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Resumo

O biodiesel vem se consolidando como combustivel alternativo devido as suas vantagens e
importancia econdmica. Conforme seu percentual no diesel comercial cresce, 0
monitoramento da qualidade se torna cada vez mais importante para uma comercializacao
segura. No entanto, a estabilidade oxidativa do biodiesel é inferior a do diesel fossil, assim
antioxidantes sintéticos, tais como BHA, BHT, PG e TBHQ, sdo adicionados para prevenir a
degradacdo do mesmo, evitando danos ao sistema de combustdo automotivo. Os métodos para
avaliar a estabilidade oxidativa e a quantidade de antioxidantes sdo em geral demorados,
requerem preparacdo amostral ou equipamentos de alto custo. Com o objetivo de contornar
tais problemas, neste trabalho foi aplicada uma metodologia para analise direta de
antioxidantes em amostras de biodiesel por meio de voltametria de pulso diferencial.
Conjuntamente, foi estudada a viabilidade da associacdo dessa metodologia com técnicas
quimiométricas para a determinacdo simultdnea desses antioxidantes em misturas de
antioxidantes em biodiesel. Para permitir uma analise direta, sem extracdo e pré-concentracdo
dos analitos, o biodiesel foi diluido em meio etandlico. Medidas de voltametria de pulso
diferencial para cada antioxidante individualmente mostraram relagdo linear entre as
concentracdes dos antioxidantes e a corrente de oxidacdo. Os limites de deteccéo individuais
obtidos foram de 20,5 mg Lt para BHA, 32,4 mg L para BHT, 35,5 mg L* para PG e 26,5
mg L para TBHQ. A modelagem quimiométrica foi aplicada por meio das ferramentas
Minimos Quadrados Classico (CLS), Minimos Quadrados Parciais (PLS), Redes Neuronais
Avrtificiais (ANN), Componentes Principais-Redes Neuronais Artificiais (PC-ANN) e Arvore
de Decisdo-Redes Neuronais Artificiais (DT-ANN). O modelo construido por PLS se mostrou
melhor quando comparado a modelagem por CLS. O modelo construido por ANN’s sem
selecdo de dados de entrada apresentou erros semelhantes ao PLS. Quando a reducdo da
quantidade de dados de entrada foi aplicada em conjunto com ANN’s através de Analise por
Componentes Principais (PCA) e DT, a aplicacdo de PCA levou a aumento de 10,2% no erro
de predicdo, enquanto que na selecdo por DT os erros de predi¢cdo foram reduzidos em 8,5%.
A determinacdo simultanea dos quatro compostos pelo modelo DT-ANN apresentou precisao
satisfatoria, com recuperacao de 98% para BHA, 97% para BHT, 103% para PG e 100% para
TBHQ, o que indica que a técnica analitica e a modelagem quimiométrica sdo viaveis e
promissoras para aplicagdo no controle de qualidade do biodiesel, bem como em anélises de
monitoramento nas plantas industriais.

Palavras-chave: biodiesel, antioxidantes, voltametria de pulso diferencial, PLS, ANN
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Abstract

Biodiesel is becoming established as an alternative fuel because its advantages and economic
importance. As the levels of biodiesel in commercial diesel grows, quality monitoring
becomes increasingly important for safe marketing. However, the oxidative stability of
biodiesel is smaller than that of fossil diesel and synthetic antioxidants such as BHA, BHT,
PG and TBHQ are added to it in order to prevent its degradation, avoiding damage to the
automotive combustion system. Methods for evaluating oxidative stability and the amount of
antioxidants are usually time-consuming, require sample preparation or expensive equipment.
In order to overcome such problems, in this work a methodology was applied for direct
analysis of antioxidants in biodiesel samples by means of differential pulse voltammetry. The
viability of associating this methodology with chemometric techniques was studied for the
simultaneous determination of these antioxidants in biodiesel. To allow a direct analysis,
without extraction and preconcentration of analytes, biodiesel was diluted in ethanolic
medium. Differential pulse voltammetric measurements for each antioxidant individually
showed a linear relationship between antioxidant concentrations and oxidation current. The
individual detection limits were 20,5 mg L for BHA, 32,4 mg L* for BHT, 35,5 mg L for
PG and 26,5 mg L for TBHQ. The chemometric modeling was applied using the Classical
Least Squares (CLS), Partial Least Squares (PLS), Artificial Neural Networks (ANN),
Principal Component-Artificial Neural Networks (PC-ANN) and Decision Tree-Artificial
Neural Networks (DT-ANN) techniques. The model constructed by PLS was better than that
obtained with CLS. The model constructed by ANN’s without input selection presented
similar deviations in comparison to PLS. When amount of input data reduction was applied
together with ANNSs through Principal Component Analysis (PCA) and DT, the PCA
application led to a 10.2% increase in prediction error, whereas in the selection by DT
prediction errors were reduced by 8,5%. The simultaneous determination of the four
compounds by the DT-ANN model presented satisfactory accuracy with 98% recovery for
BHA, 97% for BHT, 103% for PG and 100% for TBHQ, indicating that the analytical
technique and the chemometric modeling are feasible and promising for application in
biodiesel quality control, as well as in monitoring analyzes in the industrial plants.

Keywords: biodiesel, antioxidants, differential pulse voltammetry, PLS, ANN
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Capitulo 1

Introducao

E crescente a demanda por alternativas energéticas renovaveis tendo em vista diminuir
a dependéncia dos combustiveis de origem fossil, bem como reduzir impactos ambientais.
Assim, o biodiesel foi introduzido na matriz energética nacional em 2005 pela Lei n® 11.097
de 13 de janeiro de 2005. Aproximadamente 70% do biodiesel nacional é obtido através da
transesterificacdo do 6leo de soja, principal matéria-prima utilizada. No entanto, matérias-
primas como gordura animal, palma, girassol, mamona, algoddo, entre outras, também sdo

usadas na sua producédo (ANP, 2017).

A principal vantagem do biodiesel consiste na diminuicdo das emissdes veiculares em
comparacao ao diesel derivado do petrdleo. Além disso, a mistura de biodiesel com diesel
confere a este combustivel propriedades lubrificantes, compatibilizando seu uso para melhorar

a lubricidade do diesel mineral dessulfurizado (S10).

Desta maneira, este combustivel ganhou espaco no mercado nacional através da
melhora geral da qualidade do diesel comercial, gerando desenvolvimento social e econémico
sustentaveis, reduzindo emissdes atmosféricas e diminuindo a necessidade de importacdo de
oleo diesel. Atualmente, esta consolidado no Brasil. Em 2016, foram produzidos 3,8 bilhdes
de litros e desde marco de 2017 todo diesel comercializado no territorio nacional conta com
8% de biodiesel, com perspectiva de aumento para 10% até 2019 (ANP, 2016).

Composto por ésteres de acidos graxos, o biodiesel comparado aos combustiveis
fosseis apresenta uma menor resisténcia a oxidacdo (KNOTHE, 2007), tornando necesséria a
adicdo de antioxidantes sintéticos, tais como, hidroxianisol butilado, (butylated

hydroxyanisole, BHA), hidroxitolueno butilado (butylated hydroxytoluene, BHT), galato de


https://pt.wikipedia.org/wiki/%C3%89ster
https://pt.wikipedia.org/wiki/%C3%81cido_graxo
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propila (propyl gallate, PG), tert-butilhidroquinona (tert-butylhydroquinone, TBHQ), para

aumentar sua estabilidade oxidativa e, consequentemente, a vida Util.

O monitoramento da qualidade do biodiesel é fundamental para a comercializacao
segura, evitando que produtos da degradacdo do mesmo afetem o sistema de combustdo
automotivo. Os métodos padronizados usados para medir a estabilidade oxidativa do biodiesel
demandam tempo de andlise acima de 6 h (ANP, 2014). Por outro lado, aqueles que analisam
a quantidade de antioxidantes, em geral, requerem pelo menos uma etapa de tratamento da
amostra ou extracdo, procedimentos estes que podem causar perda de amostra ou
contaminacdo. Desta forma, surge a necessidade do desenvolvimento de métodos analiticos
que fornecam uma resposta mais rapida e segura, permitindo alteragdes sem precisar esperar 0

resultado do teste padronizado.

Nesse sentido, os métodos eletroquimicos sdo promissores, pois apresentam rapida e
facil execucdo, alta sensibilidade e custos menores comparados as técnicas cromatogréaficas.
Também podem ser considerados métodos mais limpos, uma vez que geram menor
quantidade de residuos. Técnicas voltamétricas de pulso, como a voltametria de pulso
diferencial (VPD) e a voltametria de onda quadrada (VOQ), sdo mais sensiveis do que a
voltametria linear, sendo mais indicadas para medidas em meios resistivos, caso do biodiesel.
A VPD j4 foi aplicada com sucesso para determinacdo simultanea de dois antioxidantes em
biodiesel (HOFFMANN DA ROCHA et al., 2017).

Ainda assim, quando existe uma mistura multicomponente destes antioxidantes, as
respostas eletroquimicas apresentam sobreposicdo de sinais impedindo a construcdo das
curvas de calibracdo. Para contornar esse problema, técnicas de calibragdo multivariadas sdo
uma alternativa. Atualmente, o emprego dessas ferramentas em eletroanalise vem crescendo,
sendo aplicadas a uma ampla gama de importantes areas, como alimentos, pesticidas,

produtos farmacéuticos e analises ambientais (NI; KOKOT, 2008).

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver uma metodologia para determinacéo
direta e simultdnea de antioxidantes em amostras de biodiesel por meio da técnica de

voltametria de pulso diferencial associada a ferramentas quimiométricas.

Os objetivos especificos sdo:
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- Estudar o comportamento eletroquimico de cada antioxidante individualmente no
meio biodiesel:etanol, bem como investigar a sensibilidade da voltametria de pulso diferencial

na detec¢do dos mesmos;

- Desenvolver modelos de calibracdo multivariada através de regressdo por Minimos
Quadrado Classico (CLS), Minimos Quadrado Parciais (PLS) e Redes Neuronais Artificiais

(ANN?’s) para a determinacdo simultanea desses antioxidantes;

- Avaliar o efeito na precisdo dos modelos de diferentes caracteristicas construtivas,

bem como dos diferentes arranjos dos dados de entrada na construcdo dos modelos.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Neste capitulo serd inicialmente abordado o biodiesel, sua producdo, controle de
qualidade e a relacdo da estabilidade quimica do mesmo com os antioxidantes adicionados,
dando énfase aos mais utilizados e objetos de estudo neste trabalho: BHA, BHT, PG e TBHQ.
Sao apresentadas ainda as particularidades do método analitico escolhido bem como aspectos
relevantes na sua aplicacdo. Destaca-se 0 embasamento tedrico a respeito da quimiometria
com foco nas ferramentas de calibracdo multivariada e redes neuronais artificiais, bem como
0s casos em gue foram aplicadas com sucesso a dados voltamétricos. Ao final, é apresentado

estado da arte da determinacédo de antioxidantes em biodiesel.

2.1 Biodiesel

Segundo a Lei n°® 11.097, de 13 de janeiro de 2005, biodiesel é “um biocombustivel
derivado de biomassa renovavel para uso em motores a combustdo interna com ignicéo por
compressao ou, conforme regulamento, para geracdo de outro tipo de energia, que possa

substituir parcial ou totalmente combustiveis de origem fossil” (BRASIL, 2005).

A partir dessa lei, o biodiesel foi introduzido na matriz energética nacional, havendo a
obrigatoriedade da mistura no diesel comercial em percentuais crescentes. A adicdo
obrigatdria iniciou com um percentual de 2% de biodiesel no diesel, sendo denominada de
mistura B2. Em 2014, o percentual foi ampliado para 6% (B6) para os combustiveis
comercializados a partir de 1 de agosto e para 7% (B7) para os comercializados a partir de
1 de novembro, segundo a Lei n°® 13.033, de 24 de setembro de 2014 (BRASIL, 2014).

Recentemente, a Lei n® 13.263, de 23 de marco de 2016 altera a anterior e amplia
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gradativamente o aumento do percentual para 8% (B8) (até marco de 2017), 9% (B9) (até
marco de 2018) e 10% (B10) (até margo de 2019) (BRASIL, 2016).

Quimicamente, o biodiesel € uma mistura de ésteres graxos. O método amplamente
utilizado para a sintese desse biocombustivel é a transesterificacdo, que consiste na reacéao
quimica de um éster com um alcool. Especificamente para producéo de biodiesel, essa reacdo
ocorre entre triglicerideos (oriundos de fontes vegetais ou animais) e um &lcool de cadeia
curta (geralmente metanol ou etanol), acelerada por um catalisador. Os produtos da reacéo sao
monoésteres de acidos graxos (biodiesel) e glicerina. Na Figura 1, é representada uma reacao

genérica desse tipo.

