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RESUMO

Um estudo da aplicagdo de métodos multivariados com destaque para a
analise de componentes principais em misturas complexas, a partir de estudos
de casos, foi realizado. Destaque foi dado a associacdo desses métodos as
técnicas de espectroscopia no infravermelho aplicadas principalmente ao bio-
diesel devido ao seu interesse tecnologico e ambiental como fonte de energia
alternativa e renovavel. A utilizagdo da analise de componentes principais
como técnica exploratoria e de reconhecimento de padrdes foi mostrada em
diversos casos diferentes como na analise de blendas de biodiesel e diesel,
na avaliacdo de adulteracao de biodiesel e na tentativa de desenvolvimento
de modelos de calibragdo para a determinagdo de parametros de controle
de qualidade de biodiesel. Por ultimo, foi demonstrada didaticamente a
aplicacao desta técnica com o uso de um programa comercial.

Palavras-chave: Analise de Componentes Principais, Infravermelho,
Biodiesel.

1. INTRODUCAO

A analise de dados de sistemas cada vez mais complexos em que
muitas varidveis podem ser obtidas por instrumentos cada vez mais sofisti-
cados com muita rapidez tem levado a necessidade da utilizagdo de técnicas
de tratamentos de dados por métodos estatisticos mais complexos e robustos.
Uma unica amostra pode fornecer muitas variaveis a serem medidas por tais
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instrumentos e somente técnicas multivariadas sdo apropriadas para tratar
adequadamente esses dados (FERREIRA et al., 1999).

A quimiometria surgiu exatamente dessa necessidade crescente de
analise de dados multivariados e pode ser definida como o “ramo da ciéncia
cujo objetivo € o de utilizar técnicas matematicas (principalmente estatisti-
cas) no tratamento e interpretagdo de dados quimicos” (PASQUINI, 2003),
ou ainda, segundo Kowalski, uma disciplina da quimica que usa métodos
matematicos e estatisticos para planejar ou selecionar experimentos de forma
otimizada e para fornecer o maximo de informagao na analise de dados de
natureza multivariada (VANDEGINSTE, 1987 apud FERREIRA, 1999),
nao sendo uma disciplina matematica e sim da quimica, pois se destina
a resolver problemas de origem quimica. A matematica, a estatistica e as
ciéncias da computag@o fornecem as ferramentas.

Dentre as diversas técnicas existentes utilizadas em tratamento de
dados multivariados, duas se destacam por sua relativa simplicidade e que
tém sido empregadas com bastante éxito: a andlise de componentes prin-
cipais (PCA, do inglés Principal Component Analysis) que ¢ uma técnica
exploratoria e que permite entre outras coisas relevar a existéncia ou ndo de
amostras andmalas, de relagdes entre as variaveis medidas e de relagdes ou
agrupamentos de amostras; e a regressao por minimos quadrados parciais
(PLS, do inglés Partial Least Square) que pode ser usada para calibragdo e
que € derivada do PCA. (LYRA et al., 2010).

A utilizagdo dessas técnicas associadas as analises espectrofo-
tométricas quantitativas, principalmente a espectroscopia na regido do
infravermelho, tem tido grande éxito. Pode ser destacada a calibragao multi-
variada de métodos de espectroscopia no infravermelho proximo (Near Infra-
red — NIR) que por ser uma técnica analitica que apresenta como vantagens,
rapidez, robustez, necessitando de quantidades minimas de amostra, além de
ser nao destrutiva e ndo invasiva, tem sido muito utilizada para analise de
misturas de miltiplos componentes, como no caso de misturas complexas
de hidrocarbonetos, o que caracteriza o petroleo e seus derivados. De grande
interesse também tem sido a utilizacdo dessas técnicas na caracterizagao e
no controle de qualidade do biodiesel que surge como uma fonte de energia
renovavel para substituir ou ser adicionada ao 6leo diesel proveniente do
petroleo (FERREIRA et al., 1999).

Este trabalho tem por objetivo realizar uma analise da aplicagdo
de métodos multivariados associados principalmente a espectroscopia no
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infravermelho na analise de misturas complexas com destaque para o bio-
diesel através de estudos de casos.

2. QUIMIOMETRIA

A Quimiometria ¢ uma ferramenta matematica e estatistica uti-
lizada para o tratamento de dados quimicos visando extrair o0 maximo de
informagdes possiveis, possibilitando a compressao dos dados, permitindo
a vizualizagdo grafica de todo o conjunto de elementos e a presenga ou
auséncia de agrupamentos naturais entre as amostras. E de suma relevan-
cia no monitoramento online de processos industriais quando associada a
Tecnologia Analitica de Processos (PAT) (GUIMARAES, 2014; CORREA,
2012; HENRIQUES, 2011).

2.1 Historia da Quimiometria no Brasil e sua Importincia na Industria

A Quimiometria surgiu durante a década de 70 com o advento dos
computadores nos laboratdrios, pois ndo existiam meios tecnologicos para
calcular a pesada carga de calculos que as analises forneciam, principalmente
com o avango dos equipamentos. Ainda assim, a primeira dissertagdo defen-
dida sobre o assunto sé ocorreu em fevereiro de 1981, por leda S. Scarminio,
e, meses depois, Elias Zagatto apresentou a primeira tese utilizando técnicas
quimiométricas no pais.

Em 1985, o primeiro curso regular semestral foi oferecido no
programa de pos-graduacdo do IQ-UNICAMP, com apenas dois alunos
inscritos. Apesar desta adversidade, as industrias nacionais como a Souza
Cruz S. A., a Docegeo e a 3M do Brasil comecavam a se interessar pelo
uso dos métodos quimiométricos e tal era este interesse, que a 3M do Bra-
sil solicitou um curso sobre otimizacdo de misturas sendo que nenhuma
faculdade tinha explorado este tema na area de quimica ainda. Entdo, eles
forneceram o material bibiografico para que o curso fosse ministrado em
1988 na propria empresa.

