval
(iPLS) é um algoritmo recentemente desenvolvido com a
finalidade de pesquisar e selecionar as regifesctas,
localizando o conjunto de variaveis que podem tasulos
melhores modelos, eliminando de informagdo naosaekes
como bandas que ndo contenham nenhuma informagao da
espécies ou propriedades a serem analisadas, alétfmihar
parte dos ruidos do sistema [13].

Os critérios para escolha da regido espectralra se
utilizada na modelagem vao desde o conhecimengistiema
analisado, da experiéncia do analista a analisgadametros
como avaliagdo da correlagdo da regido seleciosada o
método de referéncia {R analise da distribuicéo espectral da
relacdo sinal-ruido, avaliagdo da raiz quadrada emss
médios de validagdo cruzada (RMSECV) e dos errafiané
de previsao (RMSEP) [13-25].

Borin & Poppi [26] realizaram experimentos utilizian
espectroscopia no infravermelho médio e iPLS para
quantificacdo de contaminantes em 6leos lubrifesng a
partir da selegcdo de regides do espectro obtivebams
resultados, com erros de predi¢des entre 0,23780,3
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Pereira et al. [27] investigaram a utilizacdo da
espectroscopia no infravermelho proximo para detemm
simultaneamente pardmetros de qualidade como adidbze
de refracdo e viscosidade em quatro tipos de dlegstais
(milho, soja, canola e girassol), propondo atrawdes
combinagdo da regido espectral selecionada por iBLS
métodos de selecdo de variaveis por um algoritmo de
projecbes sucessivas; a obtencdo de modelos dességr
linear mdltipla baseados numa pequena regido
comprimento de onda. Através deste estudo conoiufrae
com uma Unica calibragdo é capaz de analisar cadanptro,
ndo necessitando o desenvolvimento de diferentedelo®
para cada tipo de éleo.

do

1.4. Minimos Quadrados Parciais por ExclusadiPLS)

O método de otimizacdo pdiiPLS remove regides
espectrais sem relevancia, na qual os modelos RS s
inicialmente calculados. S&o construidos modelosPU8
deixando de fora um intervalo por vez, e eliminaadsim, o
intervalo que quando deixado de fora resulta no ipiodelo,
isto €, aquele que resulta no RMSECV (Root Meanaf&qu
Error of Cross Validation) mais alto. Esse procedito é
continuado até que haja um intervalo restante esdtados
comparados com as etapas anteriores para identficeodelo
melhor dentre todos os desenvolvidos [28].

Xiaobo et al. [29] realizaram uma pesquisa a fim de
selecionar eficientes regibes de comprimentos dia qor
espectroscopia no infravermelho préximo e modeles d
minimos quadrados parciais por exclusdo (biPLS)oe p
inclusdo (fiPLS) para determinar o teor de sélisidigiveis em
magcas. Os intervalos escolhidos pelos modelos béPtiBLS
ndo foram os mesmos, sendo que o fiPLS seleciofiou 1
intervalos enquanto o biPLS selecionou apenas esviibs,
porém, menores erros de predicdo foram encontreoios a
utilizacdo da selecédo de intervalos proposta [RitSi

O nUmero de acidez total (TAN) de 6leos lubrifieant
utilizados em motores de gas foram determinado$ elel et
al. [30], utilizando dados espectrais do infravermelbo
modelos de regressao multivariada como iPLS, bieldyn-
biPLS. Os melhores resultados foram obtidos a rpaldi
selecdo de varidveis obtidas através de conheamsent
espectroscOpicos juntamente com o0 conhecimento do
especialista diante do processo de envelhecimergodtbos
lubrificantes, aplicagdo de modelo biPLS ou dyn-feL&e um
algoritmo genético.

