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RESUMO

Biodiesel ¢ um combustivel renovéavel considerado o principal substituto dos
combustiveis fosseis e por apresentar propriedades similares ao diesel de petrdleo, € possivel
utiliza-lo em motores movidos a diesel sem a necessidade de qualquer modificagdo. A
producdo industrial de biodiesel ¢ feita principalmente pela reacdo de transesterificacdo do
triacilglicerol encontrado em o6leos vegetais e gorduras animais, com um alcool de cadeia
curta na presenca de catalisador, produzindo glicerol como coproduto. A reacdo de
transesterificagdo ocorre em etapas produzindo intermediarios que podem permanecer
juntamente com reagentes ndo consumidos no produto final, contaminando o biodiesel.

Na maioria dos processos, informagdes sobre a producdo do biodiesel ¢ feita
essencialmente por medidas off-line dos teores de éster de amostras retiradas do reator. No
entanto, para a finalidade de controle, onde ¢ necessario o monitoramento on-line da
conversao do biodiesel, esta ndo ¢ uma solugdo satisfatoria. Uma técnica alternativa para
superar as desvantagens dos métodos off-line usados na quantificacido ¢ a espectroscopia de
infravermelho, que tem a grande vantagem de ser utilizada como uma técnica de
monitoramento em tempo real.

Neste trabalho, modelos para monitoramento da rea¢do usando espectroscopia de
infravermelho proximo (Near Infrared, NIR) foram desenvolvidos baseados no teor de éster
durante a reacdo de transesterificacdo entre 6leo de soja e etanol. Cromatografia gasosa com
detecgdo de ionizagdo de chama foi empregada como método de referéncia para quantificagdo
baseada na norma EN 14105. Os espectros NIR foram adquiridos com sonda por
transflectincia, com caminho 6ptico de 2,5 mm e 4 cm™ de resolugdo. Os modelos foram
criados usando regressao por Minimos Quadrados Parciais (Partial Least Squares, PLS) feita
com amostras sintéticas simulando a composi¢do da reacdo para diferentes razdes molares
etanol/6leo e conversdes. Apds isso os modelos foram usados para predizer uma reagdo de
transesterificacdo catalisada por base, que mostrou a robustez dos modelos para predizer
dados externos com erro médio de predicao de 3,12% para o melhor modelo.

Palavras-chave: Biodiesel. Transesterificagdo. Infravermelho Préximo. Monitoramento on-
line.



ABSTRACT

Biodiesel is a renewable fuel considered the main substitute for fossil fuels and due
to its properties similar to petroleum diesel, it is possible to use it in diesel powered engines
without the need of any modification. The industrial production of biodiesel is mainly made
by the transesterification reaction of triacylglycerol found in vegetable oils and animal fats,
with a short chain alcohol in the presence of a catalyst, producing glycerol as a co-product.
The transesterification reaction occurs in stages producing intermediates that can remain
together with not consumed reagents in the final product, contaminating the biodiesel.

In most processes, information on the production of biodiesel is essentially done by
off-line measurements of the ester content of samples taken from the reactor. However, for
the purpose of control, where online monitoring of biodiesel conversion is required, this is not
a satisfactory approach. An alternative technique to overcome the disadvantages of the off-
line methods used in quantification is infrared spectroscopy, which is fast, accurate and has
the great advantage of being used as a real-time monitoring technique.

In this work models for reaction monitoring using Near Infrared (NIR) spectroscopy
were developed based on the ester content during transesterification reaction between soybean
oil and ethanol. Gas chromatography with flame ionization detection was employed as
reference method for quantification based on EN 14105 standard. NIR spectra were acquired
with transflectance probe, 2.5 mm of optical length and 4 cm™ resolution. The models were
created using Partial Least Squares (PLS) regression built with synthetic samples simulating
reaction composition for different ethanol to oil molar ratios and conversions. Afterwards the
models were used to predict a base catalyzed transesterification reaction, which showed the
robustness of the models to predict external data with RMSEP of 3.21% for the best model.

Keywords: Biodiesel. Transesterification. Infrared spectroscopy. On-line monitoring.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO E RELEVANCIA

A produgdo industrial de biodiesel ¢ feita principalmente via transesterifica¢do, que
consiste na reacdo entre 0leos vegetais, gorduras animais ou oleos residuais ¢ um alcool de
cadeia curta, na presenca de catalisador, formando também glicerol como subproduto. A
reacdo ocorre em etapas, nas quais as moléculas de triacilglicerdis sdo convertidas a
diacilglicerdis, e estas, por sua vez, em moléculas de monoacilglicerdis, e estes intermedidrios
formados ndo sdo totalmente consumidos durante a reagdo. Para garantir o alto padrdo do
biodiesel comercializado, ¢ necessario realizar o controle da qualidade de sua producao, de
forma a manter baixos niveis de monoacilglicerois, diacilglicerois e residuos resultantes de
reagOes incompletas. O teor de ésteres esta diretamente relacionado a conversao da reagdo de
sintese de biodiesel e pode ser utilizado para monitorar o processo e determinar as
propriedades do produto final.

Técnicas espectroscopicas e cromatograficas t€ém sido utilizadas no monitoramento
das reacdes de transesterificacdo, permitindo a otimizagdo das condi¢des nas quais a reagao
ocorre, para que a especificacdo disposta em legislacdo seja atendida, além de tornar a
produgdo de tal combustivel mais eficiente. A capacidade de um método de monitoramento de
fornecer respostas rapidas e ser facilmente adaptado ao uso in/on-line é altamente desejavel,
pois permite que possam ser feitas alteragdes no processo produtivo a tempo de otimiza-lo. As
técnicas espectroscopicas apresentam larga aplicacdo em processos industriais, tanto em
sistemas on-line, in-line, como em non-invasive (TREVISAN, 2009). A espectroscopia de
infravermelho proximo (Near Infrared, NIR) ¢é adequada ao monitoramento on-line de
reagdes por permitir inferir dados fisicos e quimicos, utilizar fibras oticas convencionais, ndo
necessitar de pré-tratamento da amostra, ser rapida, confiavel e ndo destrutiva.

No entanto, processos ou amostras que contém elevado numero de espécies quimicas
geralmente apresentam uma alta sobreposi¢do espectral na regido do infravermelho préximo.
Para a resolucdo destes sistemas, ¢ necessaria a utilizagdo de métodos de separagdo
matematica, como as técnicas de estatistica multivariada, capazes de extrair informagao
quimica quantitativa do conjunto de dados espectrais (Quimiometria) (TREVISAN, 2009).
Estas técnicas permitem correlacionar os dados dos espectros de infravermelho proximo, pré-

processados ou ndo, com os obtidos por métodos de referéncia de analise do teor de ésteres, e
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algumas delas sdo: minimos quadrados parciais (Partial Least Squares, PLS) e analise de
componente principal (Principal Component Analysis, PCA). Os procedimentos
quimiométricos de tratamento de dados sdo utilizados para calibrar e treinar o modelo de
monitoramento, para que seja o mais robusto possivel.

Ainda sdo escassos os estudos de desenvolvimento de modelos de predi¢ao para
monitoramento do processo de sintese de biodiesel e grande parte dos trabalhos fazem uso de
amostras que dependem da realizagdo da reacdo de transesterificagdo e englobam um grande
nimero de amostras. Trabalhar com menos amostras gera menos gastos com analises e
reagentes, ¢ a obtencdo de modelos baseados em poucos pontos de calibragdo, que gerem
resultados tdo bons quanto os ja disponibilizados na literatura, ainda ¢ um campo a ser
explorado. A literatura também ¢ carente de trabalhos que desenvolvam um modelo de
calibrag¢do do teor de ésteres etilicos na produgdo de biodiesel, o que ¢ de interesse em paises
como o Brasil onde o alcool etilico ¢ mais barato que o alcool metilico, fazendo com que

ésteres etilicos sejam utilizados na producio de combustivel.

1.2 OBJETIVO GERAL

O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver um modelo de calibragdo a ser utilizado no
monitoramento de processos de sintese de biodiesel, com base em amostras que simulam a
composicdo do meio reacional, medidas de referéncia de cromatografia gasosa combinadas
com sensores in-line e métodos quimiométricos, para fins de avaliacdo do teor de ésteres e,

consequentemente, da conversdo da reagao.

1.2.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste projeto sio:
e Desenvolvimento de modelos de calibragao multivariada para determinacao do teor de
éster durante a sintese de biodiesel;
e Avaliacao de técnicas de tratamento espectral para derivacdo de modelos de calibragao
robustos;

e Validacao da estratégia de monitoramento em condigdes reacionais.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 PRODUCAO DE BIODIESEL

Sabe-se que Oleos vegetais e gorduras animais foram investigados como
combustiveis bem antes da crise energética dos anos 70 € no comego da década de 80
aumentou-se o interesse em combustiveis alternativos (KNOTHE; GERPEN; KRAHL, 2005).

A Resolugdo n° 45 da ANP, de 25 de agosto de 2014 define biodiesel como o
composto de alquil ésteres de 4cidos carboxilicos de cadeia longa, produzido a partir da
transesterificagdo e/ou esterificacdo de matérias graxas, de gorduras de origem vegetal ou
animal.

De acordo com Knothe et al. (2005), o biodiesel tem as seguintes vantagens em
comparacao com o diesel de petréleo:

e Derivado de uma fonte doméstica renovavel, reduzindo a dependéncia do
petroleo;

e Biodegradavel,

e Reduz a maioria das emissodes de exaustio;

e Tem maior ponto de flash, levando a um manuseio e armazenamento mais
seguro;

e FExcelente lubricidade;

No Brasil a produg¢dao de biodiesel tem sido incentivada desde o surgimento do
Programa Nacional de Produg¢do e Uso do Biodiesel em 2004, e at¢ marco de 2020 a
quantidade obrigatoria de biodiesel em volume, adicionado ao diesel final vendido ao
consumidor, sera de 10% de acordo com a Resolugao n°11 de 14 de dezembro de 2016.

A principal rota de producdo industrial de biodiesel ocorre pela reagdo de
transesterificacdo, na qual moléculas de triacilgliceréis (TAG) reagem com um alcool de
cadeia curta na presenga de catalisador, produzindo ésteres (biodiesel) e glicerol (ALVES;
POPPI, 2013; BALABIN; LOMAKINA; SAFIEVA, 2011; FELIZARDO et al., 2007a,
2007b; FONTALVO-GOMEZ et al, 2013; IZIDA et al., 2015; LIMA et al., 2014;
OLIVEIRA et al., 2014; RICHARD et al., 2011), como apresentado na FIGURA 1.
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FIGURA 1 - REACAO DE TRANSESTERIFICACAO.

I
CH:-O-C-R CHz- OH

‘ '|:|} Catalisador '|:|} ‘

CH-O-C-R + 3 R'OH = 3 R-0-C-R + CH - OH

B |

I
CH2-0-C-R - O
Triacilglicerdis Alcool Ester Glicerol

FONTE: Adaptado de (KNOTHE; GERPEN; KRAHL, 2005)

Varias fontes de triacilgliceréis podem ser utilizadas na produgdo de biodiesel, como
6leos vegetais, gorduras animais e 6leos utilizados em frituras, desde que adaptagdes sejam
feitas no processo produtivo caso a matéria-prima oleosa apresente agua e acidos graxos
livres. Os ésteres mais comumente produzidos sdo os €steres metilicos, principalmente porque
o metanol ¢ o dlcool mais barato, no entanto existem exce¢des em alguns paises. No Brasil,
por exemplo, onde o etanol ¢ mais barato, ésteres etilicos sdo usados como combustivel
(KNOTHE; GERPEN; KRAHL, 2005).

