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RESUMO

DESENVOLVIMENTO DE METODO PARA QUANTIFICAGCAO
DE BIODIESEL EM MISTURAS COM OLEO DE SOJA POR
MEIO DE ESPECTROFOTOMETRIA DE INFRAVERMELHO

COSTA, G. A. E; GARCIA, C. F.

O biodiesel ¢ uma mistura de ésteres metilicos ou etilicos de acidos graxos
derivados de odleos vegetais ou gordura animal e comumente produzido
através do processo de transesterificacdo. E atualmente a principal
alternativa energética ao diesel de petrdleo, por ser um biocombustivel
renovavel. Os padroes de qualidade do biodiesel foram estabelecidos
segundo as normas americana e européia ASTM D6751 e a EN 14214,
respectivamente. No Brasil, as especificagdbes do biodiesel seguem a RANP
07/08 da ANP. Varios métodos cromatograficos tem sido propostos para
controle de qualidade do biodiesel, porém, apresentam limitagdes quanto ao
monitoramento dessas reacdes. Nesse contexto, métodos espectroscdpicos
tem sido estudados para estabelecer modelos de calibracdo, devido as suas
vantagens como serem ndo destrutivos, pouco laboriosos e aplicaveis a
determinagdes in situ. Assim, o presente trabalho relata o uso da
espectroscopia de IVM para determinagao do teor de biodiesel em misturas
com Oleo de soja para monitoramento da reacdo de transesterificacao.
Foram realizados testes para determinacdao da regido espectral onde
houvesse diferencas significativas entre os espectros de biodiesel puro
(B100) e o de bleo de soja, sendo selecionada a frequéncia de 1100 cm™.
Posteriormente foram analisadas hexaplicatas das misturas de biodiesel em
4leo de soja nas concentragdes de 50%, 70%, 90% e 100% m m™. Foi
observado um padrao de comportamento aparentemente linear que foi
testado em modelos estatisticos para comprovacao. Apesar do ajuste linear
dos dados apresentar R? igual a 0,993, o modelo foi rejeitado, pois os
residuos ndao seguiram uma distribuicdo normal e nem apresentaram
aleatoriedade, diferente do modelo quadratico, que também apresentou alta
qualidade (R*> = 0,999), além da aleatoriedade e distribuicio normal. Ao
final do trabalho, empregou-se o método para quantificar biodiesel em
amostras reais, porém, devido a contaminacdo com glicerol, os teores
foram subestimados. Assim, caso o glicerol seja um contaminante constante
em biodiesel sintético, o método deve ser reelaborado. Porém, supondo um
processo de purificacdo falho na obtencdao das amostras, o método se
mostra promissor, apto a ser validado posteriormente.

Palavras-chave: biodiesel, infravermelho, ésteres metilicos.
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1.INTRODUCAO

O biodiesel é atualmente a principal alternativa ao 6leo diesel, sendo um
combustivel renovavel. Devido a sua importancia econbmica e ambiental,
em 2010 o Governo brasileiro determinou que o diesel contivesse 5% em

volume de biodiesel (B5).

O biodiesel é uma mistura de ésteres metilicos de acidos graxos derivados
de d6leos vegetais ou gordura animal, usualmente produzido através do
processo de transesterificacdo, no qual 6leos e gorduras reagem com um
alcool de cadeia pequena na presenca de um catalisador. A norma europeia
EN 14214 estabelece os parametros de qualidade e métodos analiticos para
certificagao do biodiesel. No Brasil, a Lei 11097/05 determinou que a
Agéncia Nacional do Petrdleo (ANP) estabelecesse as normas do biodiesel
puro (B100) através da Resolucdo n° 07 de 2008 (RANP 07/08).

Desde 1984 varios métodos cromatograficos e espectroscopicos foram
propostos para analise de biodiesel, sendo a cromatografia gasosa (CG) e a
cromatografia liquida de alta eficiéncia (CLAE) as principais técnicas
utilizadas para esses fins. Embora sejam técnicas bastante estabelecidas,
capazes de fornecer resultados com alta precisdo e exatiddo satisfatoria,
nao podem ser facilmente aplicadas em determinagbes in situ para
monitoramento da reacao de transesterificacdo. Métodos espectroscdpicos
vibracionais, muitas vezes aliados a analise multivariada, tem sido
estudados com o objetivo de estabelecer modelos de calibracao. Estes
apresentam vantagens de serem rapidos, pouco laboriosos, ndao serem
destrutivos, ndao necessitarem de reagentes e tratamento da amostra e de

possuirem aceitavel precisao e exatidao.

Assim, o presente trabalho tem como objetivo desenvolver uma
metodologia de quantificacdo de biodiesel em mistura com dleo de soja
(matriz classica de geracdo do biodiesel) empregando espectroscopia de
infravermelho médio (IV-Médio) a fim de monitorar em tempo habil a

eficiéncia e rendimento dessa reagao.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Biodiesel

Grande parte da energia consumida no mundo € proveniente de
combustiveis fdsseis_ petrdleo, carvdao e gas natural. Essas fontes sdo
limitadas e futuramente se esgotardo. Assim, é fundamental a busca por
fontes alternativas de energia. Uma dessas fontes sao os 6leos vegetais,
cotados como substitutos do dleo diesel em motores de compressdo e que
tém sido testados desde o fim do século XIX (FERRARI et al., 2005).

No Brasil, os 6leos vegetais com maior disponibilidade s3ao os de soja,
milho, amendoim, algodao, babagu e palma. A soja contribui com cerca de
90% da producdao total de d6leo no pais segundo dados da Abiove
(Associacdo Brasileira das IndUstrias de Oleos Vegetais). A producdo de 6leo
de soja no ano de 2010 foi de 6,6 milhdes de toneladas, contra 6 milhdes
em 2009 (FAEMG, 2010). Em 2011 o consumo interno de dleo de soja, que
vinha aquecido devido ao uso na producao de biodiesel, teve queda. De
fevereiro a julho, o consumo foi de 2,1 milhdes de toneladas, 22% menos
do que em igual periodo anterior. Apesar da queda, a Abiove prevé
consumo total de 5,45 milhdes de toneladas (FAEMG, 2011).

O uso dos dleos vegetais nos motores tem aplicagao limitada devido a
propriedades como alta Vviscosidade, baixa volatilidade e carater
poliinsaturado, o que gera alguns problemas, como por exemplo,
combustdo incompleta. Para reverter a situacdo, diferentes alternativas tém
sido consideradas, tais como diluicdo, microemulsao com metanol ou
etanol, craqueamento catalitico e reacdao de transesterificacdo com etanol
ou metanol. Dentre essas, a transesterificagdao tem se mostrado como a
mais promissora, uma vez que o processo € relativamente simples e o

produto possui propriedades semelhantes ao 6leo diesel (FERRARI, 2005).

Estudos sobre o potencial de dleos vegetais como combustiveis tém sido
feitos e inclui pesquisas sobre o 6leo de palma, éleo de soja, 6leo de coco,
o0leo de canola e 6leo de tungue. As gorduras animais, embora
frequentemente mencionadas, ndo foram tdo exploradas como os éleos
vegetais, ja que a maioria dos métodos aplicaveis a estes ndo sao aplicaveis

as gorduras animais em decorréncia de diferencas em suas propriedades



quimicas (MA & HANNA, 1999). Entretanto, aproximadamente 20% do
biodiesel produzido no Brasil sdao derivados de gordura animal (SILVA,
2010).