Wu et al. [31] compararam diferentes algoritmos de
selecdo do comprimento de onda de espectros no
infravermelho proximo visivel para quantificar tete solidos
soluveis e pH de amostras de suco de uva, den¢® el
métodos de minimos quadrados parciais por inter§igloS),
por sinergismo (siPLS), por excluséo (biPLS) e algms de
projecdes sucessivas (SPA).
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2. Parte Experimental

Foram utilizadas 45 blendas binarias formuladas a
partir de dois tipos de 6leo diesel, o interior metropolitano
cedidos pela Refinaria do Alberto Pasqualini (REfAfteio
- RS, numa faixa de concentragdo variando de 8-30%em
biodiesel constituido de ésteres metilicos de deosoja
doados pela Oleoplan S.A, Veranépolis — RS.

Os espectros foram adquiridos em triplicatas, na
faixa de 4000 a 650 ch com resolucdo de 4 cme 32
varreduras, utilizando uma acessorio de reflectnotal
atenuada horizontal (HATR) com cristal de ZnSe #&EP
Technologies e as analises foram adquiridas em dois
espectrofotbmetros distintos, um Nicolet Magna E50m
Shimadzu IR Prestige.

Para a constru¢do dos modelos foram utilizadas 2/3
das amostras para a calibracdo (incluindo a praneira
dltima concentragdo) para obter assim os valores de
RMSECYV, e o restante das amostras foram empregauas
conjuntos de previsdo, obtendo entéo os valorédweEP.

Como os dados foram adquiridos através de dois
equipamentos  foram  feitos  modelos  misturando
aleatoriamente o0 conjunto de dados advindos dos
espectrofotdmetros Nicolet e Shimadzu. A Tabelarésenta
0 numero de amostras utilizadas para a calibragatidacao,
bem como as que foram excluidas do conjunto de sdado
identificadas como an6malasugliers).

Tabela 1. Composigao do conjunto de dados empregado

Calibragéo Cruzada Previsédo

Conjunto de dados Nicolet / Shimadzu Nicolet / Shimadzu
Outliers 3 2

Total de amostras 57 28

Os pré-processamentos utilizados foram auto eszalad
(AUTO), que consiste em centrar os dados na médisiai-
los pelo respectivo desvio padrdo, sendo um pada ca
comprimento de onda ou centrados na média (MEADH cu
sem o emprego da corre¢do multiplicativa de si&QC) para
minimizar os efeitos de espalhamento de luz [32].

A selecdo de regides espectrais foi realizadaégrdes
algoritmos iPLS, sendo que o algortimo biPLS foipeagado
para o melhor modelo preditivo obtido no iPLS,izgihdo-se
0 iToolbox [33] em ambiente MATLAB 7.0.

3. Resultados e Discussoes

Comparando os modelos construidos para o iPLS,
obteve-se melhores resultados utilizando o prégssamento
centrado na média com aplicacdo de correcdo moétpla
de sinal (MSC), sendo que, a partir desta andbisem entao
confeccionados modelos biPLS para 8, 16 e 32 iakesv
utilizando este mesmo pré-processamento.

Na Tabela 2 estdo apresentados os resultados dos
modelos iPLS e siPLS e os respectivos valores dSEDN e
RMSEP, onde pode-se destacar o modelo obtido atrdeé
algoritmo iPLS dividido em 8 regides empregandaterivalo
2 que foi o que apresentou menores erros de ogfibra
previsao.

Tabela 2. Resultados obtidos para as melhoreseg@spectrais
selecionadas para os modelos iPLS e biPLS, e rispevalores
de RMSECV e RMSEP.