Além da matéria-prima, diferentes fatores podem afetar a reagdo de transesterificagao
fornecendo diferentes conversoes, tais como: o tipo de catalisador (basico, acido, enzimatico
ou heterogéneo), a razao molar alcool/6leo, o tipo de alcool (metanol ou etanol), a
temperatura e o tempo da reacao, e a velocidade de agitagao (MEHER et al, 2006).

Durante o processo de transesterificacdo sdo formados glicerdis intermediarios,
monoacilgliceréis (MAG) e diacilgliceréis (DAG), pequenas quantidades que podem
permanecer no biodiesel final. Além destes glicerdis parciais, triacilglicerois nao reagidos,
glicerol ndo separado, acidos graxos livres, alcool residual e catalisador podem contaminar o

produto final (KNOTHE, 2001).

2.1.1 M¢étodos Analiticos para Biodiesel

Para padronizar o biodiesel e ter um maior controle da qualidade, foram criadas
normas como a EN 14214 na Europa, ASTM D6751 nos Estados Unidos e a Resolugdo n° 45
de 25 de agosto de 2014 no Brasil, estabelecendo valores minimos e maximos admitidos para

propriedades fisicas e quimicas do produto.
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Muitos procedimentos analiticos sdao utilizados para determinar a composi¢ao do
biodiesel sendo estes métodos baseados em técnicas cromatograficas ou espectroscopicas,
tendo como objetivo na maioria das vezes a determinacdo dos teores de acidos graxos livres,

ésteres, MAG, DAG, TAG e glicerol.

2.1.1.1 Métodos Cromatograficos

As andlises por Cromatografia Gasosa (CG), Cromatografia Liquida de Alta
Eficiéncia (CLAE) e Cromatografia de Permeac¢do em Gel (CPG) tém sido utilizadas para
biodiesel e produtos da transesterificacdo. A maioria das analises cromatograficas ¢ feita para
¢ésteres metilicos e a metodologia de andlise pode ser alterada para quantificacdo de ésteres
mais pesados (KNOTHE; GERPEN; KRAHL, 2005).

Estes métodos sao muito precisos ¢ fornecem excelentes resultados quantitativos,
mas tém a desvantagem de serem de alto custo e consumirem muito tempo de analise,
precisam de treinamento especial, coletas de amostras e preparo envolvendo o uso de
solventes (BALABIN; LOMAKINA; SAFIEVA, 2011; BAPTISTA et al., 2008; CAMARA
et al., 2017; FELIZARDO et al., 2007b; MOREIRA et al., 2015; PINZI et al., 2012;
RICHARD et al., 2013; ZHANG, 2012).

2.1.1.2 Métodos Espectroscopicos

M¢étodos espectroscopicos como Ressonancia Magnética Nuclear (RMN) de
Hidrogénio bem como de Carbono, Raman e Infravermelho Médio (Medium Infrared, MIR)
ou Proximo (Near Infrared, NIR) tém sido utilizados na andlise de biodiesel ou
monitoramento da reacdo de transesterificacio (FONTALVO-GOMEZ et al., 2013;
KILLNER, 2013; KILLNER; ROHWEDDER; PASQUINI, 2011; LIMA et al., 2014;
NATALELLO; SASSO; SECUNDO, 2013; PINZI et al., 2012; RICHARD et al., 2011, 2013;
SALES etal., 2016; SOUZA; SILVA, 2013).

Uma técnica alternativa para contornar as desvantagens dos métodos off-line utilizados
na quantificagdo € a espectroscopia de infravermelho, que ainda fornece resultados precisos
(CAMARA et al., 2017; ZHANG, 2012), é ndo destrutiva (CUNHA et al., 2017; LIMA et al.,
2014; VASCONCELOS et al., 2012; ZHANG, 2012), ndo precisa de pré-tratamento da
amostra (BAIRD; OJA, 2016; VASCONCELOS et al., 2012; ZHANG, 2012) e tem a grande
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vantagem de ser adaptavel ao uso in ou on-line (BAIRD; OJA, 2016; LIMA et al., 2014)

demonstrando sua habilidade como técnica de monitoramento em tempo real.

2.1.2 Monitoramento da Sintese do Biodiesel

A determinacdo da qualidade do biodiesel ¢ uma questdo de grande importancia para
a comercializagdo bem-sucedida deste tipo de combustivel. A continua alta qualidade do
combustivel, sem problemas operacionais ¢ um pré-requisito para a aceitacao do biodiesel no
mercado (TREVISAN et al., 2008).

Desta forma, sistemas de monitoramento mais eficientes das reagdes quimicas
utilizadas na producao dos combustiveis, contribuem para elevar a eficiéncia energética destes
processos, permitindo que a induastria possa atender, da melhor forma possivel, o disposto na
legislacdo (BONI, 2012). O monitoramento da transesterificagdo em tempo real também
permite otimizar os parametros experimentais da reacao, para alcancar melhores rendimento e
minimizar custos (KILLNER, 2013).

Métodos espectroscopicos como infravermelho préximo, infravermelho médio,
ressonancia magnética nuclear e Raman ja tém sido estudados para uso no monitoramento da
reacdo de transesterificacdo (BALABIN; SAFIEVA; LOMAKINA, 2010) e dentre o grupo de
técnicas de espectroscopia vibracional para aplicagdo in situ, a espectroscopia NIR merece
atencdo especial, devido ao seu baixo custo instrumental, simplicidade, e por ser uma técnica
bem estabelecida usada em uma ampla gama de processos na industria (LESTANDER et al.,

2009).

2.2 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO

A espectroscopia de infravermelho tem sido empregada com sucesso na andlise e
controle de qualidade do biodiesel, e este método refere-se a espectroscopia de radiagdo do
espectro eletromagnético em niimeros de onda que estdo acima dos pertencentes a luz visivel,
mas abaixo das ondas de radio (ZHANG et al., 2012).

A regido espectral do infravermelho compreende a faixa de niumero de onda de
12.800 a 10 cm™, sendo dividida em radiacdo no infravermelho proximo, médio e distante.
Para absorver radia¢ao infravermelha uma molécula precisa sofrer uma variagdo no momento

de dipolo como consequéncia de um movimento vibracional ou rotacional. Quando uma
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frequéncia de radiacdo coincide com a frequéncia de vibragdo natural de uma molécula,
ocorre uma transferéncia de energia efetiva resultando em uma variacdo da amplitude da
vibracdo molecular, tendo como consequéncia a absor¢do de radiagdo (SKOOG; HOLLER;
NIEMAN, 2006).

As posicoes dos atomos nas moléculas nao sdo fixas, pois dependem de inumeros
tipos de vibragdes e rotacdes em torno das ligacdes da molécula e em torno dos varios centros
de vibracdes existentes. Estas vibragdes podem ser denominadas de estiramento, quando
envolve uma variacdo continua na distincia interatomica ao longo do eixo de ligacdo entre
dois atomos, ou podem ser denominadas de deformacdes angulares quando ocorre variagao do
angulo entre duas ligacdes que podem ser do tipo tesoura, balango, sacudida e torcao
(SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2006).

Se at¢é mesmo moléculas simples terdo diferentes vibragdes, quando moléculas
maiores sdo estudadas ¢ comum imaginar o aumento da complexidade de um espectro IR
devido ao acoplamento de vibragdes que a molécula completa pode ter. A analise de um
espectro IR pode tornar-se complicada devido a combinagdes de vibragdes e sobretons
(STUART, 2004).

Bandas de sobretom sdo analogas e multiplas da frequéncia fundamental de
absor¢do. A energia requerida para o primeiro sobretom ¢ igual ao dobro da fundamental,
assumindo que os niveis de energia estao igualmente divididos em termos de distdncia. Como
a energia ¢ proporcional a frequéncia absorvida e proporcional ao numero de onda, o primeiro
sobretom ird aparecer no espectro no nimero de onda equivalente ao dobro do nimero de
onda da frequéncia fundamental. Bandas de combinacdo surgem quando duas bandas
fundamentais absorvendo em dois numeros de onda diferentes absorvem energia
simultaneamente. A banda resultante ird aparecer no nimero de onda correspondente a soma
dos numeros de onda fundamentais (STUART, 2004).

A quantidade de energia absorvida ¢ especifica da ligacdo quimica, mas também ¢
afetada pela matriz quimica e fatores ambientais como tipo e grupo funcional, moléculas
vizinhas e pontes de hidrogénio. A sobreposicao e complexidade caracteristicas dos espectros
NIR dificultam a quantificagdo e interpretacdo dos dados dos espectros. Por outro lado, as
bandas sobrepostas abrangentes podem reduzir a necessidade de utilizar um grande nimero de
comprimento de ondas durante a analise. Recentemente, novos instrumentos e algoritmos de
computador tém aproveitado esta complexidade e t€ém tornado a técnica muito mais poderosa

e simples de usar (COZZOLINO, 2014).
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Como os espectros IR revelam informacdes sobre as ligacdes moleculares e
consequentemente, a estrutura molecular, a espectroscopia de infravermelho pode ser
utilizada tanto em andlises qualitativas quanto quantitativas de um produto ou processo
(CHADWICK et al., 2014), sendo um método de andlise ndo destrutivo e ndo invasivo que
nao necessita de preparo ou somente um preparo minimo de amostra, € s6 precisa de poucos

segundos para coletar o espectro (COZZOLINO, 2014).

2.2.1 Espectroscopia de Infravermelho Préximo

A espectroscopia NIR mede bandas amplas de sobretons e combinagdes de algumas
das vibragdes fundamentais (somente os modos de alta frequéncia) e ¢ uma excelente técnica
para quantificacao répida e precisa (LARKIN, 2011).

A regiao do espectro do infravermelho préximo compreende a faixa de comprimento
de onda 770 nm até 2500 nm (numero de onda: 13.000 a 4.000 cm™). As bandas de absor¢io
nessa regido sao associadas principalmente a sobretons e combinagdes de vibragdes
fundamentais de ligacdes N-H, C-H e O-H (SKOOG et al., 2006). A TABELA 1 apresenta

algumas das bandas caracteristicas de compostos organicos.

TABELA 1 - BANDAS DE INFRAVERMELHO PROXIMO DE ALGUNS COMPOSTOS ORGANICOS.

Numero de Onda Atribuicao
(cm™)
4082 - 4545 Combinacao de estiramento de C—H
4545 - 5000 Combinagao de estiramento de N—H, combinagdo de estiramento de O—H
5556 - 6061 Primeiro sobretom de estiramento de C—H
6667 - 7143 Primeiro sobretom de estiramento de N—H, primeiro sobretom de estiramento O—H
7042 - 7692 Combinacao de estiramento de C—H
8163 - 9091 Segundo sobretom de estiramento de C—H
9091 - 10526 Segundo sobretom de estiramento de N—H, segundo sobretom de estiramento de O—H
10526 - 11765 Terceiro sobretom de estiramento de C—H
11765 - 12903 Terceiro sobretom de estiramento N—-H

FONTE: Adaptado de (STUART, 2004).

Um grande numero de varidveis (comprimentos de onda) pode ser medido em uma
unica amostra utilizando espectroscopia no infravermelho. Além de fornecer muitas
informacdes quimicas, os espectros NIR também podem se correlacionar com as propriedades

fisicas das amostras (SIMOES, 2008; BAPTISTA et al., 2008).



24

A maioria dos estudos sobre predicdo de propriedades de combustiveis opta pela
utilizacdo da espectroscopia de infravermelho (BAIRD; OJA, 2016). A base para a
quantificagdo dos produtos da transesterificacdo ¢ a diferenga nos espectros NIR em 6005
cm’! e 4425 — 4430 cm’!, onde os ésteres metilicos apresentam picos, enquanto que os
triacilglicerois exibem somente ombros. Os ésteres etilicos podem ser distinguidos de maneira

similar (KNOTHE; GERPEN; KRAHL, 2005).

