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RESUMO

Para assegurar uma combustdo eficiente e qualidade nas emissdes, bem
como a segurancga no transporte e manuseio do biodiesel, a Agéncia Nacional do Pe-
tréleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP) institui, por meio da Resolugdo n° 14
de 2012, parametros de qualidade e especificacdes para esse biocombustivel, e para
isso diversos métodos oficiais ou alternativos podem ser utilizados. Na literatura, é
possivel identificar uma crescente utilizagdo de métodos lineares e ndo- lineares no re-
conhecimento e classificagdo de padrdes aplicados ao monitoramento da qualidade de
biodiesel. Nesse contexto, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) vém se mostrando bas-
tante vidveis, como ferramenta ndo — lineares, na predigdo de propriedades de biocom-
bustiveis. O presente trabalho propde avaliar a predicao de propriedades de qualidade
de biodiesel utilizando algoritmos de treinamento supervisionado de RNAs. De modo
a contribuir com um estudo para se obter uma estrutura de rede com um algoritmo de
treinamento que consiga bons resultados com melhor desempenho na predi¢do. Por
meio da predicado das propriedades do biodiesel a partir da composigdo dos ésteres da
matéria-prima, serd possivel avaliar a viabilidade da utilizacdo de tal matéria-prima
para a sintese de um biodiesel de qualidade. No presente trabalho obteve-se uma
melhor arquitetura de RNA para predigdo de indice de iodo e viscosidade. Os resulta-
dos obtidos das simula¢des mostraram que as RNAs sdo uma tecnologia que pode ser
utlizada para predizer essas propriedades, como outras relacionadas a composi¢do de

ésteres de dcidos graxos.

Palavras-chave: Biodiesel, Indice de Iodo, Predicdo, Redes Neurais Artificiais, Viscosi-

dade



ABSTRACT

To ensure efficient combustion and emissions quality, as well as safety in the
transport and handling of biodiesel, the National Agency of Petroleum, Natural Gas
and Biofuels (ANP) establishing, through Resolution No. 14 of 2012, quality standards
and specifications for this biofuel, and for that many official or alternative methods
may be used. In literature, it is possible to identify an increasing use of linear methods
and non - linear in the recognition and classification standards applied to the moni-
toring of biodiesel quality. In this context, the Artificial Neural Networks (ANN) have
shown to be quite viable, as a tool non - linear, in predicting biofuel properties. The
present work proposes to assess the prediction of biodiesel quality properties using
supervised training algorithms of ANNSs. In order to contribute to a study to provide a
network structure with a training algorithm that can perform better with good results
in the prediction. Through the prediction of the properties of the biodiesel from the
composition of the esters of the raw material, it is possible to assess the feasibility of
using such raw materials for the synthesis of a quality biodiesel. In this work we ob-
tained a better ANN architecture for iodine value prediction and viscosity. The results
of the simulations showed that the ANNSs are a technology that can be used to predict

these properties, like other related composition of fatty acid esters.

Keywords: Artificial Neural Networks, Biodiesel, Iodine Value, Prediction, Viscosity
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1 Introducao

Neste capitulo, serdo apresentados o contexto envolvido do objeto de pes-
quisa, expondo a problematica a ser tratada, bem como, a solu¢do proposta e os ob-
jetivos. A metodologia que foi empregada para a execugdo do trabalho de pesquisa
também serd explicitada, além da apresentacdo dos demais capitulos e organizacgdo

desta dissertacao.

1.1 Contexto

A busca mundial por alternativas limpas de energia, ou seja, aquelas ge-
radas a partir de recursos renovdveis e que ndo agravem os problemas de emissdo
de gases poluentes na atmosfera, fez com que vérios paises passassem a buscar alter-
nativas e a realizar pesquisas direcionadas ao consumo de combustiveis de maneira
sustentdvel. O Brasil, e o estado do Maranhdo principalmente, se encontram em posi-
¢do privilegiada por sua grande diversidade de recursos naturais para transformagao
em energia limpa e sustentavel, no que se refere a sua potencialidade de producao de

combustiveis derivados de fontes renovaveis.

O biodiesel, por ser uma fonte energética oriunda da biomassa, é capaz de
contribuir, com sustentabilidade, para suprir essa demanda energética mundial. Para
assegurar uma combustdo eficiente e qualidade nas emissdes, bem como a seguranga
no transporte e manuseio do biodiesel, a Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural
e Biocombustiveis (ANP) institui, por meio da Resolucdo n° 14 de 2012 (atualizada re-
centemente para n° 45 em 2014) parametros de qualidade e especificagdes para esse
biocombustivel, e para isso diversos métodos oficiais ou alternativos podem ser uti-
lizados. Na literatura, é possivel identificar uma crescente utilizacdo de métodos li-
neares e ndo-lineares no reconhecimento e classificagdo de padrdes aplicados ao mo-
nitoramento da qualidade de biodiesel. Nesse contexto, pode-se citar trabalhos como
em [1], [25], [31] que utilizam as Redes Neurais Artificiais (RNAs) como ferramentas

ndo-linear na predicdo de propriedades de combustiveis.
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O biodiesel apresenta diversas propriedades que podem estar relacionadas
aos contaminantes da matéria-prima, ao processo produtivo, as condi¢des de armaze-
namento e, principalmente, as estruturas moleculares que o compdem. As proprieda-
des inerentes a composi¢do, como a densidade, a viscosidade e o indice de iodo, estdo
diretamente relacionadas ao percentual de cada éster alquilico que compde a matéria-
prima (6leo vegetal ou gordura animal) e, consequentemente, o biodiesel, e apresentam

um padrdo de comportamento que viabiliza o seu estudo por meio de RNAs.

O presente trabalho propoe a avaliacdo da predicao entre algoritmos de trei-
namento supervisionado de RNAs aplicadas ao monitoramento da qualidade de bio-
diesel, através da relagdo entre as composi¢des de ésteres, que serdo utilizadas para ali-
mentar as redes, e as propriedades do biocombustivel. Para se alcangar esse objetivo,
é necessario avaliar os algoritmos de treinamento supervisionado de RNNAs existen-
tes na literatura, aplicar ao dominio da problematica comparando e validando quais

apresentam os melhores resultados para predicdo dessas propriedades.

1.2 Problemaética

A utilizagdo do biodiesel como obrigatoriedade no Brasil entrou em vigor
desde 1° de janeiro de 2010 com a Resolugdo n° 6 de 2009 do Conselho Nacional de
Politica Energética (CNPE), hoje o 6leo diesel comercializado em todo o Brasil contém
7% de biodiesel. O Brasil tem um grande potencial para produgdo de biodiesel e esta
entre os maiores produtores e consumidores do mundo segundo a Agéncia Nacional

do Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP).

Para garantir a qualidade do biodiesel é necessério estabelecer padrdes de
qualidade, objetivando fixar teores dos contaminantes que ndo venham prejudicar a
qualidade de emissdes de queima, bem como desempenho, a integridade do motor e a
seguranga do transporte e manuseio [30]. Esses padrdes para regulacao e a fiscalizagdo
do biodiesel produzido no Brasil também sdo de responsabilidade da ANP e, em vista
disso, por meio de resolucdo n° 14 de 2012, foram estabelecidos varios parametros de
qualidade para esse biocombustivel, e no ano de 2014 foi atualizado para resolugdo n°

45.
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Vérios métodos tém sido utilizados para verificagdo da qualidade de biodi-
esel, muito deles podem ser bastante demorados e onerosos para a industria [30]. As
redes neurais se apresentam como uma alternativa ndo-linear vidvel para monitora-

mento dos parametros de qualidade.

1.3 Solucao Proposta

No treinamento de redes neurais, diversos algoritmos podem ser utilizados
para a otimizacdo de arquiteturas que possibilitem a convergéncia dos resultados de
forma mais rdpida e eficiente, como os métodos de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno,
de gradiente conjugado escalonado, de Levenberg-Marquardt, entre outros. Em vista
disso, a aplicagdo desses algoritmos no dominio do biodiesel torna-se uma possibili-

dade vidvel para monitoramento de propriedades qualidade.

Por meio da predigdo das propriedades de biodiesel a partir da composi-
¢do de ésteres da matéria-prima, serd possivel avaliar a viabilidade da utilizagdo de tal
matéria-prima para a sintese de um biodiesel de qualidade. Além disso, alguns mé-
todos de anélise das propriedades de biodiesel bastantes demorado e/ou complexos

poderao ser dispensados.

Desse modo, o presente trabalho visa verificar qual serd a tendéncia da qua-
lidade do biodiesel ou até mesmo dispensar o processo de sintese do biocombustivel
no caso de uma matriz inapropriada para essa finalidade, o que possivelmente rendera

custos e tempos para as industrias de biocombustiveis.

1.4 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho ¢é avaliar a predi¢do de propriedades de qua-
lidade de biodiesel utilizando algoritmos de treinamento de aprendizado supervisio-

nado de RNAs.
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1.4.1 Objetivos Especificos

e Identificar o estado da arte acerca do tema de dominio das areas de biodiesel
e suas propriedades, além das areas de inteligéncia artificial, redes neurais ar-
tificiais aplicadas a biocombustiveis, aprendizagem de mdaquina, algoritmos de

treinamento;

* Simular os algoritmos de treinamento aplicados a predicdo das propriedades de

biodiesel;

¢ Avaliar quais algoritmos de treinamento apresentam os melhores resultados apli-

cadas ao monitoramento da qualidade do biodiesel;

1.5 Metodologia de pesquisa

Para alcangar os objetivos do trabalho, foram delimitadas e realizadas as

seguintes atividades metodolégicas:
1. Coleta de material bibliografico para o estudo de caso e fundamentagado da pro-
posta da pesquisa.

2. Estudo acerca do dominio das areas de biodiesel e suas propriedades, além das
areas de inteligéncia artificial, redes neurais artificiais aplicadas a biocombusti-

veis, aprendizagem de mdquina, algoritmos de treinamento.

3. Estudo das ferramentas utilizadas para desenvolvimento e treinamento das

RNAs da pesquisa.
4. Selecdo dos algoritmos de treinamento supervisionado.

5. Implementagdo e testes dos algoritmos de treinamento mais adequados na pre-

digdo das propriedades de biodiesel.

6. Comparagdo e otimizagdo das arquiteturas de rede neurais em vista dos resulta-

dos obtidos.

7. Validacdo dos testes e andlise dos resultados obtidos da aplicagdo de redes neu-

rais.
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1.6 Apresentacao da Dissertacao

A dissertagdo descrita sobre trabalho de pesquisa estd organizada em 5

(sete) capitulos, como segue:

O primeiro Capitulo trata do contexto tecnolégico e ambiental no qual todo
o trabalho de pesquisa se insere. O capitulo também expde a problematica que moti-
vou a pesquisa, buscando o desenvolvimento de uma solugdo vidvel para predigdo de
propriedades relativas a qualidade do biodiesel, no caso o indice de iodo e viscosidade.
Neste primeiro capitulo, o objetivo geral, os objetivos especificos e a metodologia de

pesquisa sdo apresentados.

O segundo Capitulo, a fundamentagdo tedrica que norteia este trabalho é
apresentada. Os principais conceitos necessarios para o entendimento da solucdo pro-
posta neste trabalho sdo expostos, tais como: O biodiesel, o desenvolvimento desse
tipo de combustivel no Brasil, o processo de produgdo utilizado para sua fabricagdo,
a importancia do controle de qualidade do biodiesel, os pardmetros escolhidos para
determinar a qualidade de tal biodiesel. Além de demonstrar os conceitos de Redes
Neurais Artificiais (RINAs) e suas principais caracteristicas para resolucdo da proble-

maética e o estado da arte relacionado ao contexto da pesquisa.

O terceiro Capitulo apresenta a abordagem metodolégica de simulacgdo das
redes propostas para a predi¢cdo de indice de iodo e viscosidade, o critério de escolha

das topologias candidatas que melhor se aplicaram para a resolugdo do problema.

O quarto Capitulo apresenta as discussdes e os resultados obtidos pelas con-
tiguragdes e simulagdes testadas, tanto para indice de iodo e para viscosidade na pre-

dicdo das RNAs.

Por fim, o quinto Capitulo traz as conclusdes da pesquisa, suas contribui-
¢Oes, as limitagdes, dificuldades enfrentadas e os trabalhos futuros para aprimora-

mento da pesquisa iniciada.
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2 Fundamentac¢ao Teorica

Este capitulo apresenta a base tedrica necessdria para o entendimento das

tecnologias utilizadas no desenvolvimento da pesquisa.