Apos esse evento, o interesse pela técnica cresceu drasticamente,
nao ficando restrito apenas a area académica, mas industrias como a Oxiteno,
Pirelli, Braskem, Clariant, Nitroquimica, Unilever, Petroflex e Masterfoods
do Brasil as t€ém empregado, e continuam empregando. Um exemplo pratico
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do uso ¢ no caso da Petrobras, que ja possui nas refinarias um analisador
em linha para monitoramento das correntes de gasolina utilizando a espec-
troscopia no infravermelho préximo e métodos multivariados para prever
parametros de qualidade do derivado de petroleo como destilagdo, octanagem
e concentracdes de aromaticos, olefinas e saturados. Esse trabalho foi resul-
tado da tese de Aerenton Ferreira Bueno (2011) entitulada “Desenvolvimento
de um analisador de processo por espectroscopia no infravermelho proximo
(NIR) para previsao de propriedades de derivados de petroleo”.

Hoje ¢é possivel dizer que o Brasil tem grupos de pesquisa e desen-
volvimento consolidados em quimiometria, ndo s6 academicamente como
em empresas de grande porte. Isso se deve aos esfor¢os de publicacdo de
varios pesquisadores e as trés escolas de verdo, organizadas pela PUC-RJ,
sob coordenagdo dos professores Pércio Farias (1999), José Godoy (2000)
e Ricardo Aurélio (2004). Mas um fato marcante, que provavelmente ¢ a
prova do engajamento e interesse por essa linha de estudo, foi a realizagdo
do encontro internacional Chemometrics in Analytical Chemistry Conference
(CAC) que ocorreu no periodo de 10-14 de setembro de 2006 na UNICAMP,
em Sdo Paulo, coordenada pela professora Marcia Ferreira (BARROS
NETO, SCARMINIO & BRUNS, 2006).

2.2 Métodos Quimiométricos

O desenvolvimento da quimiometria irrompeu a necessidade de
se desenvolver novas metodologias que pudessem ser aplicadas a objetivos
distintos. Para isso, ela foi dividida de acordo com as diferentes linhas de
pesquisa em processamento de sinais analiticos, planejamento e otimizagdo
de experimentos, reconhecimento de padrdes e classificacao de dados, cal-
ibracdo multivariada e métodos de inteligéncia artificial.

Dentro dessa ramificacdo ha muitos métodos que s@o rotineira-
mente utilizados, como HCA, ANOVA, redes neurais, PCR, entre outros,
mas os principais sao PCA e PLS.

3. ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Um método para o célculo de duas ou trés variaveis foi desen-
volvido em 1901 por Karl Pearson. Denominado de analise de componentes
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principais (PCA), era acreditado ser a solucao de alguns dos problemas
da época. Em 1933, Hotteling aperfeicoou o método, mas ainda assim os
calculos eram muito complexos para mais do que algumas variaveis, pois
tinham que ser feitos a mao. Somente com o advento dos computadores que
a técnica comecou a ser amplamente utilizada.

Com o objetivo de visualizar a estrutura de dados, encontrar sim-
ilaridades entre amostras, detectar amostras andmalas (outlier) e reduzir a
dimensionalidade do conjunto de dados, a PCA se tornou uma das técnicas
primordiais da Quimiometria, sendo a base para os mais diversos métodos
de reconhecimento de padrdes, classificagdo e calibragdo multivariada
(TEOFILO, 2013).

A andlise de componentes principais consiste em reduzir a di-
mensionalidade através de componentes principais (PCs), permitindo a
compressao dos dados através da combinagao linear das variaveis originais
com o intuito de explicitar as informagdes mais importantes, facilitando sua
interpretacdo (CORREIA & FERREIRA, 2007).

Matematicamente, esta técnica decompode a matriz de dados X
em outras trés matrizes de modo que X = TPt + E, onde T ¢ a matriz de
escores, P ¢ a matriz de pesos e E € a matriz de residuos. O t sobrescrito (t)
¢ o operador de transposi¢ao da matriz (LYRA et al., 2010).

“Os escores representam as novas coordenadas dos objetos nas
novas variaveis que sao as PCs” (LYRA et al., 2010). Os coeficientes de
combinagdo, denominados pesos, sdo os cossenos dos angulos entre as
componentes principais e as variaveis originais, retratando quanto cada
variavel original contribui para uma determinada PC (TEOFILO, 2013).

O estudo dos pesos mostra quais variaveis mais auxiliam os
agrupamentos na observacao do grafico de escores. Por meio desta analise
conjunta entre grafico de escores e pesos, ha possibiladade de verificar quais
sdo os autores das diferengas mostradas entre as amostras. O nimero de
componentes principais a ser utilizado no modelo PCA sera demonstrado
pela porcentagem de variancia explicada. Por isso, escolhe-se um niimero de
componentes de tal maneira que a maior porcentagem da variagdo presente
no conjunto de dados originais seja capturada (SANTANA, 2013).

A primeira componente principal (PC1) ¢ tragada no sentido da
maior variacdo no conjunto de dados, sendo descrita como PC1 =tlplt; a
segunda (PC2) ¢é tragada ortogonalmente a primeira, sendo descrita como
PC2 =12p2t que corresponde a dire¢do de maior varidncia no espago multi-

Revista Souza Marques, V. 1, N. 37, 2018 - 13



variado nao modelada por PC1, obtida através do residuo de X descontada
a primeira componente, E1 = X — tlplt. A terceira PC ¢ obtida através do
residuo deixado pelas duas primeiras componentes, E2 =E1 —t2p2t, de forma
a modelar sempre a dire¢do de maior variancia ndo determinada pelas PCs
anteriores e sempre ortogonais a elas (TEOFILO, 2013; LYRA et al., 2010).