Figura 1. Representacao genérica da reacao de transesterificacao

CH,-0O0C-R, R;-COO-R'
| + ClHZOH
CH-0OC-R, + srop  (Catalisador) RrCOO-R' 4+  CH-OH
| = + |
CH,0H
CH,-00C-R; R3-COO-R' :
(Triglicerideo) (Alcool) (Biodiesel) (Glicerina)

Fonte: (LEUNG et al., 2006)

Aproximadamente 70% do biodiesel nacional é obtido atraves da transesterificacdo do
6leo de soja, principal matéria-prima utilizada. No entanto, matérias-primas como gordura
animal, palma, girassol, algoddo, entre outras, também sdo usadas na sua producdo
(ANP, 2017). A Figura 2 apresenta o perfil das matérias-primas utilizadas na producdo de

biodiesel em todo territorio nacional, em maio de 2017.

Figura 2. Perfil nacional de matérias-primas consumidas para producdo de biodiesel em
maio/2017

_ Oleo de Algodao
- Outros Materiais Graxos / 0,01%
| 12,01% /
|

Oleo de Fritura 1,85%
Gordura de Porco 1,77%

~ \_ Oleo de Palma / Dendé

0,10%

\_ Oleo de Canola
0,16%

Fonte: (ANP, 2017)
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Além da reducdo das emissBes veiculares, as propriedades mais significativas do
biodiesel sdo a compatibilidade quimica com combustiveis existentes, o fato de se tratar de
uma fonte renovavel, ser biodegradavel, apresentar lubricidade inerente na forma pura e
competitividade com o diesel de petroleo em termos de muitas propriedades combustiveis
(KNOTHE, 2007).

Estudos indicam que o biodiesel tem uma viscosidade de 10 a 17% maior (RAMIREZ-
VERDUZCO et al., 2011) e teores bastante inferiores de enxofre, monoxido de carbono e
compostos aromaticos do que o 6leo diesel mineral (LOZADA et al., 2010). A mistura de
biodiesel com diesel confere a este combustivel propriedades lubrificantes, compatibilizando
seu uso para melhorar a lubricidade do diesel mineral dessulfurizado (S10).

2.1.1 Antioxidantes e a Estabilidade Oxidativa do Biodiesel

Apesar das suas vantagens, comparado aos combustiveis fosseis, o biodiesel apresenta
uma menor resisténcia a oxidacao, estando mais propenso a sofrer degradacgéo e perda de suas
caracteristicas. Varios estudos abordam as diferentes condi¢cbes de armazenamento e sua
influéncia na estabilidade do biodiesel (LEUNG et al., 2006; BOUAID et al., 2007; PULLEN;
SAEED, 2014).

A degradacdo do biodiesel esta associada principalmente a processos de autoxidacao,
entretanto, fatores como umidade, contato com metais, luz e calor intensificam a formacéao de
radicais livres e, consequentemente, a oxidacdo. Durante o processo de oxidacao, perdxidos e
hidroperdxidos sdo formados dando origem a compostos de cadeia mais curta como cetonas,

aldeidos, alcoois e acidos de menor massa molecular.

Estes processos foram estudados de forma detalhada por Du Plessis et al. (1985),
guando publicaram um estudo sobre a estabilidade oxidativa de ésteres etilicos e metilicos
produzidos a partir do éleo de girassol. Os problemas encontrados em relacdo a estocagem
devem-se a degradacdo hidrolitica e oxidativa. A degradacdo hidrolitica (levando a produtos
de oxidacdo primarios, ou seja, os hidroperdxidos) consiste na hidrélise dos ésteres metilicos,
a qual pode ser influenciada pelo teor de acidos no biodiesel. Neste caso, dependendo da
temperatura, a dgua pode emulsificar ou separar as fases com precipitacdo. A degradacdo
oxidativa, a qual transforma os hidroperdxidos em produtos de oxidacdo secundaria, €
influenciada pela natureza da substancia gordurosa original (em termos do numero de ligagdes

duplas). Esta influéncia esta relacionada com a presenca de hidroperdxidos e antioxidantes
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naturais; pela acdo de agentes pro-oxidantes, tais como a luz ultravioleta, o ar, a umidade,

alguns metais e pela temperatura.

A presenca destes produtos da degradacdo oxidativa causa um aumento indesejavel na
viscosidade e densidade do biocombustivel e, em estagios mais avangados, quando ha
formacéo de produtos insoltveis, pode gerar obstrucao dos filtros e sistemas de injecdo. Além
disso, o aumento da acidez e da presenca de hidroperéxidos promove a corrosao dos
componentes do motor (DOMINGOS et al., 2007).

Para contornar essas desvantagens, sdo adicionados aditivos que aumentam o tempo de
estocagem minimizando os produtos de oxidacdo. Esses aditivos sdo os antioxidantes, que
atuam atrasando o processo de autoxidacdo, através de mecanismos diversos (DUNN, 2008;
RIZWANUL FATTAH; MASJUKI; et al., 2014).

Certos antioxidantes como, por exemplo, a vitamina E (tocoferdis e tocotriendis —
existem quatro espécies de cada, a, B, y, ) ocorrem naturalmente nos 6leos vegetais. No
entanto, o nivel desses antioxidantes naturais diminui no produto final, em maior ou menor
grau, em decorréncia dos diferentes processos de sintese e refinamento. Logo, materiais
sintéticos sdo adicionados, tais como, hidroxianisol butilado, (BHA), hidroxitolueno butilado
(BHT), galato de propila (PG), tert-butilhidroquinona (TBHQ), entre outros (KNOTHE,
2007). As estruturas quimicas desses antioxidantes sintéticos sdo apresentadas na Figura 3.

Figura 3. Estrutura fenolica dos antioxidantes sintéticos
0 0
><¢X i HO OH
/O OH OH
A BHT TBHQ PG

Fonte:(SANTOS et al., 2012)

BH

A estrutura fenolica dos antioxidantes sintéticos viabiliza a doa¢do de um atomo de
hidrogénio a um radical livre, interrompendo o mecanismo de oxidacdo atraves destas
espécies (RAMALHO; JORGE, 2006; RIZWANUL FATTAH; MASJUKI; et al., 2014). As

Equacdes 1 e 2 ilustram esse mecanismo:
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ROO®* + AH - ROOH + A° Equacéo 1
R*+AH - RH + A° Equacgéo 2

onde

ROO: e R*: radicais livres;

AH: antioxidante com um atomo de hidrogénio ativo;
A-: radical inerte.

Muito utilizados na industria de alimentos, os antioxidantes sintéticos como TBHQ,
BHA, BHT e PG sdo geralmente mais eficientes do que antioxidantes naturais, como 0s

tocoferois. Assim, se tornaram os mais empregados na industria de biodiesel (DUNN, 2008).

Muitos estudos avaliam a influéncia desses antioxidantes na estabilidade do biodiesel.
Segundo Rizwanul Fattah et al. (2014), a eficacia dos antioxidantes na estabilizacdo da maior
parte dos tipos de biodiesel oriundos de O&leos vegetais pode ser ordenada como
BHT~BHA<TBHQ<PG. No entanto para biodiesel oriundo de gordura animal, esta ordem é
BHA~BHT<PG<TBHQ.

Em geral, a quantidade de antioxidante adicionada na inddstria € baixa, entre 500 a
1000 ppm, para reducdo de custos (DUNN, 2008). No entanto, segundo estudo recente de
Zhou et al. (2017) com biodiesel oriundo de 6leo de cozinha usado, 100 ppm foram
suficientes para atingir o limite da norma EN 14214 (8 h) para PG e TBHQ. Ja para BHA e
BHT, quase 500 ppm foram necessarios. Além disto, TBHQ a 100 ppm foi muito mais efetivo

que BHA e BHT em todas as concentracdes testadas no estudo.

Sdo também conhecidos efeitos sinérgicos que ocorrem entre 0s antioxidantes e que
exercem influéncia sobre a efetividade dos mesmos (DE GUZMAN et al., 2009; RAWAT et
al., 2015). Dessa forma, € comum seu uso em conjunto e ndo individualmente, estando
disponiveis no mercado antioxidantes comerciais com mais de um componente, de forma a
melhorar a estabilidade a oxidagdo com concentra¢cbes menores. O sinergismo dos pares de
antioxidantes é diferente com diferentes tipos de biodiesel, sugerindo a dependéncia com a
composicao do éster metilico de acido graxo (fatty acid methyl ester, FAME) (DE GUZMAN
et al., 2009). Logo, para diferentes tipos de oOleo sdo utilizadas diferentes combinacGes de

antioxidantes.
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Recentemente, novos estudos apontam que o uso de antioxidantes agrega outras
vantagens além da estabilidade a oxidagdo. Rashed et al. (2015) revisaram alguns estudos que
evidenciam que adicdo de antioxidantes tem potencial benéfico na reducdo das emissdes de
NOXx e no consumo de combustivel. No estudo de Rizwanul Fattah et al. (2014b), a adicéo de
BHA e BHT em B20 reduziu, em média, as emissdes de NOx em 7,78% e 3,84% e 0 consumo
médio de combustivel em 1,77% e 1,46%, respectivamente. Houve aumento de emissdes de
CO e hidrocarbonetos e da opacidade dos fumos, porém em nivel menor do que o de diesel

puro.

2.1.2 Controle de Qualidade do Biodiesel

O controle de qualidade do biodiesel é fundamental para sua comercializagdo segura,
evitando que produtos da degradacdo do mesmo afetem o sistema de combustdo automotivo.
A Lei n® 11.097, de 13 de janeiro de 2005 atribui a Agéncia Nacional do Petroleo, Géas
Natural e Biocombustiveis (ANP) a responsabilidade pela regulacdo da comercializacdo e
controle de qualidade do biodiesel (BRASIL, 2005).

A ANP estabelece, através da Resolucdo n® 45, de 25 de agosto de 2014, as
especificacbes do biodiesel a serem atendidas pelos diversos agentes econdmicos que
comercializam o produto em todo o territério nacional. Esta resolucdo estabelece que a
determinacéo das caracteristicas do biodiesel deverd ser feita mediante o emprego das normas
e procedimentos da Associacdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT), das normas
internacionais da American Society for Testing and Materials (ASTM), da International
Organization for Standardization (ISO) e do Comité Européen de Normalisation (CEN)
(ANP, 2014).

A estabilidade oxidativa esta diretamente relacionada a degradacéo do biocombustivel
e, portanto, sua qualidade. Segundo a Resolucdo n° 45, essa propriedade deve ser avaliada
pela norma EN 14112. A norma determina que, para ser utilizado como biodiesel, um éster
metilico deve apresentar uma estabilidade oxidativa (tempo decorrido para que ocorra um
aumento acentuado na taxa de oxidacdo) de pelo menos 6 h, a temperatura de 110 °C. Este
ensaio é conhecido como Rancimat (ANP, 2014). No entanto, ha estudos que indicam que
esse método pode apresentar falsos resultados, visto que BHA, BHT e TBHQ tem perda
inicial de massa a temperaturas menores ou iguais a 110 °C. Desta maneira, nas condi¢cdes do
ensaio, sdo degradados ao invés de atuar prevenindo a oxidacdo do material graxo. Apenas 0

PG tem resisténcia térmica maior, com decomposic&o inicial a 184°C (SANTOS et al., 2012).
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2.2 Métodos voltamétricos

A voltametria € uma técnica eletroanalitica que se baseia nos fenbmenos que ocorrem
na interface entre a superficie do eletrodo de trabalho e a camada fina de solucdo adjacente a
essa superficie. Nos métodos voltamétricos de analise emprega-se em geral uma célula

eletroquimica constituida pela associacdo de 3 eletrodos, sendo eles:

(1) eletrodo de trabalho (WE), cujo potencial em relagéo a um eletrodo de referéncia

varia com o tempo;

(2) eletrodo de referéncia (RE), tem um potencial que permanece constante durante o

experimento;

(3) contra-eletrodo (CE) ou eletrodo auxiliar, que frequentemente € um fio de platina
ou um pogo de mercurio (SKOOG et al., 2006).

Na célula, a corrente flui entre o eletrodo de trabalho e o contra-eletrodo. O
potenciostato € o equipamento responsavel por determinar a varredura da célula eletroquimica
e a0 mesmo tempo realizar a leitura da corrente proveniente da reacdo eletroquimica. A
Figura 4 ilustra a configuragdo de uma célula eletroquimica juntamente um potenciostato

manual.

Figura 4: Exemplo de potenciostato manual para medidas voltamétricas

de corrente
Eletrodo de f\ Contra-
e} |

trabalho I' Jeletrodo

Eletrodo de
referéncia

Voltimetro digital

Fonte: (SKOOG et al., 2006)

A técnica tem por base a polarizacéo do eletrodo de trabalho, atraves de uma diferenca

de potencial aplicada entre este e o eletrodo de referéncia, em um determinado intervalo de



12 REVISAO BIBLIOGRAFICA

tempo, registrando-se a corrente que circula entre o eletrodo de trabalho e o auxiliar
(Figura 4) (BARD; FAULKNER, 2000). Sendo a célula eletroquimica operada na presenca de
corrente elétrica (i > 0), essa técnica é classificada como dinamica. As informacdes sobre o
analito sdo obtidas por meio da medicdo da magnitude da corrente elétrica ao se aplicar a
diferenca de potencial — que atua como for¢a motriz para a reacdo eletroquimica. A corrente é
registrada fornecendo um voltamograma, que € um gréafico da corrente em funcdo do
potencial aplicado. (PACHECO et al., 2013).