O biodiesel € um combustivel alternativo, definido como um mono-alquil
éster de acidos graxos (Figura 1), derivado de fontes renovaveis como dleos
vegetais e gorduras animais (FERRARI et al., 2005). E biodegradavel e néo
toxico, devido a baixa emissdo de poluentes para o meio ambiente (MA &
HANNA, 1999). Além desses fatores, o biodiesel possui outras vantagens
sobre os combustiveis derivados do petrdleo, como virtualmente livre de
enxofre e de compostos aromaticos, alto nUmero de cetano, teor médio de
oxigénio, maior ponto de fulgor, menor emissao de particulas, HC, CO e
CO..

I
R—cC
O—CH;,
Figura 1 - Estrutura geral de um mono-alquil éster de acidos graxos
Fonte: Adaptado de GERPEN (2005).

Os triacilglicerdis (Figura 2) sao os componentes dos 6leos vegetais e
gorduras animais empregados na sintese do biodiesel. Possuem cadeias
longas de acidos graxos nao-ramificadas, semelhantes as cadeias dos n-

alcanos presentes no diesel de petroleo.

Figura 2 - Estrutura geral de um triacilglecerol
Fonte: Adaptado de GERPEN (2005).

O biodiesel é obtido através de um processo de transesterificacao (Figura 3,
p.4), no qual ocorre a transformacdo de triglicerideos em moléculas

menores de ésteres de acidos graxos.



H,C—OH
H,C—0—C—R , 2
i ‘ o | R-COOR

|| catalisador \

‘ flil' R,-COOR'
H,C—O0—C—R, e ol
Triacilglicerol Alcool Esteres de dcidos graxos Glicerof

Figura 3 - Processo de transesterificacao de 6leos vegetais para
producao de biodiesel.
Fonte: adaptado de FUKUDA et al. (2001)

O processo de transesterificagao pode ser realizado por meio de um
catalisador acido ou basico. Contudo, em catdlise homogénea o catalisador
alcalino (hidréxido de sddio ou de potassio ou os correspondentes alcéxidos)

€ muito mais eficiente que o catalisador acido (KNOTHE et a/, 2005).

Além do tipo de catalisador, outros parametros reacionais ja foram
estudados, tais como a proporcdo molar de alcool para éleo vegetal,
temperatura, tempo de reacao, grau de refinamento do dleo vegetal e
efeitos da presenca de agua e de acidos graxos livres, como citado por
KNOTHE et al. (2005) apud FREEDMAN et al. (1984).

O Processo de transesterificacdo atinge o maximo de rendimento quando o
alcool é livre de agua e o conteudo de acidos graxos livres no 6leo &€ menor
que 0,5%. A auséncia de umidade no processo evita que o0s ésteres

formados sejam hidrolisados produzindo acidos graxos livres (Figura 4).

R-COOR" + H,0

R-COOH <+ R"OH

Figura 4 - Processo de hidrodlise dos alquil ésteres.
Fonte: adaptado de GERPEN (2005)

A conversao de dleos e gorduras em ésteres metilicos gera como coproduto
o glicerol (glicerina), que pode ser separado da mistura reacional devido a
insolubilidade no meio. A alta densidade do glicerol permite que esse seja
removido por centrifugagdo ou decantagcao (GERPEN, 2005). O
aproveitamento do glicerol é fundamental para tornar o processo ainda mais
atraente no mercado de combustiveis (FERRARI, 2005). A previsao para
producao global do glicerol em 2012 foi de 1,2 milhdes de toneladas. No

Brasil, a producdo estimada é de 260 mil toneladas por ano, com tendéncia



de aumento devido a implantacdo da mistura de biodiesel com diesel de
petrdleo, na proporcao de 5:95, respectivamente, (B5). Em contrapartida, o
consumo de glicerol no pais é de cerca de 30 mil toneladas por ano,
principalmente em cosméticos, industria alimenticia e cuidados pessoais
(SILVA, 2010). Logo, é essencial encontrar novas aplicacdes para o excesso

de glicerol produzido a partir do biodiesel.

O biodiesel produzido hoje no mundo deriva, em sua grande maioria, do
oleo de soja, utilizando metanol e catalisador alcalino. A escolha do odleo
vegetal de maior interesse depende de fatores geograficos, climaticos e
econdmicos (FERRARI, 2005).

O metanol e o etanol sdao os alcodis mais utilizados na transesterificacao de
6leos e gorduras. O metanol possui maior aplicacdo em escala industrial, ja
gue é mais reativo, o que implica em menor temperatura e menor tempo de
reacdo. O etanol, por sua vez, € menos toxico, renovavel e produz biodiesel
com maior nimero de cetano e lubricidade. Entretanto, o etanol provoca
uma maior dispersao da glicerina no biodiesel, dificultando a separacao
desta. No processo de transesterificacdo € comum usar um excesso de
alcool para garantir melhores rendimentos, assim, para o metanol a razao
molar geralmente empregada é de 6:1, enquanto que para o etanol, a razao
é de 9:1a 12:1 (LOBO et al., 2009).

No Brasil, o Governo Federal determinou que o diesel de petrdleo contivesse
4% em volume de biodiesel (B4) a partir de 2009, chegando a 5% v v!
(B5) em 2010. Assim, o pais se torna um dos grandes produtores e

consumidores de biocombustiveis do mundo (SILVA, 2010).
2.2. Métodos de quantificacao de ésteres graxos

2.2.1. Técnicas cromatogréaficas

O biodiesel, assim como qualquer outro combustivel, deve ser monitorado
quanto aos teores de contaminantes, quanto ao desempenho e possiveis
degradagdes durante a estocagem, a fim de garantir a integridade dos
motores, seguranca durante transporte e manuseio do produto e o controle
das emissOes da queima. Assim, foram estabelecidos padroes de qualidade
segundo normas como a ASTM D6751 e a EN 14214. No Brasil, a Lei

11097/05 que instituiu a obrigatoriedade da adicao de biodiesel ao diesel

5



fez com que especificacdbes do B100 fossem estabelecidas pela Agéncia
Nacional do Petrdleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP), através da
Resolugao n° 07 de 2008 (RANP 07/08). Essa resolugao se baseou nos
padroes de qualidade norte-americano e europeu. A mistura Odleo
diesel/biodiesel tem sua especificacao estabelecida pela resolugao ANP
15/2006 (LOBO et al., 2009).

A glicerina é um co-produto na reacdo de transesterificacdo 6leos e
gorduras. A glicerina combinada, que compreende mono-, di- e
triglicerideos, € proveniente da reacao incompleta dos glicerideos, portanto,
este € um importante parametro que pode ser utilizado para avaliar a
eficacia da conversdo dos Oleos e gorduras em biodiesel. Atualmente a
cromatografia gasosa (CG) é a técnica mais utilizada para analise de
glicerina livre e total em biodiesel. Os métodos analiticos americano e
europeu foram desenvolvidos, tendo como referéncia o biodiesel
proveniente de soja (ASTM D6584), canola e girassol (EN ISO 14105).
Desde 1984 varios métodos cromatograficos foram propostos para analise
de biodiesel. Nesta ocasidao foram realizadas comparagdes entre técnicas
cromatograficas, uso de derivatizantes e entre sistemas de detecgdo. As
técnicas cromatograficas trabalhadas foram a cromatografia em camada
delgada com deteccao por ionizagdao de chama (CCD/DIC), cromatografia
gasosa com detecgao por ionizagao de chama (CG/DIC), cromatografia por
exclusao molecular (CEM) e a cromatografia liquida de alta eficiéncia
(CLAE). Esta ultima foi empregada com diferentes formas de deteccdo:
espectrometria de massas (DEM), ultravioleta (DUV), entre outras (LOBO et
al, 2009).

