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RESUMO

Atualmente, existe uma continua busca pelo desenvolvimento de novas técnicas
analiticas robustas, rapidas e de baixo custo, que possam ser aplicadas ao
monitoramento da qualidade de combustiveis de transporte; essa tarefa analitica é
realizada, principalmente, com a utilizacdo de métodos fisico-quimicos de andlise,
apesar de robustos, demandam um longo periodo de andlise e custos elevados.
Com o intuito de aumentar a abrangéncia do setor de fiscalizacdo de combustiveis
métodos espectroscopicos de andlise tem sido empregados nos Udltimos quinze
anos, como a espectroscopia NIR (Near Infrared), MIR (Middle Infrared), RAMAN e
NMR (Nuclear Magnetic Ressonance) de alto campo. De forma analoga e com o
intuito de reducéo dos custos de analise, propiciados por uma metodologia que traz
uma maior quantidade de informacdes quimicas a respeito da amostra, frente as
espectroscopias opticas, o presente trabalho propde a aplicacdo da espectroscopia
LF-'H NMR (Low Field Nuclear Magnetic Ressonance) com os métodos de
guimiométricos de calibracdo PLSR (regressdo de minimos quadrados parciais) e
SVM (maquina de vetores de suporte) para o controle de qualidade gasolina e
biodiesel. A aplicacdo dessa metodologia para a determinacdo de diferentes
parametros de qualidade da gasolina mostrou desempenho analitico comparavel as
metodologias de referéncia hoje empregadas (estabelecido pela ANP),
acrescentando a vantagem de velocidade analitica e custo operacional, além de
permitir a fiscalizacdo in situ, dado o tamanho reduzido do instrumento. O mesmo
ganho foi também visualizado para o emprego da técnica no monitoramento em
tempo real da reacdo de transesterificacdo para a producdo de biodiesel, uma vez
que pode-se determinar, com erros de determinacgao satisfatérios, a porcentagem de
mono-, di, triglicerideos e taxa de conversdo a medida que a rea¢cado avancava.

Palavras-chave: Controle de qualidade. Combustivel. LF-'H NMR. NIR. PLSR.
SVM.



AGUIAR, Leticia Magalhdes de. Application of low cost spectroscopic
techniques LF-NMR and NIR in the monitoring of the quality of transportation
fuels. 2017. 72 p. Dissertaion (Master's Degree in Chemistry) — Universidade
Estadual de Londrina, Londrina, 2017.

ABSTRACT

Nowadays, there is a continuous search for the development of new robust, fast and
low-cost analytical techniques for application on quality control of fuels. It is pushed
by the fact that still today the fuel analysis are majorly performed by physical-
chemical methods of analysis, whom are laborious and present high costs per
sample. Aiming to improve the comprehensiveness of the police control politics new
spectroscopic methods have been developed and applied on the fuel analysis in the
last fifteen years, such as (Near Infrared), MIR (Middle Infrared), RAMAN and NMR
(Nuclear Magnetic Ressonance). In a similar way, aiming a major reduction on the
fuel analysis, provided by the application of a more comprehensive analytical
technique, compared to the optical ones, the present work proposes the LF-1H NMR
(Low Field Nuclear Magnetic Ressonance) application with chemometric methods of
calibration (PLS and SVM) (PLSR — parcial least squares - e SVM — support vector
machine) for the quality control of gasoline and biodiesel. The application of this
methodology for the determination of different quality parameters of gasoline showed
analytical performance compared to the reference analytical methods applied
nowadays by ANP, adding the advantage of analytical speed and operational cost,
besides allowing on-site inspection, given the size of the instrument. The same gain
was also visualized for the use of the technique in the real-time monitoring of the
transesterification reaction for the production of biodiesel, since it is possible to
determine, with satisfactory determination errors, the percentage of mono-, di-,
triglycerides and conversion rate as the reaction progressed.

Keywords: Quality control. Fuel. LF-'H NMR. NIR. PLSR. SVM.
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A procura por técnicas analiticas mais rapidas, com aplicacéo in situ e com
menores custos operacionais para prever a composicdo de combustiveis vem
ganhando cada vez mais atengdo, impulsionada certamente pela importancia
econdbmica do setor, demonstrado pelos 444,75 milhdes de reais advindos da
comercializacdo da gasolina apenas no Brasil em 2016 [1].

Dentre as técnicas analiticas empregadas para assegurar a qualidade da
gasolina, a cromatografia € a mais utilizada, especialmente para a determinacéo de
aditivos [2] e sua composicdo quimica empregando a cromatografia gasosa com
detector de ionizacdo de chamas (GC-FID, do inglés Gas Chromatography — Flame
lonization Detector) [3]. JA para o monitoramento da reacdo de transesterificacdo
emprega-se majoritariamente a cromatografia liquida de alta performance (HPLC, do
inglés High—performance liquid chromatography) [4-5] e GC-FID [6-8]. Apesar de
precisas e robustas, essas técnicas geram uma quantidade exacerbada de residuos,
0 gue contradiz a tendéncia atual de utilizacdo de metodologias verdes, além de
apresentarem altos custos e tempo de analise, e ainda, dependerem de
instrumentos locados em laboratorios de analise. Essas caracteristicas limitam uma
maior abrangéncia das atividades de fiscalizacdo e, também, e impedem a
realizacdo de determinagdes in situ durante atividades de fiscalizacéo.

Em contrapartida, destacam-se as técnicas analiticas espectroscépicas, que
por serem mais rapidas, apresentarem custos mais baixos e serem mais passiveis
de miniaturizacdo e automatizacdo vém sendo bastante aplicadas. Um exemplo é
utilizado da espectroscopia de infravermelho préximo (NIR, do inglés Near Infrared)
para analise de adulteracdo de gasolina combinada com métodos quimiométricos [9-
13], e a espectroscopia Raman para determinacéo de etanol em gasolina [14-15].

Dentro das técnicas espectroscopicas que sao técnicas analiticas nao
destrutivas e descartam a necessidade de pré-tratamento da amostra, as que se
destacam sdo a Ressonancia Magnética Nuclear (NMR, do inglés Nuclear Magnetic
Resonance) e NIR.

A espectroscopia de NMR fornece informacdes importantes do ambiente
molecular da amostra através da deteccdo de interacdes de spins nucleares com
campos magnéticos oscilantes [16] além de apresentar vantagens como a
proporcionalidade do sinal com a densidade populacional de prétons na amostra, o
que pode, em muitos casos, dispensar a etapa de calibracdo, tornando a

quantificacdo analitica mais facil e rapida, enquanto que na espectroscopia NIR, a
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informacé&o quimica advém basicamente dos sobretons ou combinacdes das bandas
de absorcdo do IR (Infravermelho), o que traz uma boa aplicabilidade para grupos
funcionais CH, NH, SH ou OH [17-18].

A aplicacdo da NMR de préton de alto campo (1H NMR) para analise de
combustiveis ja se encontra com bastante aceitacdo, como no trabalho de Turanov
et al. [19] que emprega a técnica para a determinacdo do teor de alcool na mistura
com gasolina, fazendo também a identificacdo de benzeno, etanol e 4gua presentes
na mistura por (1H NMR) para obter informagfes sobre a composi¢cdo quimica e as
propriedades fisico-quimicas. Enquanto que Cunha et al. [20] puderam detectar a
adulteracdo no Oleo diesel com o solvente querosene. Obeidat et al. [21]
empregaram a técnica para classificacdo de gasolina e diesel além da deteccéo de
adulteracdo dos combustiveis com querosene.

Apesar da grande versatilidade da técnica para sua aplicacdo no
monitoramento da qualidade de combustiveis, sua implementacdo como uma técnica
de rotina em diversos laboratérios de analise de combustiveis ainda é barrada pelos
seus altos custos operacionais, visto o grande consumo de nitrogénio e hélio liquido
necessarios para a manutencao de um magneto supercondutor, somado ao elevado
preco de aquisicdo do instrumento. Em contrapartida, o desenvolvimento de
instrumentos de NMR de baixo campo e média resolucdo (LF-'H NMR, do inglés
Low-Field Proton Nuclear Magnetic Resonance), baseados em magnetos
permanentes, impulsionado no comeco da presente década abre a possibilidade
para o desenvolvimento de novas metodologias analiticas empregando NMR com
custos operacionais compardveis as técnicas espectroscopicas Opticas como o
infravermelho e Raman.

O instrumento é baseado em imas permanentes e possibilita uma diminuicao
significativa nos custos operacionais da utilizacdo da técnica sem a perda de
informagdes qualitativas essenciais acerca da amostra [22-23]. Nesse sentido, 0
presente trabalho propée uma ampliacéo nas aplicacdes da espectroscopia de LF-'H
NMR para a determinacdo de parametros de qualidade de gasolina e da analise
qualitativa e quantitativa dos diferentes produtos da reacdo de transesterificacao
para a producao de biodiesel através do emprego de um espectrémetro de NMR de

bancada.
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1.1. TECNICAS ANALITICAS EMPREGADAS NO MONITORAMENTO DA QUALIDADE DE

COMBUSTIVEIS

1.1.1. Ressonancia Magnética Nuclear (NMR)

A espectroscopia de NMR baseia-se na absorcdo da radiacdo na regido de
radiofrequéncias (RF) por amostras submetidas a um campo magnético com a
excitacao dos seus atomos.

Os atomos que possuem massa atdbmica impar e/ou namero impar, estdo
carregados e quando deslocados geram um campo magnético (momentos
magnéticos nucleares), portanto os nucleos desses atomos possuem um momento
angular de spin (se comportam como se tivessem girando) [24].

Os nudcleos quando submetidos a um campo magnético externo faz com que
seus protons procuram a alinhar seus momentos magnéticos nucleares ao campo
magnético aplicado ou tende a ficar oposto a ele, mas os nucleos também tendem a
mudar de direcdo sobre seu proprio eixo de rotacdo em uma determinada frequéncia
angular, denominada frequéncia de Larmor. Quanto maior o campo magnético
aplicado, maior a velocidade de precessdo do nucleo, que este gera um campo
elétrico oscilatério de mesma frequéncia e ao conceder ao préton que esta
precessando ondas de RF com a mesma frequéncia, onde se acoplar e transferir
energia da radiacdo para o nucleo, podendo haver a absor¢cdo de energia e
provocando a mudanga de spin [24].