Dentre as técnicas voltamétricas mais utilizadas estdo: voltametria ciclica (VC), de
varredura linear (VL), de onda quadrada (VOQ) e de pulso diferencial (VPD).

As técnicas de pulso, como as voltametrias de onda quadrada e de pulso diferencial,
sdo mais sensiveis do que a voltametria linear porque minimizam a contribuicdo da corrente
capacitiva — corrente necessaria para carregar a dupla camada elétrica existente na interface
eletrodo/solucéo, a qual independe da concentracdo da espécie em estudo — no sinal obtido
(SKOOG et al., 2006). Na VPD, pulsos de igual amplitude sobrepostos a uma rampa de
potencial crescente sdo aplicados ao eletrodo de trabalho. A Figura 5 mostra essa combinacéo.
A corrente € medida antes e depois do pulso aplicado, sendo que a diferenca entre elas
corresponde a corrente faradaica (proveniente da oxirreducdo do analito na superficie do

eletrodo).

Figura 5. Sinais de excitacdo para voltametria de pulso diferencial

rampa de potencial,_E]—ﬂ—,_
_4;__.’ A corrente
+

I I | l I I_I_amplrtude de Al = 1(2) = I(1)
- pulso

potencial ‘

L

e Sy .
, periodos
-—1—

tempo

Fonte: (PACHECO et al., 2013)
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A subtracdo das correntes, possibilitada pelo modo de pulso diferencial, permite
alcancar limites de deteccio da ordem de 107 a 10® mol L.

2.2.1 Voltametria em ultramicroeletrodos (ume)

O termo ultramicroeletrodo é aplicado para eletrodos com pelo menos uma das
dimensGes menor do que 25 um (XIE et al., 2004). Em razéo de suas dimensdes, da ordem de
0,8 a 25,0 um, ou seja, da mesma ordem de grandeza da espessura da camada de difuséo, a
velocidade de transporte de massa ao eletrodo é elevada e, como a intensidade da corrente €
muito baixa, o produto corrente versus resisténcia é desprezivel, o que facilita o estudo de

reacOes rapidas e permite observar respostas no estado estacionario.

Desta forma, o ultramicroeletrodo apresenta vantagens sobre os eletrodos
convencionais e permite estudar as reacOes eletroliticas em meios altamente resistivos
(BOND, 1994), caso dos 6leos vegetais, onde os eletrodos convencionais, devido a suas
maiores dimensdes, sdo afetados por uma expressiva queda Ohmica entre o eletrodo de
trabalho e o de referéncia. Essa queda limita a exatiddo com que o potencial aplicado pode ser
controlado (FORSTER, 1994). As baixas correntes observadas nos ultramicroeletrodos (na

faixa de nA e pA) eliminam a queda 6hmica.

2.3 Quimiometria

A quimiometria pode ser definido como “o uso de técnicas estatisticas € matematicas
para andlise de dados quimicos” (BEEBE et al., 1998). Segundo Massart et al. (1998),

guimiometria € uma disciplina da quimica que usa matematica, estatistica e l6gica formal

para:
(a) projetar ou selecionar procedimentos experimentais otimizados;
(b) prover a maior quantidade relevante de informacdo através da analise de dados
quimicos;

(c) obter conhecimento sobre sistemas quimicos.

O surgimento da quimiometria deve-se ao fato das analises estatisticas monovariaveis
ndo serem capazes de descrever e modelar satisfatoriamente processos e experimentos

guimicos com respostas com multiplas influéncias que surgiram com o desenvolvimento de
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novos instrumentos. A disciplina foi introduzida no final dos anos 60 por grupos de
pesquisadores das areas de quimica analitica e fisico-quimica orgénica, devido a
disponibilidade que tinham de uma gama de equipamentos de analise que geravam respostas
multivariadas. Desde entdo, ela vem evoluindo como uma subdisciplina da quimica, conforme
aumenta a necessidade por métodos estatisticos e matematicos avangados com a sofisticacéo
da instrumentacgdo e dos processos quimicos (GELADI, 2003; HOPKE, 2003).

A quimiometria tem avancado em paralelo com o avanco da capacidade
computacional. Comecando com o simples ajuste de curvas, hoje é aplicada em diversas areas
de estudo para a realizagdo de calibracdo multivariada, reconhecimento de padrdes e
resolucdo de misturas. As ferramentas variam desde as classicas Analise por Componentes
Principais (Principal Component Analysis, PCA), Minimos Quadrados Parciais (Partial Least
Squares, PLS), Regressdo por Componentes Principais (Principal Component Regression,
PCR) até outras mais complexas que demandam maior capacidade de processamento, como
Algoritmo Genético (Genetic Algorithm, GA), Redes Neuronais Artificiais (Artificial Neural
Networks, ANN), entre outras (ESTEBAN et al., 2006).

2.3.1 Métodos Lineares de Calibracdo Multivariada

A calibracdo multivariada tem o objetivo de estabelecer modelos capazes de relacionar
a elevada gama de medidas quimicas, fisico-quimicas ou eletroquimicas possiveis de serem
obtidas a partir de uma dada amostra com os valores de uma determinada propriedade ou das
concentracdes de analitos de interesse. Métodos de calibracdo multivariada tém sido
amplamente aplicados na identificacdo e quantificacdo de substancias, uma vez que muitos
instrumentos analiticos sdo capazes de fazer analises de multiplas espécies quimicas. Nestes
métodos existem varias misturas para as quais as concentracGes de cada componente sao

conhecidas e uma série de propriedades sdo medidas (HOPKE, 2003).

A calibragdo multivariada € realizada atraves de diferentes métodos de regresséo.
Dentre os mais utilizados estao a regressao por Minimos Quadrados Classico (Classical Least
Squares, CLS), Regressdo por Componentes Principais (Principal Component Regression,

PCR) e Regressao por Minimos Quadrados Parciais (Partial Least Squares, PLS).

2.3.1.1 Minimos Quadrados Classico (CLS)
Nesta técnica, € assumida uma relacdo linear entre concentracdo e a propriedade

medida e a aditividade dos sinais, ou seja, a resposta do instrumento a uma mistura de analitos
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é igual a soma das respostas do instrumento para 0s componentes puros. Esta caracteristica
corresponde a situagBes nas quais nao existem interacdes quimicas ou fisicas entre as espécies
(BEEBE et al., 1998).

Para uma propriedade (resposta) r, a aditividade linear pode ser expressa por:
YaBcD — T4 + 1s:) + Tc + p = CAkA + CBkB + CCkC + CDkD Equa@éo 3

onde r,45cp € a resposta de um instrumento a mistura de A, B, C e D, k é o coeficiente

de proporcionalidade do componente e C é a concentragdo do mesmo na mistura.

Para a calibracdo do modelo a partir do método CLS, considerando todos os pontos

experimentais, a equacao pode ser escrita em forma matricial.
R =CK Equacéo 4

onde R é o conjunto de respostas instrumentais para as concentracfes C medidas. Com

as matrizes R e C conhecidas pode-se estimar, pela Equacédo 5, o vetor de coeficientes K.
K=(CTC)~Cc"R Equacéo 5

A partir do valor determinado para K, as concentracdes estimadas podem ser obtidas
pela Equacdo 6 (BEEBE et al., 1998).

C=R.KT.(K.KT)™! Equacio 6

E importante ressaltar que este método tem aplicaco limitada, pois s6 é valido quando
ha aditividade e relacdo linear entre concentracdo e propriedade medida. Quando o sistema
em estudo ndo apresenta essas caracteristicas, a ferramenta ndo consegue descrever as
relagbes ndo-lineares. Do ponto de vista estatistico, o valor de K obtido deste modo s sera
livre de erros sistematicos se 0s erros presentes nas medidas forem independentes e nédo

houver erro aleatorio nos valores de concentragéo.

2.3.1.2 Regressao por Componentes Principais (PCR) e Regressdo por Minimos Quadrados
Parciais (PLS)

Minimos quadrados parciais e regressdo por componentes principais sao 0s métodos
de calibracdo multivariada mais utilizados em quimiometria. Diferentemente da abordagem

por CLS, esses dois métodos usam a calibracdo inversa, na qual se representa a propriedade
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que se deseja estimar, no caso a concentragdo, como funcdo da medida experimental, ou seja,
da reposta (BEEBE et al., 1998). Desta forma, a matriz de concentragdes C e funcdo da matriz

de respostas R
C =RB Equacéo 7
E o coeficiente de regressao pode ser estimado por:
B = (RTR)"'RTC Equacéo 8

Portanto, através destas técnicas é possivel calibrar-se 0 modelo para determinado(s)
componente(s) enquanto se modela implicitamente as outras fontes de variagdo, sejam elas

oriundas das respostas instrumentais ou do procedimento de preparo de amostras.

A estimacdo do modelo de calibracdo inversa envolve a inversdo de uma matriz
(RTR) instavel, uma vez que, geralmente, 0 nimero de variaveis da resposta do instrumento é
maior que o numero de experimentos. Ambas as técnicas resolvem esse problema de inverséo
substituindo as variaveis originais por uma combinacdo linear das varidveis, chamada de

fatores ou variaveis latentes (BEEBE et al., 1998).

Uma diferenca importante entre a modelagem por PCR e PLS é que, na Ultima, a
decomposicdo do sinal de resposta é ponderada pela concentracdo. No PCR, a decomposicéao
é baseada inteiramente em variacBes na resposta sem considerar as concentracdes dos
compostos. Assim, uma importante caracteristica do PLS é que este considera tanto os erros

nas concentragdes quanto nas respostas instrumentais (BRERETON, 2003).

Havendo mais de um analito de interesse, existem duas abordagens para o
desenvolvimento de modelos de regressdao por PLS. Na primeira delas, chamada PLS-1,
modelos separados sdo desenvolvidos para cada analito. Na outra, PLS-2, um Gnico modelo é

gerado para todos os analitos simultaneamente. A abordagem mais difundida é a PLS-1.

Na aplicacdo do PLS, é feita a decomposi¢cdo das matrizes R e C e dois conjuntos sdo
obtidos:

R = TPT +Eg Equacdo 9
C = UQT +E, Equacéo 10
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onde T e U sdo os escores para as duas matrizes de dados, P e Q sdo 0s respectivos

pesos, e Exe E. sdo os residuos, compostos pelas variaveis latentes descartadas.
Relacionando as matrizes de escores T e U tem-se a seguinte equagao:

U=TB Equacéo 11
Onde B é a matriz diagonal dos coeficientes de regressdo que é empregada para a
predicdo, ou seja, a estimacdo das concentragdes de misturas desconhecidas a partir das
medidas instrumentais (NI; KOKOT, 2008). E importante ressaltar que existem muitos
algoritmos para a regressdo por PLS na literatura, e que, apesar das predi¢cbes de C serem

basicamente as mesmas, 0s escores e pesos ndo (BRERETON, 2003).

Além da facil aplicacdo, a metodologia PLS apresenta outra vantagem que motiva sua
vasta aplicacdo: o fato de ser resistente ao chamado overfitting, situacdo onde modelos
estatisticos se adaptam demasiadamente ao conjunto de calibracdo, ajustando-se a erros de
medicdo e a fatores aleatérios presentes no conjunto, mas que nao sao representativos do
processo como um todo (WOLD et al., 2001). Este fato aumenta a variabilidade das predigdes

para dados ndo empregados no desenvolvimento do modelo.

2.3.2 Redes Neuronais Artificiais (ANN)

Para 0s casos em que ndo é possivel encontrar uma relacdo linear entre as medidas
instrumentais e as propriedades de interesse, pode-se aplicar as redes neuronais para realizar a
calibracdo multivariada. As redes neuronais artificiais surgiram com o objetivo de construir
modelos computacionais simulando o funcionamento dos neurénios, que sdo a unidade basica
de processamento de informacBes no sistema nervoso humano. O objetivo da rede é coletar
informacdes de entrada e processa-la gerando uma informacdo de saida (KADLEC et al.,
2009). Esse processamento é feito por um arranjo de fun¢Ges matemaéticas dispostas em rede

de modo interconectado.

A estrutura das redes consiste de trés ou mais camadas compostas por “neurdnios”,
sendo a configuragdo mais simples constituida por camada de entrada, camada oculta e
camada de saida. Os neurdnios na camada de entrada combinam, geralmente de forma linear,
os dados de entrada e os transferem os para os neurénios da camada oculta. Estes neurénios
aplicam uma transformacdo nédo-linear as suas entradas, que pode ser de diferentes tipos

(sigmoidal, tangente hiperbdlica, etc.). A saida da rede € uma soma ponderada das saidas da
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camada oculta, sendo, em modelos quimiométricos, geralmente a concentracdo do analito.
Durante o processo de ajuste da rede, chamado de treinamento ou aprendizagem, 0s pesos séo
calculados iterativamente para minimizar a soma dos quadrados dos residuos das predi¢des do
modelo em relacdo aos dados experimentais (NI; KOKOT, 2008), sendo neste caso chamado
de aprendizagem supervisionada. Esse processo de treinamento é equivalente a etapa de
calibragdo em uma andlise multivariada por técnicas lineares. A desvantagem das redes
neuronais € que o processo de aprendizagem é um problema de otimizacdo ndo-convexo,
sujeito a minimos locais, 0 que pode gerar resultados sub-6timos. Além disso, a modelagem

por redes neuronais esta sujeita ao overfitting.