No trabalho de FREEDMAN et al. (1986), foram analisados ésteres mono, di-
e triglicerideos na mesma eluicdo, para estudo da reacdo de
transesterificacdao do 6leo de soja. A andlise foi feita em um CG-DIC com
coluna capilar de silica fundida. A temperatura do forno foi programada de
160 a 350°C numa rampa de 30°C/minuto e mantido em 350°C por 6
minutos. O tempo de corrida foi de 12 minutos. Uma série de solugdes-
padrdo de ésteres metilicos foram preparadas, nas concentragdes de 20 a
40 ug/mL em acetona, acrescidos de quantidades conhecidas de um padrao
interno (tridecanoina). Resultados satisfatorios foram obtidos para o estudo

cinético das reacoes de transesterificacdo de 6leos de soja.



Em seu trabalho, MITTELBACH (1993) estudou dois sistemas de detecgao,
DIC e DEM, acoplados a CG para analise de glicerina livre. Porcentuais altos
de recuperagao do analito e limites de deteccao para ambos os detectores
foram obtidos. O autor defende o uso do detector de massas devido as suas
vantagens, como: evitar a sobreposicao dos picos e permitir o uso de
colunas mais curtas por CG.

Um estudo comparativo entre CLAE e CG foi realizado por FOGLIA et al.
(2004), para analises de glicerideos em biodiesel. Os resultados mostraram
gue ndo haviam diferencgas estatisticamente significativas entre os métodos,
salvo quando as amostras apresentavam produtos de oxidacao do biodisel
que eram dectados por CLAE mas nao por CG, uma vez que eram co-eluidos
com os diglicerideos. Foram enumeradas algumas vantagens da CLAE, como
a nao necessidade de derivatizacdo, menor tempo de analise e possibilidade
de quantificacao de alquilésteres, acidos graxos livres e triglicerideos, além
do di-e mono-glicerideos, o que permitiu o monitoramento da reacdo de
transesterificacdo. Ja& a CG apresentou algumas limitacdes, como
necessidade de derivatizacdo, uso de padrdes internos de glicerideos e
limitacdo na determinacdo de alquilésteres.

ARZAMENDI et al. (2006) desenvolveram uma metodologia analitica
baseada em CEM que permitiu determinar simultaneamente as quantidades
totais de triglicéridos, diglicéridos, monoglicéridos, ésteres metilicos de
acidos graxos e metanol livre em amostras da reacao de transesterificacao
de 6leo de girassol com metanol. A CEM foi realizada através de uma
bomba de CLAE e detector de indice de refracao diferencial. A fase mével foi
de tetrahidofurando (THF) sob fluxos varidveis de 0,6 a 1,2 mL min™. As
colunas utilizadas foram HR 0.5 e HR 2, tamanho 300 mm x 7,8 mm,
tamanho de particula de 5 pm e tamanho de poro de 100 a 500 A&,
respectivamente. Padrdes de acidos graxos foram usados como referéncia.
A identificagao e a calibragao dos picos foram feitas analisando misturas dos
padroes de referéncia em THF, preparadas em diversas concentracgoes.
Curvas analiticas foram obtidas para cada substéncia (metanol e glicerol
livre) ou grupos de substancias (triglicerideos, diglicerideos,
monoglicerideos, ésteres metilicos de acidos graxos) e utilizadas para

converter as areas integradas por CEM.



Em um trabalho peculiar, GELBARD et al. (1995) quantificou ésteres em
biodiesel por ressondncia magnética nuclear protdnica - RMN 'H. Para
calcular a taxa de conversao de triglicerideos em metil ésteres, os
pesquisadores se basearam na razao entre a area do singlete dos prétons
alcoodlicos (OCHs) e a area dos sinais dos seus prétons metilénicos o-
carbonilicos (OCOCH,). O resultado final é dado pela multiplicagdo por um
fator 2/3, que equivale a quantidade de atomos de hidrogénios presentes
na molécula dos ésteres metilicos envolvidos no calculo. Os resultados
foram comparados com medidas de viscosidade, obtendo-se um coeficiente
de correlacdo linear de 0,9981, assim, os resultados foram considerados
bastante satisfatérios.

No trabalho de GARCIA (2006), biodiesel de soja foi sintetizado e purificado,
sendo o produto analisado por espectrdmetro de RMN 'H e ressonéancia
magnética nuclear de carbono 13 (RMN !3C). Posteriormente, essas
amostras foram utilizadas no preparo de um conjunto de misturas binarias
(triplicatas) de ésteres etilicos de soja (EES) e dleo de soja. Os espectros de
ressonancia magnética nuclear de hidrogénio e de carbono dos
triglicerideos, diglicerideos, monoglicerideos, ésteres de acidos graxos e
glicerina foram simulados utilizando os seguintes softwares: ChemOffice
Ultra 2005 versao 9.0 e ACD/Lab versao 4.0. A andlise foi considera
simples, rapida e confidvel, porém, o custo pode ser um fator limitante para
aplicagao do RMN.

Embora as técnicas cromatograficas e espectroscopicas sejam bastante
estabelecidas, capazes de fornecer resultados de andlise de biodiesel com
precisdo e exatidao satisfatorias, ndo podem ser facilmente aplicadas em
determinagodes in situ para monitoramento da reagao de transesterificacao.
Métodos espectroscopicos vibracionais, aliados a analise multivariada, tém
sido estudados com o objetivo de estabelecer modelos de calibragao. Estes
apresentam vantagens de ndo serem métodos destrutivos, nao
necessitarem de reagentes e tratamento da amostra, de possuirem
aceitavel precisdo e exatiddo, serem rapidos e pouco laboriosos, além de
poderem ser aplicados ao monitoramento in situ da reagao de
trasesterificacgdo. Com o uso de ferramentas quimiométricas & possivel
extrair informagbes muito importantes e, muitas vezes, nao perceptiveis

numa analise visual de registros de espectros, cromatogramas ou outra
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propriedade medida (resposta instrumental). Outra grande vantagem é a
aplicacdo na anadlise em matrizes complexas, ou seja, na presenca de
interferentes, o que seria impraticavel para a anadlise univariada sem

tratamento prévio da amostra (LOBO et al, 2009).

2.2.2. Espectroscopia de IV para determinacao de biodiesel

O método de quantificacdo por espectroscopia de infravermelho (IV) utiliza
curvas de calibracdo para obter valores de referéncia, ou seja, obter
relacbes entre absorbancias registradas experimentalmente para uma série
de solugdes conhecidas e, assim, determinar a concentragao das amostras.
Isso é possivel ja que as medidas de absorbancia da radiacdo, em um
determinado comprimento de onda sdo diretamente proporcionais a
concentracao das solucoes.