Os prétons presentes nos nucleos sao rodeados de elétrons, portanto, estao
em ambientes quimicos diferentes um em relacdo aos outros, logo os prétons de
uma mesma molécula apresentam ressonancia em diferentes frequéncias. A
densidade eletrbnica é responsavel pela blindagem dos prétons, portando, ao
aplicar-se um campo magnético, os elétrons da valéncia tendem a circular gerando
um campo magnético (induzido) oposto ao campo magnético aplicado. Quanto maior
a densidade eletrénica do nucleo, maior serd& o campo magnético induzido, que
blinda o nucleo diminuindo o campo magnético aplicado que o nicleo experimenta
[24].

Por seguinte a aplicacdo uma radiofrequéncia especifica igual a
radiofrequéncia desses nucleos geram outro campo magnético que sera

perpendicular ao eixo do primeiro campo magnético estando entdo excitados, ao
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regressarem para seu estado fundamental (tempo de relaxamento) obtém-se a
informacdes essenciais da estrutura molecular [24-26].

O processo de absorcdo de energia € quantizado, mas ocorre quando 0s
ndcleos sao induzidos a mudar de direcdo de spin em comparacdo ao campo
magneético aplicado, onde essa energia € igual a diferenca de energia entre os
estados de energia a e B do spin [24].

A NMR é uma técnica rapida e facil de ser automatizada, permitindo a analise
de grande numero de amostras em um curto periodo de tempo. Os espectros de
NMR séo subdivididos em regides, onde cada regido apresenta uma subestrutura
molecular especifica sendo eles aromaticos, olefinicos e hidrogénios alifaticos. A
grande quantidade de dados devido a impressao digital que é produzido sugere a
utilizagédo da quimiometria para trata-los [27].

1.1.2. Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR)

A espectroscopia NIR fundamenta-se na absorcdo em determinadas bandas
caracterizadas pelas ocorréncias espectrais por harménicos ou combinac¢des de
bandas que ocorrem no comprimento de onda de 750 a 2500 nm ou numero de
onda de 13.300 & 4000 cm™.

Baseia-se nas moléculas em estado fundamental de energia vibracional, onde
atomos ou grupos de atomos que participam de ligagdes quimicas se deslocam um
em relacdo ao outro em uma frequéncia. Quando se incide uma radiacdo em uma
determinada frequéncia (comprimentos de ondas especificos), ha a transferéncia de
energia a molécula através de um foton excitando os niveis vibracionais das
moléculas [18].

Para a ativacdo da vibracao, faz-se necessario a interagdo do campo elétrico
oscilante da onda eletromagnética (luz) aplicada com a molécula, onde s6 ocorre
quando os deslocamentos dos atomos em um modo vibracional produzir uma
mudanca de dipolo da molécula ou no grupo local de atomos vibratérios, para isso
apenas uma das vibracbes de combinacdo esteja ativa que sdo permitidas pela
anarmonicidade, Esta caracteristica pode causar algumas vibragdes que ndo podem
ser observadas no infravermelho médio (MIR), mas podem ser exibidas no NIR.

Portanto, a intensidade de uma determinada banda de absorcdo depende da



20

magnitude da mudanca de dipolo durante o deslocamento de atomos em uma
vibracdo e com seu grau de anarmonicidade [18].

Os espectros adquiridos sdo na sua maioria sobretons ou combinagdes de
bandas de absorcdo encontrados no MIR, o que justifica a sua baixa absortividade e
um limite de deteccdo na ordem de 0,1%, seu uso é para analises quantitativas de
compostos que contém grupos funcionais principalmente de CH, NH, SH ou OH
(elementos pesados) pois tendem a apresentar altar anarmonicidade e alta energia
de ligacdo com transi¢cOes vibracionais fundamentais na regido de 3.000-4.000 nm
permitindo prever os sobretons ou combinacdes das vibracdes fundamentais de tais
ligacdes para ocorrer na regido associada com féton NIR. [17-18].

E uma técnica espectroscopica que dispensa o pré-tratamento da amostra, e
ndo acarreta na emissao de residuos, devido ao fato de ndo empregar solventes,
apresentando vantagens devido a capacidade de gerar espectros de amostras
sélidas e liquidas [12,18, 28-29].

A espectroscopia NIR é utilizada em combinacdo com as técnicas
multivariadas para analises tanto qualitativas quanto quantitativas, devido a tantas

variaveis existentes do espectro gerado[30].

1.2. TECNICAS QUIMIOMETRICAS

1.2.1. Analise de Componentes Principais (PCA)

A analise de componentes principais tem como ideia principal reduzir a
dimensionalidade do espacgo original de dados multivariados de grande quantidade
em uma projecdo menor quando a correlacdo esta presente, para melhor
interpretacdo dos dados sem que haja alteracdes e perda de informacdes.

A projecado de um espaco original para um espaco de menor dimensdao, leva a
compressdo dos dados matematicamente, no qual se faz a redugdo do numero de
variaveis originais através da transformacdo de um nudmero de varidveis
correlacionadas que apresentam informacgdes semelhantes para 0 menor nimero de
variaveis nao correlacionadas, denominadas componentes principais (CP) que é a
maximizacdo da variancia através das combinacoes lineares das variaveis originais.

A primeira componente principal (CP1) é a combinacdo linear que apresenta o



21

maximo de variabilidades de dados, enquanto que a segunda componente principal
(CP2) é a combinacao linear que apresenta a maior variancia na dire¢do ortogonal a
CP1, e as demais componentes sempre serdo ortogonais a componente anterior [32-
33]. Entdo quando ocorre correlacdes significativas entre as variaveis, o numero de
componentes principais Uteis sera muito menor que o numero de variaveis originais
[34].

Para a melhor compreenséo dos dados gerados os fundamentos mateméaticos
devem ser esclarecidos, pois estes partem de uma matriz pré-tratada denominada
de X (IxJ). As amostras sao representadas pelas linhas e as variaveis pelas colunas,

logo tem-se a equacéo 1:
X=TPT
1)
onde T é a matriz de escores que traz a relacdo entre as amostras e P matriz

ortonormal de pesos que traz a relacdo entre as variaveis.

Enquanto a equagéo 2 demonstra o calculo da matriz dos escores:

T=XL+R

(@)

onde L € a matriz de transformacado dos eixos originais para componentes principais
[32].

1.2.2. Regresséo por Minimos Quadrados Parciais (PLSR)

A regressdo por minimos quadrados parciais tem como objetivo encontrar
combinacgdes lineares das variaveis preditoras ao invés das variaveis originais [34]
utiizando as variaveis latentes, onde informacdes irrelevantes sdo descartadas
explicando a variancia em X (varidveis independentes ou variaveis de resposta) e

previsdo da variavel dependente (ou variaveis preditoras) y colaborando para a
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correcdo do problema de colinearidade, e assim obter equacBes de previsbes de
regressao mais estaveis.

Para a interpretacdo dos dados, faz-se primeiramente a compressao dos
dados da matriz original como descrito no tépico 1.2.1, e posteriormente aplica-se a
regressdo onde no método cada coluna y € modelada individualmente de acordo
com o constituinte de interesse e, portanto, é calculado um conjunto separado de
escores e as variaveis latentes [32, 35].

O PLSR € uma analise que relaciona a intensidade do sinal (espectro) com a
modificacdo da amostra, mesmo havendo interferéncias e sobreposicbes de
informacfes espectrais, sendo um método com estatistica robusta, utilizando desde
a regiao espectral como um todo e ndo apenas bandas isoladas [21].

O PLSR utiliza os fatores determinados previamente para a empregabilidade
de X e y na estimativa direta.

A direcdo da primeira varidvel latente € obtida pela maximizacdo da
covariancia entre y e todas as possiveis funcbes de X, onde se tem o vetor de
comprimento unitario e € denominado de primeiro vetor peso, enquanto que 0S
escores sdo calculados ao longo desse eixo. Enquanto a direcdo da segunda
variavel latente € encontrada da mesma maneira, mas ndo mais utilizando os dados
da matriz original, mas sim o residuo da primeira variavel latente, as proximas
variaveis latentes sdo calculadas da mesma maneira é o numero de variaveis

latentes desejados, para isto tem-se a equacao 4:

y=T,q+e
(4)
onde g representa o vetor de regressdo peso no qual este descreve como as

variaveis em t (combinacfes lineares) se relacionam com as matrizes X e vy,

enquanto o e é a matriz residuo.

1.2.3. Maguinas de Vetores de Suporte (SVM)

As maquinas de vetores de suporte (SVM) constituem uma técnica de

aprendizagem de maquina supervisionada, baseada na teoria de aprendizagem
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estatistica e na teoria de otimizacao [36-38]. Utilizada para classificacao e regressao
dos dados, seu uso destaca-se para analise de dados quimicos principalmente na
analitica devido as instrumentacdes a SVM vem sendo explorada com o intuito de
classificar e resolver problemas de calibragéao [39-40].

E utilizada basicamente para resolver problemas de previsdo, deteccdo e
classificacdo de padrbes com elevada capacidade de generalizacdo [37, 41-42].
Para dados multivariados € de grande valia, pois este modelo trabalha com alta
dimensionalidade linear e nao linear, resolvendo de forma robusta problemas de
calibracdo multivariada [41, 43].

