UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS
Instituto de Ciéncias Exatas
Programa de Pés-Graduagdo em Quimica

Maria J. de Magalhdes Firmino

DESENVOLVIMENTO DE MODELOS QUIMIOMETRICOS BASEADOS EM
ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO PORTATIL PARA
QUANTIFICACAO DE OLEO VEGETAL HIDROTRATADO (HVO) EM
MISTURAS COM BIODIESEL E DIESEL DE PETROLEO

Belo Horizonte

2025



UFMG/ICEx/DQ. 1639*
D. 892*

Maria J. De Magalhaes Firmino

DESENVOLVIMENTO DE MODELOS QUIMIOMETRICOS BASEADOS EM
ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO PORTATIL PARA
QUANTIFICACAO DE OLEO VEGETAL HIDROTRATADO (HVO) EM
MISTURAS COM BIODIESEL E DIESEL DE PETROLEO

Dissertagdao apresentada ao Departamento
de Quimica do Instituto de Ciéncias Exatas
da Universidade Federal de Minas Gerais,
comorequisito parcial para a obtencdo do

grau de Mestre em Quimica.

Orientador: Prof® Dr. Marcelo Martins de
Sena

Coorientador; Dr. Julio César Laurentino

Alves

Belo Horizonte

2025



Ficha Catalografica

F525d
2025

Firmino, Maria José de Magalhaes.

Desenvolvimento de modelos quimiométricos baseados em espectroscopia no
infravermelho proximo portatil para quantificagdo de 6leo vegetal hidrotratado (HVO)
em misturas com biodiesel e diesel de petréleo [manuscrito] / Maria José de Magalhaes
Firmino. 2025.

89 f. : il., grafs., tabs.

Orientador: Marcelo Martins de Sena.
Coorientador: Julio César Laurentino Alves.

Dissertacdo (mestrado) — Universidade Federal de Minas Gerais — Departamento de
Quimica.

Bibliografia: f. 71-75.

Apéndices: f. 76-89.

1. Quimica analitica — Teses. 2. Quimiometria — Teses. 3. Analise espectral — Teses.
4. Oleos vegetais como combustivel — Teses. 5. Biodiesel — Teses. I. Sena, Marcelo

Martins de, Orientador. II. Alves, Julio César Laurentino, Coorientador. III. Titulo.

CDU 043

Elaborada por Marcia Cavalcanti Moreira — CRB6-3847.




ivain
.‘L".].E.-

=
5 3

" INCIPTT VITA BOWVA & ® ..
“an o
" o,

UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS

o
030

quimica

"Desenvolvimento de Modelos Quimiométricos Baseados Em Espectroscopia No

Infravermelho Proximo Portatil Para Quantificacao de Oleo Vegetal Hidrotratado
(HVO) Em Misturas Com Biodiesel e Diesel de Petréleo”

Maria José de Magalhaes Firmino
Dissertacéo aprovada pela banca examinadora constituida pelos Professores:

Prof. Marcelo Martins de Sena - Orientador
UFMG

Dr. Julio César Laurentino Alves - Coorientador
Vibra Energia S. A.

Profa. Mariana Ramos de Almeida
UFMG

Profa. Camila Nunes Costa Corgozinho
UFMG

Belo Horizonte, 06 de fevereiro de 2025.



S
1
Sel R
assinatura

i eletrénica

—_— -
1.
Sselt L‘il!
assinatura

4 eletrdnica

—
1.
.;'I_EI. L'il!
assinatura

,1 eletrdnica

seil 2

assinatura

Documento assinado eletronicamente por Marcelo Martins de Sena, Professor do Magistério
Superior, em 06/02/2025, as 17:01, conforme horério oficial de Brasilia, com fundamento no
art. 5° do Decreto n°® 10.543, de 13 de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Mariana Ramos de Almeida, Professora do
Magistério Superior, em 06/02/2025, as 18:21, conforme horério oficial de Brasilia, com
fundamento no art. 5° do Decreto n° 10.543, de 13 de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Camila Nunes Costa Corgozinho, Professora do
Magistério Superior, em 06/02/2025, as 21:32, conforme horario oficial de Brasilia, com
fundamento no art. 5° do Decreto n® 10.543. de 13 de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Julio Cesar Laurentino Alves, Usuario Externo,
em 10/02/2025, as 15:13, conforme horério oficial de Brasilia, com fundamento no art. 5° do

i eletrdnica

"

i

L L-'ul'l‘

Decreto n° 10.543, de 13 de novembro de 2020.

A autenticidade deste documento pode ser conferida no site
https://sei.ufmg.br/sei/controlador_externo.php?

% acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0, informando o codigo verificador

3939085 e o0 codigo CRC 25872FA4.

Referéncia: Processo n°® 23072.207494/2025-70 SEI n® 3939085



Ao meu pai (in memoriam).



AGRADECIMENTOS

Ao Marcelo e ao Julio, pela orientagdo, conselhos, conhecimentos compartilhados e
dedicagao a esse trabalho.

A professora Mariana, pelos conselhos e sugestdes.

Aos colegas de laboratorio, pelo companheirismo e parceria, por todos os momentos
descontraidos e também de desespero, pelas risadas e piadas ruins, pelas discussdes que
contribuiram tanto para o meu trabalho e pelas “broncas” quando necessario.

A Vibra Energia, por fornecer as amostras de diesel renovavel HVO, biodiesel e diesel
de petroleo. Sem elas esse trabalho ndo teria sido possivel.

Ao Departamento de Quimica e ao Programa de P6s-Graduagdo em Quimica da UFMG.

Ao Laboratorio de Ensaios de Combustiveis (LEC), pelas analises.

Aos orgaos de fomento CAPES, CNPq e Fapemig, pelo apoio financeiro.



RESUMO

O oleo vegetal hidrotratado (HVO), também conhecido como diesel renovavel, tem se mostrado
uma alternativa viavel ao uso de combustiveis derivados de petrdleo. O método de referéncia
usado para quantificagdo desse combustivel em diesel de petroleo, ASTM D6866-18, baseado
na medi¢ao do teor de radiocarbono, ¢ complexo e de custo relativamente alto. Além disso, ele
quantifica o teor total de combustiveis derivados de base biologica em uma mistura, ndo
quantificando teores individuais de diferentes biocombustiveis. Diante disso, o objetivo do
presente trabalho foi o desenvolvimento de um método analitico direto, simples e de baixo custo
para a quantificagdo de diesel renovavel HVO em misturas com biodiesel e diesel de petroleo,
usando espectroscopia portatil no infravermelho proximo (NIRS) associada ao método de
calibracdo multivariada de minimos quadrados parciais (PLS). Amostras de HVO, diesel de
petrdleo e biodiesel foram fornecidas pela Vibra Energia S. A. (Sdo Paulo, Brasil). Misturas
foram preparadas com diferentes proporgdes entre os trés componentes e analisadas utilizando
o equipamento MicroNIR® 1700. Os espectros obtidos foram pré-processados usando variagao
normal padrdo (SNV), e centrados na média. As amostras foram divididas em conjuntos de
calibragao e de validacao de duas formas diferentes, e foi construido um modelo com as
amostras separadas de cada forma. Também foram testados modelos com varidveis
selecionadas baseadas nos escores de importancia de projecao de varidveis (VIP escores) e
modelos de quantificagdo de biodiesel. Os modelos foram avaliados quanto a linearidade,
veracidade, precisdo, inverso da sensibilidade analitica, viés, limites de detec¢do e
quantificagdo e robustez. Os menores valores de raiz quadrada dos erros quadraticos médios de
calibracado (RMSEC) e previsao (RMSEP) para quantificagdo de HVO foram 0,93% (v/v) e
0,81% (v/v), respectivamente, obtidos com o modelo construido com amostras selecionadas
pelo algoritmo Kennard-Stone e varidveis selecionadas. Para quantificagdo de biodiesel, os
menores valores foram obtidos com o modelo construido com todas as variaveis (RMSEP
0,38% (v/v) e RMSEC 0,29% (v/v)). Todos os modelos foram considerados precisos, lineares
e robustos a variagdes na temperatura do ambiente e tipo de agitacao no preparo das misturas.
Nao foi detectada a presenca de erros sistematicos. O método desenvolvido demonstrou ser uma
alternativa viavel ao método de referéncia. Os resultados obtidos foram adequados, baseado nas
figuras de mérito estimadas, ¢ o método ¢ mais simples, rdpido, verde (ndo consome
reagentes/solventes) e de menor custo em comparacao ao método de referéncia ASTM D6866-
18. Além disso, as andlises podem ser feitas no local de uso da amostra.

Palavras-chave: diesel renovavel; quimiometria; PLS; quantificagdo; portabilidade.



ABSTRACT

Hydrotreated vegetable oil (HVO), also known as renewable diesel, has proven to be a viable
alternative to the use of petroleum-derived fuels. The reference method used to quantify this
fuel in petroleum diesel, ASTM D6866-18, based on the measurement of radiocarbon content,
is complex and relatively expensive. In addition, it quantifies the total content of bio-based fuels
in a blend, not quantifying individual contents of different biofuels. Therefore, the objective of
this work was to develop a direct, simple and low-cost analytical method for the quantification
of renewable diesel HVO in blends with biodiesel and petroleum diesel, using portable near-
infrared spectroscopy (NIRS) associated with the multivariate partial least squares (PLS)
calibration method. Samples of HVO, petroleum diesel, and biodiesel were supplied by Vibra
Energia S. A. (Sao Paulo, Brazil). Blends were prepared with different proportions of the three
components and analyzed using the equipment MicroNIR® 1700. The obtained spectra were
preprocessed using standard normal variation (SNV) and mean centering. The samples were
divided into calibration and validation sets in two different ways, designed calibration and the
algorithm Kennard-Stone, and a model was built with the samples separated from each way.
Models with selected variables based on variable importance in projection (VIP) scores, and
biodiesel quantification models built with designed calibration were also tested. The models
were evaluated by estimating linearity, accuracy, precision, inverse of analytical sensitivity,
bias, detection and quantification limits, and robustness. The lowest root mean square errors of
calibration (RMSEC) and prediction (RMSEP) for HVO quantification were 0.93% (v/v) and
0.81% (v/v), respectively, obtained by the model built with samples selected by the Kennard-
Stone algorithm and selected variables. For biodiesel quantification, the lowest values were
obtained with the model built with all variables (RMSEP 0.38% (v/v) and RMSEC 0.29%
(v/v)). All models were considered accurate, linear, and robust to variations in room
temperature and type of agitation during mixture preparation. No systematic errors were
detected. The developed method proved to be a viable alternative to reference methods. The
results obtained were adequate, based on the estimated figures of merit, and the method is
simpler, faster, environmentally friendly (does not consume reagents/solvents) and of lower
cost compared to the reference method ASTM D6866-18. In addition, the analyses can be
performed at the site of sample use.

Keywords: renewable diesel; chemometrics; PLS, quantification; portability.
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1 INTRODUCAO

Com a crescente demanda pela redugdo de emissdes de carbono, combustiveis de fontes
renovaveis vém sendo desenvolvidos e difundidos. Entre esses combustiveis, estdo os
biocombustiveis obtidos por transesterificagdo de triglicerideos, chamados de biodiesel ou
ésteres metilicos de acidos graxos (FAME — Fatty Acid Methyl Esters) (BENAIJES et al., 2024)
e os combustiveis obtidos por hidrotratamento de 6leos vegetais, cujo produto ¢ denominado
HVO (Hydrotreated Vegetable Oil).

Esses biocombustiveis sdo, atualmente, a principal alternativa ao uso de derivados do
petréleo no setor de transportes com veiculos pesados. Entretanto, o biodiesel, quando
comparado ao diesel de petroleo, possui propriedades indesejadas, que limitam seu uso e,
portanto, limitam a reducdo de gases poluentes. Entre essas propriedades indesejadas estdo a
cristalizacao de ésteres de acidos graxos de cadeia carbOnica saturada em baixas temperaturas,
baixa estabilidade oxidativa principalmente nos ésteres de acidos graxos de cadeia carbonica
insaturada, possibilidade de obturacdo de filtros e injetores, alta higroscopicidade, que pode
causar a corrosao de metais, entre outras (SZETO; LEUNG, 2022). No Brasil, o teor de
biodiesel em diesel de petrdleo sera de 15% em 2025, podendo chegar a 20% em 2030, de
acordo com a Lei Ordinaria N° 14993, publicada em 09 de outubro de 2024. Ainda de acordo
com essa Lei, o Conselho Nacional de Politica Energética (CNPE), podera fixar o percentual
obrigatorio de biodiesel, em volume adicionado em diesel, entre 13% e 25% (BRASIL, 2024).

Uma alternativa promissora ao uso de biodiesel ¢ o Oleo Vegetal Hidrotratado (HVO),
também conhecido como diesel renovavel ou diesel verde. Esse combustivel ¢ obtido por um
processo de hidrotratamento, que fornece um produto semelhante ao diesel de petroleo. Por essa
semelhanca, ele pode ser adicionado ao diesel comercial em qualquer quantidade ou pode ser
utilizado puro, sem causar danos aos veiculos, ndo necessitando novas tecnologias (MILANEZ
etal.,2022).

Na Franga e na Alemanha, a venda de diesel renovavel puro em postos de combustiveis
jé foi autorizada (BIODIESELBR, 2024). No Brasil, a Lei Ordinaria 14993 (BRASIL, 2024)
criou o Programa Nacional de Diesel Verde (PNDV) como incentivo ao uso de diesel verde na
matriz energética brasileira. Segundo o texto, o CNPE devera estabelecer, anualmente, o teor
minimo de diesel verde em diesel regularmente comercializado, e, também, autoriza o uso
voluntario de diesel verde. Algumas empresas ja usam diesel renovavel, como por exemplo, a

Vibra Energia, maior distribuidora de combustiveis de aviagdo no pais. A empresa comegou a
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usar 10% de diesel renovavel HVO, além do teor mandatorio de biodiesel, no abastecimento da
frota de caminhdes BR Aviation que atuam no Aeroporto Internacional Tom Jobin (Galedo),
em dezembro de 2022 (VIBRA ENERGIA, 2023).