Figura 1: Representagdo geométrica de duas componentes principais em um espago com trés variaveis
(3D) (TEOFILO, 2013).

4. ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO

A espectroscopia no infravermelho ¢ uma técnica versatil que
pode ser usada para diversas determinagdes qualitativas e quantitativas de
compostos bioquimicos, organicos e inorganicos (CORREA, 2012). Seu ob-
jetivo € o estudo dos niveis de energia de atomos ou moléculas e consiste em
estudar a interagdo da radiacdo eletromagnética com a matéria (LUZ, 2003).

Situada entre a regido do visivel e das micro-ondas no espectro
eletromagnético (Figura 2), ¢ usualmente dividida em infravermelho proximo
(NIR), infravermelho médio (MIR) e infravermelho distante (FIR).

14 - Revista Souza Marques, V. 1, N. 37, 2018



-
ks

3 : 3
= x 2 3 | Iz =
2 e 3 s B 3 £ 2
£ £ £ 5 7 e

11 1t 3 7 o g 3 4 1
16 1 10 b1} i 10 10 10

Al

Figura 2: Faixa do Espectro Eletromagnético (Fraquelli, 2015).

As vibragdes moleculares ocorrem quando uma radiagcdo de com-
primento de onda na faixa do espectro do infravermelho incide sobre uma
molécula com a ocorréncia de transferéncia de energia. Isso provoca uma
variagdo da amplitude da vibracdo molecular desde que resulte na variagdo
do seu momento de dipolo elétrico (0 momento de dipolo ¢ determinado pela
magnitude da diferenca de carga e a distancia entre dois centros de carga), ou
seja, deve haver assimetria suficiente no modo vibracional para que hajaum
momento de dipolo resultante diferente de zero e provoque uma oscilagao
do campo elétrico, o que resulta na absor¢ao da radia¢do infravermelha.
Somente assim, um modo vibracional sera ativo e um sinal sera gerado no
espectro de infravermelho. Por isso, moléculas totalmente simétricas como
o tetracloreto de carbono (CCl4), iodo (I2) e cloro (Cl2) ndo apresentam
espectros de infravermelho no estado gasoso, e no estado liquido, pequenos
sinais podem ser vistos, mas por pequenas quebras dessas simentrias devido
as forcas intermoleculares, pois nenhuma variacao efetiva no momento de
dipolo ocorre durante a vibragao ou rotacao dessas moléculas (SALA, 1995).

As vibragdes moleculares podem ser classificadas em estiramento,
deformacao angular e tor¢des, e podem ser simétricas ou assimétricas. As
deformagdes angulares podem ainda ser classificadas como no plano ou fora
do plano (CARAUTA, 1996).

4.1 Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR — Near Infrared)
As bandas de absor¢do que aparecem na regido do espectro
vibracional acima de 4000 cm™ s3o consideradas bandas da regido do in-

fravermelho proximo. Praticamente, essa regido do espectro ndo apresenta
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Estiramento Estiramento Deformagiio angular
assimétrico simétrico ( assimétrica fora do plano)

Deformagioangula Detonuagiio angula Deformacio angula

( assunetricano plano) (sunetnica no plano) (sunétrca fora do plano)

Figura 3: Modos vibracionais de uma molécula de geometria angular (OLIVEIRA, 2008).

bandas de absor¢do de vibragcdes moleculares do estado fundamental e sim
bandas de combinacdo e sobretons.

A absorc¢do de radiacdo no NIR so se verifica se uma molécula
receber uma radiagdo numa frequéncia com a exata energia para a tran-
sicdo entre dois niveis energéticos ou para a ocorréncia de sobretons ou
combinacdes de duas ou mais vibragdes. Se uma radiagdo ndo possuir essa
quantidade exata de energia, nao havera absor¢do. A absor¢ao da energia
radiante ira aumentar a amplitude da vibra¢do molecular, sem, entretanto,
alterar sua frequéncia.

A intensidade de absorcdo da radiacdo esta relacionada com a
magnitude da alteracdo do momento dipolar e ao grau de anarmonicidade da
ligagdo. Modos de estiramento das ligagdes CH, CO, CS e CN apresentam
bandas de absorc¢ao na regidao do infravermelho médio entre 3000 e 4000
cm-1 e produzem bandas de combinagao e sobretons na regido do NIR, pois
suas ligagdes apresentam grande anarmonicidade com grande variagao no
momento de dipolo.

As intensidades das bandas de absorc¢do dos sobretons sdo bem
inferiores as bandas fundamentais, conforme apresentado na Figura 4
(SIESLER et al., 2002).

16 - Revista Souza Marques, V. 1, N. 37, 2018



Transigao (vg a vi) Transigao Absorbancia Relativa
1 Fundamental I 100
2 Primeiro sobretom | 9
3 Segundo sobretom 0.3
4 Terceiro sobretom | 0,01

Figura 4: Intensidade das bandas dos sobretons em relagao as bandas fundamentais (BUENO, 2004).

A utilizacdo da espectroscopia na regido do infravermelho proxi-
mo tem sido cada vez mais frequente em varios campos dos mais variados
setores tais como, industria de petroleo e combustivel (analisadores em
linha para controle de qualidade de derivados), polimeros (espessura de
filmes poliméricos), agricultura (teor energético, proteina e agucar em
feno e pastagem), industria téxtil (controle de qualidade da 13), industria
farmacéutica (monitoramento de biorreagoes), satide e medicina (estudos
de tecido, identifica¢do de bactérias) entre outros.

