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RESUMO

O etanol tem alcancado crescente interesse em muitos paises,
principalmente, no Brasil devido ao programa PROALCOOL. A determinacdo
experimental das propriedades deste biocombustivel e de outros combustiveis por
meio de métodos oficiais € muito demorada, bem como é considerado um tedioso
processo. A estimativa dessas propriedades com a ajuda de ferramentas
computacionais pode ser de grande utilidade. No presente trabalho, os métodos
de regressao por minimos quadrados parciais (PLS) e redes neurais artificiais de
multiplas camadas (RNA) foram usados para estimar uma das mais importantes
propriedades do etanol combustivel, massa especifica, utilizando parametros de
qualidade oficiais de etanol, oriundos de analises realizadas no laboratério
LAPQAP/UFMA, durante 12 anos (periodo: 2002-2013). Inicialmente, uma analise
cuidadosa dos dados foi realizada a fim de selecionar um conjunto de variaveis e
dados que melhor representasse um desempenho satisfatorio dos dois modelos
estudados. As estimativas de ambas as abordagens foram comparadas e
validadas. A capacidade preditiva da rede neural obtida foi considerada muito boa
para os parametros estudados, e compativel com a precisdo das medidas
experimentais. O baixo erro quadratico médio, a aleatoriedade, a média nula e a
variancia constante, obtida para os residuos, evidenciaram a adequabilidade dos
modelos usados, sugerindo a utilizacdo destes modelos para estimar (predizer) a
massa especifica do etanol. Resultados indicaram que o modelo de RNA foi
adequado, sendo o valor de NMSE (erro quadratico médio normalizado) de
0,0012, valor este, muito inferior a0 modelo de PLS de 0,2221. Este resultado
alcancado é inferior aos valores da faixa de incerteza de medi¢do do equipamento
responsavel pelo ensaio experimental da massa especifica, comprovando que o

modelo utilizado possui desempenho considerado muito bom.

Palavras Chaves: etanol, biocombustivel, predicdo, massa especifica, redes

neurais, método de minimos quadrados parciais.



ABSTRACT

The ethanol has continuously gained interests in many countries including Brazil
due to the PROALCOOL program. The experimental determination of properties of
ethanol and other fuels through official methods is very time consuming as well as
tedious process. The estimation of these properties with the help of computational
tools can be very useful. In the present work, the methods of partial least squares
regression (PLS) and artificial neural network multilayer (ANN) were used to
estimate one of the most important properties of fuel ethanol, density, using official
quality parameters for ethanol, collected from LAPQAP/UFMA laboratory
corresponding to 12 years (period: 2002-2013) of analyzes. A careful analysis of
the data was performed to obtain a set of variables and data that best represents
satisfactory performance of the two models. The estimates of both approaches
were compared and validated. The predictive ability of the network obtained was
very good for the parameters studied, consistent with the accuracy of the
experimental measurements. The low mean square error, the randomness, the
zero mean and the constant variance, obtained for the residues, indicated the
suitability of the models, suggesting their use to estimate (predict) the density of
ethanol. Results indicated that the model ANN was adequate, and the value of
NMSE (normalized mean square error) of 0.0012, less than the PLS model of
0.2221. The result achieved is less than the range of measurement uncertainty of
the equipment responsible for testing the density proving that the model used has

satisfactory performance.

Keywords: ethanol, biofuel, predict, density, artificial neural networks, partial least

squares regression.



1. INTRODUGCAO

O etanol é frequentemente usado como matéria-prima para as
bebidas, cosméticos, produtos farmacéuticos e na industria quimica. Devido a
variedade de recursos renovaveis disponiveis no Brasil, o etanol é utilizado
como um combustivel de veiculo automotivo e pode ser encontrado na forma

anidra (misturado com a gasolina) e como etanol hidratado combustivel.

O Brasil ocupa a posicao de maior produtor mundial de etanol de
cana-de-acUcar, além da posicdo de lideranca na tecnologia de sua producéo.
A destacada produtividade com custos de producdo bem inferiores aos dos
concorrentes internacionais é devido aos avancos tecnoldgicos alcancados
nacionalmente. Este sucesso €, em grande parte, devido a lideranca e
competitividade alcancados e ao trabalho de muitos anos desenvolvidos pelos
grupos de pesquisa das instituicdes publicas e privadas, que tem resultado em
alto e valioso grau de conhecimento e tecnologia sobre a cana, seus derivados,

gualidade dos produtos e sobre o processo de fabricacédo do etanol de cana.

A producdo do etanol combustivel é feita sob as diretrizes da
Agenda 21 que busca constante sinergia baseada, tanto no setor
sucroenergético como nos propositos de sustentabilidade ambiental
estabelecida pela Agenda 21. As praticas agricolas de superacao da queima,
pré-colheita, manejo de solos, recuperacao de areas de protecdo permanente,
reutilizacdo de residuos industriais, entre outras, sdo uma realidade constante
de parte expressiva das unidades de producdo do setor, formalizada em

protocolos ambientais e mecanismos de certificagdo como as 1SOs *.