A quantificagdo do teor de diesel renovavel HVO em uma mistura com combustivel
derivado do petroleo pode ser feita conforme descrito pela norma ASTM D6866-18 da
Sociedade Americana de Testes e Materiais (ASTM — American Society for Testing and
Materials), um Método Padrao de Teste para Determinagdo de Contetido de Base Bioldgica de
Amostras Solidas, Liquidas e Gasosas Usando Analises de Radiocarbono, no qual o conteudo
de base biologica ¢ determinado usando Espectrometria de Massa com Aceleradores (AMS —
Accelerator Mass Spectrometry) ¢ Espectrometria de Massa de Razdo Isotopica (IRMS —
Isotope Ratio Mass Spectroscopy), ou usando Contadores de Cintilagdo Liquida (LSC — Liquid
Scintillation Counter). Tais métodos medem o teor de radiocarbono, '*C, um isétopo de carbono
encontrado em quantidades significativas apenas em combustiveis de base bioldgica, o qual
estd relacionado ao teor de combustivel derivado de biomassa presente na amostra (ASTM
D6866-18, 2018).

Apesar de apresentarem boa exatiddo, com erros absolutos de até 3%, esses métodos
envolvem custo relativamente alto, demandam tempo e uso de reagentes e solventes no preparo
das amostras e determinam apenas o teor total de compostos derivados de base biologica, nao
diferenciando, por exemplo, diferentes tipos de combustiveis derivados de biomassa. Portanto,
o desenvolvimento de métodos alternativos ¢ uma demanda importante, com o objetivo de
tornar as analises mais rapidas, simples, com menor consumo de regentes € menor custo
(ALVES, 2022).

Técnicas espectroscopicas vibracionais, como a espectroscopia no infravermelho
proximo (NIRS — Near Infrared Spectroscopy), exigem pouco ou nenhum preparo de amostras,
ndo sdo destrutivas e fornecem boa reprodutibilidade, além de serem relativamente mais
simples e rapidas, podendo substituir métodos cldssicos de analises. A espectroscopia no
infravermelho pode ser amplamente aplicada a analises de combustiveis, em fun¢do das
informagoes espectrais que podem ser obtidas (ALVES, 2022), e permite a quantificacdo de
diferentes tipos de biocombustivel simultaneamente. Dessa forma, ela tem sido uma alternativa
promissora aos métodos radioisotopicos para determinagao de diesel renovavel HVO. Ademais,
espectrofotometros NIR portateis t€ém apresentado desempenho similar aos equipamentos de
bancada, possibilitando maior simplicidade nas anélises e permitindo que possam ser feitas fora
dos laboratorios e por nao especialistas em espectroscopia (CROCOMBE, 2018).

Os sinais analiticos fornecidos pela espectroscopia no infravermelho proximo sdo muito
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sobrepostos, exigindo o uso de métodos quimiométricos, que sdo baseados em analise
multivariada (ALVES, 2022). Em analises quantitativas/calibragdo multivariada, o método
mais empregado € o dos minimos quadrados parciais (PLS — Partial Least Squares), proposto
por Herman Wold, no campo da econometria, nos anos 1960, e introduzido na quimica no
comeco dos anos 1980, por Svante Wold e Harald Martens (GELADI; KOWALSK, 1986).
Espectrofotometria NIR e PLS ja foram usados para quantificagdo de HVO em misturas
com biodiesel e diesel de petréleo (ALVES; POPPI, 2016a; TERRA et al., 2017), entretanto
ainda ndo foram realizados trabalhos usando espectrofotometros portateis, o que aumenta muito

a praticidade de tal tipo de aplicacao.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Desenvolver um método analitico, de menor custo e complexidade, alternativo ao método
de referéncia, para quantificagdo de diesel renovavel HVO em misturas com biodiesel e diesel

de petroleo, usando espectroscopia NIR portatil aliada a modelos de calibragao multivariada.

2.2 Objetivos especificos

e Comparar alcanos presentes em diferentes lotes de diesel renovavel HVO e em
diesel de petroleo usando destilagdo simulada por cromatografia gasosa;

e Comparar modelos PLS construidos com amostras de calibracao selecionadas de
diferentes formas;

e Comparar modelos PLS construidos com todas as varidveis e modelos construidos
com selecao de variaveis;

e Construir modelos PLS para quantificacdo de biodiesel em misturas com diesel
renovavel HVO e diesel de petrdleo, e interpreta-los espectralmente.

e Validar analiticamente os modelos construidos, pela estimativa de figuras de

mérito.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 Diesel Renovavel HVO (Oleo Vegetal Hidrotratado)

O diesel renovavel HVO ¢ um combustivel composto por uma mistura de hidrocarbonetos
de cadeias carbdnicas saturadas lineares (n-alcanos) e ramificadas (i-alcanos), tipicamente com
15 a 18 carbonos. Esses hidrocarbonetos também estdo presentes no diesel fossil, mas este
contém ainda quantidades expressivas de compostos aromaticos e nafténicos. O termo HVO
ndo reflete adequadamente a origem do combustivel, visto que atualmente, além de dleos
vegetais, também sdo usadas outras fontes, por exemplo, residuos de gordura da industria
alimenticia. A ampla gama de matérias primas usada, assim como as propriedades do produto
obtido definem o diesel verde, como ¢é conhecido no Brasil, como biocombustivel avangado
(ENGMAN et al., 2020).

O diesel renovavel HVO pode ser usado como combustivel drop-in, sendo compativel
com as tecnologias atuais dos motores ciclo diesel, bem como com os equipamentos de
armazenagem e distribui¢do, por sua similaridade com Oleo diesel de petréleo. Essa
similaridade permite também a elevagdo do teor de combustivel renovavel em misturas com
diesel, sem a necessidade de novas tecnologias e garantindo o bom funcionamento dos veiculos
(ENGMAN et al., 2020).

O hidrotratamento de 6leos vegetais ou gorduras animais produz uma mistura de n-
alcanos e i-alcanos. Na faixa de destilagdo do 6leo diesel, o produto ¢ denominado diesel
renovavel HVO, e na faixa de destilagdo do querosene de aviag¢do, ¢ denominado HEFA-SPK
(Synthesized Hydrotreated esters and fatty acids - Synthesized paraffinic kerosene). Possiveis
rotas para conversao de triglicerideos em combustiveis sdo mostradas na Figura 1. Inicialmente,
as ligagdes duplas da molécula de triglicerideo sdo saturadas pela adi¢do catalitica de
hidrogénio, processo chamado hidrogenacdo. A segunda etapa consiste novamente em adi¢ao
de hidrogénio juntamente com um catalisador, provocando a quebra do composto obtido na
etapa anterior e formacao de propano e acidos graxos livres. As carboxilas presentes nos acidos

graxos sdo entdo removidas, formando alcanos de cadeia linear. Essa etapa pode ser feita por
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hidrodesoxigena¢ao, descarboxilacdo e descarbonilacdo (ALVES, 2022; VAZQUEZ et al.,
2017).

A hidrodesoxigenagdo ocorre na presenga de hidrogénio e catalisador, a temperatura e
pressao elevadas (260 °C a 350 °C e 1 MPa a 5 MPa) e produz um alcano com o mesmo nimero
de carbonos que o acido graxo de origem e agua. Zeolitas impregnadas de niquel e carbonetos
de tungsténio e molibdénio sdo catalisadores comumente empregados nesse processo. Quando
a terceira etapa ¢ feita por descarboxilagdo, os produtos formados sdo um alcano com um
carbono a menos e didxido de carbono. Geralmente, o processo ¢ feito em temperaturas de 300
°C a 370 °C e pressoes de 0,6 MPa a 10 MPa, na presenga de catalisadores tais como selénio,
paladio em carbono (Pd/C), e outros. A descarbonilagdo geralmente ¢ conduzida em
temperaturas entre 280 °C e 350 °C e pressdes proximas a 1,4 MPa. Catalisadores como
complexos de metais de transi¢do costumam ser empregados e os produtos formados sdo um
alcano com um carbono a menos, agua ¢ monodxido de carbono (SZETO; LEUNG, 2022;
VRTISKA; SIMACEK, 2016).

Os produtos obtidos na terceira etapa sdo livres de enxofre e compostos aromaticos, além
de possuirem indice de cetano (CN — cetane number) consideravelmente alto, devido ao alto
teor de parafina. Elevados CN promovem combustdo mais completa, melhorando a eficiéncia
termodindmica do processo. O indice de cetano ¢ uma medida do atraso de igni¢do: quanto
menor o indice de cetano, maior o atraso. Entretanto, os alcanos formados apresentam
propriedades ruins em baixas temperaturas, e, portanto, uma etapa de isomerizagao € necessaria.
Isoalcanos possuem melhores propriedades a baixas temperaturas que alcanos de cadeia linear
e mantém alto CN. Além da isomerizacdo, etapas de craqueamento também podem ser
realizadas para obtencao de hidrocarbonetos mais leves. Por fim, o produto ¢ destilado para
separacao dos hidrocarbonetos, que poderdo ser empregados como 6leo diesel (HVO) ou como
querosene de aviagio (HEFA-SPK) (SZETO; LEUNG, 2022; VRTISKA; SIMACEK, 2016).

Atualmente, o diesel renovavel HVO ¢ comercializado a um valor mais alto que o diesel
de petrdleo, uma vez que requer um grande aporte de energia e os custos de operacionais das
instalagdes ainda sdo relativamente elevados. O custo desse combustivel varia de acordo com

a matéria prima usada (GOMES et al., 2025).
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Figura 1. Representacdo do processo de hidrotratamento de triglicerideos. x, y € z sdo
numeros de ligagdes duplas.
Fonte: Adaptado de SZETO e LEUNG, 2022.
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O gas hidrogénio utilizado no processo de produgcdo do HVO pode ser obtido do gés
natural derivado do petréleo ou, preferencialmente, obtido de recursos renovaveis (p. ex.

biometano), sendo chamado hidrogénio verde (MILANEZ et al., 2022).

3.2 Espectroscopia no Infravermelho Préximo

A espectroscopia no infravermelho préoximo ¢ um tipo de espectroscopia vibracional,
referente ao intervalo do espectro eletromagnético cujos fétons apresentam energia na faixa de
2,65x10"° J a 7,96x102° J, que corresponde ao intervalo de 750 nm a 2500 nm. Técnicas
espectroscopicas vibracionais sao técnicas baseadas na vibragdo causada pela interacao entre a
radiagdo eletromagnética e &tomos ou moléculas (PASQUINI, 2018, 2023).

As informagdes espectrais sobre uma determinada amostra podem ser obtidas pela
espectroscopia NIR de diferentes modos, entre eles transmitancia, reflectancia difusa,
transmitancia difusa, interatancia e transflectancia. A selecdo do modo de aquisi¢do depende
do tipo de amostra e de outros fatores, sendo predominante o modo de reflectancia difusa, usado
em analises diretas ¢ ndo destrutivas. Nesse modo, a radiacdo NIR incide sobre a amostra,
penetra alguns microns, € absorvida, e a radiagdo nao absorvida ¢ refletida, coletada e analisada
(PASQUINI, 2018, 2023).

A reflectancia difusa ¢ descrita pela teoria de Kubelca e Munk, cujo tratamento
matematico substitui a lei de Beer, valida apenas para materiais homogéneos e transparentes.
Entretanto, ao invés da relagdao linear entre concentracdo e reflectdncia difusa obtida por
Kubelca e Munk, usa-se majoritariamente a Equacao (1) para o desenvolvimento de métodos
analiticos baseados em medidas de reflectancia. Em pequenas mudancas na reflectancia, que
ocorrem em muitas aplicagdes, pode-se considerar que essa relagdo apresenta um

comportamento linear com a concentragao da substancia de interesse (PASQUINI, 2018, 2023).

1
f(0) =log4 (1

Em que C ¢ a concentragdo e R a reflectincia difusa, dada pela razdo entre a radiagdo
refletida pela amostra e a radiag@o refletida por um material ndo absorvente em toda a faixa

espectral de medigao. Absorc¢des na regido de infravermelho proximo sao relativamente fracas,
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0 que possibilita a obtencdo de espectros em amostras sem que seja necessaria uma etapa de
dilui¢do. Os espectros obtidos pela espectroscopia NIR sdo bastante complexos, auto
correlacionadas e em geral, ndo podem ser usados diretamente, em calibragdo univariada, para
fins analiticos. Raramente existe um comprimento de onda seletivo, principalmente para
amostras complexas. Os sinais observados no NIR apresentam grande sobreposicao, exigindo
a utilizacdo de estatistica multivariada, cuja aplicacio em quimica ¢ conhecida como
Quimiometria. A espectroscopia no infravermelho proximo aliada a ferramentas
quimiométricas possui uma vasta gama de aplicagoes (DAVIES, 1998; PASQUINI, 2018,
2023).

3.2.1 Portabilidade em espectroscopia NIR

O avancgo na instrumentagdo de espectrofotdmetros possibilitou o desenvolvimento de
instrumentos portateis, que apresentam vantagens como possibilidade de analises em diferentes
locais, evitando que a amostra tenha que ser levada ao laboratério, € melhorando a eficiéncia
do processo de analise. Economia de energia, menores custo e consumo de reagentes sao outras
vantagens de espectrofotometros portateis (CROCOMBE, 2018).

Espectrofotometros NIR portateis, em particular, tém apresentado resultados semelhantes
aos obtidos por equipamentos de bancada, embora alguns desafios ainda devam ser superados,
como menor resolugdo em comparagdo aos equipamentos de bancada e utilizagdo de faixa
espectral reduzida na realizagdo das medidas, o que pode provocar perda de sensibilidade
(CROCOMBE, 2018). Na literatura recente, destaca-se o fato de a espectroscopia NIR ser a
mais bem adaptada a equipamentos portateis dentre as vibracionais. E, em particular, o
equipamento utilizado nesta Dissertacdo ¢ considerado um dos melhores modelos no mercado,
baseado no estudo de Zhu ef al. (2022), que analisa os principais tipos de espectrometros NIR
portateis comerciais e resume € compara suas especificagdes (ZHU et al., 2022).