2.2.2 Instrumentos Espectroscopicos

Os espectrofotdmetros comuns contém os seguintes componentes: fonte estavel de
energia radiante, recipiente para amostra, dispositivo que isola uma regido restrita do espectro
para a medida, detector de radiagdo com conversor de sinal, processador e dispositivo de
saida. Os instrumentos para infravermelho proximo utilizam lampadas de
tungsténio/halogénio com janela de quartzo como fontes de radiagdo e os detectores
geralmente sao fotocondutores de sulfeto de chumbo (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2006).

Basicamente as medi¢des de absor¢do na regido de infravermelho podem ser feitas
por espectrofotometros dispersivos de rede e multiplexados empregando transformada de
Fourier.

Em um espectrofotometro dispersivo (FIGURA 2a) o feixe da fonte de radiagao ¢
dividido em 2 feixes paralelos de igual intensidade de radiacdo, sendo um feixe utilizado para
a amostra e outro como referéncia. Os feixes atingem o cortador de feixes, sendo que cada
feixe passa pelo cortador de maneira alternada, seguindo para a rede de difracdo que varia a
frequéncia ou comprimento de onda da radiacdo que atinge o detector. O detector sente a
razdo entre as intensidades dos feixes de referéncia e de amostra, determinando quais
frequéncias foram absorvidas ou ndo. O espectro ¢ registrado a medida que a frequéncia da
radiag@o no infravermelho ¢ alterada pela rede de difracdo, obtendo um espectro no dominio

da frequéncia (PAVLA et al., 2016).
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FIGURA 2 - DIAGRAMAS ESQUEMATICOS DOS ESPECTROFOTOMETROS DISPERSIVOS (a) E DE
TRANSFORMADA DE FOURIER (b).
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Os avangos mais significativos na espectroscopia de infravermelho ocorreram com a
introducdo de espectrometros de transformada de Fourier, que aumentaram drasticamente a
qualidade dos espectros e reduziram o tempo de aquisi¢do (STUART, 2004).

O interferometro de Michelson ¢ empregado na maioria dos espectrometros FT-IR
(FIGURA 2b) e utiliza um divisor de feixe para dividir o feixe de radiacdo IR em uma parte
que ¢ refletida em um espelho fixo e outra parte que ¢ transmitida para um espelho movel.
Quando os feixes sdo refletidos novamente para o divisor de feixe, padrdes de interferéncia
construtivo/destrutivo devido a diferenca de distancias que os feixes percorreram, e parte do
feixe recombinado atingem o detector. Apos a energia IR ter sido seletivamente absorvida por
uma amostra localizada entre o divisor de feixe e o detector, flutuagdes na intensidade da
energia que atinge o detector sdo digitalizadas em tempo real, gerando um interferograma
contendo toda a informacdo necessaria para produzir o espectro IR da amostra, mas esta
informagdo estd no dominio do tempo. Para obter um espectro IR convencional, o

interferograma ¢ convertido para o dominio da frequéncia usando a transformacao de Fourier,
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um algoritmo matematico utilizado para decodificar o interferograma e obter informacao
interpretavel sobre as frequéncias individuais (REES, 2010).

Dentre as vantagens dos instrumentos FT-IR podem ser citadas as razdes sinal/ruido
muito melhores, alto poder de resolugdo e reprodutibilidade do comprimento de onda e todos
os elementos da fonte de radiacdo atingem o detector simultaneamente, permitindo obter os
dados de um espectro inteiro em um segundo ou menos (SKOOG; HOLLER; NIEMAN,
2006).

2.3 METODOS QUIMIOMETRICOS

Processos ou amostras com mais de uma espécie quimica apresentam uma alta
sobreposi¢do espectral, principalmente aquelas que utilizam a regido do infravermelho. Para a
resolucao destes sistemas, ¢ necessaria a utilizagado de métodos de separagdo matematica,
como a quimiometria (TREVISAN, 2009), para realizar o tratamento, a interpretacao e
previsao de dados quimicos (MALINOWSKI, 1991).

A andlise de dados por quimiometria tem a vantagem de ser capaz de trabalhar
eficientemente com dados multivariados do mundo real, incluindo dados espectrais altamente
colineares (REES, 2010).

Existem diversas ferramentas quimiométricas utilizadas para a construgdo de
modelos de calibragdo multivariada, dentre essas as mais empregadas sdo a Regressdo Linear
Multipla (MLR), a Regressdao em Componentes Principais (PCR) e a Regressao por Minimos
Quadrados Parciais (PLS) (VASCONCELOS, 2008).

Dentre os métodos de regressdo mais comumente empregados nos trabalhos que
utilizam quimiometria para predi¢do de propriedades de combustiveis, o PLS ¢ utilizado com
mais frequéncia do que os outros métodos, mas o desenvolvimento de métodos que sdo
capazes de modelar a ndo linearidade, como versdes ndo lineares de PLS, redes neurais e
regressdo por vetor suporte (Support Vector Regression, SVR)faz com que estas novas

técnicas estejam ganhando forca (BAIRD; OJA, 2016).
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2.3.1 Pré-Tratamento dos Dados

Objetivo do pré-tratamento ¢ reduzir as variagdes indesejaveis que ndo foram
removidas durante a aquisicdo dos dados e que ndo serdo eliminadas naturalmente durante a
analise, mas que podem influenciar os resultados finais (FERREIRA, 2015).

Existem varias técnicas disponiveis para manipulacao dos espectros como correcao
da linha de base, suavizagdo, diferenga espectral, derivadas, deconvolucao e ajuste de curva.

Uma das técnicas mais utilizadas e abordadas ¢ o tratamento do espectro por derivadas.

2.3.1.1 Centraliza¢ao na Média

Para eliminar um offset constante os dados devem ser transladados ao longo da
coordenada de origem. Calcula-se o valor médio de cada coluna da matriz e este valor é
subtraido de cada um dos valores da respectiva coluna, resultando na translagdo de eixos para
o valor médio de cada um deles, mantendo preservada a estrutura dos dados (FERREIRA,

2015)

2.3.1.2 Derivadas

Problemas decorrentes do instrumento de medi¢do ou da propria amostragem podem
deslocar o espectro em um valor constante em relacdo ao zero de absorbancia e este
deslocamento pode ser corrigido tomando-se a primeira derivada do espectro. Este pré-
tratamento ¢ comum para medidas feitas por reflectancia difusa, pois ¢ usual haver
deslocamento e inclinagdo da linha de base. A segunda derivada tem utilidade ao fornecer
informacdes sobre curvatura e concavidade de uma curva (FERREIRA, 2015).

O método mais popular para célculo das derivadas ¢ o de Savitzky-Golay, que
baseia-se em um filtro de média movel em que se faz um ajuste por minimos quadrados, de

um polindmio de grau n aos pontos da janela mével (FERREIRA, 2015).

2.3.2 Calibragao Multivariada por Minimos Quadrados Parciais (PLS)

Calibragdo multivariada ¢ uma das ferramentas quimiométricas mais Uteis € mais

frequentemente utilizadas para analise de gorduras e 6leos, pois facilita a determinagdo rapida
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e simultanea de cada componente nas misturas complexas sem consumir tempo € com minimo
de preparo de amostra (REES, 2010).

Os métodos de calibracdo multivariada mais utilizados sdo minimos quadrados
parciais (PLS) e regressdo por componentes principais (PCR), que s3o baseados na reducao
dos dados espectrais e calibracao inversa. Estes métodos permitem fazer uma calibragdo para
o componente desejado enquanto modela completamente as outras fontes de variacdes
(REES, 2010).

A regressdo PLS faz parte dos métodos de regressdes lineares multiplas e tem sido
amplamente utilizada na andlise multivariada de dados espectrais. O principal objetivo de
utilizar o PLS ¢ construir um modelo de calibragao a partir do qual novos dados podem ser
preditos (BALABIN; SAFIEVA; LOMAKINA, 2010).

Os modelos PLS permitem identificar varidveis latentes, ou combinacdes lineares das
variaveis independentes que melhor predizem a variavel dependente. Também permite
manipular conjuntos de dados com variaveis que sdo altamente correlacionadas e apresentam
ruido aleatorio consideravel (CUNHA et al., 2017). A notagdo em forma de matrizes do

método de minimos quadrados ¢ apresentada na FIGURA 3.

FIGURA 3 - NOTACAO MATRICIAL DA REGRESSAO POR MINIMOS QUADRADOS.

m P m

Y = X B + Residuos

p

FONTE: Adaptado de OTTO (2007).

A matriz B ¢ a matriz de pardmetros de regressdo e os residuos sdo as diferengas
entre os dados medidos e preditos. A aplicagdo mais comum em calibracao multivariada ¢ a
constru¢do de um modelo para predi¢do das concentragcdes de m componentes em n amostras
(Y) a partir de n espectros adquiridos em p niimeros de onda (X).

Regressdes por minimos quadrados ordinarios e de componentes principais para
estimar os coeficientes de regressdo e prever as variaveis dependentes Y a partir das variaveis
independentes X, decompdem a matriz X independentemente da matriz Y. J4 o método PLS
também utiliza a informacao contida na matriz Y. Cada direcdo de variavel latente do PLS da

matriz X € modificada de forma que a covariancia entre ela e o vetor Y ¢ maximizada (OTTO,
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2007). Ambas as matrizes X e Y sdo decompostas em matrizes menores de acordo com as

representacdes da FIGURA 4 e FIGURA 5.

FIGURA 4 - DECOMPOSICAO RELACIONADA A MATRIZ X.
P d p P

pT .

FONTE: Adaptado de OTTO (2007).

FIGURA 5 - DECOMPOSICAO RELACIONADA A MATRIZ Y.

m d m m

QT +

FONTE: Adaptado de OTTO (2007)

As matrizes T e U sdo as matrizes de scores contendo linhas ortogonais, P ¢ a matriz
de loadings de X e Q ¢ a matriz de loadings de Y, E e F sdo matrizes de erro (residuos) de X e

Y, respectivamente.
O algoritmo de calculo da regressdo PLS segue os seguintes passos,

A primeira dimensdo d (indice 1) € calculada a partir dos vetores de colunas médios

das matrizes X e Y,

X= Xoriginal - X (01)

Y= Yoriginal -y (02)

As proximas dimensdes de 1 = 1 até 1 = d sdo calculadas com base em um critério de
parada, normalmente o erro de predi¢ao por validacdo cruzada.
Loop para nimero de dimensdes: 1 =1+ 1.

Os componentes principais sdo estimados iterativamente utilizando, por exemplo, o

algoritmo de NIPALS e a iteragdo para quando a precisdo do computador € atingida.
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1) A primeira coluna da matriz Y ¢ utilizada como ponto de partida para o vetor u de

score de y:
u=yi

2) Os pesos de X sao calculados:

3) Os pesos sdao normalizados a um vetor de comprimento unitario:

T w'
W =
(WTw)1/2
4) Scores da matriz X sdo estimados:
t=Xw'
5) Os loadings da matriz Y sao calculados:
;Y
=T
6) O vetor u de scores de y € gerado:
w=Ja
qa’q

(03)

(04)

(05)

(06)

(07)

O vetor u anterior e o vetor u atual s3o comparados e de acordo com o critério de

parada, atinge-se a convergéncia, caso contrario a iteragdo continua no primeiro passo.