As vantagens da SVM é a elevada capacidade de generalizacdo, pois sua
eficiéncia quanto a previsdo dos dados se torna eficiente, se aplicando a calibracdo
multivariada sendo ela linear e sanando a questado da nao-linearidade que o PLSR
encontra dificuldades, nos problemas de reconhecimento de padrdes e para a
classificacdo de dados[41].Tem-se evitado o efeito de sobre ajuste que depende
grandemente do numero de amostras utilizadas, pois quanto mais amostras sao
utilizadas, menor o erro de previsao, logo mais precisa se torna a estimativa dos
parametros, este método apresenta baixos erros de treinamento e altos erros na
previsao [35, 40-41].
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Aplicacdo da espectroscopia LF-"H NMR com
metodos quimiomeétricos (PLSR e SVM) para o

controle e qualidade de gasolina automotiva
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RESUMO

A gasolina é o segundo combustivel derivado do petréleo mais consumido no Brasil,
acarretando em uma ampla producéo e consumo, demonstrados pelos 43 bilhdes de
litros comercializados no ano de 2016. Apesar do papel fundamental na economia
do pais sua fiscalizacdo carece de mais analises devido ao tamanho continental do
pais e as crescentes atividades fraudulentas encontradas na sua comercializagdo
afim de aumentar os lucros de seus distribuidores. Portanto, a utilizacdo de técnicas
convencionais precisas e robustas geram grande quantidade de residuos,
contradizendo a utilizacdo de metodologias verdes e impedindo as fiscalizacdes
mais abrangente, logo as técnicas espectroscopicas vém sendo bastante aplicadas
no setor. Nesse sentido, o presente trabalho propde uma nova aplicacdo da
espectroscopia ressonancia magnética nuclear (LF-'H NMR) de baixa e média
resolucdo para a determinacao de diferentes parametros de qualidade da gasolina,
como massa especifica, temperaturas de destilacgdo em 10%, 50% e 90%
recuperado e ponto final de ebulicdo, benzeno, saturados, olefinicos, aromaticos,
indice de octano do motor, pesquisa de niamero de octano e indice antidetonante.
Sendo 5 dos 11 parametros de aquisicdo propostos, avaliamos os padrbes de

compra, avaliamos o preco de venda e avaliamos a analise.
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2.1. INTRODUCAO

A gasolina é um combustivel féssil derivado do petroleo obtida através de sua
destilacdo, onde representa 60 a 70% do valor de seus destilados [1], apresentando-
se como uma mistura liquida complexa compreendendo principalmente
hidrocarbonetos liquidos, constituidos basicamente de alifaticos (saturados -
parafinas, insaturados- olefinas) e ciclicos (nafténicos, aromaticos) [2-7] contendo
atomos de carbono que variam de C4 a C12 e varios outros diferentes componentes
[8]. Sua composicéo pode variar de acordo com a origem e condi¢cdes de transporte
e armazenamento, conferindo estas caracteristicas a qualidade do produto final [9].

No Brasil, a gasolina comercializada nos postos de combustiveis tem a adi¢ao
27% (viv) de etanol anidro para gasolinas comum e aditivada e 25% (v/v) na
gasolina Premium, conforme a Portaria do Ministério da Agricultura Pecuéria e
Abastecimento n°75 de 05 de marco de 2015, sendo que esta porcentagem pode
variar de acordo com a disponibilidade e precgo do etanol [11].

A forte dependéncia brasileira nas fontes de energia fésseis justifica a
necessidade da fiscalizacdo continua de sua distribuicdo, principalmente no varejo
para observar possiveis atividades ilicitas de adulteracdo, criadas com intuito de
aumentar os lucros somados pelos seus distribuidores. Infelizmente, tal atividade é
comum no cenario brasileiro, o que gera evasao de divisas lesando os cofres
publicos e consumidores.

No ano de 2017 foram relacionados 41689 revendedores varejistas de
combustiveis liquidos no pais, sendo que apenas 2585 amostras foram coletas [12]
pela ANP para analise. Desta quantia 2,5% das amostras apresentaram alguma nao
conformidade. Esses numeros levantam duas diferentes preocupacfes: a infima
guantidade de postos avaliados frente a quantidade existente e a evidéncia de

atividades de adulteracdo mesmo com uma fiscalizagdo pouco abrangente.

2.1.1. Controle de Qualidade da Gasolina

No Brasil a regulamentacéo, fiscalizacdo e monitoramento dos parametros de
qualidade da gasolina sdo executados pela ANP. A Tabela 2.1 mostra os principais
parametros fisico-quimicos e respectivas metodologias analiticas empregadas para
a verificacdo da qualidade da gasolina consumida no pais.
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Tabela 2.1 - Pardmetros de qualidade exigidos pela ANP de acordo com a resolucdo n® 30 de
29.6.2015

Paradmetros de qualidade Resolu¢&o ANP N° 30
Massa especifica a 20°C ASTM D4052
Temperatura de destilacdo (T10%, T50% e ASTM D86
T90%)

Ponto final de ebulicdo ASTM D86
Residuo ASTM D86
Benzeno ASTM D6277
Teor de etanol anidro combustivel NBR 13992
Teor de saturados ASTM D1319
Teor de olefinas ASTM D1319
Teor de arométicos ASTM D1319
NUmero de octano (MON) e ASTM D2699
indice de octano do motor (RON)

indice antidetonante (IAD). ASTM D2700
Fonte: ANP

As técnicas analiticas empregadas atualmente para a analise de combustiveis
apresentam um grande consumo de amostra e reagentes gerando uma quantidade
exacerbada de residuos e encarece o custo de andlise. Dessa forma, o emprego de
técnicas analiticas mais rapidas e que nao geram residuos contribui ndo sé com a
diminuicdo de atividades ilicitas mas também para uma maior abrangéncia das
atividades de fiscaliza¢do advinda da diminuicdo dos custos de analise e uma menor
emissao de poluentes.

Segundo Borsato, et al. [20] os procedimentos experimentais para a analise
de combustiveis derivados do petrdleo séo:

- Condutividade elétrica do alcool: Baseia-se na medida de condutancia, que
esta por sua vez tem a expressao da capacidade de conducdo da corrente elétrica,
através dos eletrdlitos presentes na amostra.

- Ponto de Fulgor: o ponto de menor temperatura a 1 atm com aplicacdo de
uma fonte de igni¢cdo para que os gases desprendidos se inflamem em determinadas
condi¢cdes especificas, ocorrendo uma explosao.

- Ponto de névoa: ponto de temperatura em que a parafina comeca a

solidificar-se.
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- Ponto de fluidez: ponto de temperatura em que o Oleo deixa de fluir nas
determinadas condicfes especificas.

- Residuo de carbono: método de Conradson Carbon Residue, no qual
consiste em uma destilacao destrutiva de uma determinada quantidade de éleo.

- Teor de alcool na gasolina: Consiste em adicionar a amostra de gasolina
gue contém alcool e completa-se com solucdo aquosa de cloreto de sodio, havera a
separacdo em duas fases, a solugcdo aquosa ira reter o &lcool, podendo assim
determinar a porcentagem.

- Densidade da gasolina: utiliza-se um densimetro e corrigido através de
valores tabelados.

- Destilagdo da gasolina: observa-se a volatilidade e o desempenho da
gasolina através de volumes evaporados de 10%, 50% e 90% a temperaturas
maximas.

- Viscosidade: Medida de resisténcia de qualquer fluido através de movimento
ou escoamento.

Sa8o0 muitos os parametros analisados para assegurar a qualidade dos
combustiveis derivados do petréleo, o que dificulta uma maior abrangéncia das
atividades de fiscalizagdo. Desta forma o avanco da tecnologia juntamente com o
desenvolvimento de técnicas analiticas mais rapidas e de menor custo podem
promover uma maior fiscalizacdo da qualidade dos combustiveis consumidos no
pais.

A aplicacdo de técnicas analiticas modernas, capazes de gerar uma grande
quantidade de informagéo a respeito da amostra, como a NMR em conjunto com
métodos quimiométricos de analise, tem apresentado bons resultados para
determinacao rapida de parametros de qualidade de combustiveis. Um bom exemplo
€ o trabalho de Flumignan, et al. publicado em 2012 [3] que utilizou a espectroscopia
'H NMR com método de regressdo por minimos quadrados parciais (PLSR, do
inglés Partial Least Squares Regression) para construcdo de curvas de calibragcéao
para a previsdes de diferentes parametros fisico-quimicos da gasolina comercial
brasileira. Outro exemplo € o trabalho de Obeidat et al., publicado em 2015, que
emprega a técnica de espectroscopia ‘H NMR em conjunto com a andlise de
componentes principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis) para analise

qualitativa da adulteracao de gasolina [21].
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2.2. OBJETIVOS

Desenvolver e validar métodos simples, rapidos e nao-destrutivos para
caracterizacao e controle de qualidade de gasolina empregando um espectrémetro
LF-'H NMR de bancada.

2.2.1. Objetivos Especificos

v' Obter espectros LF-'H NMR para amostras de gasolina em um espectrémetro de
bancada;

v' Gerar modelos de regressao multivariada PLSR e SVM para a previsdo dos
parametros de qualidade da gasolina;

v Avaliar o desempenho dos modelos PLSR e SVM;

v' Comparar os resultados obtidos através dos modelos PLSR e SVM.
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2.3. MATERIAIS E METODOS

2.3.1. Amostragem

O conjunto amostral foi composto por 345 amostras de gasolina tipo C (das
quais 209 eram gasolinas comuns, 117 aditivadas e 19 Premium) coletadas no
estado de Sao Paulo (Brasil) por agentes de fiscalizacdo da ANP. Todas as
amostras foram previamente analisadas por um laboratério credenciado junto a ANP,

onde foram determinados todos os parametros apresentados na Tabela 2.1.

2.3.2. Aquisicdo dos Espectros de *H NMR de Alto Campo

Os espectros de 'H NMR de alto campo foram adquiridos em um
espectrometro Bruker de 400 MHz. Para a aquisicdo dos espectros foram
empregados 0s seguintes parametros: pulso simples, largura espectral de 6410 Hz,
tempo de relaxamento de 3 s, 16 varreduras, pulso de 90° e tempo de aquisi¢ao de
4,819 s.

Apenas trés espectros de *H NMR de alto campo foram adquiridos, um para
cada tipo de gasolina. Isto foi feito com a finalidade de determinar as regifes de
deslocamentos quimicos dos diferentes grupos quimicos que compdes a gasolina,
para servir de referéncia para o alinhamento dos demais espectros adquiridos em
baixo campo. Para isso 25 mg de amostra foram dissolvidas em 500 pL de

cloroférmio deuterado (CDCls3) (0,05% v:v tetrametilsilano -TMS).