A espectroscopia de infravermelho préximo (IVP) € uma técnica analitica
bem estabelecida com base na absorcdao da energia eletromagnética na
regido de 780 a 2500 nm, permitindo a andlise de multi-componentes de
forma rapida, sem destruir a amostra. Assim, o trabalho de BAPTISTA et.
al. (2008) descreve a utilizacao da espectroscopia de IVP para determinar o
teor de ésteres em biodiesel. Para o desenvolvimento do modelo de
calibracdo para determinacao do conteudo de ésteres, foram utilizadas 148
amostras de biodiesel produzidas a partir de 6leo de soja, de misturas de
6leos de soja, 6leos de palma e de colza. O conteudo de ésteres nessas
amostras, oriundas de escala industrial e laboratorial, variavam de 78,4% a
99,3% (m m™). Apenas a regido entre 9000 e 4500 cm™ foi utilizada para
calibracao. As amostras foram analisadas sem qualquer necessidade
preparagao.

A IV também tem sido usada para avaliar misturas de biodiesel:diesel,
certificando-se que estas estejam dentro das normas estabelecidas pela
ANP (OZEN, 2002 apud GUARIEIRO et al., 2004). E possivel também
quantificar o percentual de biodiesel presente nessas misturas, ja que as
bandas caracteristicas desses combustiveis sao distinguiveis no espectro.
Além disso, a IV pode ser empregada no monitoramento da reacdo de
transesterificacdo de Oleos vegetais com metanol e etanol, para se
determinar a taxa de conversao (GUARIEIRO et al., 2004).



De forma especifica, GUARIEIRO et al. (2004) realizaram a determinacao
das concentracdes das misturas biodiesel:diesel utilizando a técnica de IV
com Transformada de Fourrier (FT-IR), através do método de reflectancia
total atenuada (RTA) e porta-amostra de cristal de germanio. Foram
produzidas misturas de biodiesel provenientes de algodao, colza, girassol,
linhaca, mamona e soja e gerados os espectros de IV das misturas B1, B2,
B3, B4, B5 e B100, além do espectro do éleo diesel. A curva de calibracao
da mistura biodiesel:diesel foi obtida medindo-se a intensidade da banda de
deformacao axial da carbonila dos ésteres, localizada em aproximadamente
1745 cm™.

2.3. Espectroscopia no infravermelho

A espectroscopia no IV fornece uma técnica experimental rapida para a
caracterizacdo de compostos organicos, capaz de fornecer evidéncias sobre

a presenca de grupos funcionais.

2.3.1. Principios da técnica de IV

A regido espectral do IV compreende a radiacdo com numero de onda que
varia de cerca de 12800 a 10 cm™ ou 0,78 a 1000 pm, sendo a faixa
dividida em trés regides, denominadas infravermelho préoximo (IVP),
infravermelho médio (IVM), mais usada, e infravermelho distante (IVD)
(Tabela 1).

Tabela 1 — Regides espectrais do IV

Regido A (um) |
Proximo 0,78 a 2,5 12800 a 4000
Médio 2,5a50 4000 a 200
Distante 50 a 1000 200 a 10
Mais usada 2,5a 15 4000 a 670

Fonte: Modificado de HOLLER et al. (2009)

A espectroscopia de IV, como todas as formas de espectroscopia, depende
da interacdo das moléculas ou dtomos com a radiacdo eletromagnética. A
radiacdo correspondente faz com que os atomos ou grupos de atomos de
compostos vibrem com amplitude aumentada ao redor das ligagoes
covalentes que os ligam. A radiacao no infravermelho nao é suficiente para
excitar elétrons, como é o caso quando algumas moléculas interagem com a

luz no visivel, no ultravioleta ou com formas de radiacdo de energia mais
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alta. Uma vez que os grupos funcionais das moléculas organicas incluem
arranjos especificos de atomos ligados, a absorcdo da energia no IV por
uma molécula organica ocorrera em frequéncias especificas, caracteristicas
dos tipos de ligacdes e atomos presentes nos grupos funcionais especificos
daquela molécula. Essas vibragbes sdao quantizadas e, a medida que elas
ocorrem, 0s compostos absorvem energia em regides especificas do
espectro (SOLOMONS et al., 2009).

Para que uma molécula absorva radiagao IV ela deve sofrer variagdo no
momento dipolo durante seu movimento rotacional ou vibracional. Desta
forma, o campo elétrico alternado da radiacdo incidente pode interagir com
a molécula e provocar variacdoes na amplitude de seus movimentos. Para
moléculas assimétricas, a rotacdo em torno de seus centros de massa
resulta em oscilagdes periédicas do momento dipolar, possibilitando

também a interacdo com o campo da radiacdo (HOLLER et al., 2009).

2.3.1.1 Transicbes rotacionais-vibracionais

A energia necessaria para provocar mudanca rotacional em uma molécula é
pequena (A = 100 um) e os niveis rotacionais sao quantizados. Desta forma,
para os gases a absorcao na regidao do IVD é caracterizado por linhas
discretas e bem-definidas; ja para os liquidos e sdlidos, as interagoes
intermoleculares e as colisdes causam o alargamento das linhas (HOLLER et
al., 2009).

Os niveis de energia vibracionais também sdo quantizados e correspondem,
para a maioria das moléculas, a regido do IVM. Para um gas, o espectro de
IV mostra-se, em geral, como uma série de linhas muito préximas uma vez
gue para cada nivel vibracional ha varios niveis rotacionais. Em liquidos e
solidos observa-se apenas bandas vibracionais razoavelmente largas, ja que

a rotacao é fortemente reduzida nesses estados (HOLLER et. a/, 2009).

2.3.1.2 Tipos de vibracbes moleculares

Uma molécula formada por muitos atomos possui varios centros de
vibracao, que podem ser classificados como estiramento ou deformacao. As
vibracdes de deformacdo sdo caracterizadas por uma variagdo no angulo
entre duas ligacbes e podem ser de quatro tipos: deformacdo simétrica no

plano, deformacao assimétrica no plano, deformacdo simétrica fora do plano
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e deformacdo assimétrica fora do plano. As vibracdes de estiramento, por

sua vez, compreendem uma variacdo continua na distancia interatbmica ao

longo da

exemplificados na Figura 5.

ligacdo entre dois atomos.

Os tipos de vibragao estao

ESTIRAMENTO

A

DEFORMACAO

L

' 4 ™
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SIMETRICA 7\ Zan
Deformat;ao simétrica Deformagdo simétrica
Estiramento simétrico No plano Fora do plano
(cnsalhamento) (torcao)
‘QJ ‘~ "J Q‘\i)
. R\ 7\ ' N
ASSIMETRIC " y

Deformacao assimétrica | Deformacéo assimétrica

Estiramento assimétrico noplano fora do plano

Figura 5 - Representacao da vibracao por (a) estiramento e por (b)
deformacao. Fonte: adaptado de HOLLER et. al (2009).

2.3.2. Bandas caracteristicas de ésteres metilicos no IVM

Os grupos funcionais de carbonila apresentam alta intensidade nos
espectros de IVM. O grupo carbonila estad presente em aldeidos, cetonas,
ésteres, acidos carboxilicos, anidridos, cloretos de acida e nas amidas. Sua
frequéncia de estiramento em tais fungdes orgéanicas ocorre entre 1630 e
1780 cm™.
carbonila se encontra no intervalo entre 1735 a 1750 cm™* (SOLOMONS,
2009).