2.1 Biodiesel

A poluigdo trazida devido ao uso de combustiveis fosseis e a ameaga imi-
nente de escassez deste tipo de recurso, levou uma preocupacdo aos paises de bus-
car fontes rentdveis de energia tanto social como economicamente. Essa crescente de-
manda energética mundial por fontes de energia limpa e sustentdveis fez do biodie-
sel um biocombustivel chave para atender estas caracteristicas juntamente com outras

fontes renovéveis.

O biodiesel é conceituado como uma mistura de aquil ésteres de 4cidos gra-
xos de cadeia longa, que podem ser derivadas de diferentes matérias primas, como
6leos vegetais e gorduras animais, por meio da reagdo de transesterificacio com algum
alcool, que é o meio de produgdo mais utilizado [11,28,31]. Esse combustivel substitui
total ou parcialmente o diesel de petréleo em motores ciclo diesel de caminhdes, tra-
tores, camionetas, automoéveis e também para geragdo de energia e calor. E pode ser

usado puro ou misturado ao diesel em diversas proporgdes [8].

O biodiesel como substituto do 6leo diesel comum apresenta diversas van-
tagens, dentre elas pode-se citar que é uma energia limpa, pois reduz a emissdo de
diéxido de carbono (CO2) em mais de 80%, produz 100% menos didéxido de enxofre
(502) do que combustiveis derivados de petréleo e reduz o ntimero de particulas s6li-

das poluentes em até 75%, mesmo quando associados aos outros combustiveis.

O biodiesel pode ser obtido de uma grande variedade de matérias-primas
sendo que esses recursos sdo renovéaveis o que torna a degradacao do biodiesel na na-
tureza 4 vezes mais rapida que os derivados de petréleo; e também nao requer mudan-
¢as muito significativas dos veiculos automotores para poder ser utilizado nos atuais

motores diesel. Porém alguns problemas ainda sdo associados ao uso do biodiesel,
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como seu preco mais elevado que em muitos paises é compensado pelos incentivos
legislativos e regulamentares ou subsidios fiscais em forma de impostos especiais de

consumo [28].

2.1.1 Biodiesel no Brasil

A trajetéria do biodiesel no Brasil teve inicio em 2 de julho de 2003 por inter-
médio de decreto presidencial pelo qual foi instituido um grupo de trabalho intermi-
nisterial com o objetivo de estudar a viabilidade do uso desse combustivel como fonte
alternativa de energia. O estudo mostrou entdo que o Brasil poderia investir neste tipo
de combustivel de cunho estratégico e economicamente vidvel, pois, as perceptivas de
sua inser¢do na matriz energética brasileira direcionava a diversos beneficios sociais,

ambientais e econdmicos [17].

A partir desse estudo, O Programa Nacional de Produgao e uso do Biodiesel
- PNPB, nasceu em 2004, com o compromisso de viabilizar a produgao e o uso do biodi-
esel no pais, com foco na competitividade, na qualidade do biocombustivel produzido,
na garantia de seguranga de seu suprimento, na diversificacdo de matérias primas, no
fortalecimento das potencialidades regionais para producdo, e, prioritariamente, na

inclusdo social de agricultores familiares [10].

O PNPB aferiu entdo uma gama de beneficios que a extensao continental do
pais proporciona e a diversidade geogréfica que garante a disponibilidade de intimeras
fontes de matérias-primas para selecdo de maior producdo de biocombustiveis para
alcancar os objetivos do projeto. Ofereceu um modelo de inclusdo social econémica
com a produgdo de matérias-primas por agricultura familiar, estimulando a inclusdo
social em todas as regides do pais. E definiu um modelo de producdo de qualidade de
biodiesel desde a obtengdo da matéria-prima, produgdo e aproveitamento de biodiesel

e seus subprodutos, logisticas para garantir precos competitivos e suprimentos.

Desde a implantacdo do PNPB, o programa é reconhecido dentro e fora do
Pafs como um sucesso econdmico. Porém ainda existem muitos desafios a serem supe-
rados, como aproximar seu custo ao valor do 6leo diesel féssil, que ele devera substi-
tuir, deixando progressivamente a suas externalidades como um legado sem uma conta
a ser quitada pela economia do Pais. Assim, a reformulagdo dos modelos de produgdo

e as matérias-primas deverdo ser adaptadas para vencer este desafio [17].
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Diante desse panorama, como forma de diversificar a matriz energética bra-
sileira e reduzir a dependéncia de combustiveis fésseis o governo brasileiro, em 13
de janeiro de 2005, a Lei n° 11097 introduziu o biodiesel na matriz energética do pais,
sendo estabelecido 5% em volume, o percentual minimo obrigatério de adicdo de bio-
diesel ao 6leo diesel comercializado ao consumidor final, em qualquer parte do terri-

tério nacional [9].

De acordo com o artigo 7 da mesma lei, ficou também instituida a Agéncia
Nacional do Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis — ANP o 6rgdo responsavel pela
regulacdo, a contratacdo e a fiscalizacdo da indtstria do petréleo, gas natural, seus
derivados e biocombustiveis. Assim, a ANP por meio da resolugdo n° 14 de 11 de maio
de 2012 estabeleceu as obrigacdes e especificagdes quanto ao controle de qualidade a
serem atendidas pelos diversos agentes econdmicos que comercializam o produto em
todo o territério nacional, sendo atualizado pela resolucdo n° 45 em 26 de agosto de

2014.

Também, em agosto de 2014, foi aprovada pelo governo a Medida Provi-
sOria 647/14 que estabeleceu um aumento ao percentual obrigatério de mistura do
biodiesel ao 6leo diesel, que subiu para 6% em 1° julho e em seguida para 7% a partir

de 1° de novembro desse ano. Até a edicdo da MP 647, o percentual era de 5% [48].

2.1.2 Processo de producao do biodiesel

Para que Oleos vegetais ou gorduras animais pudessem ser usados como
combustiveis, estes devem ser convertidos em alquil ésteres de 4cidos graxos, também
chamado de biodiesel. O motivo pelo qual essa transformacdo deva acontecer é pela
alta viscosidade dessas matérias graxas que nao transesterificadas podem conduzir a
sérios problemas operacionais nos motores diesel, tais como a ocorréncia de depoésitos

em vdrias partes do motor.

Quatro métodos tém sido investigados para reduzir a alta viscosidade de
6leos vegetais: uso de misturas bindrias com petrodiesel, pirdlise, microemulsificacdo
(ou mistura co-solvente) e transesterificagdo. A transesterificagdo é de longe o método

mais comum e o unico que leva a produtos denominados de biodiesel [28].
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Para se obter biodiesel, nesta reacado, 6leos vegetais e gorduras animais rea-
gem na presenca de um catalisador (geralmente uma base) com um alcool (geralmente
metanol) para produzir alquil ésteres correspondentes (ou para metanol, metil ésteres)
da mistura de 4cidos graxos encontrados no 6leo vegetal e gordura animal de origem,

além de produzir glicerol como sub-produto da reacdo [3].

Em alguns paises da Europa e nos Estados Unidos, por questdes econdmi-
cas e por razdes relacionadas com o processo, o metanol é o mais empregado na rea-
cdo de transesterificacdo. O metanol apresenta vantagens sobre o etanol, pelo fato de
apresentar menor teor de d4gua, maior velocidade de reacdo e excelente rendimento na

formacdo de ésteres graxos [16].

No Brasil, onde o etanol é mais barato, ésteres etilicos sdo utilizados como
combustivel [28]. O uso do etanol é extremamente importante, uma vez que tem-se a
maior producdo mundial. A utiliza¢do de etanol é atrativa do ponto de vista ambiental
por ser produzido a partir de fonte renovavel como a cana de agucar e, ao contrario
do metanol, apresenta baixa toxicidade e torna o biodiesel do ponto de vista ecol6-
gico mais adequado. Como desvantagem promove uma maior dispersdo da glicerina
no biodiesel (separagdo de fases é menos definida) e a reacdo de transesterificagdo é
mais lenta, podendo formar emulsdes durante o progresso da reacdo de transesterifi-
cacdo [16]. A Figura 2.1 mostra a reacdo de transesterificagdo, que é considerado um
dos métodos mais comuns para obtengdo de biodiesel. Aqui o triacilglicerideo reage
com um 4&lcool na presenca de catalisador 4cido ou bésico, resultando em moléculas

menores de ésteres de acidos graxos e glicerol.

(0]
R? WRJ\O/\

O#O 5 © H C/_OH 2 OH
'R_O_AL_o_R + 3 H3C/— K : ZRAO/\ + Ho._h__oH
E])/ \[C])/ Etéxido de potassio (0] Glicerol

Triacilglicerideo SRJKO/\

Esteres Etilicos de Acido Graxo

Figura 2.1: Esquema da reacdo de transesterificacdo de um triacilglicerideo catalisada por base.

Fonte: [16]
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2.1.3 Qualidade do biodiesel

O atendimento a padrdes de qualidade é feito objetivando fixar teores li-
mites de contaminantes que ndo venham a prejudicar a qualidade das emissdes da
queima, bem como o desempenho, a integridade do motor e a seguranga no transporte
e manuseio. Quando as especifica¢des sdo atendidas, o biodiesel pode ser utilizado na
maioria dos motores modernos, sem exigir qualquer modificagdo ou oferecer qualquer
comprometimento da durabilidade e da confiabilidade do motor. E mesmo quando
utilizado em mistura ao diesel de petréleo, o biodiesel deve atender as especificacdes,

independentes dos teores misturados ao diesel [28,30].

Vérias normas internacionais estabelecem um padrdo apropriado, como a
European Stardard (EN) 14214 na Europa, a American Society for Testing and Mate-
rials (ASTM) D6751 nos Estados Unidos [31]. No Brasil a resolu¢do n° 14 da Agéncia
Nacional do Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP) controla as obrigatorie-
dades de qualidade do biodiesel, mediante o emprego das normas da Associa¢do Bra-
sileira de Normas Técnicas (ABNT), e das normas internacionais ASTM, da Internati-
onal Organization for Standardization (ISO) e do Comité Européen de Normalisation

(CEN) [11].

O controle de qualidade do biodiesel é importante, pois, a sua qualidade
pode ser influenciada por varios fatores, incluindo a qualidade da matéria-prima, a
composigdo em acidos graxos do 6leo vegetal ou gordura de origem animal, o processo
de produgéo, o emprego de outros materiais e parametros posteriores a produgéo [28].
No que tange as estruturas moleculares dos ésteres podem variar tanto no tamanho da
cadeia carbonica, quanto na quantidade e posicdo de insatura¢des. Contaminantes pro-
cedentes da matéria-prima, a exemplo do fésforo, enxofre, calcio e magnésio, podem
também ser encontrados no biodiesel [30]. Em relagdo a fatores posteriores a produ-
¢do, 4gua e materiais em suspensdo, como ferrugem ou particulas de sujeira, podem
ser encontrados no biodiesel, ou ainda podem se originar da oxidacdo do combustivel

mediante a formagdo de compostos insoltveis [28].

Diante do exposto garantir um combustivel de alta qualidade é um pré-
requisito essencial para que o biodiesel tenha aceitacdo do mercado, j4 que a manu-

tencdo de sua oferta por meio do atendimento as exigéncias de expecificagdes faz do
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biodiesel um importante aliado que contribui com tripé da sustentabilidade: ambien-

tal, social e econdmica.

2.1.4 Propriedades fisico quimicas relacionadas a qualidade do bio-

diesel

O biodiesel apresenta propriedades fisico-quimicas que podem variar de-
pendendo do seu 6leo de origem, processo de produgdo ou manuseio durante esto-
cagem. Além dessas, algumas propriedades do biodiesel estdo relacionadas com as

estruturas moleculares dos seus alquil ésteres constituintes [22,28,30].

Ao considerar a matéria-prima, quando sdo oleaginosas, alguns itens de-
vem ser levados em consideragdo, tais como: composi¢do quimica do 6leo extraido,
percentual de 6leo na semente, elevado rendimento energético por unidade de é&rea,
producdo abundante de 6leos a custos reduzidos, além do tipo e também sua disponi-
bilidade em determinada regido. A composi¢do quimica do 6leo ou gordura é essen-
cial, visto que influencia nas propriedades fisicas do 6leo, como viscocidade, o indice
de cetano, entre outros. Podendo também servir de base para uma andlise preliminar
sobre a viabilidade ou ndo, de dada matéria-prima para a producdo de um biocombus-

tivel que atenda completamente os pardmetros de qualidade da norma vigente [16].

Aproximadamente 90% dos 6leos vegetais produzidos sdo formados por
trialciglicerideos de 4cidos graxos de cadeia longa, que varia de 16 a 20 atomos de car-
bono, tendo como principais constituintes os dcidos: estedrico (C18:0), oléico (C18:1),
linoléico (C18:2) e linolénico (C18:3) [16]. A Figura 2.2 apresenta as estruturas mais co-

muns de dcidos graxos que estdo presentes em 6leos vegetais utilizados para produgao

de biodiesel.