2.3.3 Analise por Componentes Principais (PCA)

A andlise por componentes principais ndo é exatamente uma técnica de calibracdo
multivariada, mas é muitas vezes utilizada em conjunto com estas, a fim de fazer uma selecéo
da informacéo util presente nos dados antes da etapa de regressdo do modelo. A ideia por tras
do uso de PCA vem do fato de que sistemas de grandes dimensfes s&0 compostos por muitas
variaveis de entrada que podem ser correlacionadas, agregando, portanto, pouca ou henhuma

informacdo para a construcao de um modelo.

Assim, o objetivo da Anaélise por Componentes Principais € reduzir a
dimensionalidade de um conjunto de dados, enquanto retém a maior variabilidade possivel do
conjunto de dados original. Para isso, é feita a transformacdo para um novo conjunto de
varidveis — 0s componentes principais (Principal Components, PC) - que séo
descorrelacionadas e ordenadas de maneira que retém a maior parte da variagdo presente nas
variaveis originais (WARNE et al., 2004).

A anélise PCA, por fim, permite identificar o grau de correlacdo entre as varidveis de
entrada e permite determinar quantas das mesmas sdo necessarias para descrever a informacao

contida no conjunto de dados de maneira satisfatoria (RANZAN, 2014).

2.3.4 Arvores de Decisio (DT)

Arvores de Decisdo (Decision Trees, DT) sdo versateis algoritmos de Machine
Learning capazes de executar tanto tarefas de classificagdo quanto regressao e até tarefas com

multiplas saidas. S&o capazes de ajustar conjuntos de dados complexos (GERON, 2017).
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Uma arvore de decisdo é similar a estrutura de uma arvore verdadeira possuindo nos
de raiz, no6s intermediarios e nds de folhas (Figura 6). Cada n6 na arvore consiste em uma
decisdo que leva ao resultado (KUMARI; RAJESWARI, 2014). Sua construcdo se da pela
particdo recursiva do espaco de entrada do conjunto de treinamento. O objetivo é um conjunto
de regras de decisdo que faca a particdo naturalmente para fornecer um modelo de
classificacdo hierdrquica informativo e robusto (MYLES et al., 2004).

Figura 6. Representacdo de uma Arvore de Decisdo

raiz

no de decisao

1 2 folhas

Fonte: préprio autor

Cada né de decisdo contém um teste para algum atributo, cada ramo descendente
corresponde a um possivel valor deste atributo, o conjunto de ramos € distinto, cada folha esta
associada a uma classe e, cada percurso da arvore, da raiz a folha corresponde uma regra de

classificacéo.

O critério utilizado para realizar as particbes é o da utilidade do atributo para a
classificacdo. Aplica-se, por este critério, um determinado ganho de informacdo a cada
atributo. O atributo escolhido como atributo teste para o corrente no € aquele que possui 0
maior ganho de informagdo. A partir desta aplicacéo, inicia-se um novo processo de particao.
Nos casos em que a arvore é usada para classificacdo, os critérios de particdo mais conhecidos

séo baseados na entropia e indice Gini (MYLES et al., 2004).
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Uma das muitas qualidades das Arvores de Decisdo é que requerem pouca preparagio
dos dados. Particularmente, elas ndo requerem nem escalonamento ou centralizag&o.
(GERON, 2017).

2.3.5 Quimiometria Aplicada a Eletroquimica

A aplicacdo da quimiometria a dados eletroquimicos pode ocorrer em vérias etapas do
processo analitico, tais como o planejamento de experimentos e otimizacdo de parametros
experimentais, preparacdo e transformacdo dos dados (reducdo de ruido, subtracdo de
baseline), determinacdo de concentrac@es, calibracdo e identificacdo de modelos (ESTEBAN
et al., 2006).

O uso da quimiometria em voltametria é pequeno comparado ao Uso na espectroscopia
(ESTEBAN et al., 2006). No entanto, recentemente, varios autores utilizaram essas
ferramentas para resolver o problema de sobreposicéo de sinais em misturas complexas (NI et
al., 2011), calibragéo e identificagdo de modelos (GHOLIVAND et al., 2015), otimizagao de
parametros experimentais (KHOOBI et al., 2013) e classificacdo de amostras (KUNDU et al.,
2011).

Existem duas abordagens para resolver o problema da sobreposicdo de sinais
(ESTEBAN et al., 2006). A mais simples é a deconvolucdo do sinal eletroanalitico para obter
as contribuic¢des individuais dos diferentes analitos presentes, e entdo executar uma calibracao
simples com o sinal individual usando corrente ou area de pico. Hoffmann da Rocha et al.
(2017) fazem isso com sucesso na determinacdo simultanea de PG e TBHQ por voltametria
de pulso diferencial. A segunda abordagem é por meio da calibracdo multivariada que
considera os dados experimentais como um todo, sem dividi-los explicitamente em suas

partes constituintes.

Ni e Kokot (2008) fizeram uma revisdo focada em avaliar se, comparada a outras
técnicas, a quimiometria (principalmente a analise multivariada) melhora a analise
eletroquimica. Quanto ao PLS os autores concluem que a técnica tem aplicacdo satisfatoria
com erros relativos de predicdo (Percentage Relative Error of Prediction, %REP) de +10%.
Visto que € técnica bem conhecida e de féacil aplicagdo, recomendam sua aplicacdo quando
este erro é aceitavel. Conforme os autores, caso erros menores sejam requeridos, as ANN’s

vem apresentando melhores desempenhos e podem ser consideradas alternativas ao PLS.
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Segundo Esteban et al. (2006), o PLS €é a técnica mais aplicada nos dados
voltamétricos. O método foi usado por Reguera et al. (2002) para determinacao simultanea de
quatro compostos anti-inflamatérios que apresentam sobreposicdo de sinais, utilizando
voltametria de pulso diferencial. Os erros relativos obtidos foram na faixa de 1,68% a 4,31%.
A regressdo por PLS também foi aplicada por Henao-Escobar et al. (2015) na determinacédo
de misturas quaternérias de aminas, usando voltametria de onda quadrada. Os erros de

predicdo obtidos foram inferiores a 9%.

Entre os trabalhos que utilizaram com sucesso as ANN’s em dados eletroquimicos esta
0 de Bessant e Saini (1999), que utilizam as redes para determinagdo simultéanea de glicose,
frutose e etanol por voltametria em eletrodo de platina. Erros obtidos foram de 40 umol L7,
40 umol Lt e 0,5 mmol L? para frutose, glicose e etanol, respectivamente. Robledo et al.
(2013) utilizaram voltametria de onda quadrada em um ultramicroeletrodo de fibra de carbono
para determinacdo de tocoferdis em amostras de 6leos comestiveis, comparando a calibragdo
multivariada com as ANN’s. Esta ultima apresentou melhor desempenho, com recuperacgdes
entre 94% e 99% e erros de predicdo de 0,89 a 2,5%.

Outra comparacdo entre PLS e ANN’s foi realizada na determinacdo de eugenol,
carvacrol e timol em amostras de mel por voltametria de onda quadrada em eletrodo de
carbono vitreo. As redes neuronais também se mostraram mais eficientes com recuperacfes
entre 87% e 104% e erros de predicdo de 5,0 a 6,7% (TONELLO et al., 2016).

2.3.5.1 Aplicacbes com Selecdo de Variaveis

No trabalho ja citado de Reguera et al. (2002), antes da constru¢cdo do modelo de
regressdo por PLS foi testada uma selecdo das variaveis de entrada por meio do algoritmo
genético. Essa selecdo ndo resultou em diferencas significativas em relacdo ao modelo com o

voltamograma inteiro.

Majidi et al. (2005) realizaram a determinagdo simultanea de isoniazida e hidrazina
por voltametria ciclica, em eletrodo de carbono vitreo modificado com polipirrol. No trabalho
construiram trés modelos: PLS; PLS com selecdo de variaveis por GA e ANN com redugéo de
dimensionalidade dos dados de entrada por PCA antes do treinamento. O modelo GA-PLS
obteve erros menores que 0 PLS sem selecdo de variaveis, ainda assim, o modelo mais preciso
foi o PC-ANN com recuperagbes de 102,7% e 83,3% para isoniazida e hidrazina,

respectivamente.
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Cetd et al. (2013) estudaram a determinagdo simultdnea de trés nitro-compostos
encontrados na maioria das misturas explosivas por voltametria ciclica e ANN’s. Neste
trabalho, Discrete Wavelet Transform (DWT) foi aplicado no pré-processamento das
respostas (varidveis de entrada), obtendo coeficientes que foram usados como entrada no
treinamento da rede. O RMSE normalizado obtido foi de 0,162.

2.4 Quantificacao de Antioxidantes em Amostras de Biodiesel

Diversas metodologias analiticas podem ser empregadas para a determinacdo de
antioxidantes sintéticos em diferentes amostras. Entre as principais estdo a cromatografia
gasosa (gas chromatography, GC), cromatografia liquida de alta performance (high-
performance liquid chromatography, HPLC), eletroforese capilar e eletroanalise.
Recentemente, a espetroscopia de fluorescéncia também foi aplicada na determinagdo de
antioxidantes (WANG et al., 2013). Grande parte desses métodos € aplicada na determinacao

de antioxidantes em amostras de cosméticos e alimentos.

Quanto a determinacdo de antioxidantes em amostras de biodiesel, Tagliabue et al.
(1997) usaram HPLC para a determinacao quali-quantitativa simultanea de 6 antioxidantes em
biodiesel, entre eles PG, TBHQ e BHT. A metodologia proposta faz a diluicdo do B100 em
metanol antes da injecdo e o tempo de analise é de 40 min. As recuperac@es obtidas ficaram
entre 96% e 105%.

Tormin et al. (2012) desenvolveram uma metodologia de anélise por injecdo em
batelada combinada com detec¢do amperiométrica pulsada para determinacdo simultanea de
BHA e TBHQ em biodiesel. As amostras foram diluidas em solucéo hidroetandlica 50% v/v
com 0,1 mol L de HCIO, antes da injecdo. As recuperacBes obtidas ficaram entre 100% e
110%.

Outra metodologia analitica foi desenvolvida por Monteiro et al. (2016) e consiste
num sensor fotoeletroquimico para deteccdo de TBHQ baseado em nanoparticulas de dioxido
de titanio anatase sensibilizadas com tetracianoetileneto de litio (LITCNE/TiOz). O sensor foi

aplicado com sucesso em amostras de biodiesel obtendo recuperagdes entre 96,8% e 98,2%.
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2.4.1 Determinacdo de Antioxidantes por Voltametria

Diferentes aplicacdes de técnicas voltamétricas para a determinacdo, tanto de
oxidantes naturais como sintéticos, em diversas amostras oleosas, como 06leos vegetais,

margarinas, cosmeticos e biodiesel sdo encontradas na literatura em namero significativo.

Quanto a amostras de biodiesel, varias metodologias eletroanaliticas foram aplicadas
nos ultimos anos na determinacdo dos antioxidantes, tanto individual como simultaneamente.
Diversos tipos de eletrodos de trabalho, meio e técnica eletroquimica foram desenvolvidos

COm Sucesso.

Um dos primeiros trabalhos que apresentam a determinacdo de antioxidantes em
biodiesel por voltametria é o de De Araujo et al. (2011). Neste trabalho foi proposto um
método eletroanalitico para determinacdo de TBHQ em biodiesel na presenca do surfactante
Triton X-100. O surfactante melhorou o sinal eletronanalitico e seu uso foi decisivo para
analise de amostras de biodiesel fortificadas com 8000 mg L de TBHQ por voltametria de

onda quadrada. Os valores de recuperacao obtidos estdo na faixa de 95,8% a 100,5%.

Por sua vez, Goulart et al. (2014) prop6em um método para determinacdo de TBHQ
por voltametria de pulso diferencial empregando um eletrodo de carbono vitreo. As amostras
foram submetidas a extracdo liquido-liqguido do analito por dois solventes diferentes:
acetonitrila e etanol, obtendo recuperacdes de 110,1% para extracdo com acetronitrila e de

99,4% para etanol.

A determinacdo de mais de um antioxidante na mesma amostra € um problema mais
complexo. S&o reportados poucos trabalhos que conseguiram quantificar varios antioxidantes

simultaneamente em amostras de biodiesel sem utilizar as ferramentas da quimiometria.

Caramit et al. (2013) desenvolveram uma metodologia para a determinacgdo simultanea
de TBHQ e BHA, através de voltametria linear, utilizando eletrodos impressos de nanotubos
de carbono de paredes mdltiplas. O uso de eletrodo modificado permitiu a analise ap6s apenas
uma etapa de diluicdo, obtendo valores de recuperacdo de 97,90% a 110,0% e de 91,90% a
101,0% para TBHQ e BHA respectivamente.