7) A relagdo interna do modelo € calculada na forma de um escalar b:

. u't
T tTt

8) Os loadings da matriz X sdo calculados:

tTX
Tt

pT

9) Os novos residuos sao calculados para as matrizes X ¢ Y

(08)

(08)
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E = X-btp (09)
F = Y-btq (10)

Os coeficientes da matriz B do modelo geral de predigao sao finalmente calculados

por,
B =wW(PTw)1QT (11)

Com os coeficientes da matriz B, pode-se calcular os valores de y preditos pelo

modelo,

Ypredito = BX (12)

Um ponto critico da regressdao por PLS ¢ a determinagdo do numero de variaveis
latentes do modelo, pois quando o niimero ¢ baixo, o erro de previsao € alto ¢ o modelo esta
subajustado porque informagdes importantes ndo foram consideradas ao construi-lo. A adi¢do
de variaveis latentes incorpora informacgdes relevantes ao modelo, aumentando a variancia
explicada em X, reduzindo o erro de previsdo. Se o modelo tem mais varidveis latentes que o
numero 6timo, o erro de previsao volta a crescer, indicando que o modelo estd mais complexo
do que o desejado, ocorrendo o sobreajuste (FERREIRA, 2015).

Geralmente o processo de calibracdo de um modelo de predig¢do passa pelas etapas de
validagdo interna e validagdo externa. A validacdo cruzada total ¢ uma forma de validagdo
interna que subdivide o conjunto de calibragdo no mesmo numero de amostras, permitindo
que todas as amostras sejam deixadas de fora da calibracdo ao menos uma vez, e testadas
como dados externos ao modelo. Assim todos os dados sdo usados no conjunto de calibracdo
e validagdo, cada observagao ¢ utilizada externamente em somente uma validagao (CUNHA
et al., 2017). O valor da raiz quadrada do erro médio quadratico de validacdo cruzada (Root
Mean Square Error of Cross-Validation, RMSECV) ¢ utilizado na determinagdo do nimero

otimo de varidveis latentes do modelo e ¢ calculado por,

(13)
)2

m y'n predito___medido
21:1 2itq (yi]- -Yij

n

RMSECV =

Sao criados modelos com diferentes nimeros de variaveis latentes e o que apresentar

menor valor de RMSECV ¢ o que possui o numero 6timo de fatores. Uma sugestdo para
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modelos simples de calibracao ¢ que existam 2LV+2 amostras, alguns autores sugerem 3LV,
5LV ou 10LV. O modelo serd mais preciso na regido em que ha um namero maior de
amostras ¢ ndo se deve extrapolar um modelo para regides ndo modeladas (FERREIRA,
2015).

Alguns dos parametros comumente utilizados para avaliar a capacidade de predicao
dos modelos sdo as raizes dos erros médios quadraticos de calibragdo e de predi¢ao. O valor
da raiz quadrada do erro médio quadratico de calibragdo (Root Mean Square Error of
Calibration, RMSEC) ¢ uma medida da diferenca média entre os valores predito e medido por
um método de referéncia, fornecendo uma visdo geral da habilidade do modelo (CUNHA et

al., 2017).

(14)

redito i 2
()

N

RMSEC =

onde N ¢ o numero de amostras utilizado para calibragao.

Com um modelo de calibragao estabelecido, testa-se quao bem o modelo trabalha
com amostras externas ao conjunto usado para sua criacao. Para o passo de validacao externa,
um conjunto de varidveis independentes ¢ fornecido ao modelo e o poder de predigdo ¢
avaliado pelo valor da raiz quadrada do erro médio quadratico de predi¢ao (Root Mean

Square Error of Prediction, RMSEP),

(15)

. 2
P predito__medido
=1 (yi “Yi )

RMSEP = .
P

onde P ¢ o nimero de amostras utilizado na validagao externa.

Valores de RMSEP iguais ou menores que o erro obtido pelo método de medi¢ao de
referéncia indicam que o modelo pode ser utilizado com a mesma precisdo que o método de
referéncia na quantificagdo do componente desejado. Normalmente admite-se que modelos

com erros inferiores a 5% sdo adequados.
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2.3.2.1 Identificagdao de Outliers

O estudo dos residuos ¢ muito importante na estatistica diagnéstica (OTTO, 2007).

Utilizando o modelo geral de regressao, uma Unica variavel y pode ser escrita como,

y=Xb+e (16)

onde e ¢ o vetor de residuos dos valores de y,

&=Y;"¥; (a7

A relagdo entre os valores predito e medido de y pode ser descrita por uma matriz
fundamental, a matriz de projecdo, H. Ao fazer o modelo de calibragdo ordinario, os

parametros de regressao sdo estimados da seguinte forma,

b= (X"X)XTy (18)

O modelo ajustado tem o seguinte formato,

y=Xb (19)
Substituindo a equagdo 18 em 19,
7=X(X"X) X"y = Hy (20)

A matriz de projecdo transforma o vetor de valores medidos de y no vetor de valores

preditos de y. Os elementos da matriz H sao calculados por,

hy= x{ (X™X)1x; (21)

Os valores de hj chamados de alavancagem podem ser utilizados na deteccao de
outliers, alguns trabalhos consideram que um outlier possui o valor de alavancagem maior
que o dobro da alavancagem média (BAPTISTA et al., 2008; FELIZARDO et al., 2007a,
2007b).
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Para testar a significancia de um outlier um teste t de Student pode ser aplicado. A
hipotese nula considera que ¥, ndo € um outlier, entdo os modelos de predi¢do construidos
com ou sem o valor de y ndo irdo apresentar diferengas significativas. Ja se §.& um outlier,
entdo o valor t ird exceder o valor critico em certo nivel de confianga. O valor de t pode ser

aproximado a partir do valor de alavancagem pela formula,

N (22)
Sk/ 1- hkk
O valor de sk € calculado por,
2 = inzl,i;tk eiz (23)
K7 n-VL-1

O valor do residuo Studentizado externamente nao depende da escala e valores acima

de 2 sao considerados outliers (OTTO, 2007).

2.4 ESTADO DA ARTE

O uso da ferramenta de espectroscopia por NIR juntamente com métodos de
calibragdo multivariada tem sido reportado em vérios trabalhos sobre predicdo de
propriedades do biodiesel. Foram desenvolvidos modelos para predi¢ao dos teores de metanol
e agua no biodiesel (BALABIN; SMIRNOV, 2011; FELIZARDO et al., 2007a, 2007b) e
predicao dos teores de metanol e glicerol, usando espectro visivel e NIR (DORADO et al.,
2011).

O uso de MIR e NIR com calibragcdo multivariada (PLS e MLR) no monitoramento
da degradacdo de biodiesel certificado de diferentes origens, mostrou que esta ¢ uma técnica
valida para checar a estabilidade de biodiesel durante seu armazenamento (LIRA et al., 2010).

Modelos para determinar a quantidade de ésteres no biodiesel com énfase em ésteres
metilicos de acido linolénico apresentaram erros de predicdo menores que 1% (BAPTISTA et
al., 2008). O uso da espectroscopia NIR e calibragdo multivariada para distinguir misturas de
biodiesel/diesel de petroleo, usando biodiesel de soja, teve boa distingdao e quantificagao para

o biodiesel nas misturas (ALVES; POPPI, 2016).
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Provou-se também a aplicacao industrial dos modelos de predicao desenvolvidos
com espectroscopia NIR ao utilizarem também amostras industriais de biodiesel, além de
amostras laboratoriais, e por testar a adaptagdo de um modelo de calibragdo feito com
espectrofotometro de bancada para um aparelho portatii (BAPTISTA et al, 2008;
FELIZARDO et al., 2007a; SILVA et al., 2017).

A TABELA 2 apresenta os trabalhos recentes mais relevantes sobre o0 monitoramento
da sintese de biodiesel via transesterificacdo, utilizando espectroscopia no infravermelho
proximo na determinagdo do teor de éster.

Quanto as matérias-primas, pode-se observar que a maioria dos trabalhos realizados
na area ¢ feita com base nos 6leos comerciais de sementes oleaginosas, como 6leos de soja e
girassol. Porém, a producdo de biodiesel também pode partir de gorduras animais e gorduras
residuais, como 6leo utilizado na fritura de alimentos, mostrando-se um campo ainda a ser
explorado. Além disso, o uso do etanol ainda ndo ¢ muito abordado, e a presenca do mesmo
como reagente torna o biodiesel um produto mais “verde”.

Todos os trabalhos apresentados na TABELA 2 coletaram os dados para calibragao a
partir da realizagcdo da reagdo de transesterificagdo, realizando neutralizacdo das amostras do
meio reacional para posterior andlise. Trabalhos que envolvem modelos para predicdo de
diferentes razdes molares e concentracdes de catalisador precisam realizar a reagdo pelo
menos uma vez nas diferentes condi¢des desejadas.

Normalmente os trabalhos desenvolvidos na area nao fazem a calibragao do modelo
de predicao do teor de éster utilizando biodiesel produzido por industrias, que fazem uso de
reatores continuos e tem fontes variadas de matérias-primas. Um dos poucos trabalhos que
exploram o monitoramento da sintese de biodiesel produzido de forma continua foi

desenvolvido por Richard et al. (2013).

TABELA 2 - COMPARACAO DOS ESTUDOS MAIS RECENTES SOBRE MONITORAMENTO DA
REACAO DE TRANSESTERIFICACAO POR INFRAVERMELHO PROXIMO.

Referéncia Matéria-Prima Regime Método de  Sistema Técnica de RMSEP
do Referéncia de Calibracao (%)
Reator Medicao Multivariada
KILLNER; Oleos de soja, Batelada RMN 1H On-line Pré- 0,7
ROHWEDDER; canola, amendoim e processamento
PASQUINI, girassol dos espectros
2011 Metanol PLS
NaOH
RICHARD et Oleo de girassol Batelada CG On-line Pré- 1,7
al., 2011 Etanol processamento
NaOH dos espectros

PCA/PLS
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Referéncia Matéria-Prima Regime Método de Sistema Técnica de RMSEP
do Referéncia de Calibracao (%)
Reator Medicao Multivariada
PINZI et al., Oleos de girassol, Batelada CG Off-line Pré- 2,5
2012 milho e bagago de processamento
azeitona dos espectros
Metanol PCA/PLS
KOH
FONTALVO- Oleo de canola Batelada RMN 1H In-line Pré- 2,6
GOMEZ et al., Metanol processamento
2013 KOH dos espectros
PCA/PLS
RICHARD et Oleo de girassol Continuo CG On-line Pré- 4,1
al., 2013 Etanol processamento
NaOH dos espectros
PLS
LIMA et al., Oleo de soja Batelada CG In-line Pré- 2,2
2014 Metanol processamento
NaOH ¢ KOH dos espectros
PCA/PLS

FONTE: A autora (2016).

Durante a reagdo, as matérias-primas se transformarao nos intermediarios da reacgdo e
no produto desejado, transi¢ao esta que afeta os espectros do infravermelho que alimentam o
modelo de predi¢ao, o qual é construido com base nos valores analiticos das quantidades de
¢steres. A andlise qualitativa do teor de ésteres durante a reagdo ¢ feita por um método de
referéncia off-line, ¢ a maioria dos trabalhos apresentados na Tabela 2 utiliza a cromatografia
gasosa como método analitico, pois ¢ mais precisa que a ressonancia magnética de
hidrogénio, que apresenta sobreposi¢ao de sinal de ésteres etilicos e diacilglicerois, no caso
das reacdes feitas com etanol.