As propriedades dos vérios ésteres de acidos graxos sdo determinadas pelas
caracteristicas estruturais do dcido graxo e pelas por¢des de dlcool que compreendem
um éster graxo. Uma vez que a reacdo de transesterificacdo de um 6leo ou gordura
leva a um biodiesel, o seu perfil de dcido graxo corresponde ao perfil do dcido graxo do
6leo ou gordura-maée. Essas caracteristicas estruturais que influenciam as propriedades
fisicas e de combustivel de uma molécula de éster graxo sdo o comprimento de cadeia,

grau de insaturacdo, e ramificagdo da cadeia [28].
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Figura 2.2: Estruturas de acidos graxos mais comuns presentes em 6leos vegetais. Fonte: [16]

Assim, importantes propriedades de combustivel de biodiesel, que sdo in-

fluenciados pelo perfil de acidos graxos e, por sua vez, pelas caracteristicas estruturais

dos vérios ésteres de acidos graxos sdo utilizados para o controle de qualidade e de-

sempenho do combustivel. Podemos citar densidade, viscosidade cinematica, nimero

de cetano, indice de iodo, ponto de névoa, ponto de entupimento de filtro a frio e

ponto de fluidez. Para o contexto do trabalho iremos discorrer um pouco mais sobre

a propriedade indice de iodo e viscosidade que foram as propriedades preditivas do

trabalho.

Indice de Iodo

O indice de iodo (IT) ¢ uma medida de insaturagéo total dentro de uma mis-

tura de 4cidos graxos, baseada na adig¢do formal de iodo nas duplas ligacdes e deter-

minada em g de iodo/100g de amostra. O II do biodiesel é praticamente idéntico ao

valor do 6leo utilizado na sua producao [28,39]. Este valor influencia em vérias pro-

priedades importantes do biodiesel, como ponto de entupimento de filtro a frio e a

estabilidade oxidativa. Oleos e biodiesel com elevado valor de iodo tendem, a ser me-

nos estdveis e mais suscetiveis a oxidagdo, devido ao elevado grau de insaturagéo [1,3].

O uso do II é justificado pois este parametro indica a propensao de 6leo ou gordura a

oxidagdo, além de indicar a propensdo do 6leo ou gordura a polimerizagdo e formagdo

de depositos no motor [28].
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A determinacgdo dessa propriedade é feita através de métodos oficiais de-
senvolvidos pelo American Oil Chemists” Society (AOCS) e a Association of Analyti-
cal Communities. O método analitico EN ISO 14111 adotado pelas principais normas
internacionais, baseia-se no tratamento da amostra com halogénios em excesso, que se
adicionardo as duplas ligagdes. Os halogénios ndo reagidos sdo entdo titulados como
tiossulfato de sédio e o resultado expresso como gramas de iodo que reagem com as
insaturagdes em 100 g de amostra. Também é possivel calcular o namero de iodo e
a massa molar média de biodieseis etilicos utilizando a espectroscopia de ressonancia

nuclear magnética.

Contudo, esses métodos tendem a ser trabalhosos, demorados e envolvem
varios passos usando diversos solventes, e produtos quimicos toxicos. Muitos métodos
apresentam elevado custo de aquisicdo de manutencdo de equimentos [1,30,34]. As-
sim, varios métodos livres e ndo invasivos estdo sendo desenvolvidos para determinar

ou predizer o nimero de iodo em [1, 3,23, 34].

Viscosidade Cinemaética

A viscosidade é uma das propriedades mais importantes que afetam a utili-
zagao do biodiesel como combustivel [2]. E uma propriedade que possui relagio direta
com o processo de inje¢cdo de combustivel para motores. A viscosidade do biodiesel

aumenta com o comprimento da cadeia carbdnica e com o grau de saturagao [28].

A presenca de sabdes residuais, triacilglicerideos e os produtos da degra-
dagdo oxidativa no biodiesel, aumentam a viscosidade ocasionando a deposicdo de
residuos nas partes internas do motor [30]. Estes contaminantes podem, portanto, ser
monitorados indiretamente através da determinacdo da viscosidade cinemética a 40
°C. A norma EN 14214 (EN ISO 3104) estabelece um intervalo aceitavel de 3,5 a 5,0
mm?/s , ASTM D6751 (D 445) permite um intervalo de 1,9 a 6,0 mm?/s e a ANP com
limite aceitdvel de 3,0 a 6,0 mm?/s. A ANP além dos métodos analiticos citados reco-

menda também o método ABNT NBR 10441. [16]

A previsdo da viscosidade cinemética tem recebido atencdo considerdvel na
literatura. Tanto a viscosidade do 6leo e seu éster alquilico derivado pode ser utilizado
para monitorar a qualidade do biodiesel [2]. Uma vez que o processo para a obtencdo

de biodiesel, que a transesterificacdo dos ésteres de 4cidos graxos, é utilizada com o
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objetivo de reduzir a elevada viscosidade dos 6leos vegetais, e assim, permitir a sua

utilizagdo em combustiveis para motores diesel sem problemas operacionais.

2.2 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNAs) sdo uma tecnologia que tém sido utilizada
para diversos fins, baseada no funcionamento dos neurdnios bioldgicos, possui grande
capacidade de aprendizado e generalizagdo diante de exemplos expostos, mesmo com
a interferéncia de ruidos [21]. Conhecida como médquinas de processamento paralelo
e por ser uma técnica de estatistica ndo-linear, pode resolver uma grande variedade
de problemas e pelo seu cardter multidisciplinar estd nas mais diversas aplicagdes nas
quais podemos citar: avaliagdo de imagens captadas por satélite, classificagdo de pa-
drdes de escrita e fala, reconhecimento de faces em visdo computacional, controle de
trens de grande velocidade, previsdo de a¢des no mercado financeiro, identificagdo de

anomalias em imagens médicas [4,21,26].

Inseridas na 4rea de pesquisa conhecida como Inteligéncia Artificial [26],
mais precisamente na abordagem conexionista, as RNAs podem ser generalizadas por
modelos mateméticos que assumem que o processamento das informagdes ocorre em
vérios elementos chamados neurdnios; os sinais sdo propagados de um elemento a
outro através das conexdes; cada conexdo possui um peso associado, que, em uma rede
neural tipica, pondera o sinal transmitido e cada neurdénio (ou unidade) aplica uma
fungdo de ativacdo, que em geral é ndo-linear, a sua entrada de rede para determinar

sua saida [47].

A analogia entre o comportamento do neurdnio biolégico, que tem seu mo-
delo simplificado na Figura 2.3, e o neurénio artificial foi o que possibilitou e deu base
para as pesquisas em redes neurais. Fazendo a correlagdo com o modelo do neur6-
nio mais simples de McCulloch & Pitts (1943), os sinais de entrada representados pelo
conjunto {xy, s, ..., x, }, equivalem aos impulsos elétricos externos captados pelos den-

dritos.

As ponderagdes exercidas pelas jungdes sindpticas do modelo biol6gico sdo
representadas no neurdnio artificial pelo conjunto de pesos sindpticos {w;, ws, ..., w, }.
Y Y Y

Obtendo-se a soma ponderada dos sinais de entrada {z,} e seus respectivos pesos
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Entrada de outros neurénios Saida para outros neurdnios

Propagaciio do sinal

Axdnio

\ // Corpo celular

Dendritos

Ramificagoes terminais

Figura 2.3: Modelo da célula neural biolégica. Fonte: [47]

sindpticos {w, } obtemos o potencial de ativagdo, denotado por u, e representado no
neurdnio bioldégico pelo corpo celular que gera o sinal de saida propagado pelo axonio.

Esse sinal de saida é representado por y no neurdnio artificial.

-0

X, e w,

X, 5= w, Y g() v

Xn=> w.

Figura 2.4: Modelo da célula neural artificial. Fonte: [15]

Considerando a Figura 2.4, identifica-se os principais elementos que consti-

tuem o neurodnio artificial, que de acordo com [15] sdo 7:

* Sinais de entrada {x1, zs, ..., 2, }
Sao sinais advindos do meio externo e que representam os valores assumidos
pelas variaveis de uma aplicacdo especifica.

e Sinais de saida {w;, wy, ..., w,}

Sado os valores que servem para ponderar cada uma das varidveis de entrada da
rede, permitindo-se quantificar a sua relevancia em relacdo a funcionalidade do

respectivo neuronio.

e Combinador linear {>_}
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Sua funcdo é agregar todos os sinais de entrada e pondera-los com os respectivos

pesos sinapticos a fim de produzir um valor de potencial de ativacao.

e Limiar de ativagdo {6}

2

E uma variavel que especifica qual serd o patamar apropriado para que o re-
sultado produzido pelo combinador linear possa gerar um valor de disparo em

direcdo a saida do neurdnio.

e Potencial de ativagdo {u}

E o resultado produzido pela diferenca entre o combinador linear e o limiar de

ativacdo. O resultado de u é representado por:
u:Zwi-xi—é’ (2.1)
i=0

e Funcdo de ativagdo {g}

A fungédo limita a saida do neuronio dentro de um intervalo de valores razoaveis
a serem assumidos pela sua propria imagem funcional. Dependendo do dominio
empregado as redes devem apresentar uma ndo — linearidade em sua saida, que
seja suave, portanto, diferencidvel. Entdo, quando propriedades dinamicas estao
envolvidas na defini¢cdo do estado de ativagdo, equagdes diferenciais ou as dife-
rengas sdo empregadas [47]. As principais fungdes utilizadas sdo demonstradas
na Figura 2.5, onde 8 é uma constante real associada ao nivel de inclinacdo da

funcdo logistica frente ao seu ponto de inflexdo.

e Sinal de saida {y}

E o valor final produzido pelo neur6énio em relagdo a um determinado conjunto
de sinais de entrada, podendo ser também utilizado por outros neurdnios que

estdo sequencialmente interligados.

y=g(u) (2.2)

2.2.1 Estruturas de RNAs

A maneira pela qual os neurénios de uma rede neural sdo estruturados

estd intimamente ligada com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede.
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Figura 2.5: Principais fung¢des de ativagdo. Fonte: [15]

Pode-se, portanto, falar de algoritmos de aprendizagem utilizados no projeto de redes
neurais como sendo estruturados [21]. Assim, o desempenho de uma rede neural de-
pende ndo s6 da funcdo de ativagdo usada pelos neurdnios, mas também de como esses
neurdnios sdo arranjados, isto é, estruturados uns com os outros, e dos algoritmos de

aprendizado utilizados no processo de treinamento da rede.

Os autores em [26] consideram apenas dois tipos de arquiteturas de RNA:
redes feedforward e redes recorrentes. Ja os autores [15] e [21] dividem a arquitetura
de uma RNA em trés tipos: redes feedforward de camada simples, redes feedforward de
camada multiplas e redes recorrentes. Aqui consideraremos estes trés tipos de arqui-

tetura.

Redes feedforward de camada simples

Este tipo de estrutura é formada por apenas uma camada de entrada e uma
Unica camada de neurdnios, que é a mesma camada de saida. Esta rede é estritamente
do tipo alimentada adiante ou aciclica, e é chamada de rede de camada tnica, sendo
que a designac¢do “camada tinica” se refere a camada de saida de nés computacionais
(neurdnios). Nao contamos a camada de entrada de nés, porque 14 nédo é realizada

qualquer computagao [21].
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Exemplos de redes desse tipo de arquitetura sdo as redes Perceptron e a

Adaline, que pode ser observado na Figura 2.6.

Pems=s

Ertradas Saidas

Meurdnios
de zaida

Figura 2.6: Rede feedforward de camada simples. Fonte: [49]

Redes feedforward de camada multipla

As redes feedforward de camadas multiplas sdo constituidas pela presenga de
uma ou mais camadas escondidas de neurénios. Com 0s neurdnios ocultos é possivel
intervir entre a camada de entrada e a saida da rede de uma maneira ttil tornando a
rede capaz de extrair estatisticas de ordem elevada. Como exemplos desse tipo de rede
temos as perceptron multiplas camadas (Multilayer Perceptron — MLP) e as redes de

funcoes de base radial (radial basis function — RBF).

Asredes do tipo MLP tém sido aplicadas com sucesso para resolver diversos
tipos de problemas de cunho geral, tais como aproximacdo de fungdes, classificagdo,
categorizacdo e predicdo. Essa flexibilidade, fez com que este tipo de rede fosse apli-
cado em diversas areas. Seu treinamento é realizado de forma supervisionada por meio
do algoritmo de retropropagacao de erro, o qual é baseado na regra de aprendizagem

por correcdo de erro [6]. A Figura 2.7 demonstra um exemplo dessa rede.