A quantidade de informacgdes obtidas por uma analise espec-
troscopica no infravermelho ¢ tdo grande que torna a interpretacdo dos
dados trabalhosa e propensa a erros. A vista disso, o uso de ferramentas
quimiométricas permite utilizar todo o conjunto de dados de forma a obter
informagdes uteis e facilmente interpretaveis (SKROBOT, MARIANO &
FORTES, 2005).

5. BIODIESEL

A variagdo do preco do petroleo e a polui¢do relacionada com sua
queima tém dificultado o suprimento energético mundial. A procura por
novas fontes mais limpas vem aumentando devido a preocupacao ambiental
entre os paises, refor¢ando a necessidade de novas formas de produgao de
energia. Perante isso, retomou-se a ideia de utilizar 6leos vegetais como
combustiveis, mas os convertendo a biodiesel de forma a eliminar os prob-
lemas causados pelos 6leos, tais como contaminacao do o6leo lubrificante,
combustdo incompleta e formacdo de depdsitos de carbono nos sistemas
de injecao.

Segundo a Agéncia Nacional de Petrdleo, Gas Natural e Biocom-
bustiveis (ANP), o biodiesel ¢ definido como um composto de alquil ésteres
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de 4cidos carboxilicos de cadeia longa, derivados de gorduras de origem
vegetal ou animal. E produzido pela reacdo de transesterificacdo entre tri-
glicerideos e um alcool de cadeia curta na presen¢a de um catalisador acido
ou basico, sendo mais comumente utilizado hidroxido de sédio (NaOH) ou
hidroxido de potassio (KOH) (CORREA, 2012).

Dos alcodis utilizados em sua fabricagao, metanol (CH4) e etanol
(C2HS8) sdo os mais comuns. O metanol, por apresentar maior reatividade que
o etanol, vem sendo mais aplicado, pois implica menor tempo e temperatura
de reagdo. Entretanto, o etanol € menos toxico, produz um biodiesel com
maior indice de cetano e com lubricidade mais semelhante a do diesel de
petroleo. Além disso, possui uma produgdo consolidada no Brasil, podendo
ser obtido de fontes renovaveis (SOUZA, 2014; GUIMARAES, 2014).

Estequiometricamente, a reacao global (Figura 5) necessita de trés
mols de alcool e um mol de triglicerideo, mas devido seu carater reversivel
excesso de alcool é utilizado, aumentando o rendimento do éster e permitindo
a separacao da glicerina formada (CORREA, 2012).
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(biodiesal)

Figura 5: Reagdo global de transesterificagdo para produgdo de biodiesel (GUIMARAES, 2014).
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Matérias-Primas

Diversas matérias-primas podem ser utilizadas na producao do
biodiesel, como ¢ possivel observar na figura 6, mas ¢ preciso levar em
conta diversos fatores antes de escolhé-la para definir a viabilidade do
processo. Custo/beneficio, composi¢ao quimica e razao 6leo/area plantada
estdo entre eles.

O Brasil é o segundo maior exportador de soja, sendo cultivada
em larga escala nas regides Centro-Oeste, Sul e Sudeste. Por consequéncia,
¢ a oleaginosa mais utilizada no processo, apresentando maior potencial
no desenvolvimento da produgdo de biodiesel no pais (OLIVEIRA, 2008).

Aspectos Econémicos

O uso do biodiesel traz importantes beneficios a sociedade, con-
tribuindo para o desenvolvimento ambiental, economico e social do Brasil
através da reducdo da emissdo de gases durante o processo produtivo e
residuos solidos na combustao, e no aumento da geragdo de empregos prin-
cipalmente na agricultura familiar e pequenos produtores (GUIMARAES,
2014).

Além disso, para que seja viavel a sua fabricagdo, pleiteando aces-
sibilidade técnica, ele precisa estar de acordo com as condi¢des de protecao
ambiental. Sua producdo é de suma importancia para o Brasil, pois acarreta

Setembro/ 2015

Outros Materlals Graxos
0,64%

Oleo de Fritura 0,47%

Gordura de Porco 0,71%

Gordura de Frango
0,06%

Figura 6: Matérias-primas utilizadas na fabrica¢ao de biodiesel no més de setembro de 2015 (ANP, 2015).
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numa diminui¢do na importagdo do petrdleo e de seus derivados, ja que esta
ainda ¢ a op¢ao mais utilizada para consumo no transporte rodoviario do
pais (GUARIEIRO et al., 2008).

De acordo com a Lei n° 13.033 de 24 de Setembro de 2014 da
ANP, o Programa Nacional de Produgao e Uso do Biodiesel fixou o uso de
7% de biodiesel misturado ao diesel, trazendo uma economia de mais de
U$ 152 milhoes e a geracdo de mais de 153.000 novos empregos (GUIM-
ARAES, 2014).

Proveniente disso € possivel observar na figura abaixo a evolugao
da produgdo de biodiesel do ano de 2005 até 2014 de acordo com a ANP,
constatando-se uma tendéncia de continua¢ao do aumento da produgao.

Aprimoramento do Processo Produtivo

Mesmo sendo conhecidos os mecanismos de transesterificagao,
otimizagdes das variaveis da producdo do biodiesel sdo necessarias para
obtencao do melhor rendimento possivel. As metodologias utilizadas nessas
avaliagOes requerem grande esforco e tempo, como no caso da cromato-
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Figura 7: Evolugdo da produgéo de biodiesel de 2005 — 2014 (ANP, 2015).
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grafia ou da comparacdo das massas do produto final e da matéria-prima
(SKROBOT, MARIANO & FORTES, 2005).