Em outro trabalho, usando eletrodo semelhante, Caramit et al. (2015) realizaram a

determinacdo simultanea de TBHQ, PG e BHA por voltametria de varredura linear, com a
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diluicdo em etanol e adigdo de uma solucgdo eletrolitica. Obtiveram recuperagdes de 98-106%
para TBHQ, 98-103% para PG e 92-101% para BHA.

O uso de ultramicroeletrodos em determinacGes voltamétricas de antioxidantes é
bastante estudado em amostras de alimentos e 6leos (CEBALLOS; FERNANDEZ, 2000).
Nesta linha, Hoffmann da Rocha (2017) prop6e a medida direta no meio biodiesel:etanol, na
relacdo de 1:1 como forma de determinar simultaneamente TBHQ e PG em biodiesel. A
metodologia é aplicada utilizando voltametria de pulso diferencial em ultramicroeletrodo de
Pt. Devido a proximidade dos potenciais de pico de oxidacdo dos dois compostos, é usado um
procedimento de deconvolucgdo do sinal. Os valores de recuperagdo obtidos foram de 116%
para TBHQ e 104% para PG.

Outro meio proposto para a medida direta de antioxidantes em biodiesel sdo as
microemulsdes de dgua em Gleo utilizando voltametria de pulso diferencial e ume de Pt. (DA
SILVA et al., 2014). A caracterizacdo do meio é realizada com ferroceno como sonda e 0s
resultados indicam que a determinacdo de espécies redutoras em biodiesel é possivel nessas

microemulsoes.

2.4.2 Uso da Quimiometria Aplicada a Eletroquimica na Determinacgdo de

Antioxidantes

Galeano Diaz et al. (1998) estudaram o comportamento de PG, BHA e BHT em um
meio de acetronitrila e 4gua por voltametria, ciclica e diferencial de pulso, em eletrodo de
carbono vitreo. Fizeram a determinacdo simultanea dos trés compostos em amostras de
alimentos com o uso de PLS-1 obtendo recuperacdes entre 77 e 101%. A recuperacao de 77%
foi obtida para o BHT e o baixo valor foi explicado pela perda do mesmo nas etapas de

extracao e filtragéo.

Ni et al. (2000) realizaram a determinacdo simultdnea dos quatro antioxidantes por
voltametria linear em um eletrodo de carbono vitreo em solugdo de 0,1 mol L™ de &cido
perclorico contendo 1% de metanol. Devido a sobreposicao dos picos, as técnicas CLS, PCR e
PLS foram aplicadas e comparadas. Os trés métodos forneceram bons resultados, sendo que a

regressao por CLS teve desempenho um pouco inferior, conforme mostra a Tabela 1.
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Tabela 1. Erros relativos de predicdo para a determinacdo de misturas de antioxidantes por
diferentes métodos quimiométricos

PLS PCR CLS
Componente ~ = ~
REP(%) Recuperacdo REP(%) Recuperacdo REP(%) Recuperacao
BHA 8,16 96 8,11 98 11,72 89
BHT 9,84 106 9,98 105 19,93 118
PG 9,89 96 9,74 96 24,02 113
TBHQ 6,75 105 7,37 107 22,82 123

Fonte: Adaptado de (NI et al., 2000)

Ziyatdinova et al. (2014) compararam as regressdes por PLS e ANN’s na
determinacdo simultanea de TBHQ, BHA e PG por voltametria ciclica em eletrodo de
carbono vitreo. Antes da etapa de calibracdo, o voltamograma completo foi decomposto por
uma funcdo de base radial (Radial Basis Function, RBF). Com o resultado dessa
decomposicéo foi feito o ajuste dos modelos por PLS e ANN'’s, sendo que o ultimo fornece
maior precisdo na estimativa das concentracées. No entanto, segundo 0s autores, 0s esfor¢os
totais necessarios para treinamento das ANN’s ndo compensam a melhora modesta dos
resultados em compara¢do ao modelo linear, muito mais simples. Os RMSEP foram de
0,256 mmol L e 0,186 mmol L™ para PLS e ANN, respectivamente.

Robledo et al. (2013) utilizaram a voltametria de onda quadrada com ultramicroeletrdo
de fibra de carbono para a determinagdo de tocoferdis em amostras de 6leos comestiveis e
compararam a calibracdo multivariada com as ANN’s. Esta Ultima apresentou melhor

desempenho, com recuperacdes entre 94% e 99% e erros de predicdo de 0,89 a 2,5%.

N&o foram encontrados trabalhos que determinem o0s quatro antioxidantes de forma

simultanea por voltametria em amostras de biodiesel.
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Capitulo 3

Materiais e Métodos

Este capitulo destina-se a descrigdo da metodologia empregada no desenvolvimento do
trabalho, bem como a descricdo dos materiais, procedimentos analiticos envolvidos,

tratamento dos dados e critérios de avaliacao.

Os experimentos foram realizados no Centro de Combustiveis, Biocombustiveis,
Lubrificantes e Oleos (CECOM) do Instituto de Quimica da Universidade Federal do Rio
Grande do Sul (UFRGS).

3.1 Equipamentos e Reagentes

O biodiesel de soja utilizado foi cedido pela empresa BSBIOS de Passo Fundo/RS e

coletado antes da etapa de adicdo dos antioxidantes.

Etanol absoluto (99%) foi adquirido da PanReac AppliChem, perclorato de
tetrahexilamoénio (>99%) da Fluka Chemika. BHA (98%), BHT (97%), PG (98%) e TBHQ
(97%) foram adquiridos na Acros Organics (EUA).

Para a realizacdo das medidas por VPD foi utilizado um potenciostato/galvanostato
AUTOLAB PGSTAT 30 (Holland) equipado com uma célula eletroquimica de trés eletrodos.
Como eletrodo de trabalho foi utilizado um ultramicroeletrodo de Pt com diametro de 10 pum,
EG&G PAR (Princeton Applied Research, Wellesley, MA, USA) e como eletrodos auxiliar e
de quase-referéncia (IVES; JANZ, 1961) foram utilizados dois fios de Pt. Os dados foram
adquiridos no software GPES® e tratados nos softwares Origin® versdo 8.0724 (B724) e
Matlab® versdo 9.0.0.341360 (R2016a).
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A Figura 7 apresenta a celula utilizada e a configurag&o dos eletrodos.

Figura 7. Célula eletroquimica com a configuracé@o dos eletrodos utilizada (1) eletrodo de
trabalho (ume Pt) (2) eletrodo de referéncia (fio Pt) e (3) contra-eletrodo (fio Pt)
X ; .
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3.2 Planejamento Experimental

Para a obtencdo dos modelos quimiométricos, elaborou-se um planejamento composto
central com 4 fatores e 5 niveis cada (Tabela 2). Cada fator corresponde a concentracdo de um
dos antioxidantes (BHA, BHT, PG e TBHQ). Devido a dificuldade de se obter informacGes
sobre as concentragfes utilizadas na industria, os niveis foram definidos considerando as
concentragdes minimas de antioxidantes reportadas na literatura para se atingir valores de
estabilidade oxidativa conforme a norma EN 14112 (ZHOU et al., 2017).

Tabela 2. Variaveis e niveis do planejamento experimental

Variaveis Nivels
-2 -1 0 +1 +2
[BHA] mg Lt 0,0 735 147,0 220,5 294,0
[BHT] mg L 0,0 74,3 148,5 2228 297,0
[PG] mg L 0,0 73,5 147.0 220,5 2940
[TBHQ] mg L™ 0,0 72,8 145,5 218,3 291,0
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O planejamento experimental (Tabela 3) foi desenhado para um conjunto de
29 amostras, sendo 16 pontos equivalentes a um fatorial 2* (1-16), 8 pontos axiais (17-24) e
5 repeticGes no ponto central (25-29). Para melhorar a predicdo foram adicionados ao

conjunto pontos com presenca de um Unico antioxidante (30-33).

Tabela 3. Planejamento experimental e concentracfes de antioxidantes nas misturas em meio
biodiesel:etanol 1:1 (v/v)

N° da Ordem de

1 1 1 1
Amostra  execucéo [BHAImgL™ [BHTImgL™ [PGImgL™ [TBHQ]mgL

1 12 73,5 74,3 73,5 72,8
2 1 220,5 74,3 73,5 72,8
3 17 73,5 222,8 73,5 72,8
4 21 220,5 222,8 73,5 72,8
5 7 73,5 74,3 220,5 72,8
6 16 220,5 74,3 220,5 72,8
7 25 73,5 222,8 220,5 72,8
8 11 220,5 222,8 220,5 72,8
9 10 73,5 74,3 73,5 218,3
10 2 220,5 74,3 73,5 218,3
11 27 73,5 222,8 73,5 218,3
12 18 220,5 222,8 73,5 218,3
13 5 73,5 74,3 220,5 218,3
14 14 220,5 74,3 220,5 218,3
15 28 73,5 222,8 220,5 218,3
16 22 220,5 222,8 220,5 218,3
17 3 0,0 148,5 147,0 145,5
18 24 294,0 148,5 147,0 145,5
19 6 147,0 0,0 147,0 145,5
20 20 147,0 297,0 147,0 145,5
21 19 147,0 148,5 0,0 145,5
22 15 147,0 148,5 294,0 145,5
23 26 147,0 148,5 147,0 0,0

24 9 147,0 148,5 147,0 291,0
25 4 147,0 148,5 147,0 145,5
26 8 147,0 148,5 147,0 145,5
27 13 147,0 148,5 147,0 145,5
28 23 147,0 148,5 147,0 145,5
29 29 147,0 148,5 147,0 145,5
30 30 195 0,0 0,0 0,0

31 31 0,0 196 0,0 0,0

32 32 0,0 0,0 195 0,0

33 33 0,0 0,0 0,0 193
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Outro conjunto de pontos é apresentado na Tabela 4 e foi utilizado para validagdo dos
modelos. Para cada ponto desse conjunto foram realizadas 5 repeti¢Oes, totalizando

20 amostras de validacao.

Tabela 4. ConcentracOes de antioxidantes nas misturas para validacao

Amostra [BHA] mg L* [BHT] mg L* [PG] mg L* [TBHQ] mg L™
1lv 98,0 118,8 98,0 116,4
2v 215,6 188,1 63,7 63,1
3v 279 282 279 276
4v 194 196 194 192

3.3 Procedimento Experimental

As amostras foram preparadas a partir de solug@es estoque de BHA (19600 mg L),
BHT (19800 mg L), PG (19600 mg L) e TBHQ (19400 mg L™) diluidas em meio
biodiesel:etanol 1:1 (v/v). Antes das medidas de cada amostra por VPD foi feita a varredura
do branco, o qual foi preparado por diluicdo de biodiesel de soja (livre de antioxidantes) em

etanol na razdo de 1:1 (v/v) e adicionados 0,002 mol L™ do eletrélito suporte N(Hex)4ClOa4.

Apos a varredura do branco, quantidades adequadas das solucdes estoque foram
adicionadas a célula eletroquimica de forma a obter as concentracGes desejadas.

Para construcdo das curvas de calibracdo individuais, sucessivas adi¢cdes das solugdes
estoque foram feitas na célula, contendo 10 mL do branco. Assim, obtiveram-se amostras de
concentragdes crescentes variando de 20 a 385 mg L para BHA, 20 a 389 mg L™ para BHT,
20 a 385 mg L* para PG e 29 a 362 mg L™ para TBHQ.

Todas as medidas de voltametria de pulso diferencial foram realizadas a temperatura
ambiente, na velocidade de varredura de 5 mV s?, numa janela de potencial entre 0 V e

1,35 V, amplitude de 50 mV e largura de pulso de 50 ms.

3.4 Tratamento dos Dados

Os dados registrados pelo software GPES passaram por duas etapas de tratamento
antes de serem empregados para construgdo dos modelos. A primeira etapa foi a subtragdo do
sinal da varredura do branco. A segunda etapa consistiu na suavizac¢do do sinal por meio da

remocdo de ruido, com a finalidade de aumentar a precisdo na leitura de valores no
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voltamograma (por exemplo, a corrente de pico). Ambos procedimentos foram realizados em

rotinas implementadas em Matlab.

A remocéo do ruido foi feita por meio de splines. Splines sdo funcGes polinomiais que
podem ser usadas para ajuste de uma curva ou funcdo aos dados. Neste trabalho, foi
empregada a funcéo spaps do Matlab, que utiliza splines cubicas na forma de B-splines para a
obtencdo de um sinal aproximado e regularizado. O algoritmo emprega um parametro,
chamado de tolerancia (tol), que representa o limite aceitavel entre a curva suavizada e 0s

pontos experimentais (CAUMO, 2006). O valor de tolerancia utilizado foi -108 Amperes.

3.5 Construcao dos Modelos

O conjunto de 33 voltamogramas utilizados para calibracdo e o conjunto de validagdo
foram organizados separadamente em matrizes de intensidade de corrente (1), onde cada linha
representa uma amostra e cada coluna corresponde aos valores de corrente de oxidacdo dos
compostos em estudo medidos a um dado potencial, no intervalo de 0,300 a 1,200 V, tomados
de 6 em 6 mV, totalizando 150 colunas. Foi escolhida esta faixa de trabalho pois toda
informacéo eletroquimica dos antioxidantes situa-se nessa regido. As concentracbes foram
agrupadas na matriz (C), onde cada linha corresponde a uma amostra e cada coluna a

concentracdo de um antioxidante.