Entre os relatos de uso de espectrofotdmetros NIR miniaturizados, os mais frequentes
envolvem andlises qualitativas, principalmente em aplica¢des forenses (FOLI et al., 2024), em
estudos envolvendo detec¢ao de fraude e contaminantes em alimentos, como a detecgao de
dietilenoglicol em cerveja (FULGENCIO et al., 2022). Entre os relatos de uso de espectroscopia
NIR portatil em andlises quantitativas, estd a determinacdo de alcool em cervejas

(FULGENCIO et al., 2022) e em bebidas alcodlicas fermentadas (FULGENCIO et al., 2023);
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quantificagdo de adulterantes em farinha de quinoa (WANG et al.; 2022) e quantificagdo de
melamina em suplementos nutricionais esportivos (SHUTEVSKA et al., 2024).

A espectroscopia NIR portatil também tem sido usada amplamente em analises de
combustiveis, por exemplo, na discriminagao de 6leos e combustiveis (SANTOS et al., 2021),
no controle de qualidade de combustiveis (CORREIA et al., 2018), na caracterizagdo de
petrdleo bruto (SANTOS et al., 2022) e na quantificagdo de biodiesel e adulterantes em diesel
(PAIVA et al., 2015).

3.3 Quimiometria

A quimiometria, termo usado inicialmente por Svante Wold em 1971, pode ser definida
como a aplicagdo de estatistica multivariada em quimica, na analise de dados quimicos de forma
a extrair o maximo de informacgdo, e no planejamento de experimentos, com o objetivo de
selecionar as melhores condigdes experimentais (BRUNS; FAIGLE, 1984; FERREIRA, 2015).
Outra defini¢do, recomendada pela Unido Internacional de Quimica Pura e Aplicada (IUPAC
— Internacional Union of Pure and Applied Chemistry), é “a ciéncia que relaciona medidas
obtidas em sistema ou processo quimico ao estado do sistema pela aplicacdo de métodos
estatisticos ou matematicos” (HIBBERT, 2016).

Os métodos quimiométricos sdo classificados em planejamento e otimizacdo de
experimentos, analise exploratdria de dados, classificacdo supervisionada, resolu¢do de curvas
e calibragdo multivariada, ou métodos de regressao. Uma das mais bem-sucedidas combinacdes
de métodos quimiométricos e dados espectrais ¢ a calibragdo multivariada, que consiste em
encontrar uma combinagdo entre absor¢des em vdrias frequéncias ou comprimentos de onda e
associd-la a um conjunto de concentra¢des conhecidas, e, uma vez que o modelo ¢ construido,
a concentracao de amostras desconhecidas pode ser prevista pelas medidas espectroscopicas
(MEHMOOD; AHMED, 2016; WOLD et al., 1982). Os métodos mais empregados sao
regressao linear multipla (MLR - Multiple Linear Regression), regressdo por componentes
principais (PCR — Principal Component Regression) e regressao por minimos quadrados
parciais (PLS) (NAS; MARTENS, 1984; BARROS NETO et al., 2006), sendo o PLS o método

mais usado.
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3.3.1 Mc¢étodo dos minimos quadrados parciais

O método dos minimos quadrados parciais (PLS) ¢ o principal método de calibragao
multivariada. E um método de calibragdo inversa, no qual a concentragdo do composto de
interesse ¢ prevista a partir de uma resposta analitica medida. Esse método foi proposto
inicialmente por Herman Wold nos anos 1960 e foi introduzido na quimica no comego dos anos
1980, por Svante Wold e Harald Martens (GELADI; KOWALSKI, 1986), que usaram o método
para modelar dados com varidveis muito correlacionadas. Nesse método, o bloco X, contento
dados das varidveis independentes (espectros), € o bloco Y, contendo os dados das varidveis
dependentes (valores de referéncia) sdo decompostos simultaneamente, o que aumenta a
correlacdo entre esses dados, em uma soma de / fatores. Os fatores decompostos sdo chamados
variaveis latentes (VLs) (FERREIRA, 2015).

X ¢ uma matriz n versus p, em que cada linha representa uma amostra e cada coluna
corresponde a uma variavel medida, por exemplo, a absorbancia para cada comprimento de
onda. Y € uma matriz n versus m, em que n ¢ o nimero de amostras ¢ m ¢ o numero de
propriedades ou analitos a serem previstos pelo modelo. Quando apenas uma propriedade ¢é
prevista, y ¢ um vetor de n elementos ¢ 0 método ¢ chamado PLS1. Quando um maior nimero
de varidveis € previsto simultaneamente, Y ¢ uma matriz ¢ o método ¢ chamado PLS2. Essa
denominacao esta relacionada a ordem do tensor dos valores de referéncia (FERREIRA et al.,
1999; BRERETON, 2000).

O método pode ser representado pelas equacdes (2) e (3) a seguir. Para a decomposicao
da matriz espectral X, a matriz de escores ¢ chamada T e a matriz de pesos (loadings) ¢ chamada
P; e para a decomposi¢do da matriz Y, a matriz de escores ¢ chamada U e a matriz de pesos ¢

chamada Q. E e F sdo os residuos de X e Y, respectivamente.

x=Tp'+E=Zthp,i+E (2)

Y=UQt+FZuhq,tl+F (3)

O coeficiente de regressao linear, b, que correlaciona as matrizes X e Y, ¢ dado pelas

equagoes (4) e (5):
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Uup = bhth (4)
b= u'r )
T'T

Os valores b sdo agrupados em uma matriz diagonal B. As variaveis latentes de X e Y
sofrem pequenas rotagdes até que a melhor relacdo linear entre os escores T e U seja obtida. Os
valores de Y podem ser estimados para amostras desconhecidas pelos valores dos escores T* e
dos pesos do modelo, Q, de acordo com a equagao a seguir (GELADI; KOWALSKI, 1986;
BRERETON et al., 2018):

Y' =T*BQ (6)

A escolha do nimero de varidveis latentes (VLs), ¢ baseada no menor valor da raiz
quadrada do erro quadratico médio de validagdo cruzada, RMSECV (Root Mean Square error
of Cross validation). Essa ¢ uma das etapas mais importantes na constru¢do de um modelo PLS.
Se um nimero abaixo do necessario ¢ usado, informagao relevante nao ¢ incluida no modelo
(subajuste). Quando um numero maior que o necessario ¢ usado, informacgdo redundante ¢é

incluida no modelo (sobreajuste). O valor de RMSECYV ¢ obtido pela equacao:

Y —9:)?
nC

RMSECV =

(7)

Em que n. € o nimero de amostras do conjunto de calibracao. Essa etapa pode ser feita
de diferentes formas, de acordo com o conjunto de dados. Para conjuntos de calibragao
contendo um maior nimero de amostras (mais que 20), os tipos de validagdo cruzada mais
usados sdo blocos contiguos (contiguous blocks), subconjuntos aleatorios (randon subsets) ou
venezianas (venetian blinds). A escolha entre esses tipos depende de como os dados estdo
organizados (FERREIRA et al., 1999).

Outra etapa importante na constru¢do de um modelo PLS ¢ a detecgdo de amostras
anomalas (outliers), que diminuem a capacidade preditiva do modelo. A norma ASTM E1655-
17, Préticas Padrao para Andlise Quantitativa Multivariada de Infravermelho, discrimina dois
tipos de outliers. O primeiro tipo sdo amostras com alto /everage (alavancagem), uma medida
da distancia de cada amostra ao centro do conjunto de dados que indica o quanto esse objeto

influencia no modelo (alta influéncia no modelo). Essas amostras podem ser dominantes na
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determinagdo dos coeficientes de regressdo de forma incorreta, entretanto, elas podem também
conter informagdes relevantes para o modelo. A decisdo sobre a remog¢dao ou ndo de uma
amostra com alto leverage ¢ feita pela validacao da calibracao do modelo resultante. O segundo
tipo sdo amostras cuja diferenga entre o valor previsto e o valor de referéncia ¢ estatisticamente
significativa. Essa diferenca pode ser causada por erro na medida do valor de referéncia, na
aquisicao espectral, falha no modelo, ou outras fontes. A detec¢do desse tipo de outlier ¢é feita
com base nos residuos studentizados em Y (residuos de previsdao). Amostras com residuos nao
modelados nos dados espectrais (Bloco X), residuos Q, também podem ser consideradas
andmalas. Esse tipo de anomalia ¢ identificado pela comparagao do desvio padrao residual total
com o desvio padrdo de cada amostra. Se o desvio padrao de uma amostra ¢ maior que o total,
ela é considerada anomala. A remocao de outliers deve ser feita dentro do limite de 22,2%, ou
2/9, para cada conjunto, e de forma cautelosa. Uma amostra considerada outlier pode conter
informagao importante, e, portanto, contribuir para a robustez do modelo. Quanto mais amostras
sdo retiradas, mais local ¢ o modelo (ASTM E1655-17, 2017, HORWITZ, 1995;
VALDERRAMA et al., 2007).

3.4 Analise de combustiveis usando calibracao multivariada e espectroscopia

O método de referéncia recomendado para a quantificacdo de diesel renovavel HVO em
misturas com diesel de petroleo, ASTM D6866-18, embora apresente boa exatidao, tem custo
e tempo de andlise relativamente altos, além de nao permitir a distingao de diferentes tipos de
biocombustiveis em uma mistura com combustivel derivado de petrdleo, uma vez que ¢
quantificado o teor total de combustivel de base bioldgica (ALVES; POPPI, 2016a).

Alguns métodos baseados em espectroscopia vibracional também sdo usados para
quantificagdo de biocombustiveis em misturas com derivados de petréleo, como o método
padrao ASTM D7371-07, que determina biodiesel na forma de éster metilico de acidos graxos
em diesel. Neste método, a espectroscopia de absor¢do no infravermelho médio com
transformada de Fourier e reflexdo total atenuada (FTIR ATR — Fourier Transform Infrared-
Attenuated Total Reflectance) ¢ usada juntamente com o método dos minimos quadrados
parciais. Este ¢ um método aplicavel a concentracdes de biodiesel na faixa de 1,00 % a 20% em
volume e nao se aplica a biodiesel na forma de éster etilico de 4cidos graxos (FAEE- Fatty Acid

Ethyl Esters) (ASTM D7371-07, 2007).
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A espectroscopia no infravermelho proximo aliada ao método dos minimos quadrados
parciais e a maquina de vetores de suporte (SVM — Support Vector Machines) foi usada para
quantificagdo de diesel renovavel farnesano, biodiesel e diesel de petrdleo em misturas.
Farnesano ¢ um biocombustivel de aviagdo obtido pela hidrogenagdo do caldo da cana-de-
acucar fermentado. Esse combustivel renovavel ¢ composto por uma tinica molécula, 2,6,10-
trimetildodecano. Os valores de raiz quadrada do erro quadratico médio de previsao, (RMSEP
— Root Mean Square Error of Prediction) obtidos, abaixo de 0,40% (v/v), foram menores que
os valores sugeridos pelos métodos de referéncia para determinagdo de diesel renovavel e
biodiesel (ALVES; POPPI, 2013). As mesmas ferramentas foram usadas pelos mesmos autores
posteriormente para quantificagdo de diesel renovavel HVO e biodiesel em misturas com diesel
de petroleo, e novamente os valores obtidos de RMSEP foram inferiores a 0,5% (v/v) (ALVES;
POPPI, 2016a).

Terra et al. (2017) quantificaram HEFA-SPK em misturas binarias com querosene de
aviagdo derivado do petroleo, bem como em misturas ternarias com diesel renovavel farnesano
e querosene de aviacdo derivado do petrdleo, usando minimos quadrados parciais e
espectroscopia no infravermelho proximo. O método apresentou exatiddo similar ao método
padrao ASTM D6866-18, sem a presenca de erros sistematicos, e com a vantagem de
diferenciar biocombustiveis (TERRA et al., 2017).

Vrtiska e Simadek usaram espectroscopia no infravermelho médio aliada a regressdo de
componentes principais e método dos minimos quadrados parciais para quantificagdo de HVO
em misturas com diesel derivado de petroleo. Os valores de RMSEP obtidos foram préximos a
0,15% (m/m) para os modelos construidos, € a capacidade preditiva dos modelos PLS foi
melhor que a dos modelos PCR (VRTISKA e SIMACEK, 2016).

VrtiSka et al. (2019) desenvolveram modelos preditivos baseados em quimiometria
aplicada a espectroscopia FTIR para quantificagdo de HEFA em misturas com combustivel de
aviacdo. Os modelos foram construidos usando PLS e diferentes pré-processamento de dados,
como suavizacao e centralizagdo na média. A capacidade preditiva dos modelos foi dependente
da escolha do pré-processamento. O modelo com melhor capacidade preditiva forneceu
RMSEP de 0,7% (m/m), para 10 variaveis latentes e alisamento Savizky-Golay seguido de
centralizagdo na média como pré-processamento (VRTISKA et al., 2019).

HVO e biodiesel foram quantificados em misturas com diesel de petroleo por Dantas et
al. (2017). Os autores usaram espectroscopia Raman e resolu¢do multivariada de curvas com
minimos quadrados alternados (MCR-ALS — Multivariate Curve Resolution with Alternating

Least Squares) com restrigao de correlagdo. Também foram incorporados nas misturas etanol,
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cicloexano, hexano, gasolina, querosene ¢ uma mistura com 25% etanol e 75% gasolina,
possiveis adulterantes. O uso de MCR-ALS apresenta a vantagem de quantificar os compostos
de interesse na presenga de interferentes. Os valores de RMSEP obtidos foram 0,70% (v/v) na
auséncia de interferentes e menores que 2,5% (v/v) na presenca de interferentes, para os dois
combustiveis derivados de biomassa. Foi possivel identificar os adulterantes e quantifica-los
através das informacdes dos espectros recuperados (DANTAS et al., 2017).