Para garantir a comercializacdo do etanol no Pais € importante
determinar limites de contaminantes presentes para uma melhor qualidade do
produto final. Para avaliar a qualidade desse combustivel a agéncia reguladora
ANP tem estabelecido resolucbes e especificacbes para alguns parametros
fisico-quimicos do etanol. A massa especifica € um dos parametros mais
utilizados para o controle de qualidade de etanol hidratado, uma vez que esta
diretamente relacionada ao teor de agua contido no produto. O teor de etanol

também é um pardmetro importante para a avaliacdo da qualidade, uma vez



gue estd relacionado com a pureza do etanol combustivel e a possiveis

contaminagdes com agua, hidrocarbonetos, metanol e alcodis superiores 2.

Outros parametros como condutividade elétrica e pH tém sua
importancia e todos estes ensaios experimentais avaliam a conformidade do

etanol.

Através do Programa Brasileiro de Alcool (PROALCOOL), criado em
1975, que o etanol comecgou a substituir de forma significativa 0 uso da
gasolina, cujos precos se elevaram subitamente durante a crise mundial de
petrdleo. Atualmente, cerca de 90% dos veiculos comercializados no Pais sao
do tipo “flex fuel”, que permitem o uso de gasolina e etanol em qualquer

proporcéo 2.

O objetivo central desta dissertacdo envolve o estudo da aplicagcéao
de ferramentas estatisticas e computacionais na predicdo de um importante

parametro de qualidade do etanol combustivel, que é a massa especifica.

Antes dos resultados obtidos pelo estudo desenvolvido, algumas
consideracdes sdo apresentadas acerca do padrdo e especificacdo deste
biocombustivel, bem como o estado da arte dos aspectos teodricos e

metodologicos sobre a qualidade do etanol combustivel.

1.1. Proalcool

O Brasil é o maior produtor mundial de etanol de cana-de-acucar
segundo a Uni&o da Industria de Cana-de-Actcar (UNICA), sendo responsavel
por 20% da producdo mundial e 20% das exportacées mundiais *. Mas para
chegar a esse patamar foi desenvolvido um programa para atender a producao
de etanol anidro combustivel proveniente de fonte renovavel, automéveis

movidos a etanol e posteriormente a tecnologia “flex fuel”.

O PROALCOOL foi um programa criado pelo governo brasileiro em

1975 como resposta a 12 crise do petréleo. O alcool que era utilizado apenas



como regulador do mercado de aclUcar passava a ser visto como uma

alternativa energética ao petréleo.

O programa teve um forte carater intervencionista na economia e
editou uma série de medidas de incentivo a uso e producdo do alcool
combustivel. Dentre essas medidas, pode-se citar: subsidios para instalacao de
destilarias anexas as usinas de acucar, obrigatoriedade da adicdo de &lcool a
gasolina, incentivos a producéo de carros a alcool, medidas protecionistas em
relacdo ao alcool importado, controle dos precos e incentivos fiscais, e a
pesquisa e desenvolvimentos nos campos de producdo e uso de alcool

combustivel .

Em 1979, o Governo Federal decidiu reformular aspectos do
PROALCOOL para estimular a producéo do etanol hidratado, que viria a ser
usado diretamente em motores de veiculos de passageiros especialmente
desenvolvidos para este fim, mas s6 em meados daquele ano o governo
federal através do Decreto 83.700 viabilizou a segunda etapa do Proalcool, em
5 de julho de 1979, com a producédo de etanol hidratado combustivel (EHC)
para ser utilizado no recém langado “carro a alcool”; que tratava-se de
automoéveis com motores ciclo Otto que foram modificados para receber 100%

de alcool hidratado °.

Com o aumento da producdo de etanol hidratado, a diminuicdo de
importacdo de petréleo do Brasil as vendas de carros a alcool seguiu uma
trajetéria ascendente até 1986. Coube ao governo estimular a demanda de
carros a alcool, mas surgiram alguns problemas na primeira geracao de carros
a alcool ®. O preco da queda do petréleo, aumento da procura da gasolina, a
reducdo do teor de etanol anidro na gasolina foram alguns fatores que

desencadearam uma crise no setor sucroalcooleiro.

De 1986 a 2002 praticamente passou-se a produzir o etanol anidro
adicionado a gasolina A gue ao longo desses anos o0 programa estava em certa
dorméncia no setor industrial devido a importacado de metanol, a diminuicdo das
vendas de veiculos a alcool e a alta dos precos do aclUcar no mercado

internacional.