2.3.3. Aquisicdo dos Espectros de *H NMR de Baixo Campo (LF-'H NMR)

Para aquisicdo dos espectros de LF-'H NMR foi empregado um
espectrometro de bancada (Spinsolve, Magritek) construido com imés permanentes
capazes de gerar um campo magnético de 1 T (43 MHz para a frequéncia de Larmor

do préton), com homogeneidade melhor do que 0,01 ppm para a regido de amostra
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coberta por uma bobina de radiofrequéncia que envolve um tubo de vidro de 5 mm
[22].

Os espectros de LF-'H NMR de todas as amostras foram adquiridos sem a
diluicdo da amostra em solventes especificos nem adicdo de compostos de
referéncia. Para isso, 0,7 mL de amostra foi inserida diretamente em um tubo de
vidro de NMR de 5 mm de diametro. Cada espectro foi adquirido apés a aplicacdo de
um unico pulso de radiofrequéncia (RF) de 90° (um Unico scan). Antes da aquisi¢ao
do espectro foi realizada apenas a estabilizacdo térmica de todas amostras em uma
estufa a 28,5 °C, por pelo menos 60 min antes da aquisicdo do espectro de NMR,

uma vez que a sonda de RF do equipamento encontra-se a 28,5 °C.

2.3.4. Analise Multivariada

Para as trés diferentes técnicas quimiométricas empregadas nesse trabalho
(PCA, PLSR e SVM), os parametros de qualidade da gasolina, previamente
determinados por um laboratoério credenciado junto a ANP, foram empregados como
a matriz de dados Y, enquanto os espectros de LF-"H NMR foram empregados como

a matriz X de dados.

2.3.4.1. Anélise de componentes principais

Os programas computacionais Statistica 7.0, GAMMA [23] e Matlab 2015a
foram empregados para a andlise por componentes principais. O primeiro foi
empregado para determinar as correlacdes existentes entre as diferentes variaveis
pertencentes a matriz Y e o programa GAMMA, rodando no ambiente Matlab, foi

empregado para avaliar a presenca de amostras andomalas.

2.3.4.2. Calibracdo multivariada

Os espectros de LF-*H NMR da gasolina foram empregados como a matriz de
dados X e os parametros de qualidade, previamente determinados por metodologias
analiticas de referéncia (Tabela 2.1), como vetor y, a matriz de dados e os modelos

de calibracdo e validacdo foram todos construidos empregando a rotina
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computacional GAMMA, operando no programa computacional Matlab 2015a
(MathWorks, USA). Para a construcdo dos modelos de calibracdo foram
empregadas 232 amostras e para sua validacdo externa 113 amostras através do
algoritmo Kennard-Stone [24]. Para todos os parametros estudados foram

desenvolvidos modelos de calibracdo PLSR e SVM individuais.

2.4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A gasolina € uma mistura complexa composta principalmente de
hidrocarbonetos. A Figura 2.1 (a) e (b) mostram os espectros de *H NMR de alto e
baixo campo para amostras de gasolina comercial (comum, aditivada e Premium).
Para ambos os espectros é possivel identificar diferentes classes de compostos
presentes na mistura, por exemplo: alifaticos, heteroatomos, olefinas e aromaticos,
como destacados na Figura 2.1 (a). Pinto et al. [2] propde a subdivisdo do espectro
em compostos aromaticos, & = 6,70-8,00 ppm (A); compostos olefinicos, 6 = 4,60-
6,50 ppm (B); compostos que contém heteroatomos como oxigénio e nitrogénio, & =
3,00-4,50 ppm (C); protons a e B de compostos aromaticos, 6 = 2,15-2,80 ppm (D);
compostos alilicos, 6 = 1,85-2,10 ppm (E) e mistura de compostos nafténicos e

parafinicos, 6 = 0,50-1,85 ppm (F).

Gasolina Premium
Gasolina Aditivada (a)
Gasolina Comum

u .

L1 “ T ,,J«JL l

Deslocamento quimico (ppm)
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Figura 2.1 - Espectros de *H NMR de gasolinas comum, aditivada e Premium. (a) alto campo (400
MHz) e (b) baixo campo (43 MHz).

Apesar da menor resolucdo dos espectros de baixo campo é possivel
visualizar uma separacdo satisfatéria entre os diferentes grupos quimicos
mencionados, 0 que demonstra um alto potencial de aplicabilidade da técnica para a
analise composicional da gasolina. Esta distincdo entre diferentes grupos quimicos
também amplifica as diferencas espectrais encontradas entre a amostra de gasolina
Premium com as amostras de gasolina comum e aditivada. A principal causa dessas
diferencas deve-se ao fato de a gasolina Premium apresentar teores maiores de
hidrocarbonetos parafinicos de cadeia ramificada, olefinas e hidrocarbonetos ciclicos
principalmente aromaticos, contribuintes para a maior octanagem do motor,
enguanto as gasolinas comum e aditivada possuem maiores teores de nafténicos,
onde estes compostos possuem uma resisténcia menor a detonacdo, conferindo,

assim, uma menor octanagem ao combustivel [25].
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2.4.1. Analise Multivariada

2.4.1.1. Pré-Processamento

Para todos os espectros adquiridos de LF-1H NMR foram realizados a
correcdo da linha de base, correcéo da fase em ordem zero, apodizacao Lorentziana
com janela de 1 Hz e alinhamento dos desvios quimicos. Todos estes procedimentos
foram feitos automaticamente através de uma rotina escrita em Matlab. Para a
correcdo dos desvios quimicos o espectro de alto campo de cada tipo de gasolina
serviu como referéncia, de forma que o maximo em & = 1,19 ppm foi empregado
como parametro de alinhamento para todos os espectros de baixo campo. Também
foram avaliados o autoescalamento, normalizacao pela area e pelo maximo, além da

centragem na média para todo o conjunto amostral.

2.4.1.2. Andlise de componentes principais

Segundo Miller et al. [26] pode-se observar a correlagédo existente entre os
pares das varidveis preditoras (parametros da gasolina) a partir dos coeficientes de
correlacdo. Variaveis iguais apresentam valores de coeficiente de correlacdo igual a
1,00 e para os pares de variaveis diferentes os valores superiores a 0,7 é
considerado com boa correlagao.

A partir da Tabela 2.2, observa-se que o parametro MEsp (Massa Especifica)
em conjunto com os parametros T90% (Temperatura de destilacdo com 90% de
volume recuperado), Bz (Benzeno), Ole (Olefinicos) e Aro (Aromaticos) apresentam
valores maiores que 0,7 de correlacdo, o que pode contribuir para a simplificacéo de
construcdo de modelos quimiométricos, ja que a determinagcdo apenas do primeiro
parametro € uma boa estimativa dos demais. A explicacdo para essa alta correlacéao
provem do fato de que os teores de Bz, Ole e Aro proporcionam uma maior
estabilidade térmica a gasolina, aumentando a temperatura de destilagdo em 90%
de volume recuperado, e devido a presenca destes contribui para o aumento da

densidade da amostra.
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Parametro MEsp T10%  T50%  T90% PFE Res. Bz Sat. Ole. Aro. AEAC MON RON IAD
MEsp® 1,00 -0,08 0,30 0,94 0,39 -0,09 0,75 -0,75 0,70 0,79 -0,04 0,07 0,61 0,56
T 10%" -0,08 1,00 0,02 -0,10 -0,08 -0,02 -0,01 0,19 -0,36 0,06 0,01 -0,03 -0,24 -0,23
T 50%* 0,30 0,02 1,00 0,31 0,63 0,04 0,14 0,02 0,13 -0,11 -0,06 0,03 0,49 0,27
T 90%" 0,94 -0,10 0,31 1,00 0,50 0,01 0,68 -0,72 0,73 0,69 -0,07 0,08 0,56 0,51
PFE' 0,39 -0,08 0,63 0,50 1,00 0,04 0,24 -0,19 0,38 0,01 -0,01 0,03 0,32 0,26
Res. -0,09 -0,02 0,04 0,01 0,04 1,00 -0,18 0,02 0,06 -0,19 0,00 0,23 -0,06 0,01
Bz 0,75 -0,01 0,14 0,68 0,24 -0,18 1,00 -0,46 0,32 0,67 -0,02 -0,12 0,42 0,33
Sat* -0,75 0,19 0,02 -0,72 -0,19 0,02 -0,46 1,00 -0,86 -0,81 0,03 -0,34 -0,50 -0,64
Ole* 0,70 -0,36 0,13 0,73 0,38 0,06 0,32 -0,86 1,00 0,53 -0,07 0,25 0,50 0,60
Aro* 0,79 0,06 -0,11 0,69 0,01 -0,19 0,67 -0,81 0,53 1,00 -0,01 -0,01 -0,01 -0,01
AEAC -0,04 0,01 -0,06 -0,07 -0,01 0,00 -0,02 0,03 -0,07 -0,01 1,00 0,04 -0,01 0,02
MON* 0,07 -0,03 0,03 0,08 0,03 0,23 -0,12 -0,34 0,25 -0,01 0,04 1,00 0,36 0,65
RON* 0,61 -0,24 0,49 0,56 0,32 -0,06 0,42 -0,50 0,50 -0,01 -0,01 0,36 1,00 0,85
IAD* 0,56 -0,23 0,27 0,51 0,26 0,01 0,33 -0,64 0,60 -0,01 0,02 0,65 0,85 1,00

MEsp — Massa Especifica; T 10% - Temperatura de 10% de volume recuperado; T 50% - Temperatura de 50% de volume recuperado; T 90% - Temperatura

de 90% de volume recuperado; PFE — Ponto Final de Ebulicdo; Res — Residuo; Bz — Benzeno; Sat — Saturados; Ole — Olefinicos; Aro — Aromaticos; AEAC —

Alcool Etilico Anidro Combustivel; MON — indice de octano no motor; RON — Pesquisa de niimero de octano; IAD — indice Antidetonante.
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Na Tabela 2.3 e Figura 2.2 observa-se que alguns parametros apresentam
alta correlacéo no fator 1, devido ao grande agrupamento no fator. Ao lado esquerdo
da Figura 2.2 encontram-se correlagdes entre os parametros MEsp, T90%, Bz, Ole,
Aro, RON, IAD apresentando valores de pesos com correlacdo negativa, enquanto
gque o parametro Sat encontra-se ao lado direito do grafico. Todos esses parametros
sao os que melhor contribuem para a separacao das amostras em duas diferentes
classes: a) gasolinas Premiuns representadas pela numeracdo 2 e b) gasolinas
comuns e aditivadas representadas pelas numeracoes 0 e 1 respectivamente,
conforme destacado na Figura 2.3 (a).