Assim como o método analitico de referéncia, o sistema de medi¢do dos espectros
infravermelho pode ser feito de forma off-line, o que requer a retirada de amostras simultaneas
para analise quantitativa e qualitativa. Estudos com sistema de medi¢ao dos espectros in-line,
no qual o sensor analitico estd em contato direto com a amostra, o que evita as etapas de
amostragem e seus possiveis erros associados, facilitando a tomada de decisdo e a
controlabilidade do processo, foram realizados e apresentaram erros abaixo do esperado para
técnicas de referéncia (FONTALVO-GOMEZ et al., 2013; LIMA et al, 2014). O
monitoramento in-line do processo de sintese de biodiesel com base na espectroscopia NIR
ainda ¢ incipiente. Faltam estudos sistematicos sobre a aplicacdo desta técnica como
ferramenta de monitoramento de processos de producao de biodiesel.

A correlacdo entre os dados analiticos obtidos pelo método de referéncia e os
espectros medidos ¢ feita por um modelo de calibragdo, desenvolvido e testado para fornecer

os menores erros possiveis de predigao. A calibracdo do modelo pode envolver métodos de
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pré-processamento € quimiométricos, ¢ pela Tabela 2 nota-se que todos os autores dos
trabalhos utilizam o pré-processamento dos espectros juntamente com a andlise de
componentes principais € minimos quadrados parciais.

O modelo de calibracdo desenvolvido ¢ testado, e ¢ feita a analise do erro de
predicdo, sendo que valores abaixo de 1,5% sdo considerados ideais por serem menores que o
erro maximo aceito por normas internacionais, como a EN 14214, para determinar
analiticamente o teor de ésteres. A grande maioria dos autores citados na Tabela 2 obteve
erros de predi¢do maiores que 1,5%, mas isto pode ser justificado se o0 modelo de predicao ¢
flexivel o suficiente para prever alteragdes no teor de ésteres que estejam fora das condigdes
que foram usadas na calibragao.

O uso de espectroscopia na regido do infravermelho préximo mostra-se realmente
aplicavel ao monitoramento da reagdo de transesterificagdo para produgdo de biodiesel, tanto
de maneira off-line quanto on-line com resultados tao satisfatérios quanto os fornecidos por
métodos analiticos tradicionais. Como os trabalhos da literatura envolvem a realiza¢do da
reacdo para coleta dos pontos de calibragdo, desenvolver misturas que simulam o meio
reacional para serem utilizadas na calibragdo, reduzem parte do tempo gasto em laboratorio e

também os gastos de reagentes, e esta lacuna serd abordada neste trabalho.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 PRODUCAO DE BIODIESEL

A fase inicial do trabalho teve como objetivo produzir biodiesel etilico, que seria
utilizado nas amostras que simularam diferentes conversdes da reagdo de transesterificacao
basica. As reagOes de transesterificagdo em batelada foram feitas utilizando um baldo de trés
bocas com capacidade de 250 mL inserido em um banho de glicerol aquecido por uma chapa
com agitacdo por barra magnética. O baldo era acoplado a um condensador, sendo que em
uma das bocas do baldo foi inserido um termopar e outra boca era utilizada para alimentar os
reagentes, sendo em seguida sempre vedada com uma rolha para nao haver perda do alcool.

A reacdo foi feita em duas etapas (MENDOW et al., 2011) utilizando hidroxido de
sodio como catalisador, seguindo razdo molar entre 4lcool e 6leo de 6:1, sendo que a massa
molar do 6leo de soja foi calculada a partir de dados de composi¢ao de acidos graxos deste
6leo, apresentada na TABELA 3, tendo como valor médio 872,92 g/mol. A quantidade de
catalisador era igual a 0,6% (BAPTISTA et al., 2008; FREEDMAN; PRYDE; MOUNTS,
1984; LIMA et al., 2014) em relacao a massa de oleo e a pressdo atmosférica foi mantida

durante todo o tempo de reagao.

TABELA 3 - COMPOSICAO DE ACIDOS GRAXOS NO OLEO DE SOJA.

Acido graxo % massa
Palmitico 10,1
Estearico 4,3
Oleico 22,3
Linoleico 53,7
Linolénico 8,1

FONTE: (ISSARIYAKUL; DALAI 2014)

Na primeira etapa, com o meio reacional em aquecimento, era feita a mistura entre
alcool etilico absoluto (P.A. 99,8%, Neon) e hidréxido de sddio em micropérolas (P.A. ACS
min. 97%, Exodo), mantendo-se agitagdo constante para completa solubilizacdo do hidroxido
de sodio, adicionando-se em seguida a massa total de 6leo de soja refinado da marca Leve.

Acompanhou-se a temperatura do meio reacional e o tempo de reagdo passou a ser
contado quando se atingia o valor de 55 °C, mantida em 55 °C regulando-se a temperatura da
chapa de aquecimento. Apos 45 minutos de reacdo o volume total do baldo era transferido
para um funil de decantagdo, no qual ocorria a separacao por gravidade entre as fases rica em

¢ésteres e a fase rica em glicerol.
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Apos 1 hora de separacdo no funil, a fase mais densa rica em glicerol era retirada e
descartada. A fase restante passou por uma lavagem 4cida com uma solugdo a 60 °C e 5% em
massa de acido cloridrico (P.A., Vetec), tendo volume total igual a aproximadamente 25% do
volume total obtido com a reagdo. Aguardou-se novamente a separacdo das fases apds a
lavagem, sendo que apds 30 minutos a fase mais densa foi removida e descartada. Foram
feitas 2 lavagens adicionais com mesmo volume utilizado na lavagem 4acida, mas somente
com agua destilada a 60 °C, novamente aguardando 30 minutos de separa¢do e descartando-se
a fase mais densa.

A fase rica em ésteres, obtida ap6s as lavagens, foi rotaevaporada a vacuo durante 40
minutos a 60 °C para remover o etanol e parte da agua. Este procedimento encerra a primeira
etapa da reacdo.

Para a segunda etapa foi pesada a massa total rica em ésteres produzida ao final da
etapa 1 e considerou-se somente 10% desta massa como reagente oleoso. Com base na mesma
proporc¢ao molar de dlcool e quantidade de catalisador da etapa 1, foram calculadas as massas
de alcool etilico e hidroxido de sédio da segunda etapa.

O procedimento de realizacao da segunda etapa ¢ idéntico ao feito na primeira, desde
a mistura do dlcool etilico e hidroxido de s6dio no meio reacional em aquecimento, até a
passagem da fase rica em ésteres pelo rotaecvaporador. O produto final foi mantido em uma
estufa a 60 °C durante 16 horas para remover possiveis compostos volateis que possam estar
presentes no produto, ¢ em seguida foi filtrado passando por sulfato de sodio anidro (P.A.
min. 99%, Vetec). O biodiesel produzido foi analisado por cromatografia gasosa, armazenado

em frascos de vidro de cor ambar e mantido sob refrigeracao.

3.2 DETERMINACAO DO TEOR DE ACIDEZ

O teor de acidez do 6leo de soja foi determinado por titulagdo com solucao de NaOH
e fenolftaleina, utilizando uma bureta digital eletronica modelo Class A Precision da marca
Brand, com capacidade para 50 mL.

A solu¢ao de hidroxido de sédio 0,1 M foi preparada pesando-se 2 g de NaOH em
micropérolas (P.A. ACS min. 97%, Exodo), em um béquer de 25 mL. Adicionou-se agua
destilada para solubilizagao das micropérolas e o volume total foi transferido para um balao
de 500 mL, completando-se o volume com agua destilada.

A molaridade aparente da solugcdo de NaOH ¢ calculada pela equacao 24,
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Map — MyaoH (24)
0,0399971 - Vg,

onde M ¢ a molaridade aparente da solu¢ao (mol/L), my,oy ¢ a massa de NaOH utilizada
para preparo da solugdo (g) e Vy,; € o volume total final da solugao (mL).

Como a solugdo de hidroxido de sddio pode ser armazenada para utilizagdo quando
necessario, ¢ importante fazer a corre¢do da molaridade da solu¢do em cada dia que for feita a
titulagdo. A padronizagdo da solugdo ¢ feita pesando-se 0,2 g de biftalato de potassio (P.A.,
Vetec) seco previamente em estufa a 105 °C durante 1 hora e resfriado em dessecador. A
massa de biftalato de potassio € solubilizada em 75 mL de 4gua isenta de gés carbonico e
adicionam-se 2 gotas da solucdo de fenolftaleina. Esta solucao de biftalato ¢ titulada com a
solucdo de hidroxido de sodio até que a cor rosacea se mantenha por aproximadamente 30 s, e
este procedimento foi realizado em triplicata.

O fator de corre¢do da molaridade ¢ calculado pela equacdo 25,

fo_ Moy (25)
0,2042212-V - Map

onde f ¢ o fator de corre¢do da molaridade, m;; ¢ a massa de biftalato de potassio usado na
padronizagdo (g), V ¢ o volume de solu¢ao de NaOH gasto na titulagdo (mL).

A molaridade real da solugcdo de NaOH ¢ entdo calculada por,
M=f-M® (26)

onde M ¢ a molaridade real da solugao de hidréxido de s6dio (mol/L).

Para a titulagdo pesou-se aproximadamente 0,5 g de amostra em um erlenmeyer,
adicionando-se em seguida 25 mL de alcool etilico absoluto (P.A. 99,8%, Neon) e duas gotas
de solucao de fenolftaleina 1%.

O volume de solugdo de hidroxido de sédio utilizado para neutralizagdo da amostra ¢
indicado pela persisténcia de um tom rosaceo na solucao por pelo menos 30 s.

O célculo da acidez em porcentagem massica ¢ indicado pela equagdo 27,

_V MMMy 27)

Mamostra * 10
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onde AGL ¢ a acidez da amostra (% massa), MM,,¢ a massa molar do acido graxo livre

analisado (g/mol) € m,,05+0€ @ massa de amostra analisada (g).

3.3 QUANTIFICACAO POR CROMATOGRAFIA GASOSA

O método de quantificacdo utilizado no trabalho para a determinacao dos teores de
glicerol, ésteres etilicos, acidos graxos, MAG, DAG e TAG foi baseado na norma europeia
EN 14105.

As amostram passaram pelo processo de derivatizagdo antes de serem injetadas no
cromatografo, para transformar o glicerol, acidos graxos livres, MAG ¢ DAG em compostos
mais volateis. A identificacdo de cada composto presente na amostra foi realizada com base
nos tempos de retengdo de padrdes pertencentes as varias classes dos diferentes compostos de
interesse. A quantificacdo foi realizada apos a calibragdo do instrumento, feita com
substancias de referéncia e padrdes internos.

Todos os reagentes utilizados para a quantificacdo por CG tém pureza minima de
99% e sdo da marca Sigma-Aldrich. Os padrdes de referéncia utilizados para a construg¢ao da
curva de calibragdo estdo listados a seguir:

e Glicerol (Glicerol (0,5 mg.L!' a 1800 mg.L™");
* Acido oleico (0,5 mg.L"" a 8000 mg.L");
e Etillinoleato (0,5 mg.L " a 8000 mg.L™");
e Monooleina (monoacilglicerdis) (0,5 mg.L™' a 8000 mg.L!);
e Dioleina (diacilgliceréis) (0,5 mg.L"' a 8000 mg.L);
e Trioleina (triacilgliceréis) (0,5 mg.L™'a 8500 mg.L™).
Os padrdes internos utilizados foram diluidos em piridina e estdo listados a seguir:
e Butanotriol (0,05 mg.mL')- para a determinacio de glicerol;
e Acido laurico (0,150 mg.mL") — para a determinacdo de acidos graxos livres;
e Metil palmitato (0,150 mg.mL") — para a determinacio de ésteres etilicos;
e Tricaprina (0,150 mg.mL') — para a determina¢io de MAG, DAG e TAG.