Pesns Meurdnios
de saida

Ertradasz Saldas

Meurdnios
ezcondidos

Figura 2.7: Rede feedforward de camada multipla. Fonte: [49]
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Redes recorrentes

Sdo redes em que as saidas dos neurdnios sdo realimentadas como sinais de
entrada para outros neurdnios. Estas redes possuem uma caracteristica de realimenta-
¢do que as qualifica para o processo dindmico de informacgdes [15]. Um exemplo para

esse tipo de rede sdo as redes Hopfield, que pode ser ilustrado na figura.
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Figura 2.8: Rede recorrente. Fonte: [49]

2.2.2 Aprendizado em RNAs

Aprendizagem é uma das caracteristicas mais relevantes no processo de
treinamento de uma rede neural. A defini¢do geral de aprendizagem é expressa da
seguinte forma [21]:

“A aprendizagem é um processo pelo qual os parametros livres de uma
rede neural sdo adaptados através de um processo de estimulagdo pelo
ambiente no qual a rede estd inserida. O tipo de regra de aprendizagem

é determinado pela maneira pela qual a modificagdo dos parametros
ocorre.”

As regras de aprendizagem definem como ocorrera o ajuste dos pesos entre
o0s sucessivos ciclos de treinamento de uma rede neural [4]. Os tipos bésicos de regra
de aprendizagem sdo: aprendizagem por corre¢do de erro; aprendizagem baseada em
memoria; aprendizagem hebbiana; aprendizagem competiviva e a aprendizagem de

Boltzman.

Essas regras de aprendizagem para treinamento de redes neurais, segundo
autores [7] e [21] agrupam-se em dois paradigmas principais: aprendizado supervisi-

onado e aprendizado ndo — supervisionado. A referéncia [26] considera trés grupos:
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aprendizado supervisionado, aprendizado ndo-supervisionado e aprendizado hibrido.
Aqui consideraremos a literatura de [21] para esta classificacdo. Apesar de ainda ndo
se chegar a um consenso se a aprendizagem hibrida ou aprendizagem por reforgo faz

parte do paradigma supervisionado ou nao-supervisionado.

Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado é considerado em cada amostra sinais de
entrada e sinais de saida desejada no processo. Também chamada de aprendizagem
com professor, pois podemos considerar o professor como tendo conhecimento sobre
o ambiente, sendo o conhecimento representado pelo conjunto de exemplos de entrada

-saida.

Segundo [21] o professor é capaz de fornecer a rede neural uma resposta
desejada, que representa a acdo 6tima a ser realizada pela rede neural. Os parametros
da rede sdo ajustados sob a influéncia combinada do vetor de treinamento e do sinal de
erro. O sinal de erro é definido como a diferenga entre a resposta desejada e a resposta
real da rede. O ajuste é entdo realizado com o objetivo da rede atingir a solugdo 6tima.
Quando a condigdo é alcangada, o professor deixa de atuar sobre a rede neural e lida

por si mesma com o ambiente.

Aprendizado nao - supervisionado

O aprendizado ndo-supervisionado, chamado também de aprendizagem
sem professor, somente os padrdes de entrada estdo disponiveis para a rede, ao con-
trario do aprendizado supervisionado, cujo conjunto de treinamento possui pares de

entrada e saida [7].

Esse aprendizado subdivide-se em ainda duas se¢oes [21]:

a) Aprendizagem por reforco

Em muitas literaturas este tipo de aprendizagem é considerado como um tipo de
aprendizagem supervisionada ou como um terceiro paradigma de aprendizagem.
A aprendizagem por reforco é realizada por meio de um critico externo que procura

maximizar o refor¢o das boas ac¢des executadas pela rede.
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O processo de treinamento da rede é realizado tipicamente por tentativa e erro, pois
a unica resposta disponivel para determinada entrada é se esta é satisfatéria ou
ndo. Se for considerada satisfatéria, incrementos nos pesos sindpticos e limiares sdo
entdo gradualmente efetuados visando recompensar esta condi¢do comportamental

[15].

b) Aprendizagem nao-supervisionada

Neste tipo de aprendizagem néo existe qualquer professor ou critico que ajude no
treinamento da rede. Em vez disso, sdo dadas condi¢des para a rede se auto orga-
nizar, de acordo com uma medida de representagdo e os parametros livres da rede

sdo otimizados em relagdo a esta medida.

Durante o processo de aprendizado, os padrdes de entrada sdo apresentados conti-
nuamente a rede, e a existéncia de regularidades nesses dados faz com que o apren-
dizado seja possivel. Regularidade e redundancia nas entradas sdo caracteristicas

essenciais para haver aprendizado nado-supervisionado [7].

2.2.3 Aprendizagem por correcdo de erro e o algoritmo backpropaga-

tion

A aprendizagem pode ser conceituada como um processo pelo qual os para-
metros livres de uma rede neural sdo adaptados por meio de um processo de estimula-
¢do pelo ambiente no qual a rede estd inserida. O tipo de aprendizagem é determinado

pela maneira pela qual a modificagdo dos parametros ocorre [21].

A aprendizagem por corre¢do de erro consiste basicamente em usar o sinal
de erro para modificar os pesos de conexdo para reduzir gradualmente este erro. Se-
gundo o autor em [47] é considerado no processo de retro-propagacdo do erro duas
fases: uma fase de propagacdo do sinal funcional (feedforward) e uma retro-propagacao
do erro (feedback). Na fase de propagacdo do sinal funcional, os vetores de dados sdo
aplicados as unidades de entrada, e seu feito se propaga pela rede, camada a camada.
Finalmente, um conjunto de saidas é produzido como resposta da rede. Durante a fase
positiva, os pesos das conexdes sdo mantidos fixos. Na retro-propagacdo do erro, por

outro lado, os pesos sdo ajustados com uma regra de corregdo do erro. Este sinal de
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erro é propagado da saida para a entrada, camada a camada e os pesos sdo ajustados

de forma que a distancia entre a resposta da rede e a resposta desejada.

O desenvolvimento do algoritmo de aprendizado backpropagation para
ajustar pesos em um perceptron de multiplas camadas fez estas redes a mais popu-
lar entre os pesquisadores e usudrios de redes neurais [26]. A equagdo que demonstra

o método do backpropagation é:

OF},
0whj

Aw = —n (2.3)

Para se obter um melhor desempenho do algoritmo, foi adicionado um
termo chamado de momentum normalizado e que acrescenta o conhecimento da cor-
recdo de erro feita no passo anterior na corregdo de peso atual. Desde modo, a equagdo

tinal do algoritmo backpropagation ficou da seguinte forma apresentada [41]:

Awyj = —n% + aAwpi(n —1) (2.4)

O algoritmo por retro-propagagdo de erro possibilitou sua aplicagdo a uma
grande gama de problemas de classificagdo e mapeamento estatistico ndo-linear. Ja&
que o processo de treinamento supervisionado de redes neurais artificiais perceptron
feedforward é equivalente a um problema de otimiza¢do nado-linear irrestrito, onde uma

funcdo de erro global é minimizada a partir do ajuste dos pardmetros da rede neural

[47].

Entretanto, um dos problemas da implementagdo de uma rede MLP é que
hé casos que a velocidade de aprendizagem é um fator limitante para possibilitar a
implementacdo pratica deste tipo de ferramenta computacional no processo de solu-
¢do de problemas que requerem otimalidade, robustez e rapidez na convergéncia do

processo de ajuste de parametros [47].

Diversas variagdes tém sido propostas para o método backpropagation com o
objetivo de tornar o processo de convergéncia mais rapido e eficiente. Entre os quais

podemos citar os algoritmos:

¢ Backpropagation com momentum e taxa de aprendizagem:
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Esta variagdo utiliza a inser¢do de um termo de momentum visando ponderar o
qudo as matrizes sindpticas foram alteradas entre duas iteragdes anteriores e su-
cessivas. Considerando os neurdnios pertencentes a L-ésima camada de uma

rede, tem-se:

a- WP -wiPe -1 n-ott .y
Wit +1) =wP ) + ———————+ —— (25)
termo de momentum taxa de aprendizagem

onde « é a taxa de momentum e seu valor estd compreendido entre zero e um.
Pode - se abstrair que quando o valor da taxa de momentum for igual a zero, a
expressdo se torna equivalente aquela do backpropagation convencional. Por ou-
tro lado, para valores diferentes de zero, o termo de momentum passa a ser rele-
vante, sendo que tal contribuicdo afetard positivamente o processo de convergén-
cia [15]. Assim, observa-se que a contribui¢do do termo de momentum quando se
estd perto da solugdo final é bem pequena, pois a partir desse instante, os ajus-
tesde peso acabam ficando a cargo da taxa de aprendizagem, como ocorre no

backpropagation convencional.

* Backpropagation BEGS Quase-Newton;

O método do BFGS é classificado como um método de Quase-Newton, onde a
ideia aqui é fazer uma aproximacao iterativa da inversa da matriz hessiana, uti-
lizando informagdes de primeira ordem obtidas durante o processo iterativo de
aprendizagem. A aproximagao atual H; é utilizada a cada iteracdo para definir a
proxima direcdo descendente do método. Idealmente, as aproximacgdes conver-
gem para a inversa da matriz hessiana [47]. A expressdo que permite determinar

a aproximacao da inversa da hessiana é apresentada na equacao:

T H.aq:nT ol H.
plpz |:1 + q;I‘quz:| o zqul +plq1 1 (2,6)
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* Levenberg-Marquardt;

O algoritmo de Levenberg-Marquardt é uma aproximag¢do do método de New-
ton, ele melhora o método de Gauss-Newton por meio da utilizagdo de uma taxa
de aprendizado variavel [7]. Esse algoritmo apesar de demandar uma grande
quantidade de memoria e elevada complexidade computacional incorporado ao
algoritmo backpropagation pode potencializar a eficiéncia do processo de treina-
mento. Os pesos da rede sdo ajustados de acordo com a equagdo 2.7, onde

V2E(wj;(t)) é uma matriz Hessiana e VE(w;;(t) é o gradiente.
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Awji(t) = ~[V2B(wyi(t)) + pl) ™V E(wyi(1)) 2.7)

* Resilient-Propagation;

O método do Resilient-Propagation ndo considera as variagdes das magnitudes
do gradiente da fungdo de erro, levard somente em conta a variagdo do sinal,
tornando a taxa de aprendizagem do método dinamica [15]. Assim o algoritmo
procura eliminar a influéncia negativa do valor da derivada parcial na defini¢ao
do ajuste dos pesos. Ja que essa influéncia ocorre porque, quando a saida de
um neurdnio for préxima de 0 (ou 1) e a saida desejada for 1 (ou 0), a derivada
serd proxima de 0, fazendo com que os pesos deste neurdnio recebam um ajuste
minimo, préximo de 0 [7]. Em termos matematicos, o ajuste dos pesos e avaliagdo

de mudanca de sinal é dada pela Equacdo 2.8 :

—A]Z(t), se 2L (t) >0

owj;
Awyi(t) = § +A5i(t), se g (t) <0 (2.8)
0, se 8‘351_ (t) =0

¢ Gradiente Conjugado Escalonado;

Os métodos do gradiente conjugado possuem sua estratégia baseada no modelo
geral de otimizacado apresentado no algoritmo padrao. J4 os métodos de segunda
ordem até agora apresentados utilizam um procedimento de busca unidimensi-
onal para a determinacdo da taxa de aprendizagem. A busca unidimensional en-
volve um grande ntimero de avalia¢des da fun¢do ou de sua derivada, tornando

0 processo bastante custoso do ponto de vista computacional [47].

O método do gradiente conjugado escalonado é uma variacdo que evita essa
busca unidimensional por meio da utilizacdo da abordagem do Levenberg-
Marquardt ao fazer um escalonamento do passo de ajuste em «. A idéia entdo
é fazer a combinacdo da abordagem do gradiente conjugado e como Levenberg-
Marquardt resultando na Equagdo 2.9 para aplicavel as redes MLP, onde s; é a

informacdo de segunda ordem para o calculo da matriz hessiana:

5 = YO H0,dy) ZNIO) |y (2.9)

gj
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* One-Step-Secant;

O método da secante provém do fato de que as derivadas sdo aproximadas por
secantes avaliadas em dois pontos da funcado (neste caso a fungdo é o gradiente).
A vantagem desse método é que sua complexidade é de ordem O(P), ou seja,
é linear em relagdo ao nimero P de pardmetros, enquanto a complexidade de
métodos como por exemplo, o BEGS, é de ordem O(P?) [47]. A principal razdo de
reducdo da complexidade é que a direcdo de atualizacgdo d; é calculada somente
a partir de vetores determinados pelos gradientes, e ndo hd mais a armazenagem

da aproximagdo da inversa da hessiana:

diy1 = —gi + Aisi + Bigi (2.10)

2.3 Trabalhos relacionados

Estudos sobre a influéncia da composi¢do quimica do biodiesel nas suas
propriedades de qualidade tém sido demonstrada por meio de pesquisas ressaltando
que as propriedades dos triglicéridios e do combustivel biodiesel sdo determinadas

pelas quantidades de cada acido graxo que se encontram presentes em suas moléculas

[39].