As bandas de absorcdo das ligagdes carbono-oxigénio dos ésteres sao

Para os ésteres, de interesse no presente trabalho, a banda da

geralmente mais largas que a correspondente banda de absorcao da
carbonila. Isso se deve as interagcdes com as vibragcdes das ligagdes
carbono-carbono vizinhas. Essas bandas correspondem a duas vibragoes
assimétricas que envolvem as ligagbes carbono-carbono e carbono-

oxigénio, como apresentado na Figura 6, p.13 (BARBOSA, 2007).
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Figura 6 — Representacao dos modos de estiramento das ligacoes
carbono-oxigénio em um éster. Fonte: adaptado de BARBOSA
(2007).

As vibragbes de estiramento carbono-hidrogénio e carbono-carbono e
vibracbes de deformacao angular carbono-carbono-carbono e hidrogénio-
carbono-hidrogénio sao as mais importantes entre os grupos alquila. Na
regido de 3000 a 2850 cm™ podem ser observadas quatro bandas distintas,
que correspondem as absorcdes de estiramento assimétrico de CHs (vas CHs),
estiramento simétrico de CHs (v, CH;), estiramento assimétrico de CH; (vas CH,)
e estiramento simétrico de CH, (vs CH,). De modo geral, as posicdes das
bandas relativas a esses estiramentos pouco variam, sendo que grupos
metila apresentam as absorcGes de estiramento assimétrico em torno de
2975 a 2950 cm™, podendo facilmente ser distinguida do estiramento
assimétrico de CH, que ocorre em torno de 2930 a 2920 cm™. O grupo CHs
em hidrocarbonetos da origem a banda de deformagao angular assimétrica

(825 CH;) em torno de 1465 a 1440 cm™ e de deformac&o angular simétrica (5s

CHs;) em 1390 a 1370 cm™. A banda &, CHs geralmente se sobrepbe a de &,
CH,, que ocorre em 1480 a 1440 cm™. As bandas de estiramento de ligacdo
carbono-carbono insaturada (C=C) aparecem na faixa de 1680 a 1620 cm™.
Essa banda esta ausente nos espectros de alcenos simétricos e é fraca nos
de alcenos quase simétricos. Consequentemente, alcenos com ligacoes
duplas terminais apresentam geralmente absorgdes mais intensas que os
correspondentes com ligagdes duplas internas. As posicoes dessas
absorgdes variam em fungao do padrao de substituicao da ligagao dupla.
Comumente os grupos vinil, vinilideno e alcenos cis absorvem na regidao de
menor frequéncia (abaixo do niimero de onda 1650 cm™), enquanto alcenos
trans-, tri- e tetrassubstituidos absorvem acima de 1650 cm™ (BARBOSA,
2007).

Como as amostras de biodiesel utilizadas no presente trabalho sao
provenientes de reacdes de transesterificacdo com dleos de soja e metanol,

foi dada énfase aos triacilglicerdis, majoritarios em dleos de soja.

13



Os acidos graxos mais comuns apresentam 12, 14, 16 ou 18 atomos de
carbono, embora &acidos com menor ou maior nimero de atomos de
carbono possam ser encontrados em varios 6leos e gorduras. Devido a
enorme variedade de acidos graxos, fica evidente que os 6leos e gorduras
sao compostos de muitos tipos de triglicerideos com diferentes graus de
insaturacdo. Na Tabela 2 estd apresentada a composicdo média de acidos

graxos presentes no 6leo de soja (GARCIA, 2006).

Tabela 2 - Distribuicdo média de acidos graxos em éleo de soja.

Acido 12:0 14:0 16:0 18:0 18:1 A%  18:2 A%12  18:3 A%1215
graxo
(%)mmt — — 23all 24a6 235a31 49-51,5 2-10,5

Fonte: adaptado de GARCIA (2006)

2.4. Avaliacao estatistica

O processo de quantificacdo empregando IVM exige que a faixa de
concentragao de trabalho apresente um padrao de comportamento,
representado através de uma relagcdo matematica, com o sinal analitico
(absorbéancia). Tais padrées podem refletir regressdes lineares ou nao

lineares.

2.4.1 Regressao linear

Segundo MONTGOMERY et.al (2009), a regressao linear considera que a
relacdo da resposta as varidveis é uma funcdao linear, sendo uma das
primeiras formas de andlise regressiva a ser estudada rigorosamente e
usada extensamente em aplicagOes praticas. Existem modelos de regressao
que ndo sdo funcdo linear dos parametros como, por exemplo, a regressao
logistica, quadratica, cubica e logaritmica. Para estimar o valor esperado da
variavel resposta, usa-se da Equacdo 1, que estabelece a relacdao entre
ambas as variaveis:

Yi=a+BX; + ¢ (Equacgao 1)

Em que:
Y;: variavel resposta;
o constante que representa a interceptagdao da reta com o eixo vertical;

B: constante que representa a inclinagcao da reta;

Xi: variavel explicativa (independente); é o valor que se deseja conhecer;
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€;: variavel que inclui todos os fatores residuais, além dos possiveis erros

de medicdo. Seu comportamento é aleatério.

2.4.2 Coeficiente de determinacdo (R?)
Uma medida largamente usada para um modelo de regressao é a razao da
soma de quadrados:

RZ — 1 Soma de Quadrados dos Residuos

Soma de Quadrados Totais

O coeficiente é frequentemente usado para julgar a adequacdo de uma
modelo de regressdo. Portanto, nos casos em que X e Y sdo varidveis
aleatdrias distribuidas conjuntamente, R? serd o quadrado do coeficiente de

correlagao entre X e Y (Portal Action, 2013).

Entende-se por R? como a quantidade de variabilidade nos dados explicada
ou considerada pelo modelo de regressdo. Apenas esta estatistica ndo deve
ser usada para validar um modelo de regressao, uma vez que este pode ser
artificialmente aumentado através da adicdo de termos polinomiais de
ordem superior em X. Neste caso, é necessario validar o modelo de

regressao através da analise dos residuos (MONTGOMERY et. al., 2009).

2.4.3 Analise dos Residuos

Tanto na regressao linear simples quanto em qualquer outro modelo de
regressdao, as suposicoes do modelo ajustado precisam ser validadas para
que os resultados sejam confidveis, de acordo com MONTGOMERY e
colaboradores (2009). E denominada andlise dos residuos um conjunto de

técnicas utilizadas para investigar a adequabilidade de um modelo de

regressdao com base nos residuos. O residuo €; € dado pela diferenca entre
a variavel resposta observada (Y;) e a varidvel resposta estimada (171-), isto
é:

€ =Y, - 171- (Equacao 2)

A ideia basica da analise dos residuos é que, se o modelo for apropriado, os
residuos devem refletir as propriedades impostas pelo termo de erro do

modelo. Tais suposicdes sdo evidenciadas na Equagdo 3, p.16.
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Y =XB + ¢ (Equacédo 3)

Em que:

€ = (61, €y, €3,..., En), com:
e Condigao 12a: ¢;e €; devem ser independentes (i # j), ou seja, €1#

€, e €5 # €3, € assim sucessivamente;

e Condicao 23: a variancia de ¢€; é constante em todos os pontos
considerados, ou seja, Var (Ei) = o’ (constante);

e Condicao 32: ¢ segue uma distribuicdo Normal com média zero e
variancia constante (condicdo de homocedasticidade), ou seja, €; ~
N (0,5%).

e Condicdo 43: Na&o devem existir outliers (pontos atipicos,

discrepantes ou influentes).