No ano de 2004, inicia-se com forca o terceiro e atual ciclo do etanol
combustivel; consolidando uma nova revolugdo tecnolégica no mercado, 0s
veiculos com motores “flex fuel” que utilizam gasolina e/ou etanol puro ou em
qualquer teor de mistura. Essa inovacdo tecnoldgica genuinamente nacional,
desenvolvida ao longo de anos de estudos, com a contribuicdo do periodo de
amadurecimento e incentivos do PROALCOOL *.

Em razdo do sucesso dessa nova tecnologia a ascensdo do
mercado de veiculos “flex-fuel”, precos competitivos com a gasolina e uma
acentuada producdo de etanol combustivel a partir de 2009 passa a ser
consumido em volume proximo a gasolina, considerando o volume

comercializado de etanol anidro e hidratado.

Com novas exigéncias de mercado em formacdo para uma
comercializacdo eficiente e investimentos em pesquisa e desenvolvimento
houve a necessidade da criagdo da Agéncia Nacional de Petréleo (ANP) em
agosto de 1997 com o objetivo de especificar a qualidade do etanol
combustivel, seja aquele adicionado a gasolina (anidro) ou aquele revendido
diretamente nos postos de abastecimento (hidratado) e regular as atividades de

distribuicdo e revenda de combustiveis ’.

Atualmente as normas da ANP que regulam o etanol sdo as
Resolucdes ANP n° 7/2011 que estabelece a especificacdo do etanol anidro
combustivel e hidratado e a ANP n° 5/2006 que regula a distribuicdo para

comercializagéo do etanol & °.

1.2. Etanol Combustivel

O uso de bicombustiveis em veiculos motorizados tem sido
reconhecido como uma alternativa de grande viabilidade em diversas matrizes
energéticas de varios paises do mundo '°. O etanol se destaca pelas duas
formas de uso, tanto como uso direto na forma hidratada como também na

forma de aditivo antioxidante (anidro) na gasolina. A avaliagdo da qualidade



deste biocombustivel se reveste de enorme importancia, tanto para o0s

processos de producao, quanto para os mercados consumidores.

A qualidade do etanol € definida por meio de padrdes e
especificacdes técnicas elaboradas pelas agéncias reguladoras nacionais e
internacionais, onde a Agéncia Nacional do Petréleo e Biocombustiveis (ANP)
€ a agéncia reguladora da qualidade deste produto no Brasil. As especificacfes
nos diversos paises envolvem a utilizacdo de métodos de analises, que utilizam
varias técnicas instrumentais. A evolucdo das especificacées é decorrente de
varios fatores, tais como, o desempenho dos motores e a preservacao do meio
ambiente, que exigem cada vez mais o desenvolvimento de novos métodos de

andlise.

1.3. Controle de Qualidade e Especificacdes do Etanol

O azeotropo formado no processo de producédo do etanol brasileiro
via fermentacdo de acucares por acdo de Ileveduras da espécie
Saccharomyces cerevisiae, € responsavel pela formacao do Etanol Hidratado
Combustivel (EHC), cujo teor minimo de etanol deve ser de 94,5% vl/v, e do
Etanol Anidro Combustivel (EAC), cujo teor minimo de etanol deve ser de 98%
v/v. No Brasil, o EHC é utilizado diretamente como combustivel, jA o EAC é
utilizado para adicdo na gasolina, em substituicdo a aditivos poluentes como
chumbo tetraetila e MTBE.

A qualidade dos combustiveis € definida por um conjunto de
caracteristicas fisicas e quimicas previstas nas Normas Brasileiras (NBR) da
Associacao Brasileira de Normas Técnicas (ABNT) e de normas da American
Society for Testing and Materials (ASTM). A especificacdo estabelecida pela
ANP, conforme a Lei n® 9.478/1997 determina valores-limites para essas
caracteristicas, de modo a assegurar o desempenho adequado dos

combustiveis.

A adulteracdo dos combustiveis se caracteriza pela adicao irregular

de qualquer substancia, sem recolhimento de impostos, com vistas a obtencéo



de lucro, sendo que a adulteracdo mais comum do alcool hidratado é a adicdo
de mais agua a féormula, o que resulta num produto fora de especificacao,
portanto inadequado ao uso. Outra forma de adulteracédo € a adicdo de alcool
anidro ao alcool hidratado. O anidro é o tipo de alcool destinado
exclusivamente para ser adicionado a gasolina. Para coibir a adulteracdo do
alcool hidratado com o anidro, a ANP aprovou, em 2005, a Resolucdo n° 36,
gue determina a adicdo de um corante de cor laranja ao alcool etilico anidro.
(ANP, 2009). Testes especificos sdo realizados para revelar se 0os produtos
estdo de acordo com as especificacfes estabelecidas pela ANP e, também se
houve adicao ilegal de solventes.