Como apresentado, a literatura mostra que embora a combinagdo entre técnicas
espectroscopicas ¢ métodos quimiométricos seja amplamente usada para quantificacdo de
combustiveis de base biologica em diesel de petrdleo, o uso de espectroscopia portatil ainda é

pouco explorado.

3.5 Validac¢ao Analitica

A validacdo analitica de um modelo de calibragdo ¢ feita pela estimativa de figuras de
mérito, e tem por objetivo garantir que o método ¢ adequado para a aplicagdo para a qual ¢

proposto.

3.5.1 Linearidade

A linearidade ¢ um pardmetro usado para avaliar se os resultados obtidos pelo método
sdo diretamente proporcionais aos valores de referéncia do analito (ou propriedade) a ser
determinado, na faixa de concentragdes para a qual o método sera aplicado. Ela ¢ avaliada
através do coeficiente de correlagdo, , entre os valores previstos pelo modelo e os valores de
referéncia, e podem ser realizados também os testes de Ryan Joiner, Brown-Fosythe e Durbin-
Watson (DW), visando checar a aleatoriedade dos residuos.

O teste de Ryan Joiner avalia a normalidade dos residuos. O coeficiente de correlagdo do
grafico dos residuos ordenados versus quantis normais ¢ comparado com um valor de
coeficiente de correlacdo critico para um determinado nivel de confianga (o). Um coeficiente
de correlagdo calculado abaixo do valor critico indica que a hipotese de que os residuos seguem

a normalidade deve ser rejeitada. Os quantis normais, ¢;, sdo calculados pela equagao (8):
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_3
4 L 81) i=12..,n )
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em que @ ¢é o inverso de uma fungao de distribui¢io normal padrdo e 7 é 0o nimero de amostras.

A homoscedasticidade dos residuos ¢ avaliada pelo teste de Levene modificado ou
Brown-Forsythe. Os residuos sao divididos em dois grupos, e a diferenca entre cada residuo e
a mediana do seu grupo ¢ estimada. Com esses valores, ¢ obtido um valor #;, estimado pela
equacdo (9). Se # for maior que o valor critico #(i-w2; ni+n2-2), @ hipOtese de que ha
homoscedasticidade, ou seja, a hipotese de que as variancias dos residuos nao sdo diferentes

entre si, deve ser rejeitada.

(dy — ds)

i, = 9

\/n(nil+ni2)*s§

d; e d>sio as médias dos desvios de cada grupo, n; e n2 sdo o nimero de residuos em cada

grupo, e s5 ¢ dado por:

(SQD; + SQD,)
(ny +ny —2)

2=

(10)

SOD; e SOD; sao o somatdrio dos quadrados dos desvios de cada grupo (SOUZA;
JUNQUEIRA, 2005; VALDERRAMA et al., 2009).

Por fim, o teste de Durbin-Watson ¢ usado para avaliar a independéncia dos residuos, ou
seja, a auséncia de autocorrelacdo. Um valor DW ¢ estimado a partir dos residuos e;, conforme
a equacdo (11). Se a condigdo 1,5 < DW < 2,5 ¢ satisfeita, os residuos podem ser considerados

independentes.

n 32
Zi:z(eri 921—1) (11)

i=1€i

DW =

Os testes devem ser feitos na ordem em que estao descritos. Inicialmente a normalidade
¢ avaliada, a seguir a homoscedasticidade e por fim, a auséncia de autocorrelacdo (SOUZA;

JUNQUEIRA, 2005).
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3.5.2 Veracidade

A veracidade ¢ avaliada principalmente pelos valores da raiz quadrada do erro quadratico
médio de previsdao (RMSEP — Root Mean Square Error of Prediction), ¢ da raiz quadrada do
erro quadratico médio de calibragdo (RMSEC — Root Mean Square Error of Calibration). O
primeiro parametro ¢ mais adequado, uma vez que ¢ calculado a partir de amostras
independentes, ndo utilizadas na constru¢do do modelo. As equagdes para estimativa dos

valores de RMSEP ¢ RMSEC sjo:

n . — )2
RMSEP = jzlﬂ({: yi) (12)
(4
n C—)2
RMSEC = \/Z‘”O;; 9 (13)
C

y e y sdo, respectivamente, o teor medido e previsto pelo modelo para a substancia a ser
determinada; n, ¢ o umero de amostras do conjunto de validagdo e n. o nimero de amostras do
conjunto de calibragdo (VALDERRAMA et al., 2007). A exatiddo do método pode ainda ser
avaliada através da faixa de erros relativos para as previsoes individuais das amostras do

conjunto de validagdo.

3.5.1 Precisao

A precisdo ¢ avaliada a partir de medidas espectrais repetidas para um determinado
nimero de amostras, de acordo com a norma ASTM E1655-17. Um desvio padrao ¢ calculado
para cada amostra, e os valores obtidos sdo usados para estimar um valor de X°, como na

equagao (14).
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Ti

rlog(e?) = ) 1ilog(o?) (14)

=1

o 23026

Os valores c e ¢ sdo estimados pelas equagdes (15) e (16), respectivamente. » ¢ a soma do

nimero de medidas para todas as amostras (» = r; + r2 +...).

1 11
C=1+m<ZE—;> (15)

(16)

z € o numero de amostras para as quais foram feitas medidas repetidas e # ¢ o nimero
de amostras. O valor calculado de X? é comparado com um valor critico tabelado para ¢-1 graus
de liberdade. Se o valor calculado ¢ menor que o valor tabelado, as variancias das replicatas
medidas pertencem a mesma populacdo e o valor ¢ calculado pela equagdo (16) pode ser usado

como uma medida da repetibilidade das medidas (ASTM E1655-17, 2017).

3.5.2 Inverso da Sensibilidade analitica, y!

Esse parametro indica a diferen¢a de concentracdo minima distinguivel pelo método
independente da técnica empregada, considerando apenas o ruido instrumental como fonte de
erro (o que nem sempre ¢ realista). Além disso, ele também define com quantos algarismos

significativos os resultados devem ser expressos. Ele ¢ estimado pela equagao:

Yy (17)
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onde ¢ ¢ uma estimativa do ruido instrumental, calculado como o desvio padrdo combinado
(pooled standard deviation) de espectros da cela vazia (SILVA et al., 2012; VALDERRAMA
et al.,2009) e SEN ¢ a sensibilidade, igual ao valor da norma do vetor do sinal analitico liquido,
||NAS|| (Net Analytical Signal). A SEM pode ser calculada pela equagao (10), em que ||b|| € a

norma Euclidiana do vetor dos coeficientes de regressao:

1
SEN = ||NAS|| = ol (18)

3.5.3 Viés (Bias)

O viés, ou bias, ¢ um teste baseado no teste t de Student e € usado para detectar a presenca
de erros sistematicos significativos no modelo, que indica que o comportamento dos dados ndo
foi descrito de forma adequada. Ele ¢ estimado apenas para o conjunto de validagdo (a “pior

situacdo” em relacdo a calibracdo), de acordo com a equagao a seguir:

i =90
nV

(19)

bias =

sendo n, o numero de amostras do conjunto de validacdo. O valor obtido pela equagdo (19) ¢
usado para calcular o desvio padrdo dos erros de validagdao (SVD - Standart Deviation of

Validation), pela equagao:

n,—1

— j[(yi ~9) — bias]? 20

Com os valores de bias e SVD, ¢ calculado um valor de ¢, com a equacdo (21), e esse
valor ¢ comparado com o valor de ¢ tabelado para um determinado nivel de confianca e ny.1
graus de liberdade. Se tcaic > twab, 0S erros sistematicos presentes no modelo sdo significativos

(BOTELHO et al., 2013; VALDERRAMA et al., 2009).

i |bias| * \/n, 1)
bias — SVD
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3.5.4 Limites de detec¢ao e quantificagdao

O limite de detecgao (LD) € a menor concentragdo do analito que pode ser detectada pelo
método, enquanto o limite de quantificacio (LQ) ¢ a menor concentracdo que pode ser
quantificada com incerteza de até 10%. Ambas as figuras de mérito sdo calculadas a partir do
ruido instrumental e da sensibilidade, de acordo com as equagdes a seguir. ¢ e SEN sdo

definidos no item 3.5.2 (VALDERRAMA et al., 2009; SILVA et al., 2012):

LD = 3,3 (22)
~ SEN

10 = 10¢ (23)

Q= SEN

3.5.5 Robustez

A robustez ¢ um parametro que avalia a estabilidade dos resultados previstos por um
método sujeito a pequenas alteragdes instrumentais ou ambientais. Para um método ser
considerado robusto, ele ndo deve ser susceptivel em termos de capacidade preditiva a essas

pequenas variagoes, o que causaria erros nas analises (VALDERRAMA et al., 2009).
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Amostras

Amostras de biodiesel (B100), diesel de petroleo (S10) e de diesel renovavel HVO foram
fornecidas pela distribuidora de combustiveis Vibra Energia S.A. (Sdo Paulo, Brasil). As
amostras de biodiesel (FAME) foram fornecidas por diversos produtores nacionais e misturadas
no tanque de biodiesel da distribuidora. As amostras de diesel de Petréleo (S10) foram
produzidas pela Petrobras em diversos lotes, os quais foram misturados no tanque de diesel S10
na distribuidora. As amostras de diesel renovavel HVO foram produzidas pela Neste
(Roterdam, Paises Baixos) em 3 diferentes lotes de producdo que foram exportados para o
Brasil, e ndo foram misturados, sendo um lote proveniente de Cubatdo-SP, um lote proveniente

de Barueri-SP e um lote proveniente de Sao Paulo-SP.

4.2 Equipamentos e softwares

Para obtencdo dos espectros de infravermelho, foi usado um espectrofotometro portatil
MicroNIR® 1700 (Viavi Solutions, Milpitas, CA, EUA), com faixa espectral 908 nm a 1676
nm e passo de aproximadamente 6,2 nm, totalizando 125 varidveis. As medidas foram
realizadas no modelo reflectancia, e cada espectro foi obtido como uma média de 20
varreduras/scans. O software MATLAB®, versdao 7.11 (MathWorks, EUA) e o pacote
PLS Toolbox® versdao 5.2.2 (Eigenvector Technologies, EUA), juntamente com o software

Excel, foram usados para o tratamento dos dados.

4.3 Preparo das amostras

Foram preparadas misturas bindrias e ternarias com os diferentes tipos de combustiveis.

As misturas ternarias foram preparadas com o teor de diesel renovavel HVO variando de 0% a
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100% (v/v) e o teor de biodiesel variando de 1% a 25,5% (v/v). Essa faixa analitica foi escolhida
tendo em vista que o diesel renovavel pode ser usado em qualquer teor em misturas, enquanto
o biodiesel podera ser adicionado em até 25% de acordo com a Lei Ordinaria N° 14993
(BRASIL, 2024). O diesel de petrdleo foi usado para completar o volume até 20 mL. Para as
misturas binarias, contendo diesel renovavel HVO e diesel, o teor de HVO também variou de
0% a 100% (v/v), e o diesel de petrdleo foi adicionado até completar 100%. No total, foram
preparadas 156 amostras, incluindo replicatas preparadas com os trés diferentes lotes de HVO,
amostras de cada um dos componentes puros, amostras bindrias contento teores iguais de cada
componente € uma amostra contento os trés componentes na mesma propor¢ao. Os teores de

cada combustivel em cada amostra sdo apresentados no Apéndice A.

4.4 Aquisicao espectral

Para analise no espectrofotdometro portatil, uma aliquota de 2 mL de cada amostra foi
transferida para um microtubo, que foi inserido em um suporte construido com impressora 3D
(Creality Ender 3, Shenzhen, China), em acrilonitrila-butadieno-estireno. O suporte foi

colocado sobre o espectrofotometro, como mostra a Figura 2.

Figura 2.Sistema usado para aquisi¢ao dos espectros. O suporte construido com uma
impressora 3D (em azul) foi colocado sobre o espectrofotometro portatil (em preto), € o
microtubo foi inserido no suporte.
Fonte: Da autora (2025).
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4.5 Determinac¢ao de alcanos presentes em diesel renovavel e diesel de petréleo

Amostras de cada um dos lotes de diesel verde e de diesel fossil foram analisadas
conforme descrito na norma ASTM D2887-08, usando destilacdo simulada por cromatografia
gasosa, visando a determinacao dos alcanos presentes nessas amostras € comparagao entre esses
compostos (ASTM D2887-08, 2008). Essa analise foi feita com o objetivo de garantir a
similaridade entre o diesel renovavel e o diesel de petrdleo, e ainda, confirmar a similaridade
entre os diferentes lotes de diesel renovavel HVO. As andlises foram feitas pelo Laboratério de
Ensaios de Combustiveis (LEC), em um cromatégrafo a gas CG Agilent 8890 com detector de
ionizagdo de chama (FID — Flame lonization Detector). Os dados foram analisados no Sofiware

Dragon SimDis. As condi¢des da analise sao mostradas na Tabela 1.

Tabela 1. Condi¢des da analise de amostras de combustiveis por destilagao simulada usando
cromatografia gasosa.

Gas de arraste Hélio (fluxo de 8,92 mL/min)
Temperatura inicial 100 °C
. Taxa de 20 °C/min
Injetor aquecimento

330 °C (mantida

Temperatura final por 13 minutos)

Temperatura do detector 350 °C
Dimensées da coluna 10 m x 530 pm x 2,65 um
Temperatura inicial 35°C
Taxa de 20 °C/min
Forno aquecimento

330 °C (mantida
por 15 minutos)
Tempo de analise 29,75 minutos

Temperatura final

4.6 Desenvolvimento dos modelos PLS

Foram construidos 6 modelos PLS: dois modelos de quantificagdo de diesel renovavel
HVO usando amostras de calibragao selecionadas previamente, sendo um com todas as
variaveis (Modelo 1) e outro com varidveis selecionadas (Modelo 2), dois modelos de
quantifica¢cdo de diesel renovavel HVO com amostras de calibragdo selecionadas pelo

algoritmo Kennard-Stone, sendo um com todas as variaveis (Modelo 3) e outro com varidveis



39

selecionadas (Modelo 4), e dois modelos de quantificagdo de biodiesel, baseados na selecdo
prévia das amostras de calibra¢do, sendo um com todas as varidveis (Modelo 5) e outro com
variaveis selecionadas (Modelo 6). Para os modelos construidos com amostras de calibragdo e
validacdo selecionadas previamente, foram selecionadas 100 amostras de -calibragao,
distribuidas ao longo de toda a faixa de teores de HVO, e 56 amostras de validagdo, também
distribuidas ao longo dessa faixa.