Com o objetivo de analisar as diferenciagdes das amostras de gasolina
comum, aditivada e Premium, foi realizada a analise de componentes principais dos
espectros adquiridos por LF-'H NMR. A Figura 2.3 apresenta o grafico dos escores
com as amostras identificadas por numeracdo, com duas componentes principais
com 89,59% de variancia acumulada. E possivel observar um agrupamento de
amostras ao lado mais positivo da primeira componente principal (CP1)
representadas pelas amostras de gasolina Premium diferenciando das gasolinas
comuns e aditivadas. Enquanto que nos gréficos dos pesos € comprovado que a
maior parte de variacdo dos espectros de LF-'H NMR é dos compostos alifaticos dos

deslocamentos quimicos de 0-3 ppm sendo representados pelas CP1 e CP2.

Tabela 2.3 - Pesos dos fatores.
Valores em vermelho, demostram uma alta correlagéo entre as variaveis

Parametro  Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4
MEsp -0,922974 0,213842 -0,185668  0,008182
T 10% 0,206845 0,240726 -0,206541  0,742067
T 50% -0,322822 -0,585581  -0,630706  0,164439
T 90% -0,898928 0,122148 -0,220930 -0,073922
PFE -0,448345 -0,445747 -0,579845 -0,083397
Res. 0,049499 -0,431780  0,215309 -0,127782
Bz. -0,669303 0,431653 -0,297560  0,102754
Sat. 0,860029 -0,174772 -0,319695 0,110647
Ole. -0,816338 -0,0611858 0,172282 -0,351932
Aro. -0,768811 0,522436 0,173864 0,161214
AEAC 0,044095 -0,013612  0,114223 0,381702

MON -0,308693 -0,488669 0,626765 0,179430
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RON -0,768939 -0,332607 0,007846 0,179430
IAD -0,780889 -0,352287 0,328992 0,199714

MEsp — Massa Especifica; T 10% - Temperatura de 10% de volume recuperado; T 50% -
Temperatura de 50% de volume recuperado; T 90% - Temperatura de 90% de volume recuperado;
PFE — Ponto Final de Ebulicdo; Res — Residuo; Bz — Benzeno; Sat — Saturados; Ole — Olefinicos;
Aro — Aromaticos; AEAC — Alcool Etilico Anidro Combustivel; MON — indice de octano no motor;

RON — Pesquisa de nimero de octano; IAD — indice Antidetonante.

Factor Loadings, Factor 1 vs. Factor 2
Rotation: Unrotated
Extraction: Principal components
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Figura 2.2 - Gréfico de pesos do fator andlises dos parametros de qualidade da gasolina.
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42

2.4.1.3. Modelos de Calibragdo PLSR e SVM

A fim de avaliar a aplicacdo da espectroscopia de LF-'H NMR na
determinacdo de parametros de qualidade da gasolina, 12 modelos de calibracéao
PLSR e 12 modelos SVM foram construidos para a predicdo de massa especifica
(MEsp), temperaturas de destilacdo para 10% (T10%), 50% (T50%) e 90% (T90%)
de recuperacdo, ponto final de ebulicdo (PFE), teor de benzeno (Bz), saturados
(Sat), olefinicos (Ole) e aromaticos (Aro), indice de octano do motor (MON),
pesquisa de numero de octano (RON) e indice antidetonante (IAD). Para isso, o
conjunto amostral inicial foi subdividido em amostras de calibracdo e validacdo
externa (67% e 33%, respectivamente), atraves do algoritmo Kennard-Stone [24, 27-
28].

As figuras de mérito para todos os modelos PLSR e SVM desenvolvidos e
otimizados, pela retirada de amostras andmalas, sdo apresentadas na Tabela 2.4. A
deteccdo de amostras andmalas foi realizada pela sele¢cdo de amostras com altos
valores de residuos em X (anémalas no espectro) e em Y (andmalas na predicéo) e,
que apods sua retirada o desenvolvimento de um novo modelo de calibracdo
apresentou uma melhora significativa dos valores de RMSECYV (erro quadrado médio
da validacdo cruzada, do inglés Root-mean-square error of the cross validation), R
(coeficiente de correlacdo da calibracdo, do inglés Correlation coefficient for the
calibration) e RMSEP (erro quadrado médio da previsdo, do inglés Root-mean-
square error of the prediction), como recomendado na literatura [28-31]. Todos os
modelos foram desenvolvidos com toda a faixa espectral (0 a 8 ppm) e 0s espectros
autoescalados, uma vez que esse pré-tratamento apresentou 0s menores valores de
RMSEP.

A avaliacado dos resultados indica que os valores de RMSEP encontrados
para o desenvolvimento dos modelos de calibragdo para a previsao dos parametros
T50%, T90%, Ole e Aro sdo consideravelmente menores que os valores de
reprodutibilidade aceitos pelas metodologias de referéncia da ASTM, como
apresentado na Tabela 2.5. A isso pode-se somar também os altos valores dos
coeficientes de correlagdo (maiores que 0,85) para a validagéo cruzada e previsao.
Estes valores indicam o grande potencial do espectrdometro de LF-'H NMR para
tornar-se uma ferramenta analitica importante na determinacdo dos parametros de

gualidade da gasolina comercial, uma vez que todo o conjunto amostral, de
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calibracdo e validacao externa, foi composto por gasolinas comerciais coletadas em

diferentes pontos de distribuicdo do estado de S&o Paulo durante um ano inteiro, 0

que reflete de forma fidedigna a realidade brasileira pelo menos para esta regiéo.

Para o parametro T90% mostrou-se bons modelos de calibracdo, devido a

presenca de hidrocarbonetos saturados contendo de 8 a 9 carbonos [32], que séo

compostos que suportam altas temperaturas. E para os compostos olefinicos e

aromaticos sdo compostos com maior resisténcia a detonacao [33], sendo estes com

maiores pontos de ebulicdo, corroborando para a modelagem da calibragéo.

Tabela 2.4 - Resultados obtidos pelos métodos de calibragdo PLSR e SVM para os diferentes
paradmetros de qualidade da gasolina.

Parametro LV RMSECV RMSEC RMSEP R’cal R’ pred Range
MEsp* 7 1,5183 1,2300  0,8519 0,9774 0,9813 714,1-753,4
Mesp* 1,6237 13337 08775 09772  0,9442

T 10%* 6 0,8310 0,7398  0,7556 0,6020 0,4891 50,4-57,5
T 10%” 0,8456  0,6928 06121 06574 05778

T 50%° 8 0,5266  0,4077 0,2208  0,8043  0,8855 66,1-73,8
T 50%° 0,4813  0,3746 0,2821 08430  0,7895

T 90%" 7 20040 24484 15548 09444 09660  110,4-167,2
T 90%” 2,8769 22407 1,8241 09588  0,8779

PFE' 9 32778 26432 24366 07692 05861  178,7-229,0
PFE’ 43474 25467 22902 07896  0,5302

Bz' 5 0,0964  0,0893 0,259 08017  0,5544 0-1,0
Bz 0,1175  0,1089  0,0849 0,7526 0,6010

Sat' 5 2,8265  2,6225 22615 07787  0,7608 39,0-72,0
Sat’ 2,5812  2,2402 2,878 08563  0,5825

Ole* 71,3746  2,7973 1,048 08716  0,8090 0,0-16,0
ole’ 1,3514  1,2449 1,3293  0,8627  0,5209

Aro* 7 0,9816  0,8766 0,8863 08850  0,8437 4,0-19,0
Aro? 1,1678  1,0142 0,7202 08756  0,6908

MON* 7 0,4505  0,3442 0,3479 05537  0,4117 81,2-84,2
MON? 0,4976  0,4236 0,4147 03290  0,1513

RON* 3  1,3575  1,2102 05962 0,708  0,5488  82,7-100,0
RON? 0,9051  0,7372 05509 06844  0,5314

IAD' S 0,6004 0,5167  0,4124 0,5640 0,3979 87,0-92,1
IAD? 0,6440  0,5255  0,4402 0,5504 0,1281
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'PLSR; SVM; MEsp — Massa Especifica; T 10% - Temperatura de 10% de volume recuperado; T
50% - Temperatura de 50% de volume recuperado; T 90% - Temperatura de 90% de volume
recuperado; PFE — Ponto Final de Ebulicdo; Res — Residuo; Bz — Benzeno; Sat — Saturados; Ole —
Olefinicos; Aro — Aromaticos; AEAC — Alcool Etilico Anidro Combustivel; MON — indice de octano no
motor; RON — Pesquisa de nimero de octano; IAD — indice Antidetonante; LV - Variaveis Latentes
(do inglés, Latent Variable); RMSECYV - Raiz quadrada do erro médio quadratico de validacdo cruzada
(do inglés, Root—-mean—square error of the cross—validation); RMSEC - Raiz quadrada do erro médio
guadratico de calibracdo (do inglés, Root—-mean—square error of the calibration); RMSEP - Raiz
guadrada do erro médio quadratico de previsdo (do inglés, Root-mean-square error of the
prediction); cha. - Coeficiente de correlacdo da calibracéo; Rzpred - Coeficiente de correlacdo da
predicdo; Range - Valores inferiores e superiores encontrados para o parametro de interesse no

conjunto de amostras.

Tabela 2.5 - Comparacdo entre os valores de RMSEP para 1H NMR de baixo campo e a
reprodutibilidade dos métodos de referéncia analitica para diferentes parametros de qualidade da
gasolina.

Parametro RMSEP! RMSEP? ASTM Reprodutibilidade
T 50% 0,2208 0,2821 1,88
T 90% 1,5548 1,8241 3,97
Ole 1,1048 1,3293 3,13
Aro 0,8863 0,7202 3,7

'PLSR; °SVM; T 50% - Temperatura de 50% de volume recuperado; T 90% - Temperatura de 90% de
volume recuperado; Ole — Olefinicos; Aro — Aromaticos; RMSEP - Raiz quadrada do erro médio

guadratico de previsao (do inglés, Root Mean Squares Error of Prediction).