Modelo Intervalo (0s) Vis RMSECV RMSEP
Global Todos 2 0,395 0,474
ipls4 1 2 0,304 0,284
ipls8 2 2 0,267 0,248
ipls16 4 5 0,281 0,275
ipls32 8 4 0,284 0,277
bi8BMM 156 5 0,27 0,278
bil6BMM 157 11 5 0,238 0,298
bi32BMM 1 16 21 22 28 5 0,277 0,339

Na Figura 1 é apresentado o espectro do modelo de
iPLS dividido em 8 sub-regifes e seus respectivoss ede
validagdo cruzada para cada intervalo e para ocespe
inteiro. Com analise nesta figura é possivel eaifique a
regido indicada com menores valores de erro € eqesxta
pelo intervalo 2, que corresponde a regido espetrfaixa
de 1070-1489 cih sendo que, contém as ligagdes C-O dos
ésteres, que sdo na realidade duas vibracdes &&samE
acopladas: C-C(=0)-O e O-C-C, que ocorrem entred 180
1000cn* [5], que esta correlacionada com a concentracéo de
biodiesel nas blendas de biodiesel:diesel.

RMSECV.

i

H—{DJ””S””F’ =<~ 2~ |7 "1 —

2 4 5 6 7 8
Namero do intenalo

Figura 1. Valores de RMSECV para os intervalosifaldas barras) e para o
modelo global (linha tracejada). Os nimeros dedé® barras correspondem
as Variaveis Latentes para cada intervalo.

Dentre os modelos de biPLS construidos pode-se
destacar o modelo subdividido em 16 intervalos zaptas em
4 regides conforme destacadas na Figura 2, queeyic
valores de erro de calibragao menores.

TECNO-LOGICASanta Cruz do Sul, v. 14, n. 2, p. 87-92, 2010. 90



0.8 b

0.7 b

0.5 b

Absorbancia

0.4 4

AU T

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Comprimento de onda

Figura 2. Regifes espectrais selecionadas paradelmbiPLS dividido em

16 intervalos.

Na Figura 3 tém-se o grafico de indicando o

cruzamento dos dados de referéncia das amostrakemgas
de biodiesel em diferentes concentragcfes e dossdzntalos
por espectroscopia no infravermelho utilizando exgdes do
espectro evidenciadas na Figura 2, obtendo o \ddoerro
médio de 0,238 e apresentando coeficiente de aq&elde
0,9991.

35
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()]
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Biodiesel BIPLS/HATR-FTIR %(v/v)
N
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5 10 15 20 25 30 35
Biodiesel Referéncia %(v/v)

Figura 3. Valores de referéncia versus valoresigia/para o modelo biPLS
dividido em 16 intervalos para quantificagdo dediisel.

4. Conclusdes

Os métodos utilizados para a construgdo de modelos
regressao por minimos quadrados parciais parasandgi
concentracdo de biodiesel no diesel, a partir dosiss
espectrais de reflectancia total atenuada no iefraglho
médio com transformada de Fourier (ATR-FTIR) e c&dede
fragmentos do espectro, se mostraram eficientestégias de

otimizacao.
Tanto os modelos obtidos pd?LS, como pohiPLS
apresentaram resultados satisfatorios, mostrandoa um

metodologia mais limpa e mais rapida, além de aptas a
potencialidade desta técnica para futuras metodsogara
determinagdo de outros parametros de qualidadelemlds
de biodiesel/diesel.
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MULTIVARIATE REGRESSION MODELS USING
INTERVAL SELECTION FOR QUANTIFICATION
OF THE BIODIESEL IN BIODIESEL/DIESEL

BLENDS.

ABSTRACT: In the present work multivariate regression
models using interval partial least square (iPL®) backward
interval partial least square (biPLS) had been yaeal and
compared. iPLS and biPLS models had been develtped
determine the concentration of biodiesel in blendf
biodiesel/diesel using infrared spectroscopy sinads
samples with concentrations in range 8-30% of leieel, and
two distinct spectrophotometers were used. Both the
techniques (iPLS and biPLS) using the data obtaibhgd
HATR-FTIR if had shown promising to develop simpler
faster and non-destructive methodologies for thedibisel
determination in commercial blends.

Keywords biodiesel/diesel blends, multivariate regressidATR-
FTIR, variable selection.
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