As técnicas utilizadas para verificar as suposicoes descritas acima podem
ser informais (como graficos) ou formais (como testes). As técnicas
graficas, por serem visuais, podem ser subjetivas e por isso técnicas
formais sdo mais indicadas para a tomada de decisdo. O ideal é combinar
ambas as técnicas para o diagndstico de problemas nas suposicdes do

modelo. Algumas técnicas graficas para analise dos residuos sao:

e Grafico dos residuos versus valores ajustados: Vverifica a
homocedasticidade do modelo, isto é, o® constante.

e Grafico dos residuos versus a ordem de coleta dos dados: avaliar a
hipétese de independéncia dos dados.

e Papel de probabilidade normal: verificar a normalidade dos dados.

e Griafico dos residuos padronizados versus valores ajustados: verifica

se existem outliers em Y.

Por fim, para a analise da distribuicdo dos residuos, pode-se realizar o teste

de normalidade de Anderson-Darling (Portal Action, 2013).
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1 Materiais

Para determinacao da regiao do espectro de IV a ser trabalhada foi utilizado
o biodiesel puro (B100), doado pelo laboratério de andlise de combustiveis
do DEQUI/CEFET-MG. Origem: 1346 - PETROBRAS®, operacdo:
recertificacdao, datado de 08/10/12.

Para a construgcao da Curva Analitica, misturas de biodiesel:6leo de soja
foram preparadas utilizando o Oleo de soja da marca Qualitd® (Validade:
15/05/13; Fabricagao: 15/08/12 - Lote: L0812 A).

No preparo das solugdes, foram utilizados micropipetadores e ponteiras de 1

mL.

3.2 Equipamentos

As misturas de biodisel:6leo de soja foram preparadas em diversas
concentragdes medindo-se a massa correspondente em Balanga Analitica da
marca Shimadzu®, modelo AW220 com resolugdo de + 0,00001 g. Os
espectros de infravermelho foram obtidos através do Espectrofotometro de
Infravermelho com amostrador do tipo RTA, marca Shimadzu® - modelo IR
Prestige-21, serial number A210046.

3.3 Parte experimental
3.3.1 Espectrofotometria de IVM

A parte experimental foi realizada em duas partes: a primeira consistiu em
reconhecer as bandas caracteristicas ou comportamentos padrao em IV
referentes ao biodiesel (B100) e ao 6leo de soja: o objetivo era identificar
as regioes do espectro que apresentassem diferengas significativas entre
ambos. Determinada a regido do espectro que seria trabalhada, a segunda
etapa envolveu o preparo das misturas (hexaplicatas) com diferentes
concentracdes de biodiesel em 6leo de soja (50%, 70%, 90% e 100% de
biodiesel na mistura, em m m™). Essas amostras foram analisadas em
espectrofotbmetro de IVM e os correspondentes valores de absorbancia
para a dada regidao do espetro foram utilizadas para construgao da curva de

calibracao.
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3.3.2. Tratamento estatistico dos dados

A avaliagdo do padrdo da curva de calibragdo terd como base o valor de R?,
do estimador do coeficiente angular, a aleatoriedade dos residuos e sua
distribuicdo normal, conforme descreve MONTEGOMERY et. a/ (2009). Os

dados serdo processados através do software Minitab v.16.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Linha de Base

As andlises preliminares de IVM se mostraram pouco satisfatorias, pois a
linha de base dos espectros das replicatas variou intensamente. Como

consequéncia, qualquer tentativa de quantificacao foi inviabilizada.

Buscando contornar a situacdo, procurou-se adaptar o amostrador ATR as
necessidades do processo quantitativo. Inicialmente, organizou-se o
conjunto de amostras para que todas as analises fossem realizadas em
sequéncia, evitando o uso do equipamento por um longo periodo de tempo.
Em seguida, atendendo a sugestdao do prof. Dr. Claudinei R. Calado,
protegeu-se o amostrador com papel aluminio, evitando a entrada de luz
através do cristal periférico, o que poderia interferir na aquisicao dos dados.
Concomitantemente, manteve-se a sonda do amostrador a
aproximadamente 1 mm de altura, permitindo que um filme mais espesso
de amostra pudesse permanecer sobre o cristal periférico (maior relacao
sinal-ruido). Por fim, passou-se a realizar o ajuste fino do equipamento,

além do ajuste geral, logo apds iniciar seu funcionamento.

Cada acao foi realizada isoladamente, sendo que o conjunto destas implicou

em melhores resultados.

A Figura 7 (p. 20) evidencia os espectros das seis repeticdes do padrao de
biodiesel em dleo de soja (50% m.m™), onde, através da inspecdo visual,

observaram-se linhas de base muito préximas entre si.

4.2. Selecao da frequéncia de quantificacao

Apds a aquisicdo dos espectros da amostra de biodiesel B100, do dleo de
soja e de algumas misturas biodiesel:6leo de soja, foi realizada sua
comparacdo para avaliar a potencialidade da técnica na quantificacdo do
biodiesel misturado com dleo de soja. As Figuras 8 (p. 20) e 9 (p. 21)

apresentam o espectro de IV e o espectro de dleo de soja, respectivamente.

Trés regidoes foram consideradas promissoras nos espectros que diferenciam
levemente os dois produtos: 630 a 780 cm™ (Figura 10), 900 a 1450 cm™
(Figura 11), 1740 a 1780 cm™ (Figura 12). As demais regides n&o
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apresentaram distingdo entre as concentragdes ou nao refletiram

satisfatoriamente as diferentes concentracdes de biodiesel.
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Figura 7 - Espectros de infravermelho das seis repeticoes da
amostra de biodiesel em 6leo de soja (50% m m™).

0,24

0,19

0,14

Absorvancia

0,09

'A 0,04

. AN

3900 3400 2900 2400 1900 1400 900 400
v (cm?)
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Figura 9 - Espectro de infravermelho de 6leo de soja comercial
puro.

Como o presente trabalho vislumbra a aplicacdo e avaliagdo de uma técnica
univariada, procurou-se selecionar a frequéncia, dentro dos trés intervalos
selecionados (Figuras 10 (p. 21), 11 e 12 (p. 22)), que apresentou a maior
variacao entre a absorbancia do biodiesel B100 e o 6leo de soja, no caso,
1100 cm™.

780 T8s 750 T3 T 705 Ba0 673 BE0 645 lz:n
m

Figura 10 - Comparacao entre os espectros de dleo de soja
(vermelho) e misturas de biodiesel em 6leo de soja. Intervalo: 630
a795cm™.
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Fiéura 11 - Comparacgao entre os espectros de 6leo de soja
(vermelho) e misturas de biodiesel em 6leo de soja. Intervalo: 950
a 1550 cm™.
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Figura 12 - Comparacao entre os espectros de 6leo de soja
(vermelho) e misturas de biodiesel em 6leo de soja. Intervalo: 1690
a1785 cm™.

4.3. Curva de calibracao

A curva de calibracao foi obtida a partir das seguintes misturas de biodiesel
em dleo de soja: 50% m m™ (hexaplicata), 70% m m™ (hexaplicata), 90%

m m™ (hexaplicata) e 100% m m™ (hexaplicata). Sua construcdo teve como
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base a relacdo entre a absorbancia de cada amostra em 1100 cm™ e a

respectiva concentracao de biodiesel em cada amostra.