O modelo de calibracdo desenvolvido para a previsdo do parametro Mesp,
apesar de apresentar valores de RMSEP maiores que os valores de
reprodutibilidade aceitos pela ASTM (0,0022), apresentou altos coeficientes de
correlacdo para a validacéo cruzada e calibracdo externa, o que o elege como um
bom modelo para a estimativa do parametro, visto sua ampla faixa de aplicacéo e
por ser um forte indicativo de adulteracdo de gasolinas comerciais por solventes de
menores custos. O que difere as gasolinas comuns e aditivadas das gasolinas
Premiuns neste parametro sdo os compostos heteroatomos que contem enxofre e
nitrogénio que contribuem para elevados valores de MEsp [32].

Para os parametros T10%, PFE, Bz, Sat, MON, RON e IAD néo foi possivel a
construcdo de modelos de calibracdo PLSR e SVM satisfatorios, devido a baixa
correlacdo encontrada entre os espectros de LF-'H NMR e os parametros

estudados. Para T10% acreditamos que esse fato deve-se fundamentalmente ao
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tempo decorrido entre a coleta da amostra e a aquisicdo do espectro de LF-'H NMR
ser muito maior que o tempo gasto para a realizacdo do ensaio fisico-quimico
(minimo de trinta dias, contra maximo de um dia), o que possibilita a volatilizacédo de
compostos volateis de menor peso molecular da gasolina, que sdo os compostos
majoritariamente responsaveis pelas variacdes encontradas dentro do parametro. Ja
para os parametros PFE, MON, RON e IAD acreditamos gque a baixa variabilidade do
conjunto amostral seja a grande responsavel pela falta de ajuste dos modelos de
calibracdo. Tal fato pode ndo ser demonstrado claramente pela faixa do parametro
PFE (178,7 a 229,0), mas justificado quando nota-se que 82% do seu conjunto
amostral compreende valores entre 195 e 205.

Para os parametros Bz e Sat acreditamos que uma melhor selecdo de
variaveis ou até a integracao direta do espectro ira viabilizar a determinacdo mais
robusta destes parametros. Isto aplica-se também ao teor de etanol.

A Figura 2.4 mostra os graficos dos valores previstos vs. valores
determinados empregando os modelos desenvolvidos PLSR com o espectrdmetro
de LF-'H NMR de bancada para a previsdo dos parametros Mesp, T50%, T90%, Ole
e Aro para as 113 amostras de gasolina comercias, empregadas como conjunto
externo de validagdo. Para todos os parametros pode-se notar a alta correlagcédo

existente entre os modelos e as respectivas técnicas de referéncia.
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Figura 2.4 - Comparacéo dos valores previstos pelos modelos de calibracdo PLS para o espectro de
LF-"H NMR e os valores de referéncia determinados pelos métodos de referéncia para: MEsp, T50%,
T90%, Ole e Aro para amostras de validacdo externa. Os coeficientes de correlacdo de previsédo
(Rzpred) para cada curva é mostrado na Tabela 2.4.
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2.5. CoNCLUSAO

O espectrometro de LF-'H NMR de bancada monstrou-se uma ferramenta
analitica importante para determinacao rapida de cinco parametros de qualidade da
gasolina (Mesp, T50%, T90%, Ole e Aro). Os valores de RMSEP encontrados para
T50%, T90%, Ole e Aro empregando os modelos PLSR e SVM desenvolvidos sao
menores que a reprodutibilidade aceita para o0s métodos convencionais
estabelecidos pelas normas ASTM, empregadas como referéncia para estas
analises. Isto demonstra o grande potencial de aplicacdo da técnica para a
verificacdo rapida de possiveis atividade de adulteracdo encontradas hoje no cenario
brasileiro de comercializagdo de combustiveis. Deve-se salientar também que a
técnica dispensa o pré-tratamento da amostra e a aquisicdo de um espectro de LF-
'H NMR e determinacdo destes cinco parametros pode ser realizada em apenas 10
segundos, o0 que acarretaria a diminuicdo drastica do custos de analise encontrados
atualmente para a verificacdo da qualidade da gasolina, uma vez que hoje estes
ensaios, em sua maioria, sédo realizados por metodologias fisico-quimicas de
analise, como a destilacdo, que demandam tempo e mao-de-obra especializada.

Ao comparar os valores das figuras de méritos dos modelos de calibragédo
PLSR e SVM observou-se que os modelos nédo apresentaram diferenciagbes no
melhoramento da néo linearidade, concluindo que o conjunto amostral juntamente

com os parametros de qualidade da gasolina apresentaram-se lineares.
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CAPITULO I

Monitoramento online da cinética da reacao de
transesterificacdo do biodiesel por LF-'"H NMR e NIR

em conjunto com o métodos de regressdo PLSR



52

RESUMO

A busca por técnicas analiticas robustas, rapidas e de baixo custo vem
demonstrando importancia no setor de monitoramento de qualidade de combustiveis
de transporte, devido ao custo da analise, logo as técnicas espectroscopicas vem
sendo bastante aplicadas no setor. Assim, 0 presente trabalho apresenta uma nova
aplicacdo da espectroscopia LF-'H NMR e NIR com o métodos de regressdo PLS
para o controle de qualidade do biodiesel. A priori a determinacdo rapida na
aquisicdo de espectros, faz-se as técnicas descartarem qualquer pré-tratamento de
amostras, em que se traz uma enorme reducao no custo de analise. A utilizacdo da
técnica LF-'H NMR e da técnica NIR no monitoramento online para a determinac&o
da porcentagem molar dos diferentes compostos presentes na reagcdo de
transesterificacdo do biodieselem conjuntos com o método de regressao foi possivel
prever 0s compostos presentes na reacao, desde os iniciais, intermediarios e finais.
Para todos os glicerideos e FAME, os modelos desenvolvidos mostraram-se
satisfatérios quando comparados as técnicas analiticas de referéncia,
desmonstrando vantagens as técnincas LF-'H NMR e NIR pela diminuicéo drastica

do custo da andlise e permitindo o monitoramento online da reacéo.
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3.1. INTRODUCAO

O biodiesel é um combustivel biodegradavel, renovavel e ndo toxico derivado
de Oleos vegetais e gorduras animais, isento de enxofre e compostos aromaticos,
contribuindo assim para a redugéo de poluentes nocivos ao ambiente [1-2].

A producéo do biodiesel é realizada a partir da reacdo de transesterificacao
na qual triglicerideos, presentes no 6leo vegetal ou gordura animal, reagem com um
alcool de cadeia curta (geralmente emprega-se metanol ou etanol) gerando dois
produtos, o éster de acido graxo e o glicerol, como representado na Figura 3.1 [2-6].

Mais comumente, esta reacdo é promovida por um catalisador alcalino
homogéneo [3], com excesso de alcool para deslocar o equilibrio no sentido da
formacdo de produtos, gerando ésteres e glicerina [7]. Dessa forma, para cada
molécula de triglicerideo sdo necessarias trés moléculas de alcool para a producéo
de trés moléculas do éster de &cidos graxos e uma molécula de glicerol

(subproduto).
A reacdo de transesterificacdo consiste de um conjunto de trés etapas

consecutivas e reversiveis. Primeiramente, as moléculas de triglicerideos (TG)
reagem com alcool (metanol - MeOH) formando diglicerideos (DG) - 1,2—diglicerideo
(1,2-DG) e 1,3—diglicerideo (1,3-DG) — que sao convertidos a monoglicerideos (MG)
- 1-monoglicerideo (1-MG) e 2—monoglicerideo (2-MG) - e, finalmente em glicerol
(GL), em cada uma destas etapas da reacdo ha a formacao de uma molécula de
éster metilico de acido graxo, FAME (do inglés, Fatty Acid Methyl Esters), se o

metanol for o &lcool empregado [8].
H,C — OCOR’ ROCOR’ H,C-OH

| NaOH |
HC — OCOR” + 3ROH ROCOR"” + HC - OH

H,C—— OCOR"” ROCOR"” H,C—- OH

Triglicerideos Mistura de ésteres Glicerol

Figura 3.1 - Reacdo de transesterificacdo do biodiesel.

A fim de monitorar a reacdo de transesterificacdo do biodiesel, diversas

técnicas analiticas sdao empregadas, como por exemplo HPLC-UV e GC-FID, para
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determinacdo das quantidades das substancias quimicas totais (glicerideos) e
FAME, formados durante a reacdo de transesterificacdo de diferentes 6leos com o
metanol [9], além de técnicas espectroscépicas como NMR de alta resolucéo de *H e
13C, que produzem resultados satisfatérios para a estimativa do teor de glicerideos
(MG, DG e TG) e acidos graxos livres, que sao extraidos de sementes oleaginosas
[10].
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3.2. OBJETIVOS

Desenvolver e validar métodos simples, rapidos e ndo-destrutivos de LF-'H

NMR e NIR para o controle de qualidade de biodiesel via 0 monitoramento em tempo

real da reacdo de transesterificacdo para a producéao do biocombustivel.

3.2.1. Objetivos Especificos

v
v

<\

Fazer a reacao de transesterificacdo do biodiesel;

Obter espectros LF-'H NMR e NIR para amostras da reacéo de transesterificagéo
de biodiesel em tempo real utilizando espectrometros de bancada;

Gerar modelos de regressao multivariada PLSR e SVM para a previsao das taxas
de conversdo de mono-, di- e triglicerideos e ésteres de acidos graxos;

Avaliar o desempenho dos modelos PLSR e SVM;

Comparar os resultados obtidos através dos modelos PLSR e SVM

Comparar os resultados obtidos com os espectros LF-*H NMR com os resultados

obtidos usando os espectros NIR.
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3.3. MATERIAIS E METODOS

3.3.1. Reacdao de Transesterificacdo Para a Producao de Biodiesel

As reacoes de transesterificacdo foram realizadas misturando 500 mL de 6leo
de soja (soya, Brasil), 2,50 g de hidréxido de sodio (NaOH - 0,50% m/m — base em
relacdo ao 6leo) ou 3,75 g de NaOH (0,75% m/m) previamente dissolvido em 140 mL
de metanol (propor¢édo 6:1 mol). Em temperatura ambiente do laboratério controlada
em 20 = 2 °C a mistura ficou por agitacdo mecéanica de 150 rpm (rotacbes por
minuto) durante 62 min. As duas reacdes foram realizadas em triplicata.