Para os modelos construidos com amostras de calibracao selecionadas pelo algoritmo
Kennard-Stone, foram selecionadas 104 amostras para o conjunto de calibra¢ao e 52 para o
conjunto de validacdo. Esse algoritmo seleciona as amostras mais representativas de toda a
faixa analitica para o conjunto de calibragdo. Inicialmente, a amostra que apresenta maior
distancia em relacdo a média € selecionada, e a seguir, a amostra selecionada ¢ aquela que
apresenta maior distancia em relagdo a anterior. Esse procedimento ¢ feito sucessivamente até
que o numero de amostras desejado para o conjunto de calibragdo seja atingido. Geralmente,
sdo selecionados aproximadamente dois ter¢os das amostras para o conjunto de calibragdo e um
terco para o conjunto de validagdo (KENNARD; STONE, 1969).

Os espectros de todas as amostras foram pré-processados, para correcdo de desvios de
linhas de base ndo lineares causados pelo espalhamento multiplicativo da luz, comuns em
espectros de reflectancia difusa. O método de pré-processamento usado foi variagdo normal
padrao (SNV- Standart Normal Variate), que € mais robusto em relacdo a influéncia de outliers
que outros métodos, como por exemplo, a correcdo do espalhamento multiplicativo (MSC —
Multiple Scatter Correction). O método SNV consiste em subtrair o valor médio de cada
espectro de cada amostra dos dados originais, e a seguir, dividir pelo respectivo desvio padrao,

como mostrado na equacao 24:

X, — ag
Xeorr = Oa— (24)
1

Em que Xcor € 0 espectro corrigido, X, € o espectro original, a, € o valor médio do espectro
de cada amostra a ser corrigido € a; ¢ o respectivo desvio padrao de cada espectro (RINNAN
et al.,2009).

Além do SNV, aplicado as linhas da matriz de dados, foi usado também um método de
pré-processamento nas colunas, a centralizagdo na média. Nesse método, o valor médio de cada

coluna da matriz é calculado e subtraido de cada um dos valores da coluna. O mesmo
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procedimento foi feito com os valores de referéncia (variavel dependente) (BRERETON et al.,
2017; SEASHOLTZ; KOWALSKI, 1992).

A validagao cruzada por subconjuntos aleatdrios com 10 divisdes e 20 iteracdes foi usada
para escolha do numero de variaveis latentes. Amostras com alta influéncia no modelo,
elevados residuos de previsdo e residuos espectrais ndo modelados foram consideradas outliers

e removidas dos modelos.

4.7 Validacao Analitica

As figuras de mérito estimadas para a validagao dos modelos construidos neste trabalho
foram linearidade, veracidade, precisao, inverso da sensibilidade analitica, viés, limites de
detecgdo e quantificacdo e robustez. O nivel de confianga usado nos testes foi de 95% (o =
0,05%). Para estimativa da precisdo, foram feitas 10 medidas espectrais repetidas para um
nimero de amostras igual ao nimero de varidveis latentes de cada modelo, divididas em nivel
baixo, nivel alto e nivel médio de concentracdo. O ruido instrumental, usado na estimativa do
inverso da sensibilidade analitica e dos limites de detec¢do e quantificagdo, foi estimado como
o desvio padrao combinado de 10 espectros do microtubo vazio. Para avaliacao da robustez, foi
realizado um planejamento fatorial completo 2* (dois niveis e trés fatores), em triplicata, sendo
cada réplica preparada com um dos lotes de HVO. As medidas foram feitas para o nivel médio
de concentragao: 50% (v/v) de HVO, 12,5% (v/v) de biodiesel e 37,5% (v/v) de diesel. Os
fatores avaliados foram o tipo de agitagdo das misturas, a temperatura do local onde as analises
foram feitas e o tipo de acessorio usado para aquisicao dos espectros no espectrofotdmetro
portatil (Tabela 2). A significancia dos efeitos foi avaliada pelo Diagrama de Pareto

(VALDERRAMA et al., 2009).

Tabela 2. Fatores avaliados no teste de robustez.

Variaveis Nivel baixo (-) Nivel alto (+)
Intensidade de agitacio Agitacdo manual Agitacdo em vortex
Temperatura externa 23,3 °C 25,1 °C

Acessorio Placa de Petri Microtubo + suporte
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Alcanos presentes em diesel verde e diesel de petroleo

Amostras de cada um dos trés lotes de diesel renovavel HVO e uma amostra de diesel de
petroleo foram analisadas com o objetivo de comparar os alcanos presentes nos diferentes lotes
de diesel renovavel HVO e comparar os alcanos desse combustivel com os alcanos do diesel de

petréleo. A Figura 3, a seguir, mostra os graficos de Fracdo de massa destilada versus

Temperatura de ebuli¢do para cada uma das amostras.
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Figura 3. Grafico de Fracao de massa destilada (%) versus Temperatura de ebulicao das
amostras de diesel renovavel HVO e diesel de petrdleo.
Fonte: Da autora (2025).

A amostra identificada como Lote A ¢ a amostra de diesel renovavel HVO proveniente de
Cubatao-SP, Lote B ¢ a amostra de diesel renovavel HVO proveniente de Sdo Paulo-SP e Lote
C ¢ a amostra de diesel renovavel HVO proveniente de Barueri-SP. A Tabela 3, a seguir, mostra

a porcentagem de massa de cada amostra destilada em cada intervalo de temperatura de

ebuli¢do, assim como o alcano destilado em cada intervalo.
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Tabela 3. Porcentagem de massa destilada em cada intervalo de temperatura de ebulicdo, para

cada uma das amostras.

Temperatura de Alcanos Fracido de massa destilada no intervalo

ebulicao presentes Lote A | Lote B | LoteC | Diesel

T <216 °C C11 e menores 3% 2% 2% 15%

216 °C <T <235°C Cl12 1% 1% 1% 9%
235°C<T<254°C C13 2% 2% 1% 9%
254°C<T<271°C Cl4 9% 9% 7% 11%
271 °C<T<287°C C15 22% 26% 24% 9%
287 °C<T<302°C C16 19% 17% 17% 9%
302°C<T <316 °C C17 38% 37% 39% 8%
316 °C <T<330°C C18 4% 4% 7% 6%
T>330°C C19 e maiores 2% 2% 2% 24%

De acordo com a Tabela 3, cerca de 80% das amostras de diesel renovavel HVO ¢

composta por alcanos contendo entre 15 e 18 carbonos, a maioria de 17 carbono, e os alcanos

presentes nos trés diferentes lotes de diesel renovavel HVO estao distribuidos de forma similar.

Os resultados obtidos s@o corroborados pela literatura, em um estudo em que foram encontrados

majoritariamente n-alcanos de 17 e 18 carbonos em diesel renovavel HVO (ZEMAN et al.,

2019). Ainda de acordo com a tabela, o diesel de petroleo contém majoritariamente alcanos de

12 a 17 carbonos. Pode-se concluir, portanto, que os alcanos presentes no diesel renovavel HVO

também estdo presentes no diesel de petrdleo, entretanto, o diesel de petroleo também apresenta

quantidade significativas de alcanos de cadeia menores e maiores. Os cromatogramas obtidos

para cada amostra, assim como as tabelas de distribuicdo dos pontos de ebulicdo contendo a

temperatura de ebuli¢do para cada fragdo de massa, podem ser vistos no Apéndice B.
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5.2 Espectros de infravermelho proximo

Os espectros registrados para todas as amostras podem ser observados na Figura 4. Sao

mostrados os espectros das misturas ternarias, binarias e de cada um dos componentes puros.
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Figura 4. Espectros de infravermelho proximo das 156 amostras analisadas.
Fonte: Da autora (2025).

Os espectros obtidos apds o pré-processamento por SNV, ndo centrados na média, sao
mostrados na Figura 5 (a). Os espectros dos componentes puros das amostras analisadas, apos
0 pré-processamento, sdo mostrados na Figura 5 (b).

A variagdo relativa nas intensidades das bandas dos grupos metil e metileno, presentes
em diferentes propor¢des no diesel renovavel HVO e no diesel de petrdleo, permitem a
quantificagdo do diesel renovavel HVO. Duas bandas mais intensas e largas podem ser
observadas no espectro, a primeira delas entre 1100 e 1300 nm, com maximo em 1200 nm,
pode ser atribuida ao segundo sobretom de modos vibracionais de ligagdo C—H em CH, CHz e
CHs. A segunda regido, com maximo em 1400 nm, também pode ser atribuida a modos

vibracionais de ligacdo C-H em CH, CHz e CH3 (NIRSYSTEMS, 2002). O grupo metil,
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presente em maior quantidade no diesel de petréleo, ¢ observado na regido proxima a 1995 nm.
O grupo metileno, presente em maior quantidade no diesel renovavel HVO, ¢ observado na
regido proxima a 1210 nm. Pode-se observar também uma banda intensa no limite da regido
espectral, com maximo em 1677 nm, atribuida a metil ésteres presentes em biodiesel. A regidao
referente aos grupos metil aparece mais intensa no diesel de petréleo, enquanto a regido
referente ao metileno aparece com maior intensidade no diesel renovavel, como pode ser

observado na Figura 5 (b) (WORKMAN; WEYER, 2007).



25

15

B

1 1 L 1 1 1 1

04

1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600
Comprimnto de onda {nm)

(a)

Log (IR)

I
Digsel Renovivel HVO

Diesel de petrdleo
—— Bliodiesel

1 1 1
1200 1300 1400 1500 1600 1700
Comprimento de onda (nm)

(b)

45

Figura 5. (a) Espectros de infravermelho de todas as amostras pré-processados por variacao
normal padrdo. (b) Espectros de diesel de petrdleo, diesel renovavel HVO e biodiesel puros.

Fonte: Da autora (2025).
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5.3 Modelos PLS para quantificacao de diesel renovavel HVO construidos com selecio
de amostras de acordo com calibracio planejada (Modelos 1 e 2)

O modelo para quantificagdo de diesel renovavel HVO usando sele¢ao de amostras de
acordo com a calibragdo planejada, Modelo 1, foi construido com 96 amostras de calibragdo e
53 de validagdo, apos a remocao de amostras andmalas, usando 5 VLs. O modelo explicou
98,88% da variancia em X e 99,75% da variancia em y. O gréafico do teor de HVO medido

versus teor de HVO previsto ¢ apresentado na Figura 6.
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Figura 6. Teor medido versus teor previsto pelo Modelo 1.
Amostras do conjunto de calibracdo: ®. Amostras do conjunto de validagio: V.
Fonte: Da autora (2025).

A Figura anterior e o coeficiente de correlacdo do modelo, 0,998, indicam um bom ajuste
linear entre os valores medidos e previstos. Os coeficientes de regressao para o modelo,
indicando quais regides mais contribuiram para a quantificagdo de HVO, sdo mostrados na

Figura 7. Os Escores de Importancia na Proje¢do das Variaveis (Escores VIP — Variable
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Importance in Projection scores), uma medida do quanto cada variavel contribui para o modelo

PLS, de forma absoluta, sdo mostrados na Figura 8.
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Figura 7. Vetores de regressao para o Modelo 1.
Fonte: Da autora (2025).
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Fonte: Da autora (2025).

A regido com maximo em 1218 nm e a regido com méaximo em 1435 nm sdo as que mais
contribuem positivamente para o modelo, e podem ser atribuidas ao segundo sobretom de
modos vibracionais de ligagdo C-H em CHa, presente em maior quantidade no diesel renovavel
HVO que no diesel de petrdleo, devido ao maior teor de n-alcanos. O teor de i-alcanos (alcanos
de cadeia ramificada), por outro lado, ¢ maior no diesel de petrdleo que no diesel renovavel
HVO (ALVES, 2022). A regido de maior contribuicdo negativa, com maximo em 1143 nm,
pode ser atribuida ao segundo sobretom de modos vibracionais de ligagdo CH em CH3, presente
em maior quantidade no diesel de petrdleo, devido ao elevado teor de i-alcanos, bem como no
biodiesel, devido aos ésteres metilicos de acidos graxos (NIRSYSTEMS, 2002).

Os valores estimados para as figuras de mérito do modelo no processo de validagao

analitica sao apresentados na Tabela 4.



Tabela 4. Figuras de mérito estimadas para o Modelo 1.
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Figura de Mérito Parametro Valor
Coeficiente de correlagao 0,998
Ryan Joiner Rl 0,99
Linearidade Rri 0,90
Brown Forsythe L 0,44
tcrl't 0,66
Durbin-Watson DW 1,90
. RMSEC (% v/v) 1,34
Veracidade RMSEP (% v/v) 1,24
Inverso da sensibilidade analitica (% v/v) 0,01
X2cale 1,27
Precisio Xtab 9,49
6 (% v/v) 0,52
‘s teale 1,75
Viés fo 2.00
Limite de deteccao (% v/v) 0,05
Limite de quantificagao (% v/v) 0,14

O modelo pode ser considerado linear, com coeficiente de correlacdo maior que 0,99 e

auséncia de residuos sistematicos. Como os testes estatisticos mostraram, em um nivel de

confianca de 95%, os residuos apresentaram comportamento aleatorio. O coeficiente de

correlagdo calculado pelo teste de Ryan Joiner foi maior que o valor critico, € o valor de 7.

obtido no teste de Brown-Forsythe foi menor que o valor critico. O valor estimado no teste de

Durbin-Watson pertence ao intervalo considerado aceitavel, comprovando a auséncia de

autocorrelacao nos residuos. Com isso, as hipdteses que os residuos seguem a normalidade e

sao homoscedasticos e independentes ndo foram rejeitadas.