Diante disso, ¢ possivel encontrar relatos na literatura cientifica
sobre o uso da espectroscopia no infravermelho durante o processo de al-
codlise para determinagdo da taxa de conversao da reagdo (GUARIEIRO
et al., 2008). As vantagens dessa técnica sdo tantas, praticidade, carater
ndo destrutivo, nao necessidade de preparo da amostra, que faz com que
nao seja utilizada apenas durante o processo produtivo do biodiesel, mas
também na agricultura, na industria de alimentos, farmacéutica, € nos mais
diversos laboratorios de controle de qualidade (CARNEIRO & BORIN,
2012).

6. ESTUDOS DE CASOS

Avaliacdo de adulteracdo de misturas biodiesel-diesel empregan-
do espectroscopia no infravermelho e anélise por componentes principais
(VIEIRA et al., 2010).

Nesse trabalho, os autores utilizam a espectroscopia no infraver-
melho médio e a analise de componentes principais a fim de estabelecer
uma metodologia para avaliar possiveis adulteracdes de misturas diesel/
biodiesel. A importancia desse trabalho se justifica devido a producgao de
biodiesel contar com isen¢des fiscais para o incentivo da producao, o que
pode motivar a adulteracdo nas misturas Diesel/Biodiesel.

Os autores utilizaram 81 amostras binarias em diferentes
proporg¢des de biodiesel, 6leo de girassol bruto, 6leo de soja degomado
ou 6leo residual de fritura em diesel, sendo empregadas uma amostra
de interior e outra metropolitana empregando a espectroscopia no
infravermelho com transformada de Fourier e reflex@o total atenuada
(FTIR-ATR).

O espectro IV foi tomado entre as regides de 650 a 4000 cm-1 e
foi dividido em 32 regides distintas, como mostrado pela Figura 8. A aval-
iacdo da faixa espectral foi realizada através do algoritmo IPCA (analise
de componentes principais por intervalos) e o intervalo 5 do grafico, que
corresponde a faixa de 1074-1178 cm™, foi escolhido por possuir a maior
variancia percentual, ou seja, por possuir a melhor descri¢ao da variabilidade
das informagdes.
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Figura 8: Variancia percentual para os espectros FTIR/ATR dividido em 32 intervalos (VIEIRA et
al., 2010).

A Figura 1 do referido trabalho mostra o grafico de escores entre
a primeira componente principal (PC1) e a terceira componente principal
(PC3).

Como os autores afirmam,

Essa regido espectral é capaz de distinguir os distintos com-
ponentes das misturas (biodiesel, oleo de girassol bruto, oleo
de soja degomado e dleo residual de fritura). Observa-se que
a componente principal 1 (com 54,5% da varidncia) foi re-
sponsavel pela separagdo mais pronunciada entre o biodiesel
e os demais oOleos, tornando esse intervalo apto para a iden-
tificagdo de possiveis blendas adulteradas. Ja a componente
principal 3 (com 0,26% da variancia) discriminou o tipo de
adulterante empregado (VIEIRA et al., 2010).

A Figura 10 mostra PC1 X PC2 e permite observar que a concen-
tracao de biodiesel, 6leo de girassol bruto, 6leo de soja degomado e 6leo
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Figura 9: Grafico de escores — PC1 X PC3 (VIEIRA et al., 2010).

residual de fritura nas blendas, cresce do sentido da PC1. Essa Figura também
mostra a separacdo entre o biodiesel e os demais 6leos, a partir da analise
de PC2 o que permite identificar a presenga de adulterantes.
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Figura 10: Grafico de escores - PC1 X PC2 (VIEIRA et al., 2010).
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O uso combinado da espectroscopia (FTIR/ATR) e da técnica de
analise de componentes principais (PCA) nesse trabalho conseguiu separar
grupos formados pelos dleos vegetais (adulterantes) das amostras contendo
biodiesel.

Andlise exploratéria aplicada a espectros de reflexdo total
atenuada no infravermelho com transformada de Fourier (ATR-FTIR)
de blendas de biodiesel/diesel (RUSCHEL et al., 2014).

Nesse trabalho os autores utilizaram ferramentas de analise de
agrupamento hierarquico, do inglés, Hierarchical Cluster Analysis (HCA)
e de analise de componentes principais, do inglés, Principal Component
Analysis (PCA) com o objetivo de classificar blendas preparadas a partir
de 6leo diesel metropolitano (S500) e de varios tipos de biodiesel metilico
e etilico, a partir do tratamento de dados obtidos por espectros—copia por
refletdncia total atenuada horizontal no infravermelho com transformada
de Fourier (HATR-FTIR).

A Figura 11 aponta o conjunto de espectros IV das diferentes
misturas. A regido entre 650 e 1800 cm-1, apresenta as principais diferengas
espectrais entre as misturas e devido a isso, essa faixa espectral ¢ a que foi
tratada pelos métodos multivariados.

14

12

gOﬂ-

Y

3500 3000 2500 2000 1500 1000
Nimero de onda (cm')

Figura 11: Conjunto de espectros de infravermelho de todas as amostras (RUSCHEL et al., 2014).
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O grafico da Figura 12 retrata os escores de PC1 em relagdo a PC2.
A distribuigdo das amostras se apresenta em fun¢@o do aumento gradativo
do percentual de biodiesel nas misturas, ou seja, € possivel identificar esse
aumento percentual ao longo da PC1 que responde por 89,07% da variancia
do sistema. Vale frisar, que os autores identificaram as misturas como sendo
B0, aquela que possui diesel puro, e B100 a que s6 tem biodiesel presente.