Os gases utilizados no equipamento de cromatografia sdo: Hélio, Hidrogénio,
Nitrogénio e Ar sintético, todos de grau analitico 5.0 fornecidos pela White Martins.

Para a primeira etapa do processo pesou-se 1 mL da amostra a qual foram
adicionados 9 mL de heptano, criando assim a solu¢ado mae com volume total de 10 mL. Em

um vial com capacidade de 2 mL sdo inseridos 150 pL da solu¢do mae, 150 uL de piridina e
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100 uL de N-metil-N-trimetilsiltrifluoracetamida (MSTFA). Agitou-se mistura e aguardaram-
se 25 min para que a reagdo de derivatizacao ocorresse, agitando o vial a cada 5 minutos.
Apds o tempo de derivatizagdo, foram adicionados ao vial 1100 pL de heptano e a amostra
estava pronta para inje¢do no cromatodgrafo, com uma concentracdo de aproximadamente 1
mg/mL. Todos os volumes necessarios ao processo de derivatizagao foram obtidos utilizando
micropipetas automaticas.

Foi utilizado um cromatografo GC-2010 Plus da Shimadzu, com injetor
Split/Spliteless para 1 pL, razdo do split igual a 10 e temperatura de inje¢do de 380 °C. A
temperatura do detector de ionizacdo de chama ¢ de 400 °C. A coluna utilizada foi a Select
biodiesel da Agilent, com dimensdes de 15 m x 0,32 mm x 0,10 pm.

A andlise era iniciada com a coluna em 50 °C e a temperatura era elevada em rampa
até 180 °C, com taxa de 15 °C/min. Atingido o primeiro patamar de temperatura, a taxa de
elevagdo foi alterada para 7 °C/min até a temperatura atingir 230 °C. A ultima rampa de
aquecimento tinha taxa de 10 °C/min e elevou a temperatura até 380 °C, mantendo este valor
por 6 min. O tempo total do procedimento de aquecimento foi de 36,81 min e o gas Hélio foi

utilizado para arraste.

3.3.1 Curva de Calibragao

Foi feita a regressao linear dos dados experimentais entre as concentracdes e areas de
picos dos padrdes de referéncia e padrdes internos. A equacdo 28 ¢ um exemplo para as
relagdes entre as variaveis da monooleina,

Cusc ( Avac (28)

aAmAG-
API (tricaprina)

+ bMAG)

CPI (tricaprina)

onde Cyyc € a concentragdo de monooleina (mg/mL), Cpj(tricapring) € @ concentragdo do
padrdo interno tricaprina (mg/mL), Ap4¢ € a drea do pico de monooleina, Ap;(tricaprina) € @
areas do pico do padrio interno tricaprina, ama; © byac S30 os coeficientes obtidos pela

regressao linear dos dados.
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3.3.2 Célculo da Porcentagem dos Compostos na Amostra

A equacdo 29 apresenta um exemplo de como foram calculadas as portagens dos

compostos presentes nas amostras analisadas.

A C . ) 29
MAG = 100. <aMAG.$ + bMAG> (M) (29)

API (tricaprina) Cam

onde MAG ¢é o percentual massico de MAG, ayac € byac s20 os coeficientes obtidos pela
regressao linear dos dados de calibracdo, Ay 4; € a soma das areas dos picos de MAG,
Api(¢tricaprina) € @ area do pico do padrdo interno tricaprina, Cpj(tricaprina) € @ concentragao
do padrao interno tricaprina (mg/mL) e Cy,,, € a concentragdo da amostra na solu¢do analisada

(mg/mL).

3.4 DETERMINACAO DA QUANTIDADE DE GLICEROL POR ESPECTROMETRIA
DE UV-VIS

A determinagdo do teor de glicerol foi feita com base no trabalho de Bondiolli et al.
(2005), utilizando espectrofotometria na regido do Ultravioleta Visivel (UV-Vis).

O procedimento necessitou a preparagdo de solugdes de acido acético (99,8%, Neon)
a 1,6 mol/L, acetato de amodnio (P.A., Vetec) a 4,0 mol/L, acetilcetona (P.A., Neon) a 0,2
mol/L, periodato de sddio (Meta P.A. ACS, Vetec) a 10 mmol/L e uma solu¢do extratora
composta pela mistura de volumes iguais de dgua destilada e etanol 95% (Neon).

O volume de 150 pL de amostra foi pesado e adicionou-se o volume de 4 mL de
hexano (P.A., Neon) para dissolu¢do. Com a amostra dissolvida eram adicionados 4 mL da
solucdo extratora, mantendo agitagdo vigorosa por 5 minutos, em seguida a amostra foi
centrifugada a 2000 rpm durante 10 minutos para separacdo das duas fases.

A fase superior foi descartada e 0,6 mL da fase inferior foi transferido para um frasco
de vidro com tampa, ao qual também foram adicionados 1,9 mL da solu¢do extratora e 1,5 mL
da solucao de periodato de sodio, sendo a mistura agitada durante 30 segundos. O preparo da
amostra encerra-se com a adicao de 1,5 Ml da solugdo de acetilcetona, o frasco ¢ agitado para
homogeneizag¢do e mantido em um banho com agua a 70 °C por 2 minutos. Apds o tempo de

reacdo as amostras foram resfriadas em banho de gelo durante 10 minutos e em seguida foi
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feita a leitura da absorbancia das solu¢des a 410 nm em um espectrofotometro de UV-Vis
modelo UV-1100 marca Pro-Analise.

Os resultados de absorbancia sdo comparados com a curva de calibracdo construida
com amostras contendo diferentes concentracdes de glicerol, fornecendo entdo a concentragao

da solugao analisada.

3.5 PREPARO DAS AMOSTRAS SINTETICAS

Um total de 29 amostras sintéticas contendo 6leo de soja, etanol, éster etilico
produzido de acordo com o procedimento em 3.1 e glicerol em diferentes proporgdes foram
preparadas baseadas em diferentes razdes molares etanol/0leo e conversdes, simulando a
composi¢ao do meio reacional de uma transesterificagdo entre 6leo de soja e etanol, sem levar
em consideragao qualquer tipo de catalisador. A razao molar de 3:1 respeita a estequiometria
da reacao de transesterificagdo, as razoes de 6 e 9 sdo de interesse industrial pois a utiliza¢ao
de excesso de um reagente desloca o equilibrio da reacdo para a producdo dos produtos e a
razdo de 12 foi escolhida como uma extrapolacdo deste excesso de reagente.

A razdo molar de 6:1 foi escolhida para simular incrementos de conversao de 10%,
gerando 11 amostras variando de 0 para 100% de conversdo. As razdes molares de 3:1, 9:1 e
12:1 tem incrementos de conversdao de 20%, gerando cada uma, 6 amostras de 0 a 100% de
conversao. As amostras foram analisadas por cromatografia gasosa e armazenadas em frascos
com capacidade de 40 mL, fechados mantidos sob refrigeragao.

Foram utilizados os valores de densidade a 20 °C dos componentes das amostras

apresentados na TABELA 4, realizada em um densimetro digital (Anton Paar).

TABELA 4- DENSIDADES DOS COMPONENTES DAS AMOSTRAS SINTETICAS A 20 °C.
Componente  Densidade a 20 °C

Oleo de soja 0,9196
Etanol 0,7907
Biodiesel 0,8762
Glicerol 1,2600

Cada amostra foi identificada como ZMBXXZX, onde Z ¢é a razdo molar etanol/6leo e
XXX corresponde a conversdo que varia de 0 a 100%. A TABELA 5 contém a composi¢ao

calculada das amostras sintéticas que foram criadas.
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TABELA 5- COMPOSICAO CALCULADA DAS AMOSTRAS SINTETICAS.
Fracao massica

Amostra Oleo Etanol Biodiesel Glicerol
6MB000 0,7596 0,2404 0,0000 0,0000
6MBO010 0,6832 0,2282 0,0802 0,0083
6MB020 0,6077 0,2164 0,1599 0,0160
6MB030 0,5317 0,2042 0,2401 0,0240
6MB040 0,4555 0,1921 0,3198 0,0326
6MB050 0,3795 0,1802 0,4000 0,0404
6MB060 0,3038 0,1682 0,4799 0,0482
6MB070 0,2279 0,1561 0,5600 0,0560
6MB080 0,1519 0,1441 0,6398 0,0642
6MB090 0,0760 0,1321 0,7198 0,0720
6MB100 0,0000 0,1200 0,7993 0,0807
3MB000 0,8638 0,1362 0,0000 0,0000
3MB020 0,6908 0,1086 0,1822 0,0185
3MB040 0,5182 0,0812 0,3637 0,0369
3MB060 0,3455 0,0540 0,5458 0,0546
3MB080 0,1728 0,0264 0,7275 0,0733
3MB100 0,0000 0,0000 0,9089 0,0911
9MB000 0,6787 0,3213 0,0000 0,0000
9MB020 0,5431 0,2994 0,1432 0,0143
IMB040 0,4071 0,2779 0,2864 0,0286
9MB060 0,2717 0,2563 0,4291 0,0429
9MBO080 0,1357 0,2347 0,5718 0,0578
IMB100 0,0000 0,2134 0,7149 0,0717

12MB000 0,6121  0,3879  0,0000  0,0000
12MB020 04899  0,3683  0,1288  0,0130
12MB040 03670  0,3489  0,2580  0,0261
12MB060 0,2449 03295 03869  0,0387
12MB080 0,1223 03100  0,5158  0,0519
12MB100 0,0000  0,2911  0,6445 0,0644

3.6 AQUISICAO DOS ESPECTROS DE INFRAVERMELHO PROXIMO

A aquisicao dos espectros de infravermelho proximo foi feita em um espectrometro
Vertex 70 (Bruker) (FIGURA 6), disponibilizado pelo Laboratério de Espectroscopia
Vibracional de Infravermelho, do Departamento de Quimica da Universidade Federal do

Parana.
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FIGURA 6 - ESPECTROFOTOMETRO VERTEX 70 (BRUKER).

FONTE: A autora (2017)

Os espectros foram adquiridos usando sonda de imersdo (FIGURA 7 e FIGURA 8)
por transflectdncia com transformada de Fourier, na faixa de nimero de onda de 4000 cm™' a
10000 cm™!, resolucdo de 4 cm™ e 32 scans. O caminho 6ptico do acessorio é igual a 2,5 mm,
com medi¢des feitas a 20 °C para amostras sintéticas € a temperatura de reagdo quando a
transesterificacao foi monitorada, ambas com agitagdo pois a formacao de duas fases € muito
rapida. O espectro branco foi adquirido com a sonda vazia e os dados NIR foram obtidos
usando o software OPUS 4.0 fornecido com o instrumento FT-NIR.

FIGURA 7 - SONDA COM ACESSORIO PARA FIGURA 8- DETALHE DO ACESSORIO PARA
LIQUIDOS. LIQUIDOS.

FONTE: A autora (2017)
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3.7 MONITORAMENTO ON-LINE DA REACAO

Para o monitoramento on-line da reacdo, éster etilico foi produzido de acordo com o
procedimento descrito em 3.1 seguindo somente o primeiro passo da reacdo com razao molar
etanol/6leo igual a 6:1 (R6) e a cada 2 min, comeg¢ando de 6 min de tempo de reacao, o
espectro NIR foi adquirido ao mesmo tempo que uma aliquota do meio reacional foi coletada
e neutralizada com acido acético glacial (99,8%, Neon). Um total de 9 aliquotas foram
coletadas e analisadas por CG-FID.