O controle de qualidade dos biocombustiveis tdo bem como os
combustiveis fésseis € de capital importancia para a comercializacdo e

aceitacdo dos mesmos no mercado nacional e internacional **.

A nivel internacional, no sentido de assegurar o0 controle da
gualidade do etanol combustivel, ha importantes agéncias reguladoras

responsaveis pela aplicabilidade das especificacdes técnicas e normas oficiais
12

Também, para estimular o0 comércio internacional de
biocombustiveis, foi elaborado, pelos o6rgados regulamentadores brasileiros,
coordenados pelo Ministério de Relagbes Exteriores em parceria com equipes
da Unido Européia e dos Estados Unidos, o documento "White Paper on

Internationally Compatible Biofuel Standards" > *

o qual classifica as
especificacdes adotadas nestas regides em trés categorias (Categoria A, B e
C) de acordo com a equivaléncia entre elas e estabelece metas para torna-las

equivalentes.

Neste contexto, torna-se necessario um controle rigido dos
parametros que afetam a qualidade desse produto, tais como, acidez, pH,
sodio, sulfato dentre outros pois eles podem intensificar a capacidade de
corrosdo do etanol, causando a aceleracdo do processo de deterioracdo dos
componentes metalicos presentes nos motores. A presenca de tracos de cobre,
ferro e cloretos pode comprometer a mistura combustivel gasolina-alcool, pela

formacao de gomas e produtos corrosivos, sendo, entdo, especificados limites



também para estes elementos. Ja a presenca de enxofre deve ser
minuciosamente controlada, pois, apés a combustdo, esse contaminante €&
convertido em SOy sendo liberado para a atmosfera e tornando-se um grande
problema ambiental.

Tendo em vista a relevancia de se garantir o cumprimento das
especificacdes técnicas exigidas no controle de qualidade do etanol
combustivel, faz-se necessario o estabelecimento de métodos de analises
oficiais que apresentem confiabilidade, norteando todas as condi¢des
analiticas, como por exemplo, tipo de pré-tratamento da amostra,
procedimentos de calibragéo, técnica analitica, entre outros, a fim de atender a

especificacdes nacionais e internacionais.

Por isso, o controle da qualidade do etanol combustivel requer
metodos analiticos cada vez mais sensiveis para analise de seus
contaminantes inorganicos e organicos e, também, para acompanhar a
possivel modificagcdo quimica e/ou fisica desse combustivel apds o processo
de producdo. Embora estes contaminantes muitas vezes estejam presentes em
guantidades muito pequenas no etanol produzido, o conhecimento e o controle
dessas impurezas assumem papel fundamental nas diversas etapas de seu
emprego com o intuito de: evitar “envenenamento” de catalisadores
automotivos, cada vez mais sofisticados e caros, minimizar reacdes quimicas
secundarias em motores do tipo “flex fuel” desenvolvidos com alta tecnologia,
cuja emissao de poluentes acarreta prejuizos ao meio ambiente e evitar outros
danos ao motor e as pecas adjacentes no que se refere aos processos de
corrosdo ou lixiviamento, acarretados por teores de contaminantes acima do

valor permitido ou estabelecido.

1.4. A Matriz Energética e as Questdes Ambientais

O Brasil possui uma matriz energética privilegiada comparada com o
restante do mundo, diversificada e em grande parte, a energia produzida e
consumida é renovavel. A diversificacdo das fontes de energia primaria tem

extraordindria relevancia na seguranca da oferta do abastecimento,



complementaridade dessas fontes, e numa salutar competitividade rumo ao

desenvolvimento tecnoldgico e eficiéncia econdmica.

A matriz veicular no Brasil € também referéncia, especialmente pela
participacdo dos biocombustiveis. Em 2008 o consumo de etanol no Brasil foi
superior ao da gasolina. Foram comercializados nesse periodo 19.583.791.750
de litros de etanol para 18.881.087.250 de litros de gasolina. O etanol
produzido da cana-de-acucar € uma das melhores op¢Bes para mitigar as
emissdes de gases de efeito estufa pela queima de combustiveis fésseis. O
balanco energético (unidade de energia renovavel extraida por unidade de
energia fossil inserida) € extremamente favoravel, atingindo 8,9:1, com a
reducdo de emissbes de 2,86 e 2,16 t CO, eq./m3, para o etanol anidro e
hidratado respectivamente 2.

O uso do etanol combustivel caracteriza um excepcional
desempenho da matriz energética, evitando emissbes de GEE (Gases do
Efeito Estufa) equivalentes a 13% das emissdes de todo o setor de energia no
Brasil, tomando por base o ano de 1994, hoje o cenario € muito melhor. Para
cada 100 milhdes de toneladas de cana adicionais, nos proximos anos,
poderiam ser evitadas emissdes de 12,6 mt (milhdes de toneladas) CO, eq.,

com etanol, bagaco e com energia elétrica excedente adicional **.