Como se pode observar na Figura 13, conforme a concentragao de biodiesel
aumenta, a absorbancia em 1100 cm™ tende a diminuir, aparentemente
através de um comportamento linear. Fez-se, entdo, o ajuste linear do
modelo e verificou-se através de métodos graficos e por testes estatisticos

sua validade.
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Figura 13 - Curva de calibragao das amostras de biodiesel em 6leo
de soja.

4.3.1. Ajuste da curva de calibragdo por um modelo de regressao linear
simples

O ajuste de um modelo de regressao aos dados obtidos por IVM para a
quantificacdo do teor de biodiesel na mistura biodiesel:6leo de soja,
segundo um modelo de regressao linear, gerou a seguinte funcao

matematica:
Y = 0,04076 - 0,000270 X

Para avaliar a adequabilidade do ajuste desse modelo, primeiramente
testou-se a hipotese da significdncia do ajuste ao nivel de 5% (Tabela 3; p.
24).
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Tabela 3 - Andlise de Variancia do Modelo de Regresséo Linear.

Fonte de Graus de Soma de Quadrados o Probabilidade de
Variacdo Liberdade Quadrados Médios Estatistica F Significancia
Regressao 1 0,0006515 0,000651500 2925,10 0,000
Residuos 22 0,0000049 0,000000223
Total 23 0,0006564

Para o modelo de regressao linear testado, ocorre que 99,3% da
variabilidade dos dados é explicada por este modelo. Embora esta
estatistica tenha um valor muito satisfatério, esse modelo ainda precisa ser

validado através da andlise dos residuos, apresentada a seguir.

Considerando o modelo de regressao linear simples, a andlise de regressao

estabelece um teste para avaliar o parametro g, isto &, testar as hipoteses:
HO . ﬂ =0
H, : f#0

Obteve-se uma probabilidade de significancia para o teste F igual a zero.
Como esse valor é muito baixo e menor que o nivel de significancia pré-
estabelecido em 0,05 (5%), entdo, pode-se dizer que a hipotese nula é
rejeitada a este nivel, ou seja, existe significancia de regressdo linear entre

as variaveis X e Y.

4.3.2. Analise dos residuos do modelo de regressao linear

Para averiguar se o modelo de regressao linear é adequado, os residuos
provenientes deste modelo devem ter uma distribuicdo normal com média
zero e variancia constante (homocedasticidade). Além de apresentar uma

distribuicdo aleatdéria em torno da média zero (independéncia).

Verifica-se através da Figura 14 (p. 25) que existe uma tendenciosidade dos
residuos, violando a suposicdo de aleatoriedade. Verifica-se que o ajuste
deste modelo ndao estd adequado uma vez que, para valores muitos baixos
e/ou para valores altos, os residuos estdo sempre a um desvio abaixo da
média. Ja os valores de centralidade da curva analitica encontram-se

sempre acima da média.
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Figura 14 - Relagcao entre os valores dos residuos padronizados e a
ordem das observacgoes.

Outra suposicao do modelo que deve ser satisfeita é que os residuos
apresentem uma distribuicdo normal com média zero. Para averiguar essa
suposicao sera apresentado um histograma dos residuos padronizados e,
em seguida, um teste de hipdtese para avaliar se esses residuos seguem

uma distribuicao normal:

Ho: Os residuos seguem uma distribuicdo normal

H;: Os residuos nao seguem uma distribuicao normal.

De acordo com o histograma apresentado na Figura 15 (p. 26), verifica-se
que os residuos parecem nao apresentar uma configuracdo de simetria de
acordo com a caracteristica da distribuicdo normal. Verifica-se ainda que
ndo ha registro de valores residuais que apresentaram proximidade com a
média. Isto indica a violagdo da suposicao de normalidade. A suposicao de
normalidade dos residuos também foi rejeitada seguindo a estatistica de
Anderson-Darling (probabilidade de significAncia menor que o nivel de

significdncia estabelecido de 5%), como apresentado na Figura 16 (p. 26).
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Figura 15 - Histograma dos residuos padronizados.
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Figura 16 - Teste de Normalidade Anderson-Darling.
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4.3.3. Diagnodstico de homocedasticidade

Homocedasticidade é o termo para designar variancia constante dos erros
€; para observacbes diferentes. Caso a suposigao de homocedasticidade
ndo seja valida, podemos listar alguns efeitos no ajuste do modelo:

e Os erros padrdes dos estimadores, obtidos pelo Método dos Minimos
Quadrados, sdo incorretos e, portanto, a inferéncia estatistica nao é
valida.

e Nao se pode afirmar que os estimadores de Minimos Quadrados sao
os melhores estimadores de minima variéncia para £, embora ainda

possam ser nao viciados.

O grafico dos residuos versus valores ajustados € uma das principais
técnicas utilizadas para verificar as suposicées dos residuos. Além da
deteccdo de heterocedasticidade, esse grafico pode indicar que ndo existe
uma relagao linear entre a variavel explicativa com a variavel resposta por
meio de alguma tendéncia nos pontos. No caso em estudo (Figura 17; p.
28), os pontos mostraram uma tendéncia de formacdo de uma parabola,
portanto, um ajuste de segundo grau poderia melhor descrever o modelo

entre as variaveis.

Para o diagndstico de heterocedasticidade, procuramos no grafico alguma
tendéncia. Quando os pontos estdo aleatoriamente distribuidos em torno de
zero, sem nenhum comportamento ou tendéncia, tém-se indicios de que a
variancia dos residuos é homocedastica. J& a violacdo de aleatoriedade é

um indicativo da presenca de heterocedasticidade.

O modelo de regressdao linear proposto ndao apresentou um bom ajuste
devido a violacdo de adequabilidade dos residuos. Como os pontos da
Figura 17 apresentaram uma distribuicdo em forma de parabola, entdo foi

proposto um ajuste de modelo de regressao quadratica.
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Figura 17 - Grafico de Residuos versus Valores Ajustados.

4.3.4. Ajuste da curva de calibragao por um modelo de regressao

quadratica

O ajuste dos dados segundo um modelo de regressao quadratica gerou a

seguinte funcdao matematica:
Y = 0,03197 - 0,000018 X - 0,000002 X?

Para avaliar a adequabilidade do ajuste desse modelo testou-se a hipdtese

da significancia do ajuste no nivel de significancia de 5% (Tabelas 4 e 5).

Tabela 4 - Analise de variancia do modelo de regressao quadratica.

Fonte de  Graus de  Soma de Quadrados Estatistica F Probabilidade de
Variacdo Liberdade Quadrados Médios Significancia
Regressdo 2 0,0006563 0,000328150 68911,50 0,000
Residuos 21 0,0000001 0,000000005
Total 23 0,0006564

Para o modelo de regressao quadratica tem-se que 99,9% da variabilidade
dos dados é explicada por este modelo, expressando a alta qualidade do
ajuste.

Para o modelo de regressao

quadratica, a analise estabelece

um teste para avaliar o

parametro S, (parametro linear)

e f, (parametro quadratico),
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isto é, testar as seguintes

hipoteses:
Ho: B1= 0
Hy: Bl#—' 0
Ho: B1=0
Hl: Bl'_'t 0
e
Ho: Bo=0
Hl: Bz =0

Obteve-se uma probabilidade de significancia para o teste F igual a zero

para ambos os parametros (Tabela 5).

Tabela 5 - Analise de variancia sequencial.