Também foi realizado o monitoramento de uma reagao de transesterificagdo basica
com razao molar etanol/6leo igual a 9:1 (R9), coletando espectros NIR e aliquotas do meio
reacional a cada 2 min, a partir dos 2 min de reagdo. Um total de 14 amostras foi coletado e

neutralizado da mesma forma que realizado para a reagdo com razao molar 6:1.

FIGURA 9 - MONTAGEM DO EXPERIMENTO PARA MONITORAMENTO ON-LINE DA REACAO DE
TRANSESTERIFICACAO.
| W

FONTE: A autora (2017)

3.8 ANALISE DE DADOS E CALIBRACAO DO MODELO

O software MATLAB R2016a foi utilizado para realizar a analise dos dados, pré-
processamento dos espectros, calibrar e validar o modelo de regressdo. A deteccdo de outlier
foi feita baseada nos valores de alavancagem e residuos de y studentizados, um outlier era
detectado se seu valor de alavancagem era maior que 2,5 vezes o valor médio de alavancagem

ou se seu valor de residuo de y studentizado fosse maior que 2,5.
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Todos os espectros foram centralizados na média antes dos procedimentos de
modelagem. A regido com maior diferenciagdo espectral foi identificada e utilizada para
desenvolver um modelo de calibragdo multivariada baseado na regressdo por minimos
quadrados parciais. Derivadas de Savitzky-Golay de primeira e segunda ordem com diferentes
pontos de janela foram testadas como técnicas de pré-processamento dos espectros. Com o
intuito de monitorar uma reagao de transesterificagdo, seis modelos diferentes (M) baseados
na predi¢do da quantidade de éster etilico foram desenvolvidos usando dados de amostras
sintéticas de acordo com as seguintes razdes molares etanol/6leo,

e MI1:3,6,9¢12;

e M2:3,6¢09;
e M3:6,9¢e12;
e M4:6¢9;

o MS5:6;

e Mb6: 9.

O melhor niimero de variaveis latentes (VL) foi detectado pela raiz quadrada do erro
médio quadratico de validagdo cruzada (RMSECV), usando o método de validagdo cruzada
completa, permitindo assim que todas as amostras fossem testadas pelo menos uma vez como
dado externo. A validacao do modelo foi feita pela raiz quadrada do erro médio quadratico de
predicdo (RMSEP) usando dados de duas reagdes de transesterificacdo catalisada por base e

monitoradas on-line (R6 e R9), que ndo foram utilizadas durante o passo de calibracao.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 BIODIESEL PRODUZIDO

O biodiesel produzido para ser utilizado nas misturas sintéticas simulando a
composi¢do do meio reacional foi analisado por CG e o resultado da caracterizacdo ¢

apresentado na TABELA 6.

TABELA 6- CARACTERISTICAS DO BIODIESEL PRODUZIDO.

Caracteristica Andlise por CG-FID Legislacdo!
Teor de Ester (% massa) 98,5 96,5 (min.)
Indice de acidez (mg KOH/g) 0,3 0,5 (max.)
Monoacilglicerol (% massa) 0,8 0,7 (méx.)
Diacilglicerol (% massa) 0,3 0,2 (méx.)
Triacilglicerol (% massa) 0,2 0,2 (méx.)
Glicerol livre (% massa) 0,01 0,02 (méx.)

I BRASIL. Agéncia Nacional de Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis. Resolu¢io n° 45, de 2014 (BRASIL,
2014).

Somente os teores de MAG e DAG ficaram acima dos limites estabelecidos em
legislagdao, mas como o modelo foi construido para fazer a predi¢do do teor de éster e o valor

obtido estd acima do limite minimo, o biodiesel produzido foi utilizado nas amostras

sintéticas.

4.2 ANALISE DAS AMOSTRAS SINTETICAS

Durante o preparo da amostra para a analise por CG-FID o etanol era removido em
estufa aquecida e o glicerol ndo era detectado por possivel decantagdo no preparo da amostra,
por este motivo a andlise de glicerol foi feita por espectrofotometria de UV-vis e o etanol foi
quantificado pela perda de massa em estufa.

Foi possivel fazer a comparacao dos resultados do CG-FID com os esperados para o
teor de éster, que € o composto de interesse para a constru¢cao dos modelos de calibragdo para
acompanhamento da transesterificagdo. Os resultados para teor de triacilglicerol, etanol e
glicerol também sdo mostrados a seguir.

A FIGURA 10 apresenta a comparagdo do resultado de teor de éster e a FIGURA 11

apresenta a comparacio dos resultados de teor de TAG com os resultados esperados pelas
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massas de cada composto utilizadas no preparo das amostras sintéticas, sendo ambas as

analises feitas por CG-FID.

FIGURA 10 - TEOR DE ESTER ETILICO POR CG-FID VERSUS O CALCULADO PELA COMPOSICAO
DA AMOSTRA SINTETICA.
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FIGURA 11 - TEOR DE TRIACILGLICEROL POR CG-FID VERSUS O CALCULADO PELA
COMPOSICAO DA AMOSTRA SINTETICA.
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Alguns dados apresentam desvios quanto ao valor esperado e durante a etapa de
calibragdo do modelo de regressdo por PLS foram feitos testes para identificacao dos outliers.
A FIGURA 12 apresenta os resultados para a quantificagdo do etanol por perda de

massa em estufa aquecida, mostrando que os resultados estao dentro do esperado.
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FIGURA 12 - TEOR DE ETANOL POR PERDA DE MASSA EM ESTUFA VERSUS O CALCULADO PELA
COMPOSICAO DA AMOSTRA SINTETICA.
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A FIGURA 13 apresenta os resultados da quantificagdo de glicerol por UV-Vis e

nota-se que a maioria dos resultados ficou abaixo do teor esperado.

FIGURA 13 - TEOR DE GLICEROL POR UV-VIS VERSUS O CALCULADO PELA COMPOSICAO DA
AMOSTRA SINTETICA.
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A discrepancia dos resultados da quantificagdo de glicerol deve-se a alta densidade e

viscosidade do composto, que faz com que o glicerol decante rapidamente e fique preso nas

paredes de frascos e ponteiras de pipetas.
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4.3 ESPECTROS NIR E CALIBRACAO MULTIVARIADA

A FIGURA 14 mostra os espectros NIR das amostras sintéticas que foram utilizados
para construir o modelo de calibracdo da quantidade de éster etilico. As duas regides extremas
de niimero de onda na faixa de 10000 — 9000 cm™ e 4450 — 4000 cm™! apresentaram sinal
ruidoso e nao foram utilizadas no modelo de regressao PLS. Todos os modelos de calibragao
desenvolvidos utilizaram espectros centralizados na média e validag¢do cruzada total, na qual o
nimero de subconjuntos de validacdo era sempre igual ao nimero de pontos utilizados para

calibragao N.

FIGURA 14 - ESPECTROS DAS AMOSTRAS SINTETICAS SEM PRE-TRATAMENTO.
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4.3.1 Modelos de Predico do Teor de Ester

O primeiro modelo M1 foi desenvolvido usando a faixa de niimero de onda de 9000 —
4450 cm! e de acordo com as contribuigdes das varidveis a regido inicial foi reduzida,
removendo nimeros de onda com baixa contribuicdo até que nao houvesse mais melhoria no
modelo. De todas as amostras sintéticas quatro pontos de dados foram detectados como
outliers seguindo o procedimento em 2.3.2.1 e removidos dos modelos de calibracdo, portanto
o modelo foi construido com 25 amostras para calibracdo e 25 subconjuntos para validacao
cruzada.

A FIGURA 15 mostra os espectros NIR do biodiesel de soja e 6leo de soja utilizados

para checar as regides de numero de onda testadas durante a regressao PLS para
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desenvolvimento do modelo de calibragdo. A regido de niumero de onda 6150 — 5941 cm™!
mostrou a maior diferenciacdo espectral para construir os modelos de calibracdo. Como
mostrado na FIGURA 15, a regido de nimero de onda utilizada para calibragdo esta
relacionada as variaveis correspondentes ao primeiro sobretom de alongamento das liga¢des

C-H.
FIGURA 15 - ESPECTROS NIR DO BIODIESEL E OLEO DE SOJA.
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De acordo com nosso conhecimento a regido de numero de onda utilizada neste
trabalho ainda ndo foi testada no monitoramento da reagdo de transesterificacdo ¢ ¢ mais
estreita que algumas regides testadas (KILLNER; ROHWEDDER; PASQUINI, 2011; LIMA
et al., 2014; RICHARD et al., 2011, 2013).

A escolha do nimero de varidveis latentes do modelo foi feita com base nos valores de
variancia explicada em y e RMSECV estimado em fun¢do do niimero de varidveis latentes
que o modelo poderia ter, sendo estipulado que 7 varidveis latentes seria o nimero maximo de
um modelo. Pela FIGURA 16 nota-se que para o modelo M1, 4 variaveis latentes sdao
suficientes para explicar mais que 98% da varidncia dos dados em y com RMSECV
relativamente baixo. Apesar de um modelo com 6 varidveis latentes ter maior percentual de
variancia em y explicado e um valor de RMSECYV proximo ao de um modelo com 4 variaveis
latentes, este ganho ndo ¢ tio significativo e tornaria o modelo sobreajustado, o que ndo ¢ tao

desejavel, pois pode prejudicar a capacidade de predi¢do de novos dados.



54

FIGURA 16 - RMSECV E PORCENTAGEM DA VARIANCIA EXPLICADA EM Y PARA O MODELO M.
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O modelo M1 para predi¢ao do teor de éster teve como resultados RMSEC de 2,83%,
RMSECYV de 5,39% e R? igual a 0,9916 para N igual 25 e 4 varidveis latentes. O modelo foi
validado com dados da reagdo monitorada on-line feita com razdo molar 6:1 (R6), que sdo
externos ao conjunto de calibracdo e apresentou RMSEP de 4,59%.

Derivadas de Savitzky-Golay de primeira e segunda ordens com diferentes tamanhos
de segmentos e ordens de polindomio de ajustes de 2 e 3 foram testadas para checar a melhoria
do modelo, mas os resultados foram piores do que aqueles utilizando os espectros brutos e em
alguns casos este pré-tratamento gerou modelos com valores de RMSEP acima de 10% como
mostrado na TABELA 7. O uso dos espectros somente centralizados na média ndo ¢ usual,
pois grande parte dos trabalhos que usam NIR para desenvolver modelos para monitoramento
da transesterificagdo utilizaram pelo menos também um pré-processamento por derivada
(KILLNER; ROHWEDDER; PASQUINI, 2011; LIMA et al., 2014; PINZI et al., 2012;
RICHARD et al., 2011, 2013).

TABELA 7 - RESULTADOS DO MODELO M1 SEM E COM PRE-TRATAMENTO DE DERIVADA DE SG
PARA 25 PONTOS DE CALIBRACAO E 9 PONTOS DE VALIDACAO EXTERNA.

Ordem da derivada - 1 2
Ordem do polindémio - 2 3 20u3l
Tamanho do segmento - 11 21 11 21 11 21
VL 4 6 3 6 3 6 4
RMSEC (%) 2,83 1,97 3,58 2,42 3,46 3,02 3,45
RMSECYV (%) 539 488 4,57 5,14 5,75 7,91 6,41
RMSEP (%) 4,59 5,80 6,76 9,99 7,95 12,89 11,03
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O mesmo procedimento utilizado para criar o modelo M1 foi feito para os outros
modelos sempre utilizando a regiio de niimero de onda de 6150 — 5941 cm™! para a calibragio

e usando os dados das reagdes monitoradas on-line para validacdo do modelo na FIGURA 17.