1.5. Monitoramento da Qualidade de Etanol Combustivel no Estado do
Maranh&o

O monitoramento da qualidade do etanol combustivel no Estado do
Maranh@o é realizado acerca de 12 anos através do Programa Nacional de
Monitoramento da Qualidade de Combustiveis (PMQC) com o intuito de

fiscalizar e controlar o percentual de ndo conformidades.

O PMQC foi instituido pela Agéncia Nacional do Petréleo, Gas
Natural e Biocombustiveis (ANP) e atualmente regulamentado pela Resolucéo
ANP n° 8 de 10/02/2011, de modo a dar cumprimento as atribuicbes da ANP,

especialmente ao disposto no artigo 8° da Lei 9.478/97, que trata da protecao



dos interesses dos consumidores quanto a qualidade dos derivados do petréleo
e dos biocombustiveis.

A metodologia de coleta de etanol combustivel € realizada pelo
Laboratorio de Andlises e Pesquisa em Quimica Analitica de Petréleo e
Biocombustivel (LAPQAP) através do convénio ANP/UFMA/FSADU para
realizacdo das andlises, tratamento das amostras e envio de resultados.

Logo, no inicio do Programa no Estado do Maranh&o houve indices
de nao conformidades no etanol combustivel e uma das principais causas era a
adicdo indevida de agua no éalcool hidratado (que contém normalmente entre
6,2 e 7,4 % de 4gua). Essa ndo-conformidade pode ser constatada por ensaios
de massa especifica e teor alcodlico *°.

O etanol é coletado diretamente nos postos revendedores e 0s
resultados sdo enviados diretamente para a ANP, que realiza um estudo
estatistico e 0s mesmos séo publicados mensalmente no Boletim da Qualidade
dos Combustiveis Liquidos Automotivos Brasileiros. Esse boletim pode ser

consultado pelos consumidores no site da ANP.

Ao longo dos anos houve uma diminuicdo significativa quanto ao
indice de ndo conformidades relacionados no Estado do Maranhdo e o Brasil

conforme a Figura 1.
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Figura 1: Diminuicdo de ndo conformidades de etanol hidratado combustivel nos anos de 2002
a2012.
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Fonte: ANP.

1.6. Métodos Alternativos voltados para a Qualidade do Etanol

Os novos métodos analiticos descritos na literatura *® para avaliagéo
da qualidade do etanol combustivel representam atualmente um ndmero muito
maior do que os métodos oficiais utilizados para aferir a qualidade do etanol
combustivel, mostrando a existéncia de uma grande preocupacdo com a

gualidade deste biocombustivel.

Entre os novos métodos analiticos desenvolvidos para aferir a
gualidade do etanol combustivel existe uma grande predominancia dos
meétodos espectroscopicos, mas observa-se um real crescimento dos métodos
eletroanaliticos !’ para a determinacdo de espécies inorganicas, principalmente
metais, a0 passo que em relacdo as espécies organicas existe uma maior

incidéncia de métodos cromatograficos.
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As técnicas instrumentais utilizadas nestes novos métodos mostram
a existéncia de um numero maior de técnicas isoladas em relacdo as técnicas
acopladas *®, tanto para espécies organicas quanto para espécies inorganicas
no desenvolvimento dos novos métodos para a avaliacdo da qualidade do
etanol combustivel. As perspectivas de desenvolvimento de novos métodos
analiticos apontam para a determinacdo de outras espécies quimicas além
daquelas normalmente avaliadas pelas agéncias reguladoras e para a busca
de limites menores do que os atualmente utilizados para a avaliagdo da

qualidade do etanol combustivel.

No desenvolvimento destes novos métodos analiticos prevalece uma
maior ocorréncia de determinacfes de espécies inorganicas, principalmente de
ions metalicos, em comparacdo com as determinacdes de espécies organicas,
diminuicdo esta, possivelmente, decorrente da complexidade biolégica da

matriz estudada.

1.7. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdo abordagens que tentam imitar o
complexo processamento paralelo e nédo linear do cérebro contidos em

conjunto de dados.

Possuem uma arquitetura formada por camadas contendo neur6nios

gue permitem mapear entradas e saidas segundo algoritmos de aprendizagem.

Sdo modelos computacionais inspirados na estrutura de redes
neurais bioldgicas consistindo de neurénios interligados entre si através de
conexdes ponderadas que associadas a pesos, denominados de pesos
sindpticos armazenam o conhecimento da rede e ponderam as entradas

recebidas pelos neurénios *°.
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1.7.1. Redes Neurais Artificiais de Multiplas Camadas

A arquitetura ou topologia de uma rede (Figura 2) é constituida de
trés partes:

e Camada de entrada: responsavel pela entrada de informacdes. Aqui 0s
padrdes sao inicialmente apresentados a rede.

e Camada intermediaria ou oculta: responsavel pela extracdo de
caracteristicas do processo ao qual esta se inferindo.

e Camada de saida: conttm as estimativas da varidvel resposta

processadas segundo as estruturas definidas internamente.