Em um reator devidamente selado foram inseridos quatro tubos de Teflon
com diametro interno de 1 mm. Dois tubos foram utilizados permitindo a fluidez da
amostra através da célula espectrofotométrica do LF-'H NMR e dois para tubos para
a célula do NIR. Nos sistemas, a mistura da reacdo de transesterificacdo foi
conduzida com o auxilio de bombas peristéltica (Ismatec, modelo IPC-8). A
aquisicdo dos espectros LF-'H NMR e NIR foram obtidos em fluxo nos tempos de 3,
7,10, 14, 18, 26, 34, 42, 50 e 62 min a partir do momento em que se inicia a reacao,
cada espectro de LF-'H NMR foi aplicado um unico pulso de RF de 90°, com pausa
no fluxo de 10 s antes da aquisicdo para a estabilizacdo dos protons presentes,
enquanto que os espectros de NIR foi em fluxo continuo com 60 scans, 16
varreduras. A representacdo do sistema em fluxo da reacdo de transesterificacédo é

mostrada na Figura 3.2 e Figura 3.3.

pd

N
n

=

;!

Figura 3.2 - Representacao sistematica da reacao de transesterificacdo: (a) Espectrometro LF-'H
NMR. (b) Espectrometro NIR; (c) Tubo de vidro para andlise em fluxo LF-*H NMR; (d) Cela de vidro
para andlise em fluxo NIR; (e) Aliquotas de amostra para andlise de HF-'H NMR; (f) Bomba
peristaltica; (g) Agitador magnético; (h) Reator; (i) Tubos de Teflon.
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Figura 3.3 - Sistema para andlise da reacéo de transesterificacdo. (a) LF-'H NMR; (b) Reator; (c)
NIR.

Aliquotas de 15 mL da amostra foram retiradas durante a reacdo com o
auxilio de uma pipeta volumétrica no mesmo tempo da aquisicdo dos espectros de
LF-'H NMR e NIR para a posterior realizacdo da analise de HF-'H NMR. As
aliquotas foram inseridas em tubos falcon contendo 1,5 mL de acido acético glacial
para a neutralizacdo do NaOH presente, que foi utilizado como catalisador na
reacdo. Posteriormente foram homogeneizadas e realizadas trés lavagens com agua
destilada, em cada lavagem utilizou-se 50 mL de &gua destilada e entdo
centrifugadas por 7 min a 2300 rpm em temperatura ambiente. Apés a realizacao da
lavagem e centrifugacéo, a fase organica (sobrenadante) foi armazenada em outro
tubo, que apds as trés lavagens foram secas em sulfato de sodio anidro e
centrifugadas por 10 min a 4000 rpm para a posterior analise de HF-'H NMR.

3.3.2. Aquisicdo dos Espectros de *H NMR de Alto Campo
Para a aquisicdo dos espectros de HF-'H NMR, as condi¢cdes do equipamento

sdo as mesmas citadoa no capitulo 2, mas utilizando 50 uL de amostra dissolvidas
em 500 pL de CDCl3 com TMS.
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3.3.3. Aquisicdo dos Espectros de LF-'H NMR e NIR

Para a aquisicdo dos espectros de LF-'H NMR, as condicdes do equipamento
sdo as mesmas citadas no capitulo 2.

Os espectros NIR foram adquiridos através do espectrofotbmetro de bancada
(ABB Bomem, modelo MB160D) em uma faixa espectral de 4000 a 140000 cm™ com
resolucdo de 4 cm™.

3.3.4. Calibrac&o Multivariada

Os modelos de calibragdo PLSR das reagOes de transesterificacdo em
diferentes concentraces foram construidas para as duas técnicas analiticas LF-'H
NMR e NIR no qual empregou-se como a matriz de dados X e as taxas de
conversdes estabelecidas previamente por NMR de alto campo como referéncia,
como vetor Y. Os modelos construidos foram realizados similarmente ao citado
acima, empregando 42 amostras de calibracdo e 18 amostras para validacao

externa através do algoritmo Kennard-Stone.
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3.4. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.4.1. Determinagéo de MG, DG, TG e FAME no NMR de alto campo

A selecdo das areas de integracdo representadas por cada produto e
subprodutos sendo eles 1-MG, 2-MG, 1,2-DG, 1,3-DG, TG e FAME, foram realizadas
por uma rotina no Matlab. Baseado no estudo de Nieva-Echevarria et al. 2014, as
selecOes das faixas das integrais sao apresentadas na Tabela 3.1 e na Figura 3.4.

Para estudo qualitativo da reacdo de transesterificacdo foram determinadas
as regides espectrais de HF-'H NMR de cada composto, sendo eles iniciais,
intermediarios e finais. Os sinais espectrais de HF-'H NMR para reagentes e
produtos apresentam sinais especificos, mas com sobreposicdo. O TG apresenta
sinal em | proveniente do de 'H do esqueleto glicerol com sobreposicdo dos sinais
em H do 1-MG, G do 1,3-DG e J do 1,2-DG. Enquanto para o FAME apresenta sinal
espectral especifico em C proveniente do grupo metilico do FAME que também
demonstra sobreposi¢cdo com os sinais espectrais em B do 1-MG e D do 1,2-DG.

Para os compostos intermediarios, primeiramente determinou-se 1,2-DG que
apresentou sinal em D, J e L provenientes do 'H da cadeia de grupo glicerol, mas
nas regides D e J ha sobreposi¢cédo de picos com B, H que sao sinais do 1-MG, o G
do 1,3-DG e | do TG. Enquanto o 1,3 — DG apesar da sua pouca formacéo, pode-se
provar a presenca de sinais caracteristicos em G também proveniente do ‘H da
cadeia de grupo glicerol, mas com sobreposi¢cao nas regides H sinais do 1-MG, | do
TG e J do 1,2-DG. E 1,2-DG que apresentou *H do esqueleto glicerol com sinais
especificos em E e K ndo havendo sobreposicdo de sinais, facilitando sua
quantificacdo. Da mesma maneira para o 1-MG, apresentando sinais de *H do
esqueleto glicerol com sinais especificos em B, F e H, mas nas regides B e H ha
sobreposicao dos sinais D e J do 1,2-DG, G do 1,3-DG, I do TG e C do FAME.
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Tabela 3.1 - Atribuicdes de deslocamento quimico e multiplicidade dos sinais de HF-'H NMR em CDCl; dos principais 'H dos constituintes da reacéo de

transesterificacéo.
Deslocamento Grupo funcional Faixa de
Sinal quimico 0 Multiplicidade Tipo de prétons Composto integracéo )
(ppm) (ppm)
2,26 — 2,36 dt - 0OCO-CHz- Grupos acilem TG
2,33 m —0OCO —-CHz—- Grupos acil em 1,2-DG
Ag 2,35 t — OCO - CH; —— COOH - Grupos acil em 1,3-DG and 1- 2,247 — 2,389
CHz— MG
2,38 t —0OCO —-CHz- Grupos acil em 2-MG
B 3,65 ddd ROCH, - CHOH - CH,OH Grupo glicerol em 1-MG -
C 3,67 S RCOO — CH3 Grupo metal em FAME 3,550 - 3,781
D 3,73 m? ROCH, — CH(OR') -CH,0OH Grupo glicerol em 1,2-DG -
E 3,84 m? HOCH, — CH(OR) — CH,OH Grupo glicerol em 2-MG 3,817 — 3,852
F 3,94 m ROCH,; - CHOH - CH,OH Grupo glicerol em 1-MG 3,893 — 3,990
G 4,05-4,21 m ROCH; - CHOH — CH,OR'’ Grupo glicerol em 1,3-DG 4,041 - 4,380
H 4,18 ddd ROCH; - CHOH -CH,OH Grupo glicerol em 1-MG -
I 4,22 dd, dd ROCH; - CH(OR') - CH,OR"  Grupo glicerolem TG 4,219 — 4,380
J 4,28 ddd ROCH; - CH(OR’) — CH,OH Grupo glicerol em 1,2-DG -
K 4,93 m HOCH; — CH(OR) — CH,OH Grupo glicerol em 2-MG -
L 5,08 m ROCH; — CH(OR') — CH,OH Grupo glicerol em 1,2-DG 5,056 - 5,114
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Adaptada de Nieva—Echevarria et al. 2014. Abreviacéo: t: tripleto; m: multipleto; d: dubleto. *Este sinal mostra uma multiplicidade diferente se o espectro é
adquirido a partir do composto puro ou participando de mistura. Onde: TG; 1,3-DG; 1-MG; 1,2-DG; 2-MG e FAME.
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Figura 3.4 - Espectros de HF-'H NMR dos padrdes de cada composto e do biodiesel: Trilinolenina TG
(Linolenato), 1,2-dioleina 1,2-DG (Oleato), 1,3-dilinoleina 1,3-DG (Linoleato), 2-monooleina 2-MG
(Oleato), 1-monolinoleina 1-MG (Linoleate) e FAME de éleo de soja. Adaptada de Nieva—Echevarria
et al. 2014.

Para o estudo quantitativo da reacdo de transesterificacdo propdem-se a
utilizagdo da porcentagem molar dos diferentes constituintes presentes no biodiesel
como descrito por Nieva-Echevarria et al. (2014), onde as areas dos sinais
espectrais sdo proporcionais ao nimero de 'H que os geram, logo as equacdes
foram propostas no intuito de encontrar as taxas de conversao para a reacao.

Os compostos 2-MG, 1-MG e 1,2-DG apresentam sinais especificos sem
sobreposicdo espectral, determinando as porcentagens molares através das

seguintes equacdes:

No-mc = 1,5 X (Io-mc / lacy)
1)

Nimc =6 X (li-mc / lacy)

2)

N12p6 =6 X (l1,2-pc / lacy)
3)
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onde | é a area integrada do sinal espectral correspondente a cada composto como
demonstrando na Tabela 6 e Figura 3.4, que sdo representados pelas letras E, F e
L, respectivamente, enquanto que lacy € a integragéo da regiéo de 6 = 2,247 - 2,389
ppm correspondente aos grupos acil, indentificado pela letra A;.