Para a geracdo dos modelos quimiométricos relacionando o sinal do voltamograma das
amostras com a concentracdo de antioxidantes no biodiesel, a matriz de intensidade de

corrente (1) foi utilizada como entrada e a matriz de concentra¢des (C) como saida.

Além dos modelos construidos com todos os pontos do voltamograma, outra opc¢éo foi
utilizar como variaveis de entrada alguns parametros voltamétricos extraidos dos
voltamogramas: média (M), valores maximo e minimo de intensidade de corrente (MM),
derivada (D), integral (A) e energia (E). Este método foi proposto por Palacios-Santander et
al. (2007) tendo observado certa diminui¢do nos erros de modelagem. Semelhante abordagem
foi aplicada no trabalho de Robledo et al. (2013). Em ambos os trabalhos citados esses
propriedades foram calculadas para o voltamograma inteiro, que apresentava um Gnico pico.
Os voltamogramas obtidos para as misturas dos antioxidantes no presente trabalho apresentam
mais de um pico. Assim, optou-se por dividir o voltamograma em nove segmentos e extrair

esses parametros de cada um destes trechos, obtendo-se para cada propriedade matrizes de
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9 colunas e 33 linhas. As Equacbes 12 a 15 foram empregadas para o célculo de cada

propriedade.
Zj:].clj
Média (M) = —— Equacéo 12
Derivada (D) = Iy — I Equacéo 13
Integral (A) = Zjlf f Equacéo 14
Energia (E) = Zj{|lj|2 Equacédo 15

onde | é o valor da corrente medida no potencial j e n é o nimero de pontos no

segmento considerado.

3.5.1 Normalizacdo

Antes de aplicadas para construcdo do modelo, as varidveis foram normalizadas
atraves da funcdo zscore do Matlab que centraliza e normaliza um conjunto de dados de forma

que as colunas tenham media zero e desvio padrdo unitario, conforme Equacéo 16.

A centralizacdo é realizada subtraindo de cada variavel a média correspondente. O
autoescalamento é realizado para que todas as varidveis adquiram a mesma importancia, ou o
mesmo grau de magnitude:

Zi=@

N

Equacéo 16

onde x é a média e s 0 desvio padrdo da variavel.

A partir dos conjuntos normalizados foram aplicadas os métodos CLS, PLS, ANN e

DT-ANN para construcdo dos modelos de calibracdo multivariada.

3.5.2 Redes Neuronais Artificiais

O primeiro passo na constru¢cdo de um modelo por redes neurais é a selecdo da
arquitetura da rede utilizada. Este é um processo de teste e erro em que varios parametros
(algoritmo de treinamento, nimero de camadas ocultas, numero de neurdnios, tipos de funcéo
de transferéncia, etc.) sdo ajustados para encontrar a melhor configuracdo para o desempenho
do modelo. A Figura 8 exemplifica como é a arquitetura de uma rede e como os dados de um

voltamograma séo transferidos para a entrada dessa rede.
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Figura 8. Arquitetura de uma rede neuronal com uma camada de entrada, uma camada oculta
e uma camada de saida.
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Fonte: (BESSANT; SAINI, 1999)

Apo0s testadas varias configuracBes, o melhor resultado foi para redes com uma
camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida. Na camada de entrada, 0
numero de neur6nios equivale ao numero de colunas da matriz de entrada e o nimero de
neurdnios na camada de saida corresponde ao numero de variaveis de saida do modelo. Neste
trabalho as variaveis de saida da rede foram, para todos os casos, as concentragdes de BHA,
BHT, PG e TBHQ organizadas na matriz (C) assim, quatro neurénios foram usados na
camada de saida. O nimero de neurdnios na camada oculta varia conforme o tamanho do
conjunto de dados.

Diferentes modelos foram entdo construidos com as redes neuronais a partir dos
diferentes dados: intensidade de correntes do voltamograma inteiro (I), média (M), valores
maximo e minimo de intensidade de corrente (MM), derivada (D), integral (A) e energia (E).
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Como a fungdo objetivo apresenta minimos locais e a rede neural inicia com pesos
randémicos, as redes podem convergir para diferentes resultados apds o treinamento. Para
contornar esse problema, 10 redes neurais foram treinadas e aplicadas aos dados de validagéo,

tomando como resposta final a média dessas 10 respostas.

3.5.2.1 Reducéo de Dados de Entrada

Além dos modelos construidos com as entradas j& mencionadas, duas metodologias
foram aplicadas para reducdo do tamanho do conjunto de entrada antes da etapa de
treinamento da rede neuronal. Essa duas metodologias foram a Analise por Componentes

Principais (PCA) e a selecdo por Arvore de Decisdo (DT).

Esta reducdo da dimensionalidade dos dados € Util devido a extrema complexidade dos
sinais e pode trazer como vantagens diminui¢do do tempo de treinamento, evitar redundancia

nos dados de entrada e obter um modelo com melhor capacidade de generalizag&o.

A reducdo da dimensionalidade por meio de PCA foi aplicada através da funcéo pca
do Matlab. Os escores dessa analise foram aplicados como entrada no treinamento da rede. Os
escores do PCA séo a representagéo de (1) no espaco de componentes principais. As linhas da

matriz score correspondem as amostras e as colunas aos PC’s.

A selecdo de varidveis por meio das DT’s foi realizada através de uma rotina
implementada em Python 3.6.1. Essa selecdo foi realizada separadamente para cada
antioxidante, de maneira que fossem escolhidas as propriedades mais adequadas para a
quantificacdo de cada composto. Assim, foram treinadas rede neuronais para cada
antioxidante individualmente. As propriedades foram escolhidas de acordo com o calculo de
sua importancia. S8o consideradas importantes aquelas propriedades com valor de

importancia acima de um limite, estabelecido neste trabalho como 0,01.

3.6 Métricas de Qualidade dos Modelos

Na metodologia empregada, foram usadas as seguintes métricas para avaliar a
qualidade dos modelos: raiz quadrada do erro médio quadratico (Root-Mean-Square Error,
RMSE) e erro relativo percentual (Percentage Relative Error, %RE). Para comparacao,
ambos foram aplicados tanto ao conjunto de dados de validagao/predicdo (RMSEP e REP%)

como ao conjunto de dados de calibracdo (RMSEC e REC%).
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O RMSE ¢ calculado de acordo com a Equacdo 17, onde ¢ representa a concentragao
predita pelo modelo, ¢ a concentragdo nominal e n 0 ndmero de amostras no conjunto
considerado (calibracdo ou validacdo). Este critério analisa o ajuste do modelo ao conjunto de
dados avaliando a precisdo dos resultados.

Tr(ei—c)?

RMSE = Equagéo 17

O segundo critério para avaliacdo dos modelos € o erro relativo percentual, calculado

conforme Equacdo 18, onde ¢ é a média de todas as concentracBes nominais do conjunto

%RE = %0 * /M Equacédo 18

Além dessas duas métricas detalhadas acima, ensaios de recuperacdo foram utilizados

considerado.

ao final para averiguacdo da precisdo e exatiddo do método. A recuperacdo, calculada pela
Equacdo 19, esta relacionada com a exatiddo, pois reflete a quantidade de determinado analito
recuperada no processo, em relacdo a quantidade real adicionada. A exatidao é expressa como
erro sistematico percentual, inerente ao processo. O erro sistematico ocorre pela perda da
substancia devido a erros de pesagem, medidas volumétricas imprecisas ou substancias

interferentes na amostra.

100 ¢ «
rec=—x37 (i—) Equacdo 19
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Capitulo 4

Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta os resultados obtidos no estudo do comportamento dos
antioxidantes no meio proposto e no desenvolvimento dos modelos quimiométricos para
determinacdo da concentracdo destes numa amostra de composi¢do desconhecida, bem como
a discussdao dos mesmos avaliando a precisdo da técnica e das ferramentas computacionais

utilizadas.

O resultados serdo apresentados em duas partes. A primeira apresenta as respostas
obtidas através do estudo do comportamento dos componentes puros, enquanto a segunda
aborda os resultados obtidos na determinacdo simultdnea dos compostos por meio dos

diferentes modelos construidos.

4.1. Curvas de Calibracao e Limites de Detec¢ao para os

Componentes Individuais

Previamente a andlise das misturas multicomponentes, foi feito o estudo do
comportamento eletroquimico individual dos antioxidantes por meio de voltametria de pulso
diferencial no meio proposto. Também foi investigada a sensibilidade da técnica voltamétrica

na deteccdo dos mesmos.

As Figuras 9, 10, 11 e 12 apresentam os voltamogramas de pulso diferencial obtidos
para cada antioxidante individualmente, apds subtracdo do branco, em concentragdes variando
de 20 a 389 mg L’ Os antioxidantes apresentam picos de oxidacdo bem definidos em
618 mV, 680 mV, 800 mV e 1100 mV para TBHQ, BHA, PG e BHT, respectivamente.
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A partir dos voltamogramas, foram construidas curvas de calibragdo relacionando a
corrente de pico com a concentragdo do antioxidante. Para a construcdo das curvas, utilizou-se

regressao linear simples por minimos quadrados.

Figura 9. Voltamogramas de pulso diferencial para BHA em ultramicroeletrodo de Pt, meio
B100:etanol 1:1 (v/v), contendo 0,002 mol L de N(Hex)4ClO4. Concentracdes de BHA:
(@) 19,6 mg L, (b) 49,0 mg L, (c) 72,4 mg L2, (d) 97,7 mg L, (e) 146,2 mg L%,

(f) 194,4 mg L, (g) 280,7 mg L™* e (h) 385,1 mg L. Curva analitica correspondente.
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Figura 10. VVoltamogramas de pulso diferencial para BHT em ultramicroeletrodo de Pt, meio
B100:etanol 1:1 (v/v), contendo 0,002 mol L de N(Hex)4ClO4. Concentragdes de BHT:
(@) 19,8 mg L, (b) 73,1 mg L, (c) 147,6 mg L%, (d) 196,3 mg L?, (e) 283, 4mgL?te

(f) 388,8 mg L. Curva analitica correspondente.
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Figura 11. Voltamogramas de pulso diferencial para PG em ultramicroeletrodo de Pt, meio
B100:etanol 1:1 (v/v), contendo 0,002 mol L de N(Hex)4CIO4. Concentracdes de PG:
(@) 19,6 mg L, (b) 49,0 mg L%, (c) 72,4 mg L, (d) 97,7 mg L, (e) 146,2 mg L%,

(f) 194,4 mg L%, (g) 280,7 mg L e (h) 385,1 mg L. Curva analitica correspondente.
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Figura 12. Voltamogramas de pulso diferencial para TBHQ em ultramicroeletrodo de Pt,
meio B100:etanol 1:1 (v/v), contendo 0,002 mol L de N(Hex)4ClO4. Concentragdes de
TBHQ: (a) 29,0 mg L, (b) 52,2 mg L%, (c) 77,2 mg L%, (d) 125,2mg L, (e) 173,0 mg L,
(f) 258,3 mg L e (g) 361,6 mg L. Curva analitica correspondente.
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Observou-se um deslocamento de potencial para valores mais positivos conforme ha
aumento da concentracdo. Esse deslocamento pode ser atribuido ao caréter irreversivel de
processos de oxidacdo de compostos fenolicos (a Figura 13 apresenta exemplos dessas
reacOes). Ao mesmo tempo, provavelmente, hd adsorcdo de biodiesel na superficie do
eletrodo, em razdo de seu carater surfactante, outro fator que leva a oxidagdo a ocorrer em
potenciais gradativamente mais positivos, fenbmeno mais evidente para o BHA. Esse
comportamento ja havia sido observado em trabalhos anteriores (HOFFMANN DA ROCHA
etal., 2017).
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Figura 13. Reacdes de oxidacdo para TBHQ e BHA
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Fonte: (ZIYATDINOVA et al., 2015)

Todos os analitos mostraram dependéncia linear entre a corrente de pico e a
concentragdo em diferentes intervalos. A Tabela 5 apresenta os pardmetros obtidos na
construcdo das curvas. Os limites de deteccdo (LD) e de quantificagdo (LQ) foram calculados
utilizando a relacdo 3Sbh/b e 10Sb/b, respectivamente, onde Sb é o desvio padrdo de dez

repeticdes do branco e b é o coeficiente angular da curva analitica.