Figura 2: Rede neural de multiplas camadas com quatro variaveis na camada de entrada, duas
camadas intermediarias contendo trés neurbnios em cada uma e uma camada de saida com

uma Unica saida.

conexdes

neurdnio
Xy —»

X2 —bp

—» Saida

X5 —»

Xy —»

camadas ocultas

A arquitetura ou topologia de uma RNA compreende o numero de
neurdnios em cada camada, tipo de conexao entre 0s neurbnios e 0 numero de

camadas existentes °.

Existem outros tipos de redes e com varias camadas ocultas para
resolucdo de problemas mais complexos denominada Redes Neurais Multilayer

Perceptron (MLP) que é a mais utilizada atualmente.
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Quanto ao treinamento, existem diversos métodos desenvolvidos
para treinamento de redes que podem ser separados em aprendizado

supervisionado e aprendizado n&o supervisionado.

No treinamento supervisionado alimenta-se a rede com dados de
entrada e de saida desejados. O objetivo é ajustar os parametros da rede de
forma a encontrar uma correlacdo entre as entradas e saidas. O exemplo mais
utilizado de rede com treino supervisionado é o “backpropagation” ou

retropropagacao.

No treinamento ndo supervisionado o resultado desejado nao é
fornecido, permitindo que a rede encontre grupos ou classes por associacao
estatistica dos dados de entrada.

As redes neurais de multiplas camadas sdo redes supervisionadas
uma vez que a estimativa é sempre comparada com um valor medido. A rede
neural adquire conhecimento por treinamento o qual € passado aos pesos
sinapticos. O método de treinamento mais utilizado é o método conhecido por
retropropagacao do erro (backpropagation). Até que o residuo (diferenca entre
o valor estimado e valor medido) n&do satisfaca uma condic&o ele retorna a rede
modificando os pesos sinapticos até que a condicdo seja aceita e a estimativa

da resposta calculada.

1.7.2. Retropropagacéo de Erros ou “Backpropagation”

A arquitetura de uma RNA por retropropagacdo € representada
pelos niameros de neurdbnios em cada camada e conexdes entre elas. A
camada de entrada corresponde ao nimero de variaveis de entrada de um
processo, enquanto que a de saida fornece as variaveis a serem previstas de
um processo. A camada oculta possui um nuamero variavel de neurbnios os

guais fornecem a estrutura nao linear que conecta os dados de entrada e saida
19

O conjunto de dados geralmente € dividido em duas partes. Uma

7

parte com 75% dos dados € utilizada na fase de treinamento da rede que
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através da passagem das entradas por todas as camadas e neurdnios,
determinara os valores dos pesos que irdo compor o modelo neural. Os 25%
restantes serdo utilizados na fase de teste para avaliar o desempenho da rede
na fase anterior. E importante validar o modelo neural com outros conjuntos de

dados. Este procedimento garante a qualidade do modelo.

Normalmente, a complexidade do modelo de redes neurais é
referida ao niUmero de parametros, ou seja, 0 numero de pesos e o numero de
bias a serem ajustados. Andlises devem ser conduzidas para examinar a
eficiéncia e adequacdo do modelo construido. O paréametro de avaliacdo
abordado neste trabalho foi o erro quadratico médio normalizado (NMSE).

O Erro Quadratico Médio Normalizado é definido por:

Yilobservacdo;—predicdo;)?

NMSE = Equacéo 1

Y :(observacdos—observagdos_4)°
Onde é calculado o somatdrio do numero de dados experimentais menos 0s

valores estimados ou preditos.

1.8. Regresséao por Minimos Quadrados Parciais (PLS)

A regressdo por PLS é baseada na decomposicao simultanea dos
dados da matriz (X) e da propriedade a ser estimada (). Cada componente
principal do modelo sofre uma pequena modificacdo para buscar a maxima
covariancia entre X e Y e passa a receber a terminologia de variavel latente
(VL). Nao requer um conhecimento exato de todos os componentes presentes
nas amostras podendo realizar a previsdo de amostras mesmo na presenca de
interferentes, desde que estes também estejam presentes por ocasido da

construgdo do modelo %°.

Neste método, as matrizes X e Y sdo decompostas em matrizes

menores de acordo com as equacdes 1 e 2 ?*:

X =Tpt + E Equa(;éo 1
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Y=UQ'+ F Equacéo 2
onde:
X e Y sdo as matrizes que serdo decompostas;
T e U sao matrizes de escores;
P é a matriz de pesos de X;
E é o erro (residuo) de X;
Q é a matriz de pesos de Y;
F € o erro (residuo) de Y.