Diferentes técnicas de previsao de propriedades de qualidade como indice
de iodo, viscosidade cinematica, densidade, nimero de cetano, entre outros siao foco
de anédlise. Algumas abordagens usam modelos empiricos e estatisticos [2,14,18,19,38],
além de técnicas que utilizam espectrocopia de infravermelho préximo (NIR) para de-
terminar as propriedades do biodiesel [1,3]. As RNAs, por sua vez, tém sido aplicadas
em vdrias dreas da engenharia e dominios. Em rela¢do a pesquisas relacionadas a me-
dida do controle de qualidade de combustiveis e biocombustiveis, essa ferramenta ndo

- linear estd sendo utilizada nos mais variados contextos.

Pode-se citar o trabalho de R. Piloto-Rodriguez et al. [36], onde as RNAs
determinaram o ntiimero de cetano, um dos indicadores de qualidade do biodiesel li-
gado as propriedades dos ésteres. Essa propriedade é importante pois quanto maior
o namero de cetano mais fécil sua ignicdo. As RNAs aqui utilizadas foram de duas

topologias para treinamento: (11:5:1) e (11:7:1), com 48 amostras de biodiesel e 15 para
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teste. Segundo o autor, o modelo de predicdo a partir de redes neurais foi mais satis-
fatério comparadado a regressdao multipla linear, porém o modelo ndo é recomendado
para predizer o ntiimero de cetano de ésteres de dcido graxo puro diferente dos 10 se-
lecionados para o trabalho e a melhor performance obtida foi com a topologia (11:5:1),

com indice de correlagdo de 0.95 para etapa de validagao.

Jahirul et al. [25] utilizou redes neurais para predicdo da viscosidade cine-
matica a partir da influéncia da temperatura. A viscosidade é uma das proprieda-
des mais criticas para a qualidade de um biocombustivel, e é altamente dependente
da temperatura para ter um comportamento adequado no momento da combustao.
O trabalho utiliza 204 amostras com 23 entradas incluindo tenperatura e composicao
quimica do biodiesel e a propriedade da viscosidade cinemética como saida. As RNAs
possuem camada oculta variando de 23 a 46 neuro6nios, sendo as redes treinadas so-
mente com o algoritmo Levenberg Marquardt. A melhor performance obtida foi com
a topologia (23:28:1) com indice de determinacdo (R?) de 0.97, por outro lado a acura-
cia de predi¢do do modelo pode ser melhorado através do aumento do intervalo de

treinamentos e conjunto de dados.

Meng et al. [31] também conduziu seu trabalho com predigdo da viscosi-
dade cinematica, neste estudo, uma RNA foi desenvolvida para prever a viscosidade
cinemaética do biodiesel a temperatura de 313 K, com os dados experimentais de 105
amostras de biodiesel recolhidas a partir da literatura. O método utiliza na RNA ape-
nas as fragdes de massa de 19 ésteres metilicos de dcidos graxos, como entradas. Dois
métodos previamente descritos baseados em equag¢des empiricas sdo comparados com
os resultados da RNA. Os resultados indicam que o método RNA proposto é capaz
de prever a viscosidade cinemdtica a 313 K do biodiesel com o erro quadrado médio
(MSE) de 0.0099. No geral, o método RNA demonstrou uma melhor precisdo para a
previsao da viscosidade cinematica biodiesel com o maior coeficiente de correlacdo de

0.9774.

O trabalho de Saldana et al. [42] utilizou métodos de aprendizagem de ma-
quina que incluem Maquinas de Vetor de Suporte (SVM) e RNAs para predicdo de
densidade e viscosidade de compostos de biocombustiveis a partir da influéncia de
diferentes temperaturas, além de prever outras propriedades a partir da base de da-
dos utilizada, a abilidade de previsdao do modelo foram validadas com coeficiente de

correlacdo de até 0.98 e 0.99 para RNAs e SVM respectivamente.
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Tabela 2.1: Modelos desenvolvidos para predicdo de propriedades de qualidade de combusti-

veis e biocombustiveis.

Referéncia

Abordagem de predicao

R. Piloto-Rodriguez et al. [36]
Prediction of the cetane number of biodiesel using

artificial neural networks and multiple linear regression

RNA e MRL

Y. Cay et al. [13]
Prediction of engine performance and exhaust emissions for

gasoline and methanol using artificial neural network

RNA

Jahirul. et al [25]
An Artificial Neutral Network (ANN) Model for Predicting Biodiesel

Kinetic Viscosity as a Function of Temperature and Chemical Compositions

M. Rezaee et al. [40]
A multivariate modeling for analysis of factors controlling the

particle size and viscosity in palm kernel oil esters-based nanoemulsions

RNA

H. Sharon et al. [46]
Biodiesel production and prediction of engine performance

using SIMULINK model of trained neural network

RNA

Saldana et al. [42]
Prediction of Density and Viscosity of Biofuel
Compounds Using Machine Learning Methods

RNA e SVM

X. Meng et al. [31]

Neural network prediction of biodiesel kinematic viscosity at 313 K

RNA

J. C. Chavarria-Hernandez e D. E. Pacheco-Catalan. [14]

Predicting the kinematic viscosity of FAMEs and biodiesel: Empirical models

Modelos empiricos

e estatisticos

S.V.D. Freitas et al. [18]

Measurement and prediction of high-pressure viscosities of biodiesel fuels

Modelos empiricos

e estatisticos

C.A.W. Allen et al. [2]

Predicting the viscosity of biodiesel fuels from their fatty acid ester composition

Modelos empiricos

e estatisticos

M. Garcia et al. [19]
Density of alkyl esters and its mixtures:

A comparison and improvement of predictive models

Modelos empiricos

e estatisticos

H. Sanli et al. [44]

Predicting the higher heating values of waste frying oils as potential biodiesel feedstock

Modelos empiricos

e estatisticos

L. E. Ramirez-Verduzco et al. [38]
Predicting cetane number, kinematic viscosity, density and higher heating

value of biodiesel from its fatty acid methyl ester composition

Modelos empiricos

e estatisticos

P. Baptista. et al [3]
Multivariate near infrared spectroscopy models for predicting the iodine value, CFPP,

kinematic viscosity at 40 degrees C and density at 15 degrees C of biodiesel

Espectrocopia de

Infravermelho Proximo (NIR)

P. Adewale et al. [1]
Determination of the iodine value and the free fatty acid content of

waste animal fat blends using FT-NIR

Espectrocopia de

Infravermelho Préximo (NIR)

M. Rezaee et al. [40] desenvolveram um modelo de RNA preditivo para es-

tudar e identificar os fatores que influenciam o tamanho de particula e viscosidade de

sodio carregados de diclofenaco de semente de palma de 6leo ésteres em nano emul-
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soes. O tamanho de particula e a viscosidade de amostras em vérios composigdes
preparadas de acordo com o tempo e taxa de cisalhamento elevado foram medidos
como saida. O modelo desenvolvido representou um desempenho de alta qualidade
de uma rede neural e a sua capacidade em modelagem e identificar os fatores criticos

que controlam a preparacdo das nanoemulsdes.

H. Sharon et al. [46] utilizou um modelo de RNA com o poder de freio e
mistura de biocombustiveis como entrada e consumo de combustivel freio especifico,
eficiéncia térmica do freio, Oxido de Nitrogénio (NO), Hidrocarbono, Monéxido de
carbono e densidade como saida. O algoritmo backpropagation foi utilizado e os dados
obtidos a partir de ensaios de motores foi utilizado para treinamento da rede. A rede
neural treinada com um coeficiente de correlacdo de 0.9989 e 0.999 gerou melhores
estimativas para diesel com 15% (B15), 30% (B30), 60%(B60) e 90%(B90) de biodiesel,

os resultados foram considerados aceitdveis.

Além dos biocombustiveis, Y. Cay et al. [13] conduziu seu trabalho com re-
des neurais para predi¢do de desempenho do motor e emissdo de escape para metanol
e gasolina. Para constru¢do do modelo de predicdo foi utilizado quatro diferentes algo-
ritmos de aprendizado. A pesquisa mostrou a habilidade das redes neurais em prever

as emissdes de desempenho do motor e escape com coeficiente de correlacido de 0,99.

Podemos observar que as RNAs estdo sendo aplicados com sucesso em di-
versos dominios correlatados aos combustiveis e biocombustiveis e que os resultados
nos possibilitam utiliza-las, uma revisao é feita em Jahirul et al. [24] demonstrando que
a modelagem de RNAs tem um alto potencial para contribuir para o desenvolvimento
de sistemas de energias renovaveis, acelerando a pesquisa biodiesel. A tabelan®2.1 de-
monstra alguns dos trabalhos desenvolvidos que utilizam técnicas de RNAs e outros
modelos para predigdo de propriedades de qualidade de combustiveis e biocombusti-

veis.
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3 Abordagem de Desenvolvimento de RNAs
Proposta para Predicao de Propriedades de
Biodiesel

Neste capitulo serd apresentada a metodologia de desenvolvimento no pro-
cesso de treinamento das RNAs, os principais critérios de configuracdo das simulagdes

e os conceitos envolvidos no projeto da solugao proposta.

3.1 Processo de constru¢ao de RNAs

A construgdo de uma topologia de rede, considerada mais apropriada para
resolver um problema especifico, é usualmente efetuada de forma empirica. Pois tal
dimensionamento depende, entre outros fatores, do algoritmo de aprendizagem utili-
zado, da forma como as matrizes de pesos foram iniciadas, da complexidade do pro-
blema a ser mapeado, da disposicdo espacial das amostras e, por sua vez, da qualidade
do conjunto de treinamento disponivel [15]. Além disso, deve-se levar em considera-

¢do a quantidade de ruidos existentes nos dados utilizados.

Em termos praticos, no processo de constru¢do de RNAs pode-se identifi-
car duas fases principais, fase de treinamento e fase de operagdo, cada fase possui as

seguintes atividades:

I Fase de Treinamento:

1 Selecionar padrdes de treinamento e teste;

2 Pré-processar padrdes (normalizar os dados);
3 Definir topologias candidatas;

4 Treinar topologias candidatas;

5 Escolher melhor topologia;

II Fase de Operacéo:
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1 Apresentar padrdes de entrada;

2 Pré-processar padroes (normalizar dados);

3 Aplicar padrdes nas entradas da rede treinada;
4 Obter resultados das saidas da rede treinada;

5 Pés-processar resultados (desnormalizar dados);

Essas atividades implicam no aspecto de se encontrar as melhores topolo-
gias candidatas para a resolugdo do problema em questao. Assim, cada atividade ajuda
a melhorar o treinamento e encontrar aquela rede que ofereca um melhor desempenho
e eficiéncia computacional. No decorrer do capitulo serdo descritas cada fase e as con-

tiguracoes de elaboragdo da metodologia de treinamento e testes das redes.

3.1.1 Pré-treinamento e ferramenta utilizada

No processo de construcdo e otimizagdo das RNAs foi utilizada a ferra-
menta Matlab Version 2013b Neural Network Toolbox. Neural Network Toolbox permite
a criagdo, treinamento e simula¢do de redes neurais para a modelagem de sistemas
nao-lineares complexos que ndo sdo facilmente modelados com uma equacao linear.
Permitem o apoio a aprendizagem supervisionada com feedforward, redes com fungdes
de base radial, e redes dindmicas. Ele também suporta o aprendizado ndo supervisio-

nado com mapas de auto-organizagdo e redes competitivas [5].

Primeiramente, foi analisada e selecionada a estrutura do tipo Perceptron
Multiplas Camadas (MLP) para a resolugdo do problema, devido ser uma das popula-
res e aplicada com sucesso em diversos dominios [31]. Em seguida, foram delimitados

os algoritmos de convergéncia de redes neurais para serem testados:

Backpropagation padrao;

Backpropagation com momentum;

Backpropagation BFGS Quase-Newton;

Levenberg-Marquardt;

Resilient-propagation;
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¢ Gradiente Conjugado Escalonado;

* Omne-Step-Secant;

Os algoritmos selecionados sdo divididos em duas categorias de estratégia
de treinamento, sendo métodos de primeira ordem e segunda ordem. Os métodos de
primeira ordem sdo aqueles no qual somente o gradiente local determina a direcao
da minimizag¢do, conhecidos como métodos de gradiente descedente. Os métodos de
segunda ordem sdo considerados mais eficientes para treinar redes neurais do tipo

MLP [47].