FIGURA 17 - TEOR DE ESTER PREDITO PARA DADOS DE CALIBRACAO E VALIDACAO.
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LEGENDA: a) Modelo M1 — Razdes molares de 3, 6,9 ¢ 12.
b) Modelo M2 — Razdes molares de 3, 6 € 9.
¢) Modelo M3 — Razdes molares de 6,9 ¢ 12.
d) Modelo M4 — Razdes molares de 6 ¢ 9.
e) Modelo M5 — Razdo molar 6.
f) Modelo M6 — Razdo molar 9.

A TABELA 8 resume os resultados dos modelos de regressdo PLS desenvolvidos
com a regido de nimero de onda de 6150 — 5941 cm™ e diferentes niimeros de pontos de

calibragdo para quantidade de éster etilico. Todos estes modelos foram validados utilizando

dados de duas transesterificacdes catalisadas por base descritas em 3.7.
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TABELA 8 - RESULTADOS PLS PARA CALIBRACAO E PREDICAO DA QUANTIDADE DE ESTER

ETILICO.

Modelo M1 M2 M3 M4 M5 M6
N 25 21 20 16 11 5
VL 4 4 4 5 2 3
RMSEC (%) 2,83 2,01 2,94 1,30 1,60 2,05
RMSECYV (%) 5,39 4,04 6,10 4,47 2,21 -
R? 0,9916 09959  0,9952 0,9966 0,9931 0,9971
RMSEP (%) R6 4,59 4,63 4,82 4,44 2,41 8,13
RMSEP (%) R9 1,55 1,53 1,90 2,04 11,59 2,86
RMSEP (%) R6+R9 3,12 3,13 3,36 3,21 9,16 5,55

Os modelos M1, M2, M3 e M4 para predicao do teor de éster nas condigdes reacionais
nao apresentaram desvios significativos entre os dados de calibragao e predi¢do, e um teste-F
com nivel de confianga de 95% demonstrou que os dois resultados sdo estatisticamente iguais,
entdo qualquer um deles pode ser utilizado no monitoramento on-line da reacdo de
transesterificagdo feita com razdes molares de 6 € 9, com erros de predi¢gdo menores que 5% e
préximos ao desvio de 2,78% obtido nas analises por CG. Levando em consideragdo o valor
de RMSEP para R6 + R9, a melhor predicdo para o monitoramento on-line das reagdes de
transesterificacao sera garantida utilizando o modelo M1. Entretanto, o modelo M4 pode ser
utilizado quando ¢ necessaria uma predicdo melhor para a reacdo R6 com resultados
relativamente bons para a reagdo R9, com a vantagem de que o modelo utilizou menos
produtos quimicos e tempo de analise devido ao numero mais baixo de amostras necessarias
ao desenvolvimento do modelo.

Os modelos M5 e M6 também nao apresentaram desvios significativos entre os dados
de calibragdo, mas os resultados para os dados das duas reagdes monitoradas on-line
apresentaram desvios que fazem com que tais modelos ndo sejam robustos para predicdo de
das condigdes reacionais, quando se deseja que o modelo seja flexivel o bastante para prever
tanto a reagdo feita com razao molar de 6 quanto a de razdo molar igual a 9. Como esperado,
os modelos M5 e M6 sO sdo precisos para as razdes molares nas quais foram calibrados.
Apesar da sensibilidade dos dados espectrais a quantidade de ésteres, ¢ dificil que um modelo
seja capaz de predizer o teor de éster na mistura em condi¢cdes que ndo sdo as mesmas
adotadas no passo de calibra¢dao, e normalmente os modelos serdo validos na faixa de dados
da variavel de resposta. Infelizmente o conjunto de dados das amostras sintéticas simulando
uma reacdo com razao molar igual a 9 possui somente 5 pontos validos, levando a um modelo
que nao ¢ o melhor para esta razao molar, ao contrario do modelo desenvolvido com amostras
sintéticas simulando uma reagdo com razao molar igual 6, que gerou o melhor modelo para

predicdo da reagdo realizada com esta razao molar.
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Richard et al. (2013) desenvolveram um modelo para predi¢do da quantidade de éster
etilico a partir da etandlise de 6leo de girassol e os melhores resultados para predi¢ao de éster
etilico usando medi¢do NIR por reflectancia foram RMSEC = 4,08% e RMSEP = 4,10%, para
5 variaveis latentes, 44 amostras para calibragdo e um conjunto de razdes molares de 6, 9,
16,2, 22,7 e 45,4, para reacao feita a 65 °C. No presente trabalho, o modelo M1 apresentou
valores de RMSEP menores para a predi¢ao de éster etilico em reagdes com razdes molares de
6 ¢ 9, com somente 4 variaveis latentes e menos amostras de calibracao.

Trabalhos desenvolvidos para predicdo da quantidade de ésteres metilico ou etilico
durante a reagdo de transesterificac¢do, calibrados e validados com somente uma razao molar
alcool/6leo foram desenvolvidos por: Lima et al. (2014) obtendo RMSEP = 1,51% com 6
variaveis latentes e 50 amostras de calibragdo; Pinzi et al. (2012) obtiveram RMSEP = 2,55%
com 3 varidveis latentes e 79 amostras de calibracdo; e Richard et al. (2013) obtiveram
RMSEP = 3,52% para 9 variaveis latentes e 40 amostras. O presente trabalho possui 2
modelos que foram desenvolvidos com base em dados de somente uma razdo molar, que sao
os modelos M5 e M6 que geraram RMSEP = 2,41% para a razdo molar de 6 ¢ RMSEP =
2,86% para a razdo molar de 9. Estes resultados sdo tdo bons quanto os apresentados por Pinzi
et al. (2012), mas foi utilizado um nimero menor de amostras de calibracao.

Com dados do monitoramento on-/ine foi possivel checar o quio rapido ocorre a
reacdo de transesterificagdo, como mostrado na FIGURA 18, que contém os teores de éster
etilico medidos pela analise por CG e preditos pelo modelo M1. O comportamento ¢ similar
ao apresentado Richard et al. (2013) e em poucos minutos de reagao o equilibrio ¢ alcangado
justificando o uso de uma técnica tdo rapida quanto o NIR associado a um modelo de

regressao PLS para monitoramento on-/ine.
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FIGURA 18 - TEOR DE ESTEAR ETILICO DURANTE AS REACOES R6 E R9 DE ACORDO COM A
REFERENCIA POR CG E PREDICOES ON-LINE (M1).
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Utilizando os modelos que forneceram os melhores resultados de predi¢do para a
reacdo R6 (MS5) e o modelo com melhor predigdo para a reacdo R9 (M2), o teor de éster

etilico durante o progresso do tempo de reagdo ¢ apresentado na FIGURA 19.

FIGURA 19 - TEOR DE ES:FER ETILICO DURANTE AS REACOES R6 E R9 DE ACORDO COM A
REFERENCIA POR CG E PREDICOES ON-LINE (M2 e M5).
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Nota-se o melhor ajuste quanto a predi¢ao das reagdes R6 e R9 usando os modelos que
melhor predizem cada uma, mas um modelo unico que ¢ flexivel o suficiente para prever
ambas as reacdes, também pode atender as finalidades do monitoramento de maneira

adequada.
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4.3.2 Modelo para Predi¢ao do Teor de Glicerol

Durante as andlises das amostras sintéticas, notou-se um grande desvio entre os
resultados de glicerol das analises por UV-Vis e os resultados esperados pela massa calculada
de cada componente adicionado na amostra sintética. Como os espectros das amostras
sintéticas também podem ser utilizados para desenvolver um modelo de calibracdo para o teor
de glicerol na amostra, foi desenvolvido um modelo, alimentando os valores esperados de
fracdo de glicerol.

Na FIGURA 20 pode-se notar que a maioria dos resultados dos teores de glicerol da
analise por UV-Vis ficaram abaixo dos valores esperados (Bissetriz), como ja apresentado na
secdo 4.2. O modelo de predi¢do construido por regressdo PLS utilizou a faixa de niamero de
onda de 5930 — 6181 cm’!, 4 variaveis latentes, RMSEC de 0,15%, RMSECV de 0,15% e

RMSEP de 0,20% em relagdo a porcentagem massica de glicerol na amostra.

FIGURA 20 - TEOR DE GLICEROL POR CALIBRACAO PLS E ANALISE UV-VIS.

0,10
2 0,08 | &
E 1
= 0,06t
[=] o
b7 ++ +
2 +
5 0,04} +
P! Ay +
T *
S 002!
[ e
' ¢ PLS
0,00 | + UV-Vis |

0,00 0,02 0,04 0,06 0,08 0,10

Teor de Glicerol - massa da mostra sintética (m/m)

Os trabalhos de Pinzi et al. (2012), focado na utilizagdo de NIR no monitoramento da
producao de biodiesel e o de Dorado et al. (2011), focado na utilizacdo de NIR para atestar a
qualidade do biodiesel, também apresentam modelos para predicdo do teor de glicerol. O
modelo de Pinzi et. al (2012) apresentou RMSECV de 0,56% em relagdo a porcentagem
massica de glicerol presente na amostra, com 4 variaveis latentes ¢ RMSEP igual a 0,73%
para validagdo do modelo que abrange teores de glicerol de 0,32 a 3,38 em porcentagem

massica. Dorado et al. (2011) utilizaram uma faixa de teor de glicerol para calibragao
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variando de 0,005 a 0,050 em porcentagem massica € o modelo associando UV-Vis e NIR
apresentou RMSECV de 0,083%.

O modelo de predicao apresentado neste trabalho abrange uma faixa maior de teor de
glicerol e gerou resultados com erros menores que o trabalho de Pinzi et. al (2012),

demonstrando ser uma técnica valida e precisa para a quantificacao do teor de glicerol.
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5 CONCLUSOES

Diferentes modelos para acompanhamento on-/ine da transesterificagdo entre dleo de
soja e etanol na presenca de hidroxido de so6dio nas razdes molares etanol/6leo iguais a 6 € 9,
na temperatura de 55 °C foram desenvolvidos a partir de amostras sintéticas que simulavam a
composi¢ao do meio reacional para razdes molares de 3, 6,9 e 12.

Os modelos para predi¢cdo de éster feitos a partir de regressdo PLS, espectroscopia de
infravermelho proximo e dados de calibragdo das razdes molares 3, 6, 9 e 12, razdes molares
3,6 ¢9, razdoes molares 6, 9 e 12 e razdes molares 6 ¢ 9 apresentaram erros médios proximos
ao desvio de 2,78% do método de analise de referéncia por CG-FID.

Os resultados sdo satisfatorios considerando que:

1) os modelos de calibragdo foram desenvolvidos a partir de amostras sintéticas,
ndo dependendo de realizagdo da reagdo em diferentes condigdes, coletar
amostras e neutraliza-las enquanto os espectros NIR sdo adquiridos,

2) modelos construidos com espectros adquiridos a 20 °C foram capazes de prever
dados de uma reacdo a 55 °C com RMSEP méximo de 3,36% para modelos
capazes de predizer a reagdo realizada com duas razdes molares diferentes e,

3) 29 amostras foram necessarias, representando economia de custos de laboratorio.

Os resultados demonstraram que com um conjunto relativamente pequeno de dados,
modelos de calibragdo podem ser criados utilizando medidas off-line, mostrando que NIR ¢
uma técnica rdpida e precisa de quantificacdo, permitindo controle efetivo da reagdo,
reduzindo tempo e custos de processo.

Os desvios obtidos nos resultados esperados de teor de glicerol das amostras
sintéticas também geraram a demanda da criagdo de um modelo para quantificagdo deste
componente. O modelo desenvolvido mostrou-se promissor para ser utilizado nas analises
quantitativas de glicerol no meio reacional, com resultados até¢ melhores que o método de

referéncia utilizado.
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