ApoOs a decomposicao de X e Y, uma relagdo linear é estabelecida

entre os escores t e u, conforme a Equacéo 3:
up = by + ty Equacéo 3
onde:
b é o vetor dos coeficientes de regressao,
h é o nUmero de variaveis latentes usadas no modelo PLS.

O termo escores esta relacionado com a classificacdo das amostras,

e os loadings relacionam-se com as variaveis.

Uma maneira mais simples de interpretar o PLS é que ele forma
novas variaveis X (estimativa de variaveis latentes), através da combinacao
linear das antigas variaveis e usa esta matriz para o calculo das estimativas de
Y.

Para otimizacdo de modelos PLS, pode combinar-se validacéo
cruzada com testes de validacdo externa. A validacdo cruzada é usada para
determinacdo do modelo e do respectivo nimero de variaveis latentes, e o

teste de validacao externa para testar o desempenho final do modelo.

A validacdo cruzada é uma técnica de validacdo baseada nos dados

de calibracdo sendo usada para avaliar a capacidade de previsédo dos modelos
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PLS para o conjunto de amostras. Esta validacao cruzada é efetuada testando-
se Véarios submodelos, ou seja, nesta técnica eliminam-se sucessivamente

amostras do préprio conjunto de calibracéo.

Primeiramente, a primeira amostra dos dados de calibracdo é
eliminada. Seguidamente, a calibracdo é efetuada usando as restantes
amostras antes de ser testada na primeira amostra por comparacao do y real
com o previsto pelo modelo. A primeira amostra € entdo colocada no conjunto
de calibracdo e a segunda amostra é eliminada, repetindo-se o procedimento.
Este procedimento continua até cada uma das amostras terem sido objeto de

teste, sendo retido o modelo que revelou melhor desempenho (erro minimo) .

A eficiéncia do modelo por minimos quadrados parciais pode ser
avaliada pelo calculo dos valores de Erro Quadratico Médio Normalizado
(NMSE). Esses valores expressam a exatiddo do modelo, ou seja, a
proximidade entre o valor calculado pelo modelo e o valor verdadeiro ou obtido

por um método de referéncia.

1.9. RNA e PLS em Combustiveis - Revisao Bibliografica

Consideravel atencdo tem sido dada nos ultimos anos para o
desenvolvimento de técnicas sofisticadas para explorar os conjuntos de dados.
Uma dessas técnicas compreendem as RNAs que tentam imitar a forma
elementar do cérebro humano. Uma area que tem vindo a ganhar interesse na
utilizacdo dessas técnicas esta focada na qualidade de combustiveis, como
gasolina, biodiesel. etc. Pouco ou quase nada se encontrou na literatura sobre
a aplicacdo dessas técnicas em etanol combustivel, fato este que motivou o
presente trabalho. Métodos RNAs também tém sido utilizados nas areas de
predicdo em séries temporais e classificacéo 2°. Aqui as RNAs serdo utilizadas

como analise de regressao, ou seja, estimar saidas.

Os procedimentos estatisticos e computacionais tém sido aplicados
com sucesso, incluindo a analise de regressao linear tradicional, utilizando o

principio dos minimos quadrados, e RNAs ?*. A analise de regresséo pode ser
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realizada para relacionar e predizer dados que apresentam uma alta correlacao
entre valores experimentais e preditos 2°. Algumas das ferramentas estatisticas

tradicionais aplicadas para a previséo e diagndstico em muitas disciplinas séo a

andlise discriminante 2% %7 27-29

30, 31

, a regressao logistica , abordagem " Bayesian"
e Regressdo Linear Mdltipla 3. Estes modelos tém sido provados ser
muito eficazes, no entanto, as variaveis que geram as respostas devem ser
independentes. Os modelos PLS e RNAs admitem a estrutura de dependéncia

contida no conjunto de variaveis.

Atualmente o campo de pesquisa em RNAs e PLS é muito grande
por causa da correlacdo e predicdo de composicdes e dos parametros fisico-

guimicos de combustiveis.

Podemos destacar a determinacéo do teor de alcool e glicerol no
biodiesel, através da calibragdo multivariada, utilizando espectroscopia na
regido do NIR e do visivel realizada por DORADO *. FELIZARDO e
colaboradores usaram espectros de infravermelho na regido do NIR para
prever a quantidade de metanol e &gua em biodiesel *'.