Os algoritmos de segunda ordem resultam de um rigor matemaético base-
ado em modelos de otimiza¢do ndo - linear irrestrita, ndo apresentando uma ligacdo
natural com a inspira¢do biolégica inicialmente proposta pelas RNAs. O método de
Newton, por exemplo, é considerado como o método bésico local que usa informagdes

de segunda ordem, a sua aplicacdo requer o calculo da matriz Hessiana [47].

Depois de selecionada a estrutura e tipo de treinamento a ser aplicado na
resolucdo do problema pode-se passar para as fases de treinamento e operagdo pro-
priamente dita. Estas fases podem ocorrer basicamente em paralelo por meio de sub-
rotinas (fung¢des e procedimentos), cujas instrugdes internas podem também ser refina-

das ou subgrupadas para o propésito de elevagdo da eficiéncia computacional. [15]

3.1.2 Dados experimentais

Neste estudo, os dados utilizados para treinamento, validacdo e teste das
redes foram reunidos da literatura [12,16,22,27,32,33,35,43,45] e outros cedidos pelo
Laboratério de Andlise e Pesquisa em Quimica Analitica de Petréleo e Biocombusti-
veis (LAPQAP/UFMA). Um conjunto de 98 amostras com 13 ésteres de acidos graxos
(EAGs) de entrada e na saida os parametros de qualidade indice de iodo e viscosidade

cinematica.

Pode-se verificar pela Figura 3.1 a distribuicdo de cada tipo de éstere de
acido graxos nas amostras de biodiesel coletadas e as predominédncias dos ésteres,
como o acido oleico (C18:1), 4cido linoleico (C18:2), acido laurico (C12:0) e 4cido pal-

mitico (C16:0). A descricdo para os EAGs neste trabalho (XX:X) é sobre a informagdo
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do ntimero de carbonos (XX) e o nimero a direita (X) representa o ntimero de insatu-
ragdes da molécula. As amostras de biodiesel sdo derivadas de varios tipos de 6leos e
oleogenosas, entre elas, biodiesel metilico e etilico de soja e mamona, dendé, linhaca,

colza, pinhdo manso, moringa, babagu, gordura de aves e algas.
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Figura 3.1: Quantidade de ésteres predominantes nas amostras de biodiesel

3.1.3 Pré-processamento dos dados

Técnicas de pré-processamento sdo usualmente aplicadas nos dados antes
do treinamento como modo de acelerar a convergéncia. Uma delas é a normaliza-
¢do dos dados dentro de um intervalo uniforme, isso é essencial para evitar que um
ndmero maior possa vir a substituir os mais pequenos, além de evitar a saturagdo pre-
matura de nés escondidos, o que impede o processo de aprendizagem. Isto é especial-

mente verdadeiro quando os dados de entrada reais tomam grandes valores [4].

Nao hd um procedimento padrdo para normalizar as entradas e saidas dos
dados. Porém, é preciso levar em consideracdo que o escalonamento das amostras
seja feito dentro da faixa de valores dindmica das func¢des de ativacdo das camadas
escondidas, tipicamente representadas pelas fung¢des logistica ou tangente hiperbélica,

com intuito de evitar a saturacao dos neurdnios [15].

Entre as técnicas mais utilizadas podes-se citar a normalizacdo baseada no
principio dos segmentos proporcionais (teorema de Tales) ilustrado na Equagdo 3.1, em

que um conjunto de valores definidos inicialmente num intervalo fechado entre x™"
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e x™%, serd convertido para um dominio proporcional entre -1 e 1, o qual pode estar

representando as proprias faixas de variagdes das fungdes de ativagao.

y = (ymaz - ymzn) * (ZE . xmin)/(xmar . :L,mzn) 4 ymm (31)

Como recomendado, os padrdes utilizados no presente trabalho foram pré-
processados entre -1 e 1 de acordo com o teorema de Tales e de forma similar também,

realizou-se instru¢des de pds-processamento na fase de teste da rede.

3.2 Aspectos de especificacdao topologica das redes

A partir do momento que a estrutura da rede, os padrdes de treinamento e
teste foram selecionados e pré-processados, pode-se passar para fase de configuragao
topolédgica da rede. Em suma, serdo levados em consideragdo o ntimero de camadas
ocultas da rede, a quantidade de neurdnios, as fun¢des de ativac¢do utilizadas, as téc-
nicas de validag¢do, o niimero de treinamento, as técnicas de parada e os aspectos de

overfitting e underfitting.

3.2.1 Definicao de topologias candidatas

As RNAs simuladas foram configuradas de duas maneiras: RNAs com uma
camada oculta e RNAs com duas camadas ocultas. Esta decisdo foi tomada partindo
do principio que um perceptron com multiplas camadas treinado com o algoritmo
backpropagation pode ser visto como um veiculo pratico para realizar um mapeamento

ndo-linear de entrada-saida de natureza geral [21].

Assim, pelo teorema da aproximacdo universal, uma tinica camada oculta
aproxima qualquer funcdo continua, o problema com uma tinica camada é que os
neurdnios tendem a interagir globalmente entre si, que, em situa¢des complexas essa
interagdo torna dificil de melhorar a aproximacdo de um ponto sem pioréd-la em al-
gum outro ponto. Por outro lado, com duas camadas o processo de aproximacao se
torna mais gerencidvel, ou seja, aproxima qualquer funcdo matematica [21] [47]. Desse
modo, simula¢des com uma e duas camadas ocultas foram necessarias para analisar

qual melhor se adaptava na resolugdo da problematica.
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Além do ntimero de camadas ocultas, a escolha de uma quantidade 6tima
de neurdnios nas camadas ocultas é uma das tarefas mais criticas na concepgdo de
uma RNA. Pois uma rede com poucos nds nas camadas ocultas seriam incapazes de
diferenciar padrdes complexos, por outro lado, se uma rede tem muitos neuronios, vai
absorver ruidos dos dados de entrada levando a mé generalizacdo dos dados [4]. No
presente trabalho os neurdénios variaram em cada treinamento de 2 a 25 neurdnios em

cada camada.

Existem outros fatores que sdo importantes no processo de construcdo da
rede, como a fungdo de ativa¢do. O célculo de um neurdénio MLP no processo de trei-
namento requer o conhecimento da derivada da funcdo de ativagdo associada aquele
neurdnio, e para esta derivada existir a fun¢do tem que ser continua [21]. Fung¢des que
satisfazem essa condigdo foram utilizadas no presente trabalho, a funcédo logistica e a

funcdo tangente hiperbdlica:

, 1
logsig(n) = To o (3.2)
1 — e~ wn
tansig(n) = 1—1-% (3.3)

3.2.2 Selecao de melhores topologias candidatas

Uma das técnicas mais utilizadas para selecdo das melhores topologias can-
didatas é a validagdo cruzada (cross-validation), cujo propdsito é avaliar a aptiddo de
cada uma quando aplicada a um conjunto de dados que seja diferente daquele usado

no ajuste de seus parametros livres [15].

Os trés métodos geralmente empregados sdo validagdo cruzada por amos-
tragem aleatoria (radom subsampling cross-validation), validagdo cruzada em k-parti¢des
(k-fold cross validation) e validagdo cruzada por unidade (leave-one-out cross-validation).
No presente trabalho dois métodos de validagdo cruzada foram utilizados. Nas simu-
lagdes iniciais foi feito uso da validac¢do cruzada por amostragem aleatéria, em que o
conjunto total de amostras disponiveis é aleatoriamente dividido em duas partes, isto
é, subconjunto de treinamento e subconjunto de teste. Nesta sistemadtica a quantidade

de ensaios das topologias candidatas deve ser repetida varias vezes para que haja a
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contemplagdo de amostras diferentes tanto no subconjunto de treinamento como no

de teste, e 0 desempenho médio global seja compilado [15].

Entretanto, em vista da quantidade de dados disponiveis para simula¢do
e resultados preliminares obtidos pelo método de validacdo por amostragem aleatoria
ndo terem sido satisfatorios, optou-se por utilizar o método de validagdo de k-partigdes.
Neste método as (k - 1) parti¢cdes serdo usadas para treinamento, ao passo que a parti-
¢do restante ficara para teste, aqui o processo se repete k vezes até que todas as parti¢cdes

tenham sido utilizadas como conjunto de teste [29].

Além do critério de validagdo cruzada k-parti¢des com k = 11 como escolha
da melhor rede entre as candidatas, a técnica de treinamento com parada antecipada
(early - stopping) foi utilizada com o objetivo de detectar quando overfitting e/ou un-
derfitting comegar durante o treinamento de uma rede [37]. Este processo implica em
que cada topologia candidata é constantemente checada pela aplicagdo do conjunto de
teste, sendo finalizado quando comecar a haver elevacdo do erro quadrético (frente aos

subconjuntos de teste) entre épocas sucessivas [15].

Owerfitting ocorre enquanto o erro no conjunto de treinamento diminiu, po-
rém em algum momento,o erro de validagdo comega a subir. Se o treinamento ndo pa-
rar neste ponto minimo, a rede aprenderd apds este ponto essencialmente ruidos con-
tidos nos dados de treinamento [21] [37]. Em contrapartida, o underfitting se configura
quando uma topologia com ntimero muito reduzido de neurdnios pode ser insuficiente
para a extracdo e armazenamento de caracteristicas que permitem a rede implementar
as hipoteses a respeito do comportamento do processo. Neste caso, o erro quadrético

tanto na fase de treinamento como na fase de testes é bem significativo [15].

A defini¢do da quantidade de verificagdes de erros para parada antecipada
foi obtida mediante testes das redes, com os seguintes valores de erros: 6, 10, 15, 20 e 25.
Usou-se também o algoritmo de Levenberg Marquardt e fun¢do de ativagdo tangente
hiperbélica. O célculo do erro usado para mensurar o desempenho da rede foi o Erro
Médio Quadrético ou Mean Squared Error (MSE), que interpreta a diferenca entre o

valor produzido pela rede, indicado por g;, e o valor real, y; [31]:

n

MSE = - 5"( — u.) (3.4)

=1



3.2 Aspectos de especificacdo topolégica das redes 49

Desse modo, 10 k-partes foram usadas para treinamento e validagdo; e a
particdo k=11 usada para teste. As entradas e saidas de dados para treinamento, vali-
dagdo e teste foram pré-processadas entre -1 e 1. A Regressdo Linear (Linear Regression
- R) e a Raiz Quadrada Média do Erro (Root Mean Square Error - RMSE) foram usadas
para andlise de desempenho. Os valores de R e RMSE sdo uma indicagdo de correlacao

entre as saidas preditas e as saidas reais da rede.

RMSE = \/ELS% — )’ (3.6)

Ainda em relagdo aos critérios de configuragdo das topologias de rede, os
pesos da rede foram iniciados aleatoriamente, fixou-se um limite de 10000 mil épocas
(quantidade de ciclos) de treinamento para cada topologia e uma taxa de aprendiza-
gem no valor de 0.01. No final das simula¢des as 10 melhores redes foram salvas.
Pode-se visualizar pela Tabela 3.1 um resumo dos principais pardmetros de configura-

¢do simulados.

Tabela 3.1: Configuracdo das topologias de redes simuladas.

Parametros de treinamento Valor

Algoritmos Backpropagation padrao
Backpropagation com momentum e taxa de aprendizagem
BFGS Quase-Newton
Levenberg-Marquardt
Resilient-propagation
One-Step-Secant

Gradiente Conjugado Escalonado

Funcdo de ativagao Funcao tansig
Funcéo logsig
Nuimero de camadas ocultas le2
Fungdo de desempenho MSE
Critério de generalizagdo Validagdo cruzada em k-parti¢des

e parada antecipada

Valor méximo de verificagdes 6,10,15,20 e 25

de parada antecipada

Numero méximo de épocas 10000

Taxa de aprendizagem 0.01

Numero de neurdnios por camada 2-25
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4 Resultados e Discussoes

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos das simula¢des das
RNAs na predicdo de indice de iodo e viscosidade cinematica, testadas tanto com uma
e duas camadas ocultas. Além de demonstrar o porqué do critério de escolha do valor
de parada antecipada para obtencdo de uma melhor arquitetura de rede na predigdo

dessas propriedades.