Tabela 5. Parametros do modelo de calibragéo linear para cada antioxidante

Antioxidante BHA BHT PG TBHQ
Potencial do pico (mV) 659-700 1088-1111 791-808 611-624
Range (mg L?) 20-385 20-389 20-385 29-362
R2 0,99031 0,99176 0,98465 0,99984
Slope (A L mg™) 1,46-10° 7,11.10% 7,43.1014 1,08-1013
Intercept (A) 4,24.1012 2,70-1012 4,37-1012 -1,03-1012
LD (mg L?) 20,5 32,4 35,5 26,5
LQ (mg L™ 68,2 108,0 118,3 88,2

Os dados da Tabela 5 mostram que os limites de detecgéo e de quantificagdo sao mais
elevados para BHT e PG. Uma explicacdo para isso pode ser a menor sensibilidade na
medicdo da corrente nos potenciais onde ocorrem o0s picos de oxidacdo desses compostos.
Como as reacgdes de oxidacdo dos fendis envolvem perda de ion H*, quanto maior o carater
doador de prétons do fenol, menos energia sera necessaria para oxidar o grupo OH da
molécula e, portanto, mais baixo o potencial necessario para a rea¢do. Devido as estruturas do
BHT e do PG — que dificultam a liberacdo do ion H™ — o pico de oxidacdo ocorre em
potenciais mais elevados (1100 mV e 800 mV, respectivamente), onde ja ocorre outro
processo de oxidacdo no meio, provavelmente a oxidacdo do etanol, como pode ser visto na

resposta do branco (Figura 14).
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Figura 14. Voltamograma de pulso diferencial para B100:etanol 1:1 (v/v), contendo
0,002 mol L de N(Hex)sClO4
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4.2 Determinacao Simultinea

A dificuldade na determinacdo simultanea de uma mistura destes antioxidantes esta na
sobreposicdo dos sinais, que pode ser visualizada na Figura 15, onde sdo comparadas as
respostas para 0s quatro antioxidantes puros e aquela correspondente a soma algébrica das
mesmas. Fica evidente que os picos individuais se sobrepem de maneira que O
voltamograma da soma das respostas individuais ndo apresenta picos distintos para cada

antioxidante, logo ndo pode ser utilizado para construcao de curvas de calibracdo individuais.

Figura 15. Voltamogramas de pulso diferencial para BHA (194,4 mg L),
BHT (196,3 mg L), PG (194,4 mg L), TBHQ (192,8 mg L) e a soma algébrica destas.
Varredura a5 mV s?, 50 mV de amplitude e 50 ms de largura de pulso.
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Desta forma, para realizar a determinagdo simultanea dos antioxidantes foram

utilizadas técnicas que usam o voltamograma inteiro para realizar a calibracao.

4.2.1 Modelagem por CLS

Por sua simplicidade e facil aplicacdo, foi construido um modelo quimiométrico
através de regressdo por CLS (Equacdo 5), para a qual, como matriz de respostas (R), foi
utilizada a matriz de intensidade de correntes (I) obtida dos voltamogramas. As concentragdes
estimadas foram calculadas pela Equacdo 6. As métricas RMSE e %RE foram calculadas a
partir das concentracbes nominais e estimadas. A Tabela 6 apresenta esses resultados.
Observa-se que 0 modelo apresenta erros de predicéo elevados, até mesmo para 0s proprios
dados de calibracéo.

Tabela 6. RMSE e %RE de calibragéo e de predigéo para a regressdo por CLS

BHA BHT PG TBHQ TOTAL
RMSEC [mg L] 32,2 67,2 54.3 21,2 473
%REC 23,6 48,7 39,8 15,7 34,7
RMSEP [mg L] 39,6 56,7 50,8 36,9 46,7
%REP 20,1 28,9 32,0 22,8 26,2

A Figura 16(a) apresenta a relacdo entre concentracdes reais e preditas para 0 modelo
aplicado aos dados de validagdo. A distribuicdo dos residuos de predicdo do modelo pode ser
observada na Figura 16(b). Através da analise dessa figura, é possivel visualizar que existe

uma tendéncia na qual os valores preditos ficaram abaixo dos nominais.

Figura 16. Concentra¢Ges nominais versus preditas (a) e concentracfes nominais versus
residuos (b) para BHA, BHT, PG e TBHQ do modelo construido por CLS aplicado ao
conjunto de validagéo.
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Fica evidente também que as predicGes para BHT e PG apresentam 0s erros maiores, 0
que esté de acordo com os resultados obtidos no estudo dos antioxidantes puros.

4.2.2 Modelagem por PLS

Para a construcdo do modelo de regressdo por minimos quadrados parciais foi
utilizada a fungdo plsregress do Matlab que realiza uma regressdo de Y em X, onde X é a
matriz das varidveis preditoras, neste caso as intensidades de corrente do voltamograma (1), e
Y a concentracdo dos antioxidantes (C). Enquanto a matriz original (I) possui 150 variaveis
independentes, na regressdo por PLS foram utilizadas 10 variaveis latentes (ou fatores), que se
mostraram suficientes para explicar 95% da variancia em (C), conforme apresentado na
Tabela 7. O método de validacdo cruzada leave-one-out foi utilizado para encontrar o nimero

otimo de fatores.

Tabela 7. Porcentagem da variancia original em (C) explicada pelas varidveis latentes

N° de variaveis % de variancia

latentes explicada

1 39,71

14,12
3 12,46
4 12,86
5 3,18
6 4,24
7 3,18
8 2,20
9 2,09
10 1,21
11 0,66
12 0,41

A Tabela 8 apresenta os valores das metricas RMSE e %RE, calculadas a partir das
concentracdes estimadas e nominais. Apesar de um melhor ajuste aos dados de calibracao e,
portanto, menores erros de predicdo para esse conjunto, a predicdo para o conjunto de

validacao apresentou erros relativos percentuais de 19,0%.
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Tabela 8. RMSE e %RE de calibragéo e predicdo para a regressao por PLS

BHA BHT PG TBHQ TOTAL
RMSEC [mg L] 17,5 21,5 18,2 12,4 17,7
%REC 12,8 15,6 13,3 9,2 12,9
RMSEP [mg L] 27,4 37,7 39,7 29,2 33,9
%REP 13,9 19,2 25,0 18,1 19,0

A Figura 17(a) apresenta a relagé@o entre concentracgdes reais e preditas para 0 modelo
aplicada aos dados de validacdo. A distribuicdo dos residuos pode ser observada na Figura
17(b). Neste caso, também se observa uma tendéncia de valores preditos abaixo dos nominais,
no entanto, em menor proporc¢ao do que para a regressdo por CLS. Os valores dos residuos da
regressdo por PLS sdo inferiores, com valor maximo em torno de 60 mg L™, enquanto para o

modelo por CLS esse valor chega até 100 mg L.

Figura 17. Concentra¢Ges nominais versus preditas (a) e concentragdes nominais versus
residuos (b) para BHA, BHT, PG e TBHQ do modelo construido por PLS aplicado ao
conjunto de validagéo.
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A comparacdo entre essas duas tecnicas confirma o resultado obtido por Ni et al.
(2011) na determinagdo de herbicidas por voltametria de pulso diferencial e em (2000) na
determinacdo de antioxidantes em amostras de alimentos. Os autores observaram que a
regressao por CLS apresenta desempenho bastante inferior aos demais métodos testados com
%REP de 10 e 20%, respectivamente, enquanto que na regressao por PLS encontraram %REP
de 4,1% e 8,16%.

A diferenca de desempenho entre as duas metodologias pode ser explicada pela

reducdo no numero de varidveis explicativas que a transformacdo feita pelo PLS produz.
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Assim, o modelo é ajustado apenas para a informacdo relevante contida nos conjuntos de

dados I e C o que contribuiu para um ajuste superior ao CLS.

Ainda assim, ambas as técnicas, CLS e PLS, apresentaram erros elevados, pois sé
conseguem prever comportamentos lineares. Apesar das curvas de calibracdo para os
antioxidantes puros mostrarem comportamento linear entre concentragdes e correntes, nio se
pode afirmar que esse comportamento é valido também para misturas, uma vez que podem
existir interaces quimicas ou fisicas entre eles. Para avaliar se o sinal do voltamograma dos
antioxidantes em mistura seria realmente diferente da combinacdo linear dos sinais
individuais, foi realizada varredura de pulso diferencial numa amostra de biodiesel aditivada

com os quatro antioxidantes na mesma concentragdo (194 mg L™?).

Figura 18. Soma do sinal individual dos quatro antioxidantes ponderados pela concentragédo
(a) e mistura experimental (b), ambos com 194 mg L de cada antioxidante. Varredura a

5mV s?, 50 mV de amplitude e 50 ms de largura de pulso.
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A Figura 18 apresenta a soma dos sinais individuais e a resposta da varredura por
voltametria de pulso diferencial dessa mistura. A diferenca entre as duas curvas foi
comparada com o erro o erro experimental da técnica voltamétrica, que pode ser visualizado
na Figura 19, onde sdo apresentadas as respostas para as cinco repeti¢des no ponto central do
planejamento experimental. Os desvios foram comparados através do teste F, sendo a
diferenca entre a soma e a resposta experimental estatisticamente maior que 0 erro

experimental com 95% de confianca. Assim, confirma-se que o comportamento em mistura é
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diferente e que as respostas ndo sdo aditivas. Desta forma, supde-se que interagdes ou
fendmenos difusivos distintos ocorrem entre os antioxidantes e, por essa razdo, os modelos

construidos pelas regressoes lineares CLS e PLS néo apresentaram boa predicao.

Figura 19. Voltamogramas de pulso diferencial para as amostras 4, 8, 13, 23 e 29 do
planejamento experimental. Varredura a 5 mV s, 50 mV de amplitude e 50 ms de largura de

pulso.
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4.2.3 Modelagem por Redes Neuronais

Visando construir um modelo para a predicdo das concentragcbes de antioxidantes
capaz de considerar a ndo-linearidade do voltamograma das misturas, utilizaram-se as redes
neuronais. A arquitetura das redes foi implementada pela funcéo fitnet do Matlab que constroi
uma rede do tipo feed-forward e tem como pardmetros o ndmero de neurbnios da camada
oculta e o algoritmo de treinamento. O algoritmo de treinamento que apresentou melhores
resultados foi o algoritmo de Levenberg-Marquardt com regularizacdo Bayesiana. O numero
de neurdnios na camada oculta foi otimizado por tentativa e erro até se obter aquele que

minimizasse o valor de RMSEP, para este caso 4 neur6nios.

Para se treinar a rede foi utilizada a fungdo train do Matlab, com a matriz (I) como
entrada e matriz (C) como saida. A rede foi treinada com as 33 amostras do conjunto de
calibracdo, considerando 70% das amostras para aprendizagem, 15% para monitoramento e

outros 15% para teste.
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No entanto, diferentemente do esperado, as redes neuronais apresentaram desempenho
similar ao PLS, conforme mostra a Figura 20. Apesar do erro relativo percentual encontrado
de 16,8% ser menor, para alguns antioxidantes os erros foram superiores a predicdo da
regressdo por PLS. Esse resultado pode ser explicado devido a um possivel excesso de
informacdo nos dados de entrada, de maneira que a rede acaba se ajustando a informagGes que
ndo tem correlagdo com a concentracdo. Esse excesso de informagdo pode estar relacionado
com o uso de todos os pontos do voltamograma no treinamento da rede, sendo que nem todas
as medicdes de corrente sdo necessariamente relacionadas as reacdes de oxidacdo dos
antioxidantes. Outra explicacdo possivel seria que, durante o treinamento, as redes tenham
convergido a minimos locais. Também foi testado construir uma rede neuronal para cada
antioxidante, mas a diferenca observada foi pequena (reducdo do %REP de 16,8% para

16,0%) ndo compensando o esforgo para o treinamento de quatro redes.

Figura 20. RMSEP para os modelos construidos por CLS, PLS e ANN’s
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Pela anélise da Figura 21, que apresenta a relagdo entre concentragdes reais e preditas
(@) e a distribuicdo dos residuos (b) para o modelo construido com as redes neuronais, se
confirma que ndo houve melhora significativa da predicdo e da distribuicdo dos residuos com

a aplicacdo das ANN’s.
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Figura 21. Concentra¢Ges nominais versus preditas (a) e concentragdes nominais versus
residuos (b) para BHA, BHT, PG e TBHQ do modelo construido por ANN’s aplicado ao

conjunto de validacéo.
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4.2.3.1 Estratégia Baseada em Propriedades do Voltamograma
Com o objetivo de reduzir o excesso de informacdes dos dados na construcdo do
modelo, a fim de melhorar a predicdo, foram extraidas diferentes propriedades do

voltamograma para serem utilizadas como entradas no treinamento da rede.

Para cada entrada testada, o nimero de neurdnios na camada oculta foi otimizado por
tentativa e erro até se obter aquele que minimizasse o valor de RMSEP. A Tabela 9 apresenta
a melhor configuracdo da rede para cada entrada. Neste caso, o algoritmo de Levenberg-

Marquardt com regularizacdo Bayesiana também apresentou melhor desempenho.

Tabela 9. Namero de neurénios utilizados na camada oculta para diferentes entradas
(para cada voltamograma)

N° variaveis de Neurdnios na
Entrada
entrada camada oculta
Intensidades de corrente do 150 4
voltamograma (1)
Média (M) 9 4
Integral (A) 9 4
Derivada (D) 9 5
Energia (E) 9 4
Méax e Min (MM) 18 6
Todas (T) 54 4
M+ 204 4
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ApoOs a etapa de treinamento, o0 modelo foi aplicado ao conjunto de validagdo e as
métricas RMSEP e %REP foram calculadas. De maneira geral, a diferenca total dos modelos
construidos com as propriedades para os modelos construidos anteriormente por PLS e ANN
a partir do voltamograma inteiro (I) foi de menos de 1%. A excec¢éo foi 0 modelo com valores

maximos e minimos do sinal (MM), que apresentou erros 5% maiores.