A auséncia de tendéncias nos residuos pode ser observada também em um grafico de

residuos versus valores previstos (Figura 9). Os residuos ndo sio plotados contra os valores

medidos, porque geralmente esses valores sao correlacionados (DRAPER; SMITH, 1998).
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Figura 9. Valores previstos versus Residuos do Modelo 1.
Amostras do conjunto de calibra¢do: ®. Amostras do conjunto de validacdo: V.
Fonte: Da autora (2025).

Os valores de RMSEP ¢ RMSEC obtidos foram inferiores a 3%, erro absoluto maximo
sugerido pelo método padrao ASTM D6866-18. Entretanto, estes pardmetros foram maiores
que os valores obtidos por outros autores, o que pode ter sido provocado pelo uso de
equipamento portatil, uso de faixa espectral diferentes, ou erros no preparo das misturas ou
aquisi¢do espectral. Além disso, neste modelo ndo foi realizada nenhuma selecao de variaveis.
Alves e Poppi (2016a) quantificaram diesel renovavel em misturas com biodiesel e diesel de
petrdleo usando um espectrofotometro de infravermelho proximo de bancada. O modelo PLS
foi construido com 5 VLs e forneceu RMSEC = 0,47% (v/v) e RMSEP = 0,53% (v/v). A faixa
espectral usada pelos autores foi de 3900 cm™ a 9000 cm™ (2564 a 1111 nm), porém o modelo
foi otimizado pela selecao de variaveis por PLS em intervalos (iPLS — interval Partial Least
Squares), visando a obtencdo de menor valor d¢ RMSECV. Modelos PLS construidos com
dados obtidos pelas espectroscopias no infravermelho médio (MIRS — Mid Infrared
Spectroscopy) e Raman também forneceram RMSEC e RMSEP inferiores aos resultados

obtidos nesse trabalho (DANTAS et al., 2017; VRTISKA; SIMACEK, 2016).
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O valor da variancia média estimada, o, inferior a 1%, indica que as medidas foram
precisas. O método foi capaz de distinguir uma diferenga de concentracao de 0,01% (v/v), valor
que definiu o numero de casas decimais usadas para expressar os resultados (duas). O valor
obtido para o inverso da sensibilidade analitica foi inferior aos valores obtidos por Terra et al.
(2017) para determinacdo de HEFA, em misturas binarias e misturas ternarias. Os limites de
deteccdo estimados neste trabalho também foram inferiores aos valores obtidos pelos
supracitados autores, e foram inferiores ao menor valor de concentragao da curva de calibragao
(TERRA et al., 2017). Nao foi detectada a presenga de erros sistematicos no modelo.

Os efeitos dos fatores avaliados no teste de robustez, assim como os efeitos causados pela
interagdo entre esses fatores, sdo mostrados na Figura 10. A linha vermelha tracejada indica o
valor critico de ¢. O efeito provocado pela mudanga no acessorio foi significativo, com valor
estimado superior ao valor critico de ¢ para um nivel de significancia de 95% e 8 graus de
liberdade (t=2,31). E esperado que uma mudanga no acessorio provoque mudangas nos valores
previstos para a concentragdo, devido a mudanga no caminho 6ptico. O objetivo da avaliacao
desse fator foi verificar se as mudangas ocorridas seriam significativas. Os efeitos provocados
por uma pequena diferenca na temperatura ambiente, de aproximadamente 2°C, e no tipo de
agitacdo ndo foram significativos, indicando que ndo ¢ necessario o uso de agitador ¢ a
aquisicdo espectral ndo precisa ser realizada em ambiente com controle de temperatura do
equipamento. Efeitos significativos ndo foram observados para a interagdo entre a mudanca no
acessorio e a temperatura ou tipo de agita¢do. Os resultados obtidos mostraram que o acessorio

usado na aquisig@o espectral ndo deve ser alterado na aplicagdo do modelo.
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Figura 10. Diagrama de Pareto obtido para o Modelo 1.
Fonte: Da autora (2025).

Modelos com variaveis selecionadas foram construidos visando a obten¢do de menores
valores de RMSEP. Existem diversos procedimentos para sele¢do de variaveis. O método usado
foi o método baseado em escores VIP, conhecido como PLS-VIP (WANG et al., 2015).
Variaveis com escores VIP menores que 1,0 sdo pouco importantes, e possivelmente podem ser
removidas. Para evitar a remog¢ao de informagdo importante, variaveis com menores valores de
VIP devem ser removidas a principio, e se 0 modelo resultante fornecer melhores resultados, o
procedimento pode ser repetido até que ndo sejam observadas melhorias (ANDERSEN; BRO,
2010). Os resultados obtidos para o Modelo 2, com 33 variaveis selecionadas, correspondente
as faixas espectrais 1131-1168 nm, 12051236 nm, 1404-1472 nm e 1633-1676 nm (Figura
11) ndo foram superiores aos obtidos para o modelo construido com todas as varidveis. Os

resultados podem ser vistos no Apéndice C.
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Figura 11. Variaveis selecionadas baseadas no método PLS-VIP baseado em selecao de
amostras por calibragdo planejada.
Fonte: Da autora (2025).

5.4 Modelos PLS construidos para quantificacao de diesel renovavel HVO com a selecio
de amostras pelo algoritmo de Kennard-Stone (Modelos 3 ¢ 4)

As amostras dos conjuntos de calibracdo e de validacdo foram selecionadas usando o
algoritmo Kennard-Stone. Dois tercos das amostras (104 amostras) foram selecionados para o
conjunto de calibragdo e um tergo (52 amostras) foi selecionado para o conjunto de validagao.
Duas amostras de cada conjunto foram consideradas andmalas e retiradas do modelo. O
construido (Modelo 3) explicou 99,18% da variancia em X e 99,85% da variancia em y, com 6

VLs. A Figura 12 mostra o grafico do teor de HVO medido versus teor de HVO previsto.
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Figura 12. Teor medido versus Teor previsto pelo Modelo 3.
Amostras do conjunto de calibra¢do: ®. Amostras do conjunto de validacdo: V.
Fonte: Da autora (2025).

A Figura anterior e o coeficiente de correlagdo entre os valores medidos e previstos pelo
modelo, 0,998, indicam um bom ajuste linear. Os coeficientes de regressdo e os escores VIP
sdo mostrados nas Figuras 13 e 14, respectivamente. As regidoes de maior contribui¢do positiva
e negativa para o modelo coincidem com aquelas regides de maior contribuicao observadas no

modelo anterior (Figuras 7 e 8).
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Figura 14. Escores VIP para o Modelo 3.
Fonte: Da autora (2025).



56

As Figuras de mérito obtidas para este modelo sdo apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5. Figuras de mérito estimadas para o Modelo 3.

Figura de Mérito Parametro Valor
Coeficiente de correlagao 0,998
Ryan Joiner Rl 0,99
. . Rcrit 0,98
Linearidade
Brown Forsythe Z 0,12
tcrit 0,90
Durbin-Watson DW 1,99
. RMSEC (% v/v) 1,00
Veracidade RMSEP (% v/v) 1,05
X2eale 10,73
Precisido X2ab 11,07
o (% v/v) 0.41
Inverso da sensibilidade analitica (% v/v) 0,02
Viés Leale 0,08
tLerit 2,00
Limite de detecgao (% v/v) 0,05
Limite de quantificagao (% v/v) 0,16

O modelo construido usando amostras selecionadas pelo algoritmo Kennard-Stone
forneceu menores valores de RMSEC e RMSEP quando comparado ao modelo anterior. Ele
pode ser considerado linear, com valor de coeficiente de correlacdo satisfatorio e

comportamento aleatorio dos residuos (Figura 15).
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Figura 15. Valores previstos versus Residuos doModelo 3.
Amostras do conjunto de calibragdo: ®. Amostras do conjunto de validag¢do: Vv.
Fonte: Da autora (2025).

Nio houve mudanca no valor de LD, enquanto os valores de LQ e y! aumentaram. O
modelo ndo apresentou evidéncias de erros sistematicos, pode ser considerado preciso, com G
menor que 1%, e robusto a variagdes no grau de agitacdo e pequenas variagoes de temperatura

do ambiente (Figura 16).
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Figura 16. Diagrama de Pareto obtido para o Modelo 3.
Fonte: Da autora (2015).

Um novo modelo obtido apds a remogdo de variaveis com menores escores VIP (Modelo
4) forneceu menores valores de RMSEC e RMSEP. O modelo foi construido com 39 variaveis,
distribuidas nas faixas espectrais 1131-1168 nm, 1205— 1236 nm, 1404—1472 nm e 1633-1676
nm (Figura 17). Seis variaveis latentes explicaram 99,67% da variancia em X e 99,87% da

varidncia em y.
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Figura 17. Variaveis selecionadas baseadas no método PLS-VIP para o modelo
baseado em selecao de amostras usando o algoritmo de Kennard-Stone.
Fonte: Da autora (2025).

O grafico de valores medidos versus valores previstos, mostrado na Figura 18, assim

como o coeficiente de correlagdo, 0,999, mostram um bom ajuste linear.
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Figura 18. Teor medido versus Teor previsto pelo Modelo 4.
Amostras do conjunto de calibra¢do: ®. Amostras do conjunto de validacdo: V.
Fonte: Da autora (2025).

A tabela a seguir mostra os resultados obtidos.

Tabela 6. Figuras de mérito estimadas para o Modelo 4.

Figura de Mérito Pariametro Valor
Coeficiente de correlacdo 0,999
Ryan Joiner Roal 0.9
Linearidade Reri 0,98
Brown Forsythe L 0,02
Lerit 0,98
Durbin-Watson DwW 2,08
. RMSEC (% v/v) 0,93
Veracidade RMSEP (% v/v) 0.81
chalc 8,53
Precisdo X2ab 11,07
6 (% v/v) 0,29
Inverso da sensibilidade analitica (% v/v) 0,03
. feale 1,21
Viés ford 2.00
Limite de detecgao (% v/v) 0,09

Limite de quantificagao (% v/v) 0,30
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Embora os erros de previsio e calibragdo tenham sido menores que os erros obtidos pelo
modelo anterior, ainda assim foram superiores aos obtidos por outros autores (ALVES; POPPI,
2016a, 2016b; DANTAS et al, 2017, VRTIKA; SIMACEK, 2016). Como discutido
anteriormente, o uso de equipamento portatil e diferente faixa espectral podem ter levado a
maiores erros.

O valor do inverso da sensibilidade analitica foi maior que o obtido com todas as
variaveis, assim como os limites de detec¢do e quantificagdo. O modelo foi considerado preciso
e robusto a diferentes intensidades de agitacdo ou pequenas variagdes na temperatura do

ambiente onde foi feita a aquisi¢do espectral (Figura 19).

Acessorio _
Temperatura |
Temperatura * Acessorio |
Agitagdo * Temperatura * Acessorio |
Agitagdo * Temperatura |
Agitagao |

Agitagdo * Acessorio |

r T T T T T T T T

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Efeitos padronizados

Figura 19. Diagrama de Pareto obtido para o Modelo 4.
Fonte: Da autora (2025).

A linearidade do modelo foi confirmada pelo valor de coeficiente de correlagdo e pela

constatagdo da aleatoriedade dos residuos (Figura 20).
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Figura 20. Valores previstos versus Residuos do Modelo 4.
Amostras do conjunto de calibragdo: ®. Amostras do conjunto de validacdo: V¥.
Fonte: Da autora (2025).

5.5 Modelos PLS para quantificacio de biodiesel (Modelos S e 6)

O teor de biodiesel em Oleo diesel ¢ quantificado principalmente por espectroscopia no
infravermelho médio e regressao por minimos quadrados parciais, como no método de
referéncia Norma Brasileira (NBR) 15568, da Associacdo Brasileira de Normas Técnicas
(ABNT). Nesse método, sdo usadas medidas de absorbancia de espectroscopia de
infravermelho médio nas faixas de 1100 a 1200 cm™ (9091 a 8333 nm) e de 1735 a 1750 cm™
(5764 a 5714 nm), caracteristicas de estiramentos C-O e C=0O de ésteres, respectivamente.
Consequentemente, este ndo € um método seletivo na presenga de 6leos vegetais (ABNT NBR
15568). Métodos baseados em espectroscopia no infravermelho préoximo tém fornecido
resultados satisfatorios. Alves e Poppi (2016a) quantificaram biodiesel em misturas com diesel
renovavel e diesel de petréleo usando PLS e SVM, e obtiveram valores de RMSEC ¢ RMSEP
menores que 0,5% (v/v) (ALVES; POPPI, 2016a).
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No presente trabalho, um modelo PLS foi construido para quantificagdo de biodiesel
usando as mesmas amostras utilizadas no modelo para quantificagdo de diesel renovavel HVO,
com o objetivo de avaliar o uso do método para quantificagao de diferentes combustiveis
derivados de biomassa presentes numa mistura com diesel de petroleo. As amostras
selecionadas para o conjunto de calibracao foram as mesmas amostras usadas para a construcao
do modelo de quantificacdo de HVO baseado em calibragdo planejada.

O Modelo 5 foi construido com 96 amostras de calibracao ¢ 54 amostras de validacao, e
explicou 99,17% da variancia em X e 99,91% da variancia em y com 6 variaveis latentes. O
grafico dos valores de referéncia versus valores previstos para o teor de biodiesel ¢ apresentado

na Figura 21.
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Figura 21. Teor medido versus Teor previsto pelo Modelo 5.
Amostras do conjunto de calibragdao: ®. Amostras do conjunto de validacao: V.
Fonte: Da autora (2025).