O composto TG necessita para a determinagdo da sua porcentagem molar a
utilizacdo de apenas metade do sinal | e metade do sinal J referente ao 1,2-DG,

devido a sobreposicdo de sinais, como representado na equagao a seguir:

Nte = 3 x (It — l1,2-06) / lacy)

4)

onde |y representa a area dos sinais de espectro compreendidos entre 6 = 4,219 —
4,380 ppm, representados pela soma dos sinais | e J, e l1,pc a area do sinal do
pico entre 6 = 5,056 — 5,114 ppm do sinal L.

A determinacdo da porcentagem molar do composto 1,3-DG com sinal em G,
no qual ha sobreposicdo de sinais com H do 1-MG, | do TG e J do 1,2-DG, tem-se a

equacgao seguinte:

Ni3pc = 1,2 X (l1,3-p6 — (((2 * l1-me) + (2 X l12-pg)) + 2 X (It — l1,2-pG)) /
lAcy) 5)

onde |; 3pg representa a area dos sinais de espectro compreendidos entre 6 = 4,041
— 4,380 ppm, no qual sao representados pela soma dos sinais G, H, 1 e J; l;_yc a
area do sinal do pico entre & = 3,893 — 3,990 ppm do sinal F; |; ,_pc @ area do sinal
do pico entre 6 = 5,056 — 5,114 ppm do sinal L e Irg a &rea do sinal do pico entre 6 =
4,219 — 4,380 ppm do sinal I.

A determinacao da porcentagem molar de FAME com sinal C do FAME com a
sobreposicao dos sinais B do 1-MG e D do 1,2-DG pode ser obtido pela seguinte

equacao:

Neave = 0,67 x (Ieame — ((2 Xl1-mc) + (2 X l1,2-p3)) / lacy)
6)
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onde Irave representa a area dos sinais de espectro na faixa entre 6 = 3,550 — 3,781
ppm, representados pela soma dos sinais B, C e D; l;_yc representa a area do sinal
do pico entre & = 3,893 — 3,990 ppm do sinal F e |, ,_pc a area do sinal do pico entre
6 =5,056 — 5,114 ppm do sinal L.

Através da determinacdo das porcentagens molares dos glicerideos e FAME
foi possivel obter o nimero total de moles de diferentes moléculas (Nt) na amostra,
que € determinado pela a soma dos moles de todos os diferentes compostos
presentes, nos quais todos o0s termos possuem a mesma constante de
proporcionalidade, sendo possivel determinar a porcentagem molar individualmente

utilizando a seguinte equacao adaptada de Nieva—Echevarria et al. 2014:

Nt =N7s+ N1,3p6 + N1.2.06 + N2-mg + N1-mc + Nrame

7)

Através dos espectros adquiridos de HF-'H NMR da reacdo de
transesterificacdo do biodiesel demonstrado na Figura 3.4, foi possivel observar a
formacdo da FAME no sinal C referente ao grupo metilico FAME e o decaimento do
sinal em | referente ao TG e as areas dos compostos intermediarios sendo eles
monoglicerideos e diglicerideos séo relativamente pequenas, nota-se que nao é
observado sinal do glicerol, devido as lavagens com agua realizadas nas amostras
da mistura reacional previamente as analises por NMR de alto campo.

O estudo cinético da reacdo de transesterificagdo do biodiesel através das
equacdes propostas pelos espectros de HF-'H NMR, foram realizadas em triplicata
e, assim gerado meédias para as diferentes concentracbes de catalisador (0,5% e
0,75%), apresentadas na Figura 3.5. Nesta Figura pode-se observar que em etapas
iniciais da reacao, etapa lenta, de (a) e (c) nos tempos de 0 a 15 min e de (b) e (d)
nos tempos de 0 a 5 min sendo praticamente constante a concentracdo de cada
composto. A partir do tempo de 15 min para (a) e (c) e no tempo de 5 min para (b) e
(d) foi possivel a observacao da cinética da reacao, etapa rapida e nos tempos de
62 min e 50 min para as reac¢des (a), (c) e (b), (d) respectivamente a reacdo entra

em equilibrio [8].
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Figura 3.5 - Perfil cinético médio das reacdes de transesterificacdo obtidos por HF-'H NMR
empregando 0,50% (a) (c) e 0,75% (b) (d) de NaOH. Onde: ¥ TG, ¢ 1,3-DG, ¥ 1,2-DG, x DG total,
¢ 2-MG, m 1-MG, * MG total e A FAME.

3.4.2. Calibragcado Multivariada

A fim de avaliar a aplicacdo das técnicas espectroscépicas LF-'H NMR e NIR
na determinacdo das taxas de conversdes de 1-MG, 2-M, MG total, 1,2-DG, 1,3-DG,
DG total, TG e FAME pré-determinadas utilizando os espectros de HF-'H NMR, para
isso foi realizado no conjunto amostral a subdivisdo das amostras em calibracéo e

validacdo externa (70% e 30%, respectivamente) através do algoritmo Kennard-
Stone.
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Tabela 3.2 — Melhores resultados para as etapas de calibracdo e validacdo dos modelos PLS desenvolvidos para previsdo dos compostos da reacdo de
transesterificacdo por LF-'H NMR e NIR.

Parametro LV~ RMSECV RMSEC RMSEP R’ Rpred Range

_ 1

MG 3 ooz ooos  ooos  oso  osmp  OU00-00%
sMct 1 ooe ooz ooms  ossr  oseer  CO00~ 0104
MG-total 3 0,0139 0,0103 00093 08946 0,365

MG-tota® 30,0144 0,0116 00092 08403 09371 000401497
_ 1

AL mm o mm am g
ST e
R —
I N -
e 3t bwm G S 0 g oo

'LF-'H NMR; °NIR; LV- Variaveis Latentes (do inglés, Latent Variable); RMSECV - Raiz quadrada do erro médio quadratico de validacdo cruzada (do inglés,
Root—mean-square error of the cross—validation); RMSEC - Raiz quadrada do erro médio quadrético de calibracdo (do inglés, Root-mean—square error of
the calibration); RMSEP - Raiz quadrada do erro médio quadratico de previsdo (do inglés, Root—-mean-square error of the prediction); R%, - Coeficiente de
correlacdo da validagéo cruzada, Rzp,ed - Coeficiente de correlacdo da predicdo; Range - Valores inferiores e superiores encontrados para o parametro de

interesse no conjunto de amostras.
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As figuras de mérito gerados pelos modelos de PLSR foram desenvolvidos e
otimizados como mostra a Figura 3.6 e Figura 3.7, contribuindo para os valores de
RMSEP para LF-'H NMR e NIR, variaram de 0,0008 — 0,0551 e 0,0018-0,0490,
respectivamente referentes aos compostos da reagdo, os maiores valores de
RMSEP sado de TG e FAME.

Os valores de Rzpred foram superiores a 0,91 e de R?, superiores a 0,62,
sendo a segunda figura de mérito os valores atribuidos aos diglicerideos para LF-'H
NMR e NIR. Os modelos de calibracdo PLS para LF-'H NMR apresentaram valores
maiores de Rzpred para praticamente todos os compostos, demonstrando assim uma
técnica mais satisfatoria do que encontrado na literatura para 0 monitoramento on-
line da reacéo.

Para melhor compreensdo dos dados obtidos pelos modelos de regressao
PLS de cada composto, plotou-se os valores de referéncia versus os valores
previstos e observou-se a dispersdao das amostras, portanto a Figura 3.6
corresponde aos espectros de LF-'H NMR, enquanto que a Figura 3.7 corresponde
aos espectros de NIR.
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Figura 3.6 - Grafico dos valores previsto versus referéncia obtidos com a melhor estratégia de
modelagem para o TG, 1,3-DG, 1,2-DG, DG total, 2-MG, 1-MG, MG total e FAME pelas analises

LF-'H NMR.
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Figura 3.7 - Gréfico dos valores previsto versus referéncia obtidos com a melhor estratégia de
modelagem para o TG, 1,3-DG, 1,2-DG, DG total, 2-MG, 1-MG, MG total e FAME pelas analises

NIR.
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3.5. CoNCLUSAO

A técnica de LF-'H NMR mostrou-se uma importante ferramenta para o
monitoramento em tempo real da reacdo de transesterificacdo de Oleos vegetais
para a producao de biodiesel, através da determinacdo de compostos intermediarios
presentes no meio reacional, além da determinacdo de FAME e TG. A determinacgéo
destes diferentes compostos, em tempo real permite um entendimento mais
profundo da cinética da reacéo e previsao da qualidade do combustivel produzido.

Deve-se destacar também que os valores de erro de determinagao
apresentados pela LF-'H NMR, em média, sdo menores que aqueles encontrados
para a aplicacdo da espectroscopia NIR. Esse fato, reafirma o grande potencial que
a técnica de LF-'H NMR apresenta para seu estabelecimento como uma nova

ferramenta analitica para o controle de processos.
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CONCLUSAO GERAL

Os espectrometros LF-‘H NMR e NIR de bancada utilizados mostraram-se
otimas ferramentas analiticas devido a rapida aquisicdo dos espectros (cerca de 10
segundos), a ndo necessidade de pré-tratamento das amostras e uso de reagentes
fez com abrangessem o maior uso para diferentes aplicabilidades, como para a
determinacdo dos parametros de qualidade da gasolina e como para o

monitoramento em tempo real da reacao de transesterificacdo do biodiesel.

Para a determinacdo dos parametros de gasolina observou-se que 0s erros
adquiridos por LF-'H NMR demonstraram-se menor que os erros estabelecidos pela
norma, enquanto que para a reacao de transesterificacdo do biodiesel, comparou-se
a técnicas LF-'H NMR e NIR demonstrando-se novamente que a técnica LF-*H NMR

apresenta erros menores.

Concluiu-se que a técnica LF-'"H NMR além de apresentar menor custo de
analise, menor tempo de aquisicdo dos espectros apresenta-se como um
instrumento analitico bastante preciso e robusto dando énfase na sua maior

aplicabilidade.