Por outro lado, para cada antioxidante, propriedades diferentes apresentaram melhor
desempenho: a derivada (D) para 0 BHA, o voltamograma inteiro (I) para o BHT, todos
juntos (T+I) para o PG e a energia (E) para o TBHQ. Esse resultado pode ser visualizado na

Figura 22 que apresenta os valores de RMSEP para as diferentes entradas.

Figura 22. RMSEP para os modelos com diferentes entradas
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Pode-se observar também que a predicdo para alguns antioxidantes apresenta erros
maiores do que para outros. A predicdo para o0 TBHQ apresenta o menor erro relativo
percentual 13,1%, enquanto para BHT chega a 22,0% e BHA a 22,5%. Uma possivel
explicacdo para esse resultado é que TBHQ se oxida no potencial menos positivo, antes de
comecar a oxidacdo dos demais, logo parte do sinal desse antioxidante ndo sofre sobreposicao
com o0s demais e ha mais dados diretamente relacionados a concentragdo de TBHQ

disponiveis para constru¢ao do modelo.
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4.2.3.2 Estratégia Baseada na Reducéo de Dimensionalidade da Entrada
Com o objetivo de melhorar a predi¢do, uma reducdo do tamanho do conjunto de

entrada foi implementada de forma a diminuir a quantidade de informacdo ndo relevante e
treinar a rede apenas com as variaveis realmente relacionadas a concentracdo dos

antioxidantes.

4.2.3.3 Reducéo por PCA

Neste caso, todos os pontos do voltamograma de cada mistura passaram pela analise
por componentes principais e 0s escores dessa analise foram aplicados como entrada no
treinamento da rede neuronal. A Tabela 10, apresenta os PC’s e a variancia (fornecida pela
PCA através dos autovalores da matriz de covariancia) explicada por cada um. Assim, com

quatro componentes principais 95% da variancia total dos dados originais é explicada.

Tabela 10. Porcentagem da variancia dos dados originais explicada pelos PCs

% de variancia
explicada
66,95
18,74
8,57
2,68
1,54
0,89
0,28
0,17

N° de PC’s

00O NOoO Ol s WN P

Trés modelos foram construidos, com 5, 10 e 15 PC’s. A Tabela 11 apresenta o

nimero de neurdnios na camada oculta utilizado em cada modelo para minimizar o RMSEP.

Tabela 11. NUmero de neurdnios utilizados na camada oculta

NC de PC s NC variaveis de Neuronios na
entrada camada oculta

5 5 3

10 10 5

15 15 8

Conforme pode ser visto na Figura 23, houve melhora na predicdo de BHA e PG

quando se utilizou 10 PC’s, no entanto, independentemente do ntimero de componentes
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o1

principais, ndo houve melhora na capacidade de predicdo geral do modelo, apresentando erros
3,02%, 0,75%, 1,90% maiores para 5, 10 e 15 PC’s, respectivamente.

Figura 23. RMSEP e %REP para os modelos construidos com CLS, PLS, ANN e PC-ANN
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Atraveés da analise da Figura 24 (a), que apresenta a relacéo entre concentragdes reais e

preditas para o0 modelo construido com 10 PC’s aplicado ao conjunto de validacdo, é visivel

gue ndo houve melhora na predicdo. A distribui¢do dos residuos, que pode ser observada na

Figura 24 (b), também é semelhante a distribuicdo do modelo sem selecdo de variaveis.

Figura 24. ConcentracGes nominais versus preditas (a) e concentragdes nominais versus
residuos (b) para BHA, BHT, PG e TBHQ do modelo construido por PC-ANN com 10 PC’s
aplicado ao conjunto de validagéo.
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Uma razdo para esse resultado é o fato de que a decomposicéo dos dados realizada por
PCA considera apenas as informagfes presentes nos voltamogramas, sem relaciona-las com

as concentracdes dos antioxidantes.

4.2.3.4 Selecao por DT’s

A fim de verificar qual o melhor conjunto de variaveis para serem empregadas como
entradas do modelo, foi empregada a técnica das Arvores de Decisdo. A metodologia foi
aplicada tanto para 0 modelo com os todos os pontos do voltamograma, quanto para aqueles
com as propriedades extraidas dos voltamogramas.

Para otimizar a selecdo das propriedades, primeiramente foi extraido o ndmero
méaximo de propriedades possiveis por meio de diferentes segmentacgdes do voltamograma, ou
seja, dividindo-se 0o mesmo em 1, 2, 5, 10, etc. partes. Para cada particionamento diferente, foi
extraida uma propriedade em cada segmento. Ao final obteve-se um total de
aproximadamente 570 valores para cada propriedade. Entdo, foi feita a selecdo das

propriedades mais importantes por meio das Arvores de Decis3o.

Essa selecéo foi realizada separadamente para cada antioxidante e cada rede neuronal,
de maneira que fossem escolhidas as propriedades mais adequadas para a quantificacdo de
cada um, contornando assim a diferenca na capacidade predicdo entre os antioxidantes que
ocorria nos modelos anteriores. Como o numero de propriedades selecionadas foi diferente
para cada antioxidante, foi construida uma rede neuronal para cada um. A Tabela 12 apresenta
0 numero de variaveis selecionadas pelas DT’s em cada voltamograma para cada propriedade

usada como entrada.

Tabela 12. Numero de variaveis de entrada da rede para cada antioxidante apos selecédo

por DT’s
I M A D E MM T T+l
BHA 35 34 34 33 32 36 41 41
BHT 38 22 22 26 24 18 21 23
PG 36 29 26 23 26 26 28 27
TBHQ 33 39 36 35 40 40 43 42

Para cada conjunto de dados de entrada, 0 niUmero de neurdnios na camada oculta e o
algoritmo de treinamento foram otimizados por tentativa e erro até se obter aquele que

minimizasse o valor de RMSEP. Para todos os casos, os melhores resultados foram obtidos
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com o algoritmo Ibfgs, que utiliza 0 método de Quasi-Newton e com 20 neurdnios na camada

oculta.

A selecio de variaveis pela Arvore de Decisdo permitiu obter modelos melhores, como

por ser visto na Figura 25. Em média, os erros relativos de predicdo obtidos foram de 16,5%,

uma reducao de 8,5%.

Figura 25. RMSEP total para os modelos construidos por ANN’s com e sem selecdo de

RMSEP

O RMSEP para cada antioxidante em separado é apresentado na Figura 26. Conclui-se
que o uso da selecdo de variaveis permitiu significativa melhora na predicédo visto que, foram
usadas variaveis diferentes para cada antioxidante. A melhora ocorreu principalmente para o

BHA, onde os erros de predicdo tiveram diminuicdo de 28,3%. Para o BHT a reducéo foi de
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Figura 26. RMSEP para BHA, BHT, PG e TBHQ para os modelos construidos por ANN’s
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Por fim, a Figura 27 mostra que o ajuste dos modelos aos dados de validacdo ap6s a

selecdo de variaveis pelo método DT é melhor e confirma a efetividade do mesmo, uma vez

que os outros modelos, e até mesmo a selecdo de varidveis por PCA, apresentaram

desempenho inferior.

Concentragao Predita (mg L)

Figura 27. ConcentracGes nominais versus preditas (a) e concentragdes nominais versus
residuos (b) para BHA, BHT, PG e TBHQ do modelo construido por ANN’s com as médias
(M) e selecao de variaveis de entrada por DT aplicado ao conjunto de validacéo.
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4.3 Recuperacao dos Analitos

A porcentagem de recuperacdo foi calculada a partir das quantidades de antioxidantes
adicionadas nas 20 amostras do conjunto de validacdo. A Figura 28 apresenta a comparagéo
entre as recuperacOes obtidas para cada antioxidante em cada modelo construido. Através
desses dados, se confirma que tanto os modelos lineares como os construidos com as redes
neuronais sem selecdo de variaveis ndo conseguiram prever corretamente as quantidades
adicionadas. Também ndo houve diferenca significativa para os valores de recuperagdo entre

as diferentes propriedades utilizadas como entrada.

Os valores de recuperacdo obtidos apds a selecdo de entradas pela Arvore de Decisdo
foram os melhores, recuperando quase 100% do valor adicionado. Além disso, a sele¢do de
variaveis individualizada permitiu corrigir as diferencas entre o percentual recuperado entre

os analitos.

Figura 28. Valores de recuperagéo obtidos para BHA, BHT, PG e TBHQ por cada modelo
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Capitulo 5

Conclusoes

Neste capitulo, sdo apresentadas as conclusdes e consideracdes finais desse trabalho e

sugestdes para trabalhos futuros.

5.1 Conclusoes e Consideracoes Finais

Os estudos desenvolvidos neste trabalho mostraram a possibilidade de determinagao
simultanea de BHA, BHT, PG e TBHQ em amostras de biodiesel por meio de técnicas

voltamétricas em conjunto com a modelagem quimiomeétrica.

No estudo do comportamento individual dos antioxidantes, as medidas realizadas por
voltametria de pulso diferencial em meio biodiesel:etanol 1:1 (v/v) com um ume de Pt
mostraram uma relacdo linear entre a concentracdo do antioxidante e a corrente de oxidacao.
As curvas analiticas construidas para cada um dos quatro antioxidantes apresentaram fatores
de correlacdo de 0,99031, 0,99176, 0,98465 e 0,99984 para BHA, BHT, PG e TBHQ,
respectivamente. Os limites de detecgdo obtidos sdo da ordem de 20,5 a 35,5 mg L.

Os resultados evidenciaram que a resposta eletroquimica para os antioxidantes puros é
diferente daquela dos mesmos em mistura no biodiesel. Esta observacdo indica a existéncia de
interacOes entre os compostos ou diferentes fendmenos difusivos, de maneira que ndo ha uma
relacdo linear entre as correntes medidas e as concentracdes dos antioxidantes quando ha mais
de um presente na amostra. Contudo, a regressao por PLS ainda se mostrou satisfatoria para
contornar o problema da sobreposicdo de sinais nos voltamogramas das misturas
multicomponentes. Como € uma ferramenta simples, seu uso é indicado em aplica¢Ges onde

ndo é requerida grande precisdo. Os erros relativos de predicdo obtidos através dos modelos
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lineares construidos por calibracdo multivariada foram de 26,2% e 19,0% para CLS e PLS,

respectivamente.

O modelo ndo linear, construido através das redes neuronais, sem pré-tratamento da
entrada, apresentou erro relativo de predicdo de 17,9%, préximo ao obtido no modelo linear
de regressdao por PLS. A reducdo da dimensionalidade dos dados por PCA, aplicada
previamente ao treinamento das ANN’s, acarretou em um aumento de 10,2% no erro de
relativo predicdo em relacdo ao modelo sem selecdo. Por outro lado, a selecdo de variaveis
por DT reduziu, em média, os erros relativos de predicdo em 8,5%. Os modelos construidos
por meio de redes neuronais e selecdo de variaveis por DT apresentaram valores médios de
recuperacgdo de 96% para BHA, 97% para BHT, 102% para PG e 98% para TBHQ. A selecdo
de varidveis diferentes para cada antioxidante permitiu também corrigir as diferencas nos

erros relativos de predicdo entre os analitos.

Os modelos construidos por redes neuronais a partir das propriedades extraidas do
voltamograma ndo apresentaram reducdo significativa no erro médio de predicdo quando
comparados aqueles construidos através da utilizacdo das intensidades de corrente dos

voltamogramas inteiros.

Por fim, os resultados obtidos e a precisdo satisfatdria encontrada indicam que a
voltametria de pulso diferencial associada a uma modelagem quimiométrica com redes
neuronais e selecdo de variaveis por arvores de decisdao € uma alternativa viavel. A resposta
rapida, o baixo custo e baixa geracdo de residuos sdo vantagens da metodologia que
favorecem sua aplicacdo na determinacdo desses antioxidantes no controle de qualidade de

biodiesel e anélises de monitoramento na planta industrial.

5.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Alguns aspectos relacionados a este trabalho podem ser estudados com maior

profundidade de maneira a estender a aplicacdo da metodologia.

Uma sugestdo é avaliar em detalhes as situacBes onde a validade do modelo se
mantém, pois sabe-se que as amostras de biodiesel apresentam propriedades diferentes
conforme a origem, consequentemente ha diferencas na agdo dos antioxidantes. Com este
objetivo, pode-se testar a validade dos modelos construidos em biodiesel oriundo de outras

fontes oleosas, bem como para amostras com diferentes tempos de armazenamento. A
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expansdo da capacidade de predicdo para concentragdes de misturas de um, dois ou trés
componentes também ¢é interessante. Um novo planejamento experimental pode ser realizado
incluindo como variaveis todos esses fatores, assim a aplicagdo dos novos modelos

construidos sera maior.

Outra proposta seria realizar um estudo termodindmico do comportamento
eletroquimico desses compostos no meio biodiesel:etanol com o objetivo de desenvolver um

modelo tedrico para prever as interacfes entre eles.
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