As regides do espectro que mais contribuiram para o modelo sdo mostradas nas Figuras
22 e 23. A regido com maximo em 1162 nm pode ser atribuida ao segundo sobretom de
estiramento C-H em CH3, em razdo da presenca desse grupo em ésteres metilicos de acidos

graxos. A regido com maximo em 1236 nm, atribuida ao segundo sobretom de estiramento C-
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H em CH», teve a maior contribuicdo negativa. A regido com maximo em 1435 nm teve
contribuicdo positiva tanto na determinagdo de diesel renovavel quanto na determinacdo de
biodiesel (NIRSYSTEMS, 2002). A banda de maior contribui¢do absoluta para o modelo, que
aparece no limite do espectro, proximo a 1677 nm, ¢ caracteristica de metil ésteres, e permite a
quantificagdo de biodiesel sem a interferéncia da possivel presenca de oOleo vegetal
(WORKMAN; WEYER, 2007). Essa banda de absorcao relacionada ao grupo metil terminal,

proximo ao grupo carbonila, permite a quantificagcdo de biodiesel em misturas com diesel

(ALVES; POPPI, 2016b).
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Figura 22. Escores VIP para o Modelo 5.
Fonte: Da autora (2025).
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Figura 23. Vetores de regressao para o Modelo 5.

Fonte: Da autora (2025).

As figuras de mérito estimadas sdo apresentadas na Tabela 7, a seguir.

Tabela 7. Figuras de mérito estimadas para o Modelo 5.

|
1600

Figura de Mérito Pariametro Valor
Coeficiente de correlacao 0,998
Ryan Joiner Real 0,99
Linearidade Reri 0,98
Brown Forsythe i 0,03
Lerit 0,98
Durbin-Watson DW 1,94
. RMSEC (% v/v) 0,29
Veracidade RMSEP (% v/v) 0,38
chalc 7,14
Precisdo X% b 11,07
6 (% v/v) 0,13
Inverso da sensibilidade analitica (% v/v) 0,01
Viés tealc 0,92
Lerit 2,00
Limite de detecgao (% v/v) 0,05
Limite de quantificagao (% v/v) 0,16
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O método foi considerado linear, com base no valor do coeficiente de correlagdo € nos
valores obtidos para os testes de normalidade, homoscedasticidade e independéncia, que
comprovam a aleatoriedade dos residuos. O comportamento aleatério também pode ser
observado na Figura 24. Um comportamento linear vertical pode ser observado préximo ao
valor previsto de 7% (v/v), causado pela presenca de varias amostras contendo o mesmo teor

de biodiesel.
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Figura 24. Valores previstos versus Residuos pelo Modelo 5.
Amostras do conjunto de calibragdao: ®. Amostras do conjunto de validacao: V.
Fonte: Da autora (2025).

O método de referéncia NBR15568 consiste na constru¢cdo de dois modelos PLS. O
modelo 1 ¢ construido para a faixa de concentracao de biodiesel de 0% a 8 % (v/v), e o modelo
2 ¢ construido para a faixa de concentracao de 8% a 30% (v/v). O valor de RMSEP para o
modelo 1 ndo deve ser superior a 0,1% (v/v), enquanto para o modelo 2 ndo deve ser maior que
1% (v/v) (ABNT NBR 15568). O valor obtido no presente trabalho, para a faixa de
concentracao de 1% a 25,5% (v/v), esta dentro do limite estabelecido pelo método padrao para
teores de biodiesel maiores que 8% (v/v), mas foi maior que o limite estabelecido para teores

de biodiesel na faixa de 0% a 8% (v/v). Nao foram testados modelos individuais para cada faixa
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de concentragdo. Os valores de RMSEC e RMSEP obtidos foram superiores aos obtidos por
Alves e Poppi (2016a), que usaram um espectrofotdmetro de bancada na aquisi¢do espectral.
Um modelo construido com 4 VLs, para a faixa de concentracdo de 0% a 25,5% (v/v), forneceu
RMSEC = 0,17% (v/v) e RMSEP = 0,24% (v/v). A faixa espectral usada pelos autores foi de
4400 a 4499 cm! (2223 a 2272 nm), relacionada ao modo vibracional de estiramento C-H em
grupos metil terminais proximos ao grupo carbonil, o que permite a quantificagdo de biodiesel
de forma seletiva (ALVES; POPPI, 2016a).

As medidas podem ser consideradas precisas, € o método foi capaz de distinguir uma
diferenga de concentragdo de 0,01% (v/v). Os limites de detec¢do e quantificacdo foram
inferiores ao valor de concentracdo mais baixo do modelo de regressdo, e erros sistematicos
ndo foram detectados no modelo.

Como pode ser observado na Figura 25, os resultados do teste de robustez foram

semelhantes aos obtidos para os modelos de quantificagdo de HVO descritos anteriormente.
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Figura 25. Diagrama de Pareto obtido para o Modelo 5.
Fonte: Da autora (2025).

Um modelo construido apos a sele¢do de variaveis com maiores escores VIP (Modelo 6)

ndo melhorou os resultados. Foram mantidas 45 varidveis, correspondente as faixas espectrais
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1131-1267 nm, 1336-1354 nm, 1416-1453 nm, 1484-1503 nm e 1639-1676 nm (Figura 26). Os

resultados obtidos podem ser visualizados no Apéndice D.
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Figura 26. Variaveis selecionadas por VIP-PLS para o modelo de previsao de biodiesel.
Fonte: Da autora (2025).
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6 PERSPECTIVAS

Além do método dos minimos quadrados parciais, o método de resolugdo multivariada de
curvas (MCR-ALS) também pode ser empregado em calibragdo multivariada, por exemplo,
para determinagdo de combustiveis em misturas. O objetivo do método MCR-ALS ¢ a obtencao
de informacgdes relevantes sobre os componentes puros em uma mistura. Valores de
concentragdes relativas e espectros puros de cada componente sdo recuperados a partir de uma
matriz de dados que contém os valores das varidveis analisadas e podem ser aplicadas restricdes
tanto nos valores de concentragdes quanto nos espectros, garantindo solu¢des com significado
fisico e quimico. A restricdo de correlacdo, em particular, permite a aplicacdo desse método a
problemas de calibracdo multivariada. A possibilidade de identificar e quantificar interferentes
(adulterantes), sem a necessidade de conhecimento prévio acerca da contribuicdo de cada
interferente na resposta, ¢ uma vantagem em relacdo ao PLS. Outras vantagens sdo a
necessidade de menor numero de amostras de calibragao e maior simplicidade na estimativa de
figuras de mérito, j& que o modelo é considerado pseudo-univariado, dispensando o uso do
conceito de NAS. Um processo de otimizacao ¢ realizado pelo uso do algoritmo dos minimos
quadrados alternados (ALS), que consiste na aplicagdo de restri¢des durante a resolucdo das
curvas, com foco em obter estimativas de espectros de componentes e resultados de
concentracdo com maior exatiddo (DE JUAN et al., 2024; JAUMOT et al., 2015; MARCO et
al.,2014).

O MCR-ALS foi usado por Dantas ef al. (2017), juntamente com espectroscopia Raman
para quantificacdo de HVO e FAME em misturas com diesel de petroleo. Nesse artigo, também
foram quantificados e identificados seis possiveis adulterantes (DANTAS et al., 2017). A
espectroscopia NIR portatil e o MCR-ALS poderdo ser combinados posteriormente para
quantifica¢do de diesel renovavel HVO e biodiesel em misturas com diesel fossil. Isto permitira
também identificagdo e quantificacdo de possiveis adulterantes em combustiveis.

Poderdao ser construidos também modelos PLS para quantificagdo de biodiesel em
diferentes faixas de concentracdo, como no método de referéncia ABNT NBR15568. Além
disso, os modelos construidos poderdo ser aplicados a amostras com biodiesel com diferentes

origens, para avaliacdo da robustez dos modelos.
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7 CONCLUSOES

Foi possivel desenvolver e validar modelos quimiométricos de calibracdo multivariada
para quantificagao de diesel renovavel e biodiesel em misturas de combustiveis. Os menores
valores de RMSEP ¢ RMSEC para quantificagdo de HVO foram obtidos pelo modelo
construido com amostras selecionadas pelo algoritmo Kennard-Stone e utilizando sele¢ao de
variaveis (0,81% e 0,93% (v/v), respectivamente). Considerando toda a faixa espectral, o
modelo obtido com amostras de calibragdo selecionadas pelo algoritmo Kennard-Stone
forneceu menores erros de calibragdo e previsao. Para quantificacao de biodiesel, os menores
valores foram obtidos pelo modelo construido com todas as variaveis (RMSEP 0,38% (v/v) e
RMSEC 0,29% (v/v)). A selecdo de variaveis baseada em escores VIP ndo forneceu melhores
valores de RMSEP para modelos construidos baseados em calibracdo planejada. Todos os
modelos foram considerados precisos, lineares e robustos a variagdes na temperatura do
ambiente ¢ intensidade de agitacdao no preparo das misturas, ¢ ndo foi detectada a presenga de
erros sistematicos. O método desenvolvido demonstrou ser uma alternativa promissora aos
métodos de referéncia, uma vez que os resultados obtidos foram adequados, os e o método ¢
mais simples, rapido, de menor custo e ndo consome reagentes. Os alcanos presentes no diesel
verde sdo alcanos que também estdo presentes no diesel de petrdleo, o que confirma a
similaridade entre esses combustiveis. Isto foi constatado através de uma andlise
cromatografica qualitativa das matrizes. De forma a complementar o que foi desenvolvido nessa

pesquisa, propdem-se ainda a posterior construcao de modelos usando MCR-ALS.
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APENDICE A — Teor de HVO, biodiesel e diesel em cada amostra

Tabela Al. Amostras de calibragao

baseados em calibrag¢do planejada.

76

dos modelos de quantificacdo de HVO e biodiesel

Teor de diesel | Teor de diesel Teor de T;;:;e(ie (};Z(;Zld;e Teor de
Amostra renovavel de petréleo biodiesel Amostra renovavel petréleo biodiesel
(% vIv) (% vIv) (% vIv) (% VIv) (% vIv) (% v/v)
HVOl1 1 73,5 25,5 HVOS51 60 33 7
HVO2 2 73 25 HVO52 70 23 7
HVO3 3 72,5 24,5 HVOs3 80 13 7
HVO4 4 72 24 HVO54 90 3 7
HVOS5 5 71,5 23,5 HVOS5 100 0 0
HVO6 6 71 23 HVOS56 0 100 0
HVO7 7 70,5 22,5 HVO57 10 90 0
HVOS8 8 70 22 HVOs8 20 80 0
HVO9 9 69,5 21,5 HVO59 30 70 0
HVO10 10 69 21 HVO60 40 60 0
HVOI11 11 68,5 20,5 HVO61 50 50 0
HVOI12 12 68 20 HVO062 60 40 0
HVOI13 13 67,5 19,5 HVO063 70 30 0
HVO14 14 67 19 HVO64 80 20 0
HVOI15 15 66,5 18,5 HVO65 90 10 0
HVOI16 16 66 18 HVO66 100 0 0
HVO17 17 65,5 17,5 HVO67 0 0 100
HVO18 18 65 17 HVO68 50 50 0
HVO19 19 64,5 16,5 HVO69 50 0 50
HVO020 20 64 16 HVO70 0 50 50
HVO21 21 63,5 15,5 HVO71 333 333 333
HVO22 22 63 15 HVO72 61 32 7
HVO23 23 62,5 14,5 HVO73 62,5 30,5 7
HVO24 24 62 14 HVO74 64 29 7
HVO25 25 61,5 13,5 HVO75 66 27 7
HVO26 26 61 13 HVO76 67,5 25,5 7
HVO027 27 60,5 12,5 HVO77 69 24 7
HVO28 28 60 12 HVO78 71 22 7
HVO29 29 59,5 11,5 HVO79 72,5 20,5 7
HVO30 30 59 11 HVO80 74 19 7
HVO31 31 58,5 10,5 HVOS81 76 17 7
HVO32 32 58 10 HVO82 77,5 15,5 7
HVO33 33 57,5 9,5 HVO83 79 14 7
HVO34 34 57 9 HVO84 81 12 7
HVO35 35 56,5 8,5 HVO85 82,5 10,5 7
HVO36 36 56 8 HVO86 84 9 7
HVO037 37 55,5 7,5 HVO87 86 7 7
HVO38 38 55 7 HVOS88 87,5 5,5 7
HVO39 39 54,5 6,5 HVO89 89 5,5 5,5
HVO040 40 54 6 HV0O90 8 70 22
HVO41 41 53,5 5,5 HVO91 14 67 19
HVO42 42 53 5 HVO092 18 65 17
HVO43 43 52,5 4,5 HVO093 24 62 14
HVO44 44 52 4 HV09% 28 60 12
HVO45 45 51,5 3,5 HVO095 34 57 9
HVO46 46 51 3 HV096 38 55 7
HVO0O47 47 50,5 2,5 HVO097 44 52 4
HVO0O48 48 50 2 HVO098 48 50 2
HVO49 49 49,5 1,5 HVO099 70 23 7
HVO50 50 49 1 HVO100 90 3 7




Tabela A2. Amostras de validagao dos modelos de quantificacdo de HVO e biodiesel
baseados em calibragdo planejada.