Outro resultado importante a partir da analise da componente
principal 2 (PC2), que responde por 8,59% da variancia, ¢ que pode ser
diferenciado o diesel metilico do etilico, pois o metilico apresenta predom-
inantemente, valores positivos para essa PC enquanto o etilico tém valores
negativos. Além disso, as amostras constituidas com 50% de cada tipo de
biodiesel se localizam proximo ao valor zero da PC, quer dizer, exatamente
na regido intermediaria entre os dois grupos.

A Figura 12 (Figura 5b do trabalho) aponta o resultado obtido a
partir da analise da terceira componente principal (PC3) que responde por
2,14% da variancia do sistema. A partir do eixo da PC3 é possivel perceber
a separacdo das amostras das blendas produzidas com biodiesel a partir da
gordura vegetal hidrogenada daquelas em que o biodiesel foi oriundo de
fontes de outros 6leos vegetais.

Conforme os autores afirmam:

As blendas de biodiesel de gordura possuem valores positivos
para a PC3 e as blendas de biodiesel provenientes dos éleos
apresentaram valores negativos para a PC3. De acordo com
o grdfico de escores, Figura 5b, os pesos positivos para a PC3
referem-se as blendas provenientes de biodiesel produzido a
partir de gordura vegetal hidrogenada, que é saturada, e os
pesos negativos para a PC3 sdo referentes as blendas de bio-
diesel dos oleos de soja e de fritura, que sdo mais insaturados

(RUSCHEL et al., 2014).

Esse trabalho faz uma analise muito interessante relacionan-
do, diretamente, as trés primeiras componentes principais com o espectro na
regido de interesse. Isso é mostrado na Figura 13 (Figura 6a do trabalho). E
possivel observar que para a primeira componente (PC1) as bandas referentes
ao diesel tém valores positivos enquanto aquelas relativas ao biodiesel tém
valores negativos. Isto pode ser identificado na analise das bandas relativas
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Figura 12: Graficos de escores da PCA (RUSCHEL et al., 2014).

as deformacgdes angulares simétricas e antissimétricas dos grupos metila
(-CH3) e metileno (-CH2) na regido entre 1300 e 1500 cm-1 para o diesel
enquanto que para o biodiesel as bandas do estiramento (C=0) de éster
alifatico em 1741 cm-1 e as bandas do estiramento (C-O), na normalmente
complicada regido para atribui¢ao de bandas entre 1000 e 1300 cm-1, sdao
as mais importantes para o biodiesel.
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O grafico de pesos para PC2 (Figural3 - 6b do trabalho) a partir da
analise das bandas do estiramento (C=0) consegue diferenciar o biodiesel
metilico do etilico, pois no caso do metilico este grupo esta adjacente a
um grupo metila que possui valores positivos para a PC2 enquanto para o
etilico, o grupo adjacente ¢ uma etila que possui valores negativos em PC2.

O ultimo grafico (Figura 13 - 6¢ do trabalho) explica o j& exposto
que ¢ a diferenciagdo da origem do biodiesel em relagao ao seu 6leo antes da
reacao de transesterificacdo. A banda em 700 cm-1 é relativa a defor—magao
angular no plano tipo balango “rocking” do grupo (-CH2) presente nos 6leos,
que possui peso negativo para a PC3 e como os autores afirmam:

Além disso, observam-se também no espectro de infravermel-
ho do biodiesel metilico de gordura vegetal hidrogenada que
estdo presentes as mesmas bandas com valores positivos para
a PC3, conforme o grdfico de pesos da Figura 6¢, indicando
que assim como o0s pesos, os escores positivos da PC3 corre-
spondem a matéria-prima empregada na producdo do biodiesel

(RUSCHEL et al., 2014).

Para finalizar a analise desse estudo de caso pode-se concluir que
a utilizacdo da espectroscopia no infravermelho associada com uma analise
multivariada de dados através das técnicas HCA e PCA foi capaz de clas-
sificar blendas de 6leo diesel e biodiesel, onde possibilitaram diferenciar
essas blendas a partir dos seus espectros de infraver—melho, mesmo essas
misturas sendo compostas por varios tipos de biodiesel provenientes de trés
matérias-primas distintas: 6leo de soja, 0leo residual de fritura e gordura
vegetal hidrogenada, além de duas rotas alcodlicas: a metilica e a etilica.

Desenvolvimento de modelos de calibra¢io multivariada para
determinacao de indice de acidez e viscosidade em biodiesel empregando
espectroscopia no infravermelho médio (CARNEIRO & BORIN, 2012).

O indice de acidez e a viscosidade sdo parametros fisico-quimicos
importantes para o controle de qualidade do biodiesel. O indice de acidez
pode indicar a presenca de subprodutos da reagdo de transesterificagdo du-
rante o processo de produg@o do biodiesel entre outras coisas que podem
prejudicar o bom desempenho dos motores. A viscosidade ¢ um parametro
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Figura 13: Grafico de pesos da PCA (RUSCHEL et al., 2014).
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importantissimo para o controle do petroleo e derivados e também o € para
o biodiesel. Viscosidade fora das especificagoes pode levar a formagdo de
depdsitos no motor e entupimento dos bicos injetores, porém, ambas as
medidas consomem bastante tempo, consumo de reagentes, preparagio,
padronizacao de solugdes, entre outros.

Os autores entdo empregaram a espectroscopia no infravermelho
com refletincia total atenuada associada a analise de métodos multivariados
(PCA e PLS) a fim de desenvolver um modelo de calibragao multivariada
para a determinacao desses dois pardmetros. Os espectros no infravermelho
médio de 12 amostras de 6leos vegetais (canola, girassol e soja) e 24 amostras
de biodiesel produzidos a partir destes 6leos vegetais foram tomados e seus
dados tratados pelos métodos multivariados citados acima.

A Figura 14 mostra os espectros no IV médio das 36 amostras na
regido entre 600 a 2000 cm''.