4.1 Considerac¢des sobre o critério de parada antecipada

Neste estudo foram utilizadas 98 amostras de ésteres de acidos graxos para
predicdo tanto de indice de iodo, como de viscosidade cinemaética. Foram desenvolvi-
das e testadas mais de 576 combinagdes para cada algoritmo para se obter as melho-
res topologias candidatas para predicdo de propriedades de qualidade do biodiesel.
Vale ressaltar que o uso da validac¢do cruzada com parada antecipada é um importante
passo para evitar overfitting e underfitting. Assim, a defini¢do do ntiimero de verifica¢des

de erro é um ponto essencial e critico no treinamento da rede.

A defini¢do do valor de erros para parada antecipada foi obtida por meio de
simulagdes, com valores de 6, 10, 15, 20 e 25. O Levenberg-Marquardt foi o algoritmo
de convergéncia usado para teste dos valores de erros, com duas camadas ocultas e
funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica para averiguar qual valor produzia melhor
performance na predi¢do da viscosidade e indice de iodo. As redes foram treinadas

com separacdo de dados por amostra aleatéria e por k-parti¢des.

Os resultados dos coeficientes de correlagao obtidos das simulac¢des para es-
colha do valor de parada antecipada é reportado na Tabela 4.1 para predicdo de indice
de iodo e na Tabela 4.2 para a viscosidade cinemética. Dos resultados obtidos pode - se
aferir que valores de parada antecipada muito baixos ou valores muito altos ndo per-
mitem que a rede aprenda o suficiente para generalizar bem os dados de treinamento,

validacdo e teste; assim, classificando incorretamente novos dados.
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A Tabela 4.1 mostra que os resultados apresentados para valores de parada
antecipada iguais a 6, por exemplo, geraram coeficientes de correlacdo de 0.98 para
treinamento, 0.99 para validac¢do e 0.35 para teste, demonstrando que a rede ndo con-
seguiu generalizar bem dados que ndo estavam presentes no treinamento. E para va-
lores de parada antecipada iguais a 25, os resultados mostrados também nado consegui-
ram predizer corretamente os padrdes gerando coeficientes de correlacdo de 0.98 para
treinamento, 0.99 para validagdo e 0.54 para teste, em uma arquitetura de rede de 10

neurdnios na primeira camada oculta e 15 na segunda.

Também pode-se ver que as redes que generalizaram e obtiveram alto indice
de correlacdo para predigdo de indice de iodo foram os valores de 20 erros de verifi-
cacdo para parada antecipada, como mostra a rede de arquitetura 12-5, que indica 12
neurdnios na primeira camada e 5 neurdnios na segunda, com valores de predicdo de
0.97 para treinamento, 0.92 para validacdo e 0.86 para teste. Com base nestes resulta-
dos obtidos com valor de erro igual a 20, este valor foi usado para simulagdes com os

outros algoritmos de treinamento para predizer o indice de iodo.

Tabela 4.1: Resultados dos testes para escolha do valor de parada antecipada para indice de

iodo.

Configuracdo da Rede | Valor de parada antecipada | Treinamento-R | Validacdo-R | Teste-R | Separagdo dos dados
8-15 6 0.98 0.99 0.35 Aleatéria
7-7 6 0.96 0.95 0.72 k-particdes
6-5 10 0.72 0.97 0.82 Aleatéria
6-21 10 0.98 0.98 0.78 k-particdes
7-10 15 0.97 0.99 0.88 Aleatéria
11-5 15 0.94 0.99 0.70 k-particdes
8-4 20 0.96 0.97 0.93 Aleatéria
12-5 20 0.97 0.92 0.86 k-parti¢des
5-9 25 0.56 0.88 0.95 Aleatéria
10-15 25 0.98 0.99 0.54 k-parti¢oes

A escolha do valor de erro de parada antecipada da viscosidade é mostrada
na Tabela 4.2. Aqui pode-se ver que os coeficientes de predi¢do que obtiveram os mai-
ores indices foram aqueles com valor de parada antecipada igual a 10. A arquitetura
de rede 11-5 apresentou coeficientes de 0.99, 0.99 e 0.96 para treinamento, validacdo
e teste respectivamente. Como também na arquitetura 5-3 que apresentou valores de
0.98, 0.99 e 0.99 para treinamento, validagdo e teste respectivamente. Valores menores

que 10 ou maiores que esse valor ndo conseguiram obter coeficientes de correla¢do tdo
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altos. Desse modo, o valor de parada antecipada escolhido para as simula¢des com os

outros algoritmos foi de 10 para a propriedade viscosidade.

Tabela 4.2: Resultados dos testes para escolha do valor de parada antecipada para viscosidade.

Configuracdo da Rede | Valor de parada antecipada | Treinamento-R | Validagdo-R | Teste-R | Separacdo dos dados
12-4 6 0.99 0.88 0.97 Aleatoria
5-10 6 0.99 0.86 0.97 k-particdes
11-5 10 0.99 0.99 0.96 Aleatdria

5-3 10 0.98 0.99 0.99 k-particoes
4-10 15 0.99 0.98 0.70 Aleatoria
8-12 15 0.99 0.99 0.80 k-particdes
3-18 20 0.99 0.99 0.83 Aleatoria
4-5 20 0.99 0.99 0.45 k-parti¢des
13-2 25 0.98 0.99 0.83 Aleatoria
6-7 25 0.99 0.99 0.73 k-parti¢oes

4.2 Resultados obtidos para indice de iodo

Como relatado no Capitulo 2, o indice de iodo indica o grau de insaturagdo
do 6leo ou gordura, considerando que o iodo reage com as duplas ligagoes; verifica-se
que quanto maior o grau de insaturacdo (duplas liga¢des), maior sera o indice de iodo.
Esta propriedade esta relacionada com fatores de qualidade do biodiesel, tais como a
polimerizacdo, a estabilidade e a viscosidade [20]. Assim é uma importante propri-
edade que andlise de qualidade de biodiesel. Aqui serdo apresentados os resultados

obtidos para predicdo de indice de iodo por meio de RNAs.

4.2.1 Resultados obtidos com uma camada

Nas simulag¢des realizadas com RNAs de apenas uma camada para predicdo
de indice de iodo, pode-se observar os melhores resultados na Tabela 4.3, na qual sdo
mostrados os coeficientes de correlacdo e o valor de RMSE para cada algoritmo de
treinamento testado. O algoritmo backpropagation padrdo foi o que obteve indices mais
baixos para predi¢do. Para a rede com 11 neurdnios na camada oculta, os coeficientes
de correlacdo foram de 0.53, 0,78 e 0,79 no treinamento, validacdo e teste. O RMSE
também demonstrou que o algoritmo padrdo ndo oferece uma boa predicdo, em vista

de o erro médio aparecer com valores altos.
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O algoritmo que demonstrou melhor desempenho na predicdo de indice de
iodo para uma camada foi o Resilient-Propagation que chegou a um coeficiente de cor-
relacdo de 1 na fase de teste, com um RMSE de 0.0917, e os coeficientes de correlagdo
de 0.96 tanto para treinamento como para teste. Esta arquitetura de rede tem 19 neuro-
nios em sua camada oculta com funcdo de ativacdo logistica. Os graficos das andlises
de predigdo para indice de iodo de cada algoritmo com as melhores arquiteturas para

uma camada, sdo apresentados pelas Figuras 4.1 a 4.7.

Tabela 4.3: Coeficientes de predigdo para indice de iodo com redes de uma camada oculta.

Configuragao Algoritmos Fungdo de | Treinamento | RMSE | Validagdo | RMSE Teste | RMSE
da Rede de Treinamento Ativagao R R R

11 Backpropagation padrao logsig 0.53 28.67 0.78 19.06 0.79 22.56

12 Backpropagation tansig 0.92 12.06 0.99 4.663 0.98 6.608

com momentum e

taxa de aprendizagem

12 BEGS Quase-Newton logsig 0.96 8.76 0.99 6402 | 0.8743 | 14.57
23 Gradiente Conjugado logsig 0.95 9.85 0.95 7.873 0.93 12.2
Escalonado
19 Resilient-propagation logsig 0.96 8.88 0.96 9.782 1 0.0917
10 One-Step-Secant logsig 0.93 11.12 0.96 11.91 0.98 5.566
7 Levenberg-Marquardt logsig 0.96 8.736 0.99 5.503 0.86 15.41

4.2.2 Resultados obtidos com duas camadas

A partir da simulacdo de redes com duas camadas, os coeficiente de cor-
relacdo de predi¢do de maior valor foram apresentados pelo algoritmo Levenberg-
Marquardt, Resilient-Propagation e BFGS. A arquitetura da rede obtida com coeficiente
de correlacdo de 0.99 para o treinamento, validacdo e teste é a rede 9-7 com o algoritmo
de Levenberg-Marquardt e func¢do de activagdo logsig. A Tabela 4.4 mostra o resulta-
dos obtidos de cada algoritmo que foi treinado com os seus respectivos coeficientes de

correlacdo e RMSEs.

Como esperado, as redes testadas com apenas backpropagation padrao tive-
ram resultados inferiores quando comparadas com outros algoritmos testados devido
a que ficou preso em minimos locais, com R =0.79, R =0.79 e R = 0.32, respectivamente,

para o treinamento, validacdo e teste numa arquitetura de rede 24-3. No entanto, os re-
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Figura 4.1: Gréfico do coeficiente de correlagdo do indice de iodo para backpropagation padrao

com uma camada.
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Figura 4.4: Gréfico do coeficiente de correlagdo do indice de iodo para gradiente conjugado

escalonado com uma camada.

sultados obtidos por algoritmos Gradiente Conjugado Escalonado e One-Step-Secant

permaneceram equivalentes.
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Figura 4.7: Gréfico do coeficiente de correlacdo do indice de iodo para Levenberg-Marquardt

com uma camada.

E, embora o tempo de execugdo de treinamento ndo ter sido medido no
correspondente estudo, vale a pena destacar que alguns algoritmos tém mais tempo
de treinamento, em vista do calculo da matriz hessiana, tal como os algoritmos de
BFGS e Levenberg Marquardt [47]. As Figuras de 4.8 a 4.14 mostram o coeficiente de
correlacdo de valor obtido e o valor-alvo de predigdo, resultante dos algoritmos de
treinamento, demonstrando a capacidade da rede de duas camadas para generalizar e

simular novos dados de éster de 4cido graxo e prever o indice de iodo.

4.3 Resultados obtidos para viscosidade cinematica

A viscosidade é uma importante medida da resisténcia da vazdo de um li-
quido associada a friccdo ou atrito interno de uma parte do fluido que escoa sobre
a outra, ocasionando formacdo de depésitos no motor. Quanto maior a viscosidade
maior é a tendéncia do combustivel causar problemas. Esta propriedade pode ser de-
terminada por metodologias padronizadas, como ASTM D445 ou a ISO 3104. Por sua
vez a andlise da diferenca da viscosidade entre o 6leo de origem e o seu derivado aquil

éster pode ser utilizada para monitorar o biodiesel [28]. Nesta se¢do serdo apresenta-
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Tabela 4.4: Coeficientes de predigdo para indice de iodo com redes de duas camadas ocultas.

Configuracéo Algoritmos Fungdo de | Treinamento | RMSE | Validagdo | RMSE | Teste | RMSE
da Rede de Treinamento Ativacdo R R R
24-3 Backpropagation padrao tansig 0.79 20.75 0.79 25.07 0.32 28.36
9-21 Backpropagation tansig 0.95 10.3 0.96 7.337 0.77 22.61
com momentum e
taxa de aprendizagem
9-9 BFGS Quase-Newton logsig 0.95 10.08 0.99 10.1 0.90 12.67
4-13 Gradiente Conjugado tansig 0.94 11.54 0.93 10.65 0.92 17.46
Escalonado

25-7 Resilient-propagation tansig 0.97 8.008 0.97 4.445 0.97 12.5
124 One-Step-Secant logsig 0.94 11.17 0.95 12.27 0.87 15.76
9-7 Levenberg-Marquardt logsig 0.99 4.3035 0.99 2.677 0.99 | 2.5832

Training: R=0.79596

Validation: R=0.79856
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Figura 4.8: Gréfico do coeficiente de correlagdo do indice de iodo para backpropagation padrao

com duas camadas.

dos os resultados e arquiteturas obtidas para predi¢do da viscosidade utilizando RNAs

com uma camada e com duas camadas.