Teor de Teor de Teor de Teor de

. . Teor de . . Teor de

Amostra dles?l dlese’l de biodiesel | Amostra dIES?l dlese’l de biodiesel

renovavel | petroleo (% vIv) renovavel | petroleo (% vIv)

(% vIv) (% vIv) (% viv) (% vIv)

HVOI101 4.5 71,5 24 HVO129 30 55 15
HVO102 6,5 70,5 23 HVO130 50 45 5
HVO103 8,5 69,5 22 HVO131 50 40 10
HVO104 10,5 68,5 21 HVO132 50 35 15
HVO105 12,5 67,5 20 HVO133 70 25 5
HVO106 14,5 66,5 19 HVO134 70 20 10
HVO107 16,5 65,5 18 HVO135 70 15 15
HVO108 18,5 64,5 17 HVO136 95 0 5
HVO109 20,5 63,5 16 HVO137 90 0 10
HVOI110 22,5 62,5 15 HVO138 0 95 5
HVOI111 24,5 61,5 14 HVO139 0 90 10
HVOI112 26,5 60,5 13 HVO140 15 85 0
HVOI113 28,5 59,5 12 HVO141 25 75 0
HVO114 30,5 58,5 11 HVO142 35 65 0
HVOL115 32,5 57,5 10 HVO143 45 55 0
HVOIl16 34,5 56,5 9 HVO144 55 45 0
HVOI117 36,5 55,5 8 HVO145 65 35 0
HVOI118 38,5 54,5 7 HVO146 75 25 0
HVOI119 40,5 53,5 6 HVO147 85 15 0
HVO120 42,5 52,5 5 HVO148 95 5 0
HVOI121 44,5 51,5 4 HVO149 12,5 67,5 20
HVO122 46,5 50,5 3 HVO150 16,5 65,5 18
HVO123 48,5 49,5 2 HVOI151 22,5 62,5 15
HVO124 65 28 7 HVO152 26,5 60,5 13
HVO125 75 18 7 HVO153 32,5 57,5 10
HVO126 85 8 7 HVO154 36,5 55,5 8
HVO127 30 65 5 HVO155 42,5 52,5 5
HVO128 30 60 10 HVO156 46,5 50,5 3




APENDICE B - Tabelas de distribuicio de pontos de ebuli¢ao e
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cromatogramas de amostras de diesel renovavel HVO e diesel de
petroleo

Tabela D1. Distribuicdo de pontos de ebuli¢do para amostra de diesel verde do lote
proveniente de Cubatao — SP.

Massa PE Massa PE Massa PE Massa PE Massa PE Massa PE
) | CO) | () | CO | () | CO) | () | CCO) | (%) | CO) | () | (O
PEI 125,4 18% | 273,9 | 36% | 284,8 | 54% | 300,2 | 72% | 308,5| 90% | 314,5
1% 144.4 19% | 274,5 | 37% | 285,3 | 55% | 300,9 | 73% | 308,7| 91% | 314,8
2% 1743 | 20% | 2750 | 38% | 2872 | 56% | 301,8 | 74% | 308,9 | 92% | 315,1
3% 199.6 | 21% | 2755 | 39% | 288,5| 57% | 302,7| 75% | 309,2 | 93% | 315,5
4% 218,5 | 22% | 276,0 | 40% | 289,4 | 58% | 3034 | 76% | 309,5| 94% | 3159
5% 2455 | 23% | 276,6 | 41% | 290,2 | 59% | 304,0 | 77% | 309,9 | 95% | 316,3
6% 2459 | 24% | 277,5| 42% | 2909 | 60% | 304,6 | 78% | 310,3| 96% | 316,8
7% 253,77 | 25% | 2788 | 43% | 2914 | 61% | 3051 | 79% | 311,0 | 97% | 318,9
8% 256,6 | 26% | 280,0 | 44% | 292,1 62% | 305,6 | 80% | 311,6 | 98% | 3254
9% 2583 | 27% | 280,7 | 45% | 2932 | 63% | 306,0 | 81% | 312,0 | 99% | 357,3
10% | 262,1 28% | 281,2 | 46% | 2948 | 64% | 3063 | 82% | 312,4 | PEF | 416,6
11% | 263,5 | 29% | 281,6 | 47% | 2959 | 65% | 306,7 | 83% | 312,7
12% | 264,5 | 30% | 282,0 | 48% | 296,5| 66% | 307,0 | 84% | 313,0
13% | 2658 | 31% | 2823 | 49% | 297,1 67% | 307,2 | 85% | 313,2
14% | 267,2 | 32% | 282,77 | 50% |297,6 | 68% | 307,5| 86% | 313,5
15% | 270,0 | 33% | 283,2 | 51% |298,2| 69% | 3078 | 87% | 313,7
16% | 271,8 | 34% | 283,77 | 52% | 298,8 | 70% | 308,0 | 88% | 314,0
17% | 273,0 | 35% | 284,2 | 53% |299,5| 71% | 308,2 | 89% | 314,2

PEI = Ponto de ebuli¢ao inicial = 0,5%; PEF = Ponto de ebuli¢ao final = 99.,5.

Tabela D2. Distribuicao de pontos de ebulicdo para amostra de diesel verde do lote

proveniente de Sao Paulo — SP.

Massa PE Massa PE Massa PE Massa PE Massa PE Massa PE
(%) ©C) (%) ©C) ) | CO | (B | CO | () | CO | () | (O
PEI 1433 18% 274,1 36% | 2839 54% 299,2 72% 308,3 90% 314,4
1% 166,9 19% 274,6 37% | 2844 55% 299,9 73% 308,5 91% 314,7
2% 198,5 20% 275,1 38% | 284,9 56% 300,6 74% 308,8 92% 315,0
3% 2183 21% 275,5 39% | 285,3 57% 301,5 75% 309,1 93% 315,4
4% 2352 22% 276,0 40% | 285,9 58% 302,4 76% 309,4 94% 315,8
5% 2458 23% 276,5 41% | 288,0 59% 303,2 T77% 309,7 95% 316,2
6% 2537 24% 277,1 42% | 288,9 60% 303,9 78% 310,3 96% 316,6
7% 256,5 25% 278,0 43% | 289,7 61% 304,5 79% 310,9 97% 318,6
8% 258,1 26% 279,2 44% | 290,5 62% 305,1 80% 311,5 98% 319,7
9% 261,4 27% 280,3 45% | 291,2 63% 305,5 81% 311,9 99% 344,6
10% 2633 28% 280,8 46% | 291,9 64% 305,9 82% 312,3 PEF 411,0
11% 2643 29% 281,3 47% | 292,9 65% 306,3 83% 312,6
12% 265,5 30% 281,7 48% | 294,5 66% 306,6 84% 312,9
13% 266,8 31% 282,0 49% | 295,7 67% 306,9 85% 313,2
14% 268.,4 32% 282,4 50% | 296,5 68% 307,3 86% 313,4
15% 271,1 33% 282,7 51% | 297,1 69% 307,5 87% 313,6
16% 2723 34% 283,1 52% | 297.8 70% 307,8 88% 313,9
17% 2733 35% 283,5 53% | 298,5 71% 308,0 89% 314,1

PEI = Ponto de ebuli¢do inicial = 0,5%; PEF = Ponto de ebuli¢ao final = 99,5%.




Tabela D3. Distribuicao de pontos de ebulicdo para amostra de diesel verde do lote

proveniente de Barueri — SP.
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Massa PE Massa PE Massa PE Massa PE Massa PE Massa PE
(%) ©C) (%) ©C) (%) cC) (%) cC) (%) (WY) (%) (°cC)
PEI 141,4 18% 276,5 36% 288,2 54% 304,0 72% 311,6 90% 316,0
1% 167,2 19% 278,0 37% 289,0 55% 304,7 73% 312,0 91% 316,3
2% 207,3 20% 279,7 38% 289,7 56% 305,2 74% 3123 92% 316,6
3% 228,1 21% 280,4 39% 290,6 57% 305,7 75% 312,6 93% 316,9
4% 2453 22% 280,9 40% 2913 58% 306,1 76% 312,9 94% 317,2
5% 253,8 23% 281,3 41% 292.4 59% 306,5 77% 313,1 95% 3184
6% 257,1 24% 281,7 42% 2947 60% 306,8 78% 3134 96% 3194
7% 262,0 25% 282,0 43% 295.8 61% 307,1 79% 313,6 97% 320,0
8% 263.,4 26% 2823 44% 296.,4 62% 307,4 80% 313.8 98% 332,6
9% 2643 27% 282,6 45% 296,9 63% 307,6 81% 314,0 99% 383,7
10% 265,7 28% 2829 46% 2974 64% 307,9 82% 314,2 PEF 419,8
11% 267,2 29% 2833 47% 298,0 65% 308,2 83% 314,4
12% 271,1 30% 283,6 48% 298,6 66% 308,5 84% 314,6
13% 272,6 31% 284,1 49% 2994 67% 308,8 85% 314,8
14% 273,7 32% 284.5 50% 300,1 68% 309,2 86% 315,0
15% 2744 33% 285,0 51% 301,0 69% 309,8 87% 315,2
16% 275,0 34% 285.,4 52% 302,3 70% 310,6 88% 315,4
17% 275,6 35% 2859 53% 303,2 71% 311,2 89% 315,7

PEI = Ponto de ebuli¢ao inicial = 0,5%; PEF = Ponto de ebuli¢ao final = 99,5%.
Tabela D4. Distribuicao de pontos de ebulicdo para amostra de diesel de petréleo.

Massa PE Massa PE Massa PE Massa PE Massa PE Massa PE
(%) 0 (%) ©C) (%) (WY) (%) (WY) (%) (1Y) (%) O
PEI 103,6 18% 220,8 36% 2559 54% 287,8 72% 318,8 90% 366,1

1% 116,3 19% 2238 37% 257,8 55% 288,6 73% 320,4 91% 369,6
2% 133,5 20% 226,5 38% 2599 56% 290,0 74% 323,0 92% 373,2
3% 148,1 21% 228,7 39% 261,8 57% 2923 75% 325,4 93% 371,7
4% 161,1 22% 231,0 40% 263,7 58% 2947 76% 327,7 94% 381,6
5% 169,8 23% 2328 41% 2654 59% 296,2 77% 330,4 95% 387,0
6% 176,1 24% 235,4 42% 266,5 60% 2977 78% 322,0 96% 392,4
7% 183,0 25% 236,7 43% 268,4 61% 299,7 79% 3339 97% 400,1
8% 188,4 26% 237,6 44% 270,4 62% 302,0 80% 336,7 98% 4089
9% 193,8 27% 239,6 45% 271,8 63% 303,3 81% 339,6 99% 4223
10% 196,9 28% 241,9 46% 272,6 64% 304,3 82% 342.,4 PEF 4349
11% 200,6 29% 2443 47% 274,0 65% 305,3 83% 345,0
12% 203,9 30% 246,5 48% 276,3 66% 307,0 84% 347,1
13% 207,4 31% 248,5 49% 278,5 67% 309,3 85% 350,1
14% 210,8 32% 250,0 50% 280,2 68% 311,1 86% 353,3
15% 2139 33% 2522 51% 281,9 69% 313,0 87% 356,5
16% 216,7 34% 254,1 52% 283,6 70% 315,5 88% 358,9
17% 218,0 35% 255,1 53% 286,0 71% 317,4 89% 362,4

PEI = Ponto de ebulicdo inicial = 0,5%; PEF = Ponto de ebuli¢ao final = 99,5%.
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Figura D1. Grafico do tempo de reten¢do (minutos) versus Sinal do detector e Temperatura de ebuligcdo (°C) para amostra de diesel verde
do lote proveniente de Cubatao — SP.
Fonte: Da autora (2025).
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Figura D2. Grafico do tempo de retengdo (minutos) versus Sinal do detector e Temperatura de ebuli¢do (°C) para amostra de diesel verde
do lote proveniente de Sao Paulo — SP.
Fonte: Da autora (2025).
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Figura D3. Grafico do tempo de retencao (minutos) versus Sinal do detector e Temperatura de ebulicdo (°C) para amostra de diesel verde
do lote proveniente de Barueri — SP.
Fonte: Da autora (2025).
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APENDICE C - Resultados obtidos para o modelo para quantificacio de
HVO usando calibracio planejada e selecdo de variaveis (Modelo 2)

Faixa espectral selecionada: 1131 — 1168 nm, 1205 — 1236 nm, 1404 - 1472 nm e 1633 -
1676 nm.

Numero de varidveis: 33
Variancia explicada em X: 99,81%
Variancia explicada em Y: 99,83%

Numero de variaveis latentes: 6

Tabela C1. Figuras de mérito estimadas para o Modelo 2.

Figura de Mérito Parametro Valor
Coeficiente de correlagdo 0,998
Ryan Joiner Real 0,99
. . Rcrit 0,98
Linearidade
Brown Forsythe L 0,16
Lerit 0,88
Durbin-Watson DW 2,37
. RMSEC (% v/v) 1,11
Veracidade RMSEP (% v/v) 1,57
X2ealc 1,04
Precisio X2ab 11,07
6 (% v/v) 0,68
Inverso da sensibilidade analitica (% v/v) 0,03
Viés Feale 1,06
tcrit 2,00
Limite de detecgao (% v/v) 0,09

Limite de quantificagao (% v/v) 0,29
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Figura C1. Teor medido versus Teor previsto pelo Modelo 2.
Amostras do conjunto de calibracdo: ®. Amostras do conjunto de validacio: ¥.
Fonte: Da autora (2025).
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Figura C3. Diagrama de Pareto obtido para o Modelo 2.
Fonte: Da autora (2025).
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APENDICE D - Resultados obtidos para o modelo para quantificacio de
biodiesel usando selecao de variaveis (Modelo 6)

Faixa espectral selecionada: 1131-1267 nm, 1336-1354 nm, 1416-1453 nm, 1484-1503
nm e 1639-1676 nm.

Numero de variaveis: 45

Variancia explicada em X: 99,48%

Variancia explicada em Y: 99,86%

Numero de variaveis latentes: 5

Tabela D1. Figuras de mérito estimadas para o Modelo 6.

Figura de Mérito Parametro Valor
Coeficiente de correlagao 0,998
Ryan Joiner Rol 0,98
. . Rerit 0,97
Linearidade
Brown Forsythe L 0,17
Lerit 0,87
Durbin-Watson DW 1,77
. RMSEC (% v/v) 0,35
Veracidade RMSEP (% v/v) 0,45
chalc 8,34
Precisdo X?tab 9,49
o (% v/v) 0,12
Inverso da sensibilidade analitica (% v/v) 0,02
Viés Leate 1,55
Lerit 2,00
Limite de detecgao (% v/v) 0,05

Limite de quantificacio (% v/v) 0,17
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