20}

1% i 1 i
T00 800 500 1000 1100 1200
Nurnero de onda (em™')

Figura 14: Espectros no infravermelho médio de oleos vegetais e biodiesel (CARNEIRO & BORIN,
2012).
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AFigura 15 aponta o resultado do tratamento dos dados pela PCA.
Nesse grafico, sdo apresentadas as duas primeiras componentes principais
(PC1 versus PC2) que respondem por mais de 96% da variancia do sistema.
Os autores afirmam entdo que “é possivel observar uma nitida separagao das
amostras de biodiesel e 6leos vegetais confirmando a produgao do biodiesel
e também a diferenga espectral entre amostras dos biodiesel oriundas de
diferentes 0leos”.

Os varios grupos formados representam: G1 — 6leo de algodao;
G2 — dleo de canola; G3 — dleo de girassol; G4 — 6leo de soja; G5 — bio-
diesel de algodao; G6 — biodiesel de canola; G7- biodiesel de girassol; G8
— biodiesel de soja.

Um modelo PLS para quantificagdo da viscosidade do conjunto
de amostras de biodiesel foi também desenvolvido com cinco variaveis la-
tentes (98.62%) para a viscosidade. Para o desenvolvimento desse modelo
16 amostras foram escolhidas aleatoriamente para comporem o conjunto
de calibracdo e 8 amostras o conjunto de previsao.

O modelo se mostrou adequado, apresentando erros relativos para
o conjunto de previsdo de até¢ 14%. Este valor de erro ¢ aceitavel por ser
um método multivariado.

SamplewScores Piot of 10009, 362

12

"

0 P a

Gl dleos
algodso & G3 -
Gleos girassol

© 90
Scores on PC 2 (4 50%) -
3 00

200

Seores on PC 191, 79%

Figura 15: Analise das componentes principais das 36 amostras de 6leos vegetais e biodiesel
(CARNEIRO & BORIN, 2012).
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A Figura 16 representa a tabela com os valores teoricos e previstos
pelo modelo.

Para o desenvolvimento do modelo PLS para indice de acidez
foram utilizadas um conjunto de 21 amostras sendo 14 para o conjunto de
calibragdo e 7 para previsao. No entanto, o modelo PLS para a calibragdo
de um método para a determinag@o do indice de acidez nao foi adequado
apresentando erros relativos de até 50%.

Por fim, os autores afirmam que foi possivel observar uma nitida
separacgao das amostras de 6leos vegetais e do biodiesel com a utilizagao do
PCA e consideram adequado um modelo de calibragao multivariada, baseado
no PLS, para a quantificagdo da viscosidade, mas ndo para a quantificagdo
do indice de acidez baseados nos erros relativos obtidos.

Classificacio periédica: Um exemplo didatico para ensinar
analise de componentes principais (LYRA et al., 2010).

'Tipo | VISCOSIDADE | VISCOSIDADE | ERRO

de TEORICA PREVISTA RELATIVO

oleo [mPa.s) [mPa.s) %)

vegetal

| ALG | 3.87 | 381 7185
ALG | 386 | 387 I 026 |

| CAN | 3.42 | 293 I 1403 |

| CAN | 2.64 | 3.06 | 408 |
GIR | 3.26 | 3.10 480 |

T GIR | 323 | 325 I 082 |
sOJ | 22 | 3.42 | 590

I soJ | 349 | 3.28 | 8,01

Figura 16: Valores da viscosidade tedrica e prevista pelo modelo PLS com seus respectivos erros
relativos (CARNEIRO & BORIN, 2012).
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Este ultimo estudo de caso tem por objetivo explicar passo a passo
através de um exemplo simples, porém didatico, a aplicacdo da analise de
componentes principais na analise dos elementos tradicionalmente conhe-
cidos como semi-metais, na Tabela Periddica, como metais ou ametais, de
acordo com a recomendagao da [UPAC.

Apesar de diferente dos demais estudos de caso, onde a énfase foi
a aplicagdo dos métodos multivariados na analise de biodiesel a partir de
dados de espectroscopia no infravermelho, a analise desse trabalho ¢ uma
oportunidade de mostrar o “como fazer” uma analise de componentes prin-
cipais a partir de dados que podem ser obtidos de Handbooks, por exemplo.

A partir de valores tabelados das seguintes propriedades: primeira
energia de ionizagdo (EI), raio atomico (RA), afinidade eletronica (AE),
eletronegatividade de Pauling (EN), densidade (D), calor especifico (CE),
entropia padrao (So) e condutividade térmica (CT) para 88 elementos natu-
rais da Tabela Periodica foi realizada uma analise de componentes principais
(PCA) com o objetivo de verificar se essa analise exploratoria é capaz de
agrupar os elementos, antes conhecidos como semi-metais, na atual clas-
sificacdo proposta pela [UPAC em que germanio, antimonio e polonio sdo
metais, enquanto boro, silicio, arsénio e telrio sao ametais.

PASSO 1 - Elaboracio da matriz de variaveis.
A matriz de varidveis abaixo foi montada a partir dos dados tabe-

lados, onde os elementos da tabela (objetos) sdo dispostos nas linhas e as
propriedades (varidveis) nas colunas.
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Figura 17: Matriz do Excel com os dados brutos.

PASSO 2 — Pré-processamento.

Devido a diversidade dos valores das propriedades, os dados foram
pré-processados por auto-escalonamento que consiste em centrar a matriz
na média dos valores, subtraindo-se o valor de cada elemento da matriz pela
média de cada variavel, e dividindo pelo desvio-padrao (normalizagio).
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Figura 18: Matriz do Excel com os dados pré-processados.
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PASSO 3 — Carregar a matriz de dados pré-processados para o
programa Statistica®.