Fonte de  Graus de  Soma de . Probabilidade de
L ] Estatistica F .
Variacdo Liberdade Quadrados Significancia
Linear 1 0,0006515 2927,07 0,000
Quadratico 1 0,0000048 947,15 0,000

Como esses valores sao muito baixos e menores que o nivel de significancia
pré-estabelecido em 0,05 (5%), entdo, pode-se dizer que a hipdtese nula é
rejeitada a este nivel, ou seja, existe significancia do parametro linear e

parametro quadratico entre as variaveis X e Y no modelo proposto.

4.3.5. Analise dos residuos do modelo de regressdo quadratica

Para averiguar a adequabilidade do modelo de regressdo quadratica, os
residuos provenientes deste modelo também devem atender as suposicoes
de normalidade com média zero e variancia constante (homocedasticidade),

além de verificar aleatoriedade desses residuos (independéncia).

Pode-se verificar pela Figura 18 (p. 30) que os dados apresentaram
aleatoriedade, confirmando que neste modelo os residuos sdo
independentes entre si. Pode-se afirmar também que os residuos nao
ultrapassam trés desvios-padrdao, o que indicaria dados discrepantes

(outliers).

Outra suposicdo do modelo que deve ser atendida é que os residuos

apresentem uma distribuicdo normal com média zero. Para averiguar essa
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suposicao, foi construido um histograma dos residuos padronizados (Figura
19; p. 30) e, em seqguida, realizado o Teste de Anderson-Darling (Figura 20;

p. 31) para avaliar se os dados seguem uma distribuicao normal.
Ho: Os residuos seguem uma distribuicdo normal

H;: Os residuos nao seguem uma distribuicao normal.

| MAMAM

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Ordem das Observagdes

Residuos Padronizados

Figura 18 - Relagao entre os residuos padronizados e a ordem de
observacoes.
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Figura 19 - Histograma dos residuos padronizados.

De acordo com o histograma (Figura 19), verificou-se que os residuos
apresentaram uma configuracao de simetria de acordo com uma
caracteristica da distribuicdo normal. Verificou-se ainda que a maioria dos
dados encontra-se centralizada no histograma. Isto pressupde uma
distribuicdo normal, o que foi confirmado através do teste de Anderson-

Darling (Figura 20).

A suposicdo de normalidade dos residuos nao foi rejeitada, seguindo a
estatistica de Anderson-Darling (probabilidade de significAncia maior que o
nivel de significancia estabelecido de 5%). Ainda p6de-se verificar que a
estimativa da média para essa distribuicdo foi bem préxima de zero.
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Figura 20 - Teste de normalidade Anderson-Darling para o modelo
de regressao quadratica.

Para o diagnédstico de homocedasticidade, verificou-se através da Figura 21
(p. 32) que os pontos dos residuos padronizados estdo aleatoriamente
distribuidos em torno de zero, sem nenhum comportamento ou tendéncia.
Além disso, verificou-se que os residuos encontram-se dispostos entre -2 e
2 desvios, o que confirma a auséncia de dados discrepantes no modelo

proposto (outliers).

Dessa forma, pode-se afirmar que o modelo de regressao quadratica
proposto apresentou um bom ajuste sendo validado através da anadlise de

residuos.
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Figura 21 - Relacao entre os residuos padronizados e os valores
ajustados para o modelo de regressao quadratica.

A seqguir disponibiliza-se um grafico com os intervalos de confianga para os

valores e de predigao do modelo proposto (Figura 22).
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Figura 22 - Intervalos de confianca e de predicao do modelo de
regressao quadratica.

Pode-se observar na Figura 22 que em virtude dos intervalos de confianga e

de predicao (nivel de confianca igual a 95%) serem estreitos, o ajuste

apresenta uma baixa variacao, além da predicdo de dados novos se mostrar

muito préxima dos valores ajustados.

4.3.6 Quantificagao de amostras de biodiesel sintetizadas no CEFET-MG

Amostras de biodiesel via catdlise basica com CaO, obtidas de dleo de soja,

foram cedidas gentilmente pela graduanda Glenda Ribeiro de Barros Silveira

Lacerda e todas foram avaliadas quanto ao teor de biodiesel. A Figura 23

disponibiliza o espectro de IVM de uma das amostras.
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Figura 23 - Espectro de IVM de uma amostra de biodiesel
sintetizado.

Ao observar a Figura 23, pode-se perceber que as bandas caracteristicas de
biodiesel se encontram presentes, porém bandas extras na regido proxima
a 3400 cm™ (deformacdo axial de hidroxilas) e 1200 cm™ (deformacéo axial
carbono-oxigénio) sao identificadas, comprovando a presenca de glicerol.
Ou seja, todas as amostras de biodiesel ainda precisavam passar por um
processo final de purificagao.

Como as bandas de deformacdo axial carbono-oxigénio do glicerol sao
proximas a respectiva banda do biodiesel, os valores de absorbancia foram

superestimados, gerando teores menores que o esperado (Tabela 6; p. 34).

Tabela 6 — Teores de biodiesel das amostras geradas no CEFET-MG.
Amostra Teor de biodiesel % (m m™)

1 < 50
78
79
77
82
78
78

N o u »~ W N
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Tal comportamento leva a duas hipdéteses: a) necessidade de desenvolver
um método de IVM que leve em conta possiveis contaminacgdes de glicerol e
b) necessidade de validar o presente método, considerando que a
contaminacao do glicerol é consequéncia de um processo de purificacao
falho.
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5. CONCLUSAO

A quantificacdo de biodiesel em misturas com éleo de soja por IVM é uma
técnica simples, rapida e confidvel para monitorar a eficiéncia e o
rendimento das reagOes de transesterificacdao. Desta forma, podemos
considera-la como promissora para a quantificacdo de biodiesel em mistura
com oleo de soja, empregando RTA e analise univariada. Entretanto, para
gque o método possa ser futuramente validado, é necessario avaliar se a
presenca do glicerol é inerente das amostras sintetizadas de biodiesel.
Durante os ensaios foi necessario proteger o amostrador de RTA com papel
alumio para evitar a interferéncia de luz externa através do cristal
periférico, inviabilizando os testes quantitativos. Também foram necessarias
utilizar um filme espesso da amostra liguida e manter a sonda do
amostrador a aproximadamente 1 mm de altura do filme. Para determinar a
regido espectral a ser trabalhada, buscou-se a frequéncia onde houvesse
maior variacdo entre a absorbancia de misturas biodiesel:6leo de soja
comparada a absorbancia do d6leo de soja puro. Assim, foi selecionada a
regido de 1100 cm™, na qual todo o processo de quantificacdo foi realizado.
O presente trabalho contribui para complementacdo académica ao enfocar a
espectroscopia de infravermelho como técnica de caracterizacdao de
compostos organicos numa area de grande interesse industrial, como a de
biodiesel na matriz energética brasileira.

As ferramentas estatisticas empregadas na avaliacdo do método foram
satisfatdrias, dando credibilidade e direcionando o planejamento. Com base
nas avaliagOes estatisticas_ andlise de varidncia e aleatoriedade dos
residuos e os testes de Normalidade, pode-se verificar que o melhor ajuste
para a quantificacdo do biodiesel na mistura é a regressao quadratica.

Por fim, disciplinas como Quimica Organica Fundamental, Quimica Organica,
Estatistica, Quimica Analitica Instrumental e Métodos Espectrométricos de
Andlise de Compostos Organicos foram essenciais para o desenvolvimento

da presente monografia.
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