4.3.1 Resultados obtidos com uma camada

Pode-se aferir dos resultados obtidos de predicdo de viscosidade com redes

de uma camada que o algoritmo Levenberg-Marquardt mais uma vez obteve o melhor
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Figura 4.10: Gréfico do coeficiente de correlacdo do indice de iodo para BFGS com duas cama-

das.

coeficiente de correlagdo para rede com 8 neurdnios na camada oculta. A regressao

chegou a valores de 0.99 tanto para treinamento, validacdo e teste. O segundo melhor
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Figura 4.11: Gréfico do coeficiente de correlagdo do indice de iodo para gradiente conjugado

Figura 4.12: Gréfico do coeficiente de correlagdo do indice de iodo para Resilient-Propagation

com duas camadas.

desempenho foi com o algoritmo BFGS que conseguiu generalizar com coeficientes de
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Figura 4.13: Gréfico do coeficiente de correlagdo do indice de iodo para One-Step-Secant com

duas camadas.
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Figura 4.14: Gréfico do coeficiente de correlagdo do indice de iodo para Levenberg-Marquardt

com duas camadas.

correlagao de 0.99 para treinamento, 0.99 para validagado e 0.96 para teste, que pode ser

observado pela Tabela 4.5.
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Além dos valores de regressdo observados, vale ressaltar o RMSE obtido
dos algoritmos de treinamento testados, diferentemente dos resultados obtidos pelo
indice de iodo, todos os valores de RMSE ficaram abaixo de 1. Isso pode ser explicado
pelo valor de parada antecipada que permitiu os baixos erros e também pelo limite
estabelecido segundo as normas da ANP para qualidade da viscosidade na qual os da-
dos utilizados para treinamento possuem. Como a norma da ANP para indice de iodo
nao estabelece um limite minimo e maximo, essa propriedade apresenta caracteristicas
de predigdo diferente. As Figuras de 4.15 a 4.21 mostram o coeficiente de correlacdo

das melhores redes de uma camada oculta para viscosidade.

Tabela 4.5: Coeficientes de predigdo para viscosidade com redes de uma camada oculta.

Configuragéo Algoritmos Fungdo de | Treinamento | RMSE | Validacdao | RMSE | Teste | RMSE
da Rede de Treinamento Ativacdo R R R
13 Backpropagation padrao logsig 0.98 0.33 0.99 0.44 0.94 0.35
20 Backpropagation logsig 0.98 0.4305 0.96 0.2979 | 0.3332 | 0.6893

com momentum e

taxa de aprendizagem

8 BFGS Quase-Newton logsig 0.99 0.2791 0.99 0.3495 0.96 0.6685

9 Gradiente Conjugado logsig 0.99 0.33 0.77 0.4405 0.97 0.1911
Escalonado

22 Resilient-propagation logsig 0.99 0.3186 0.41 0.5762 0.99 0.4966

17 One-Step-Secant logsig 0.98 0.3895 0.97 0.1785 0.96 0.5556

8 Levenberg-Marquardt logsig 0.99 0.276 0.99 0.2772 0.99 0.3803

4.3.2 Resultados obtidos com duas camadas

Dos resultados obtidos de previsdo de viscosidade com duas camadas,
observou-se que praticamente todos os algoritmos apresentaram um bom desempe-
nho para generalizagdo de dados novos. Exceto pelos algoritmos BFGS e Resilient-
Propagation que obtiveram baixos desempenhos na fase de teste da rede, o que pode
significar um overfitting do treinamento, em vista da quantidade de neurdnios nas ca-

madas ocultas, apesar da validagdo cruzada.

Pode-se comparar também o desempenho do backpropagation padrao, back-
propagation com momentum e o Levenberg-Marquardt, os trés obtiveram coeficientes de
correlagdo de 0.99 para treinamento, validagdo e teste da rede. Porém o que obteve

menor nimero de neurdnios foi o Levenberg-Marquardt com uma arquitetura 5-6, ou
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Figura 4.15: Gréfico do coeficiente de correlagdo da viscosidade para backpropagation padrao

com uma camada.
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Figura 4.16: Gréfico do coeficiente de correlagdo da viscosidade backpropagation com momen-

tum com uma camada.
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Figura 4.17: Gréfico do coeficiente de correlagdo da viscosidade para BFGS com uma camada.
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Figura 4.18: Gréfico do coeficiente de correlagdo da viscosidade para gradiente conjugado es-

calonado com uma camada.

seja, 5 neurdnios da primeira camada oculta e 6 neurdnios na segunda camada oculta.

Enquanto que o backpropagation padrdo e com momentum precisaram de um nimero
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Figura 4.19: Gréfico do coeficiente de correlacdo da viscosidade para Resilient-Propagation

com uma camada.
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Figura 4.21: Gréfico do coeficiente de correlacdo da viscosidade para Levenberg-Marquardt

com uma camada.

superior de neurdnios, com arquiteturas de 22-9 e 20-8, respectivamente, para genera-

lizar bem com esses coeficientes.

A Tabela 4.6 mostra todos os coeficientes obtidos para cada algoritmo na
predicdo da viscosidade. Trabalhos relatados [25,31,42] j4 demonstraram a habilidade
do algoritmo Levenberg-Marquardt de predizer a propriedade viscosidade cinematica
por meio de RNAs. Neste estudo confirma-se essa abilidade tanto para indice de iodo
e viscosidade, enquanto que alguns trabalhos relacionados chegaram a apenas 0.97 na

predicdo dessas propriedades, aqui obtive-se indices de 0.99 de predigao.

E preciso considerar também que os resultados obtidos para viscosidade
realizados com uma camada oculta, j& é considerado suficiente de acordo com os testes,
esses resultados obtidos de 0.99 de predicdo tanto para validagdo e teste do Levenberg-
Marquardt, pode ser observado na Figura 4.21. Pois a finalidade do treinamento e
técnicas de escolha de melhor topologia de rede, é encontrar a arquitetura que ofereca o
melhor desempenho com menor custo computacional, ou seja, com menor quantidade
de neurodnios. As figuras de 4.22 a 4.28 mostram os melhores coeficientes de correlacdo

obtidos com duas camadas ocultas para viscosidade.
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Tabela 4.6: Coeficientes de predigdo para viscosidade com redes duas camadas ocultas.
Configuracao Algoritmos Funcdo de | Treinamento | RMSE | Validagdo | RMSE | Teste | RMSE

da Rede de Treinamento Ativagdo R R R
22-9 Backpropagation padrao logsig 0.98 0.3388 0.99 0.3721 | 0.99 | 0.2694
20-8 Backpropagation tansig 0.99 0.3159 0.99 0.5098 | 0.99 0.108
com momentum e
taxa de aprendizagem
11-12 BFGS Quase-Newton tansig 0.97 0.4619 0.99 0.2158 | 0.63 | 0.4493
18-13 Gradiente Conjugado tansig 0.99 0.3063 0.96 0.3698 | 0.98 | 0.4916
Escalonado
21-4 Resilient-propagation logsig 0.98 0.316 0.99 0.418 032 | 0.3046
10-13 One-Step-Secant logsig 0.98 0.342 0.94 0.2555 | 0.98 | 0.4765
5-6 Levenberg-Marquardt tansig 0.99 0.1785 0.99 0.2252 | 0.99 0.418
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com duas camadas.
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5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresenta os objetivos alcancados com a pesquisa e suas limi-
tagdes. Além das contribuigdes cientificas e sociais e os trabalhos futuros sdo apresen-

tados.

5.1 Conclusoes do trabalho

Este trabalho apresentou uma proposta de solugdo para predicdo de pro-
priedades de qualidade do biodisel, especificamente, indice de iodo e viscosidade ci-
nemdtica, de modo a oferecer um método alternativo que renda menos custos para

andlise dessas propriedades.

No estudo foram usadas 98 amostras de ésteres de dcidos graxos para pre-
dizer indice de iodo e viscosidade. Vdrias arquiteturas de rede foram implementadas
e testadas com varia¢des do algoritmo backpropagation, com o objetivo de se obter a

melhor arquitetura de rede para predizer cada propriedade.

Foram utilizadas técnicas de otimizacdo e escolha de topologias candidatas
de redes neurais, por meio de técnicas de validagdo cruzada por amostragem aleatéria
e validagdo cruzada por k-parti¢des, além da adigdo do critério de parada antecipada e

escolha do valor apropriado para o treinamento das redes reurais.

O principal objetivo proposto do trabalho de pesquisa foi avaliar a predi-
¢do de propriedades de qualidade de biodiesel utilizando algoritmos de treinamento
de aprendizado supervisionado de RNAs. E assim, contribuir com um estudo para
se obter uma estrutura de rede com um algoritmo de treinamento que consiga bons

resultados com melhor desempenho na predicao.

Da avaliagdo desses algoritmos, pode-se perceber que as RNAs sdo uma
boa ferramenta para predicdo de parametros de qualidade do biodiesel, as Figuras
demonstraram indices de correlacdo da melhores arquitetura de rede para predig¢do do
indice de iodo e viscosidade com indice de correlagdo de 0.99 tanto para treinamento,

validacdo e teste.



5.2 Limitacdes 72

Deste modo, considera-se que com a avaliagdo dos algoritmos que é possivel
verificar a tendéncia da qualidade do biodiesel a partir de suas propriedades fisico-

quimicas, deste modo reduzir tempo e custos para industria de biocombustiveis.

5.2 Limitac¢oes

Embora o trabalho de pesquisa tenha alcancado seu objetivo principal, al-
guns pontos apresentam limita¢des podendo ser melhorados ou ampliados. Estes pon-

tos sao:

* Uma das principais limitagdes encontradas neste trabalho foram em relacado a
pouca quantidade de amostras e disposi¢do espacial delas no conjunto de da-
dos, dificultando a realizacdo de treinamento. Ja que é preciso assegurar que as
amostras que carregam valores maximos e minimos de cada variavel de entrada,
estejam distribuidas dentro dos conjuntos de treinamento, de modo a garantir

um treinameto nao tendencioso.

* Como a especificacdo da rede para resolugdo de um problema é feita de forma
empirica, ou seja, uma busca de tentativa e erro, uma das difuldades se encontra
justamente na forma de elaborar a melhor heuristica de solugdo do problema.
Assim foi preciso testar varios tipos de combinagdes de redes e quantidade de

neurdnios diferentes para obter a melhor arquitetura de predicao.

* Qutra dificuldade limitante do trabalho é o fato da escolha do critério de parada
ser diferente para cada propriedade, ou seja, uma mesma configuracdo de rede
ndo pode ser aplicada a outra propriedade sem uma anélise prévia de suas carac-

teristicas.

5.3 Principais contribuicoes

Acredita-se que a pesquisa obteve as seguintes contribui¢des cientificas e

sociais:

* Avaliacdo do uso da técnica de RNAs aplicada a indtstria dos biocombustiveis,

por meio das predi¢do das propriedades do biodiesel mostrando qual serd a ten-
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déncia da qualidade do biodiesel ou até mesmo dispensar o processo de sintese
do biocombustivel no caso de uma matriz inapropriada para esta finalidade, o
que possivelmente renderd custos e tempo para as industrias de biocombusti-

veis.

¢ Elaboragdo de uma heuristica de simulacdo de RNAs aplicado a predicdo de pro-

priedades de qualidade do biodiesel.

* Predicdo da propriedade indice de iodo com a obtencdo da melhor arquitetura
de rede com duas camadas, por meio do algoritmo Levenberg-Marquardt, com

coeficiente de correlagdo de 0.99 para treinamento, validacéo e teste.

¢ Predicdo da propriedade viscosidade com a obten¢do da melhor arquitetura de
rede com uma camada, por meio do algoritmo Levenberg-Marquardt, com coefi-

ciente de correlacdo de 0.99 para treinamento, validacdo e teste.

* Artigo aceito para publicacdo intitulado Application and Assessment of Artificial
Neural Networks for Biodiesel Iodine Value Prediction sobre o trabalho de pesquisa
descrito nesta dissertacdo na ICANN 2015 : International Conference on Artificial

Neural Networks em Amsterdam, The Netherlands May, 14-15, 2015

* Artigo aceito para publicagdo intitulado Application of artificial neural networks to
predict viscosity, iodine value and induction period of biodiesel focused on the study of
oxidative stability que utilisou a heuristica elaborada nesse trabalho, na revista

FUEL - 2014.

5.4 Trabalhos futuros

Os trabalhos futuros e melhoramento que podem ser derivados desta pes-

quisa sdo apresentados sdo apresentados a seguir:

¢ Aplicagdo da abordagem implementada de RNAs para predi¢do de outras pro-
priedades de qualidade do biodiesel que estejam relacionadas com a composicdo

tisico-quimica do biodiesel.

* Aplicagdo e teste de outras técnicas de pré-processamento de dados para melho-

rar o desempenho dos algoritmos.
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* Fazer uso de técnicas de otimizagdo como algoritmos genéticos ou simulated an-
nealing para diminuir o escopo de tentativa de neurénios, dimunuindo assim a

quantidade de conexdes numa rede MLP, como proposto em [50].
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