O programa permite carregar arquivos diretamente do Excel como
mostrado abaixo:
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Figura 19: Abertura da matriz de dados pré-processados do Excel.

E assim, a matriz de dados pré-processados pode ser carregada.
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Figura 20: Matriz pré-processada carregada.
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PASSO 4 — Obter as componentes principais a partir do software.

Com a matriz das variaveis carregada, o software permite através
de um procedimento simples iniciar o tratamento dos dados por PCA.

Selecionando: Statistics — Multivariate Exploratory Techniques —
Principal Components & Classification Analysis, conforme a figura abaixo:
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Figura 21: Carregando o programa para a Analise de Componentes Principais.

PASSO 5 — Selecio das variaveis.

No caso, temos 8 variaveis selecionadas que sao as propriedades
periddicas em estudo.
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Figura 22: Caixa de selegdo de variaveis.
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Figura 23: Variaveis selecionadas.

PASSO 6 — Analise da variancia explicada.

Para determinar a variancia explicada de cada componente, neces-
sita-se calcular os autovalores através do procedimento abaixo:
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Figura 24: Carregando o programa para o calculo dos autovalores.
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Por esse procedimento as equagdes matriciais do PCA sdo resolvi-
das e os autovalores para cada componente sdo calculados. Os resultados
podem ser observados na Figura 25 abaixo:
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Figura 25: Autovalores e percentual da varidncia explicada para cada componente.

Pode ser observado que a componente 1 (PC1) responde por
33,89% da variancia do sistema enquanto a PC2 responde por aproximada-
mente 24%. Podem ser observadas também, pela variancia acumulada, que
as trés primeiras componentes respondem por 71% da variancia do sistema
e pela andlise dos autovalores sdo as trés que possuem autovalores acima
de 1. Entdo essas trés componentes sdo suficientes para uma boa descri¢ao
dos dados.

PASSO 7 — Encontrando as componentes principais.

Ap0s o passo 5, a janela da Figura 26 abaixo aparecera.
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Figura 26: Encontrando as componentes principais.

Selecionando Variables/Factor & variable correlations, as compo-
nentes principais sio calculadas como na Figura 27 abaixo:
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Figura 27: Componentes Principais.

Cada componente (fator) da o peso correspondente de cada variavel
original.
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PASSO 8 — Plotando e analisando os resultados nos graficos de
escores entre as PCs.

A partir da janela mostrada na Figura 28, pode ser selecionado
Plot case factor coordinates 2D, que mostrara a relagdo entre as diversas
componentes em um grafico de escores.
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Figura 28: Plotando o grafico de escores entre as componentes.

A figura 29 mostra a distribui¢do dos 88 elementos no plano das
duas coordenadas principais que respondem por aproximadamente 58% da
variancia do sistema.

A distribuig@o dos elementos quimicos no plano das duas pri-
meiras componentes, PC1 e PC2, ¢ retratada nas figuras 29 e 30. Pode
ser observado certo padrdo de distribuicdo dos elementos de acordo
com a sua classificagdo na Tabela Periddica. Nota-se que os elementos
gaso0sos estio dispostos mais acima e a direita, em valores positivos da
PC1, enquanto que os metais estdo concentrados a esquerda para valores
mais negativos de PC1. Os ametais aparecem na regido mais a direita e
abaixo do grafico.
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Figura 30: Grafico dos escores de PC1 e PC2 para os elementos quimicos. Escala modificada.
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No mesmo grafico com a escala ampliada € possivel notar a posi¢ao
dos elementos que eram considerados semimetais. O Boro aparece proxi-
mo aos elementos classificados como ametais, assim como o Arsénio € 0
Telurio, o que condiz com a classificag@o atual. O Polonio, mais a esquerda
do grafico, encontra-se na regiao dos metais podendo ser classificado como
um por estar proximo destes.

Apesar de sabermos que o Germanio ¢ um metal e o Silicio ¢ um
ametal, as propriedades utilizadas nesta analise nao foram suficientes para
obtermos um padrdo que concorde com as atribuicdes da IUPAC. Ainda
assim, o resultado obtido foi satisfatorio e condizente com o presente arti-
g0, havendo apenas os sinais das PC’s invertidos, o que ndo inviabilizou a
analise nem sua interpretacao.

7. CONSIDERACOES FINAIS

A partir da analise de uma sele¢do de trabalhos publicados em
revistas ou apresentados em congressos em que métodos multivariados,
em especial a Andlise de Componentes Principais (PCA), sdo aplicados
para tratar dados de espectros de infravermelho a fim de analisar amostras
de diesel, biodiesel e seus Oleos constituintes, foi possivel compreender
melhor a importancia e o poder que esses tipos de técnicas tém na analise
de amostras de multiplos componentes em que muitas propriedades neces-
sitam ser consideradas para uma boa compreensao do seu comportamento
fisico-quimico. Em todos os casos, foi possivel observar, o quanto uma
analise exploratoria como a PCA pode auxiliar na identificag@o de outliers,
e na separacgao de amostras em agrupamentos que pode, entre outras coisas,
identificar se, bem calibrada, algumas das misturas estdo fora do padrao, o
que pode servir como um método de identificagdo de amostras adulteradas
sendo de suma importancia para o controle de qualidade de combustiveis e
de outros derivados de petroleo. Por fim, foi possivel aplicar a técnica com
o uso de um software comercial bastante popular nos meios académicos e
industriais, explicando passo a passo, de uma forma bem didatica, como fazer
essa analise e mostrar, a partir de um exemplo simples, mas que pode ser
utilizado até mesmo no ensino de quimiometria, a versatilidade e eficiéncia
que esta técnica de tratamento de dados multivariados tem na exploracao
de sistemas complexos.
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