A adicdo de etanol a gasolina foi estudada por DELGADO; ARAUJO
e FERNANDES JR. *® para avaliar propriedades fisico-quimicas (curva de
destilacdo, numero de octanas, massa especifica, pH e condutividade) de
misturas com 20, 40, 60 e 80% de etanol (hidratado) em gasolina comum.
Quando o etanol foi adicionado, ocorreu 0 aumento da massa especifica, nédo
sendo tdo desejavel, pois uma grande massa especifica injeta maior
guantidade de combustivel no motor. Ao avaliar todas as propriedades, 0s
autores recomendam a utilizacdo de etanol hidratado em uma faixa de 40 a

60% para motores que funcionam com tecnologia flex.

Diversas propriedades fisico-quimicas (densidade, MON, RON, IAD,
curva de destilacdo e residuo, teor de benzeno, olefinicos e arométicos) foram
estudadas por OLIVEIRA *° através de andlise do programa SIMCA (Soft
Independent Modelling of Class Analogy) para classificacdo dos dados e
montou um modelo com 5 componentes principais e 34 amostras de gasolina
no treinamento. Todas as 16 amostras de gasolina que fazem parte do

conjunto de teste foram classificadas corretamente pelo modelo gerado, porém
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4 amostras do conjunto de calibragéo que eram conformes, foram consideradas
pelo modelo como ndo conformes. Os autores concluiram que os parametros
fisico-quimicos usados para montagem do modelo ndo foram suficientes para

classificar de maneira correta todas as amostras de treinamento.
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo Geral

A proposta deste trabalho é estimar a massa especifica em etanol
hidratado combustivel.

2.2. Objetivos Especificos

Estudar a influéncia da massa especifica e outros parametros do
etanol hidratado combustivel utilizando banco de dados por meio de

histogramas.

Uso do banco de dados para processar os modelos de estimativas
por RNAs de multiplas camadas e PLS da massa especifica.

Treino e validacdo de um modelo de rede neural artificial de

multiplas camadas para regressdo com os parametros identificados.

Construcdo do modelo de estimativa da massa especifica utilizando

regressao por minimos quadrados parciais (PLS).

Comparacdo dos modelos RNAs de multiplas camadas e PLS
guando aplicados para estimar a massa especifica do etanol hidratado

combustivel.
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3. METODOLOGIA

As analises fisico-quimicas (parametros fisico-quimicos) do etanol
hidratado combustivel foram realizadas pelo LAPQAP no periodo de 2002 ao
1° trimestre de 2013, em um total de 6566 amostras, submetidas aos seguintes
ensaios: massa especifica, teor alcodlico, condutividade elétrica e pH. Todas
as andlises foram realizadas seguindo métodos padronizados e normas
estabelecidas pela Resolucdo n° 7 de 14 de abril de 2011 da ANP. No periodo
anterior a 2011, outras normatizacdes vigentes no periodo, foram usadas.

3.1. Massa Especifica

A massa especifica a 20 °C do etanol hidratado combustivel foi
determinada pela norma ABNT NBR 14065 *° (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE
NORMAS TECNICAS). O equipamento utilizado para estas determinacdes foi o
densimetro digital (Figura 3) modelo DMA 4500 da ANTON PAAR.

A amostra é introduzida, com auxilio de uma seringa, em um tubo
capilar em forma de U, vibrando com frequéncia definida. A modificacdo da
frequéncia, provocada pela introducdo da amostra, em conjunto com o0s
parametros de calibragcdo determina a massa especifica da amostra, na

temperatura escolhida **.



21

Figura 3: Densimetro digital ANON PAAR DMA 4500.

3.2. Teor Alcodlico

O teor alcodlico do etanol hidratado combustivel foi determinado
pela norma ABNT NBR 5992 “* com o uso de uma tabela de converséo de

valores de massa especifica obtidas pelo densimetro digital.

3.3. Condutividade Elétrica

A condutividade elétrica do etanol hidratado combustivel foi
determinada pela norma ABNT NBR 10547 **. O equipamento utilizado foi um
condutivimetro DIGIMED (Figura 4) modelo DM-32.
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Figura 4: Condutivimetro DIGIMED DM 32.

O ensaio € realizado através de uma célula de condutividade
eletrolitica platinizada para medicdo da quantidade de cargas transportadas

pelos fons presentes em uma solucéo **.

3.4. Potencial Hidrogeniénico (pH)

O potencial hidrogeniénico do etanol hidratado combustivel foi
determinado pela norma ABNT NBR 10891 *°. O equipamento utilizado foi um
pHmetro METROHM (Figura 5) modelo 827 lab.

O ensaio é realizado através de um eletrodo de pH na medicéo de

atividade de ions H*.



23

Figura 5: pHmetro METROHM 827 lab.

3.5. Programacéao

Os célculos de estimativas realizados no presente trabalho foram
feitos pelos modulos de RNA e de PLS, do software Statistica 10, através do
qgual foram obtidos os conjuntos de parametros para cada rede treinada. A
ordem de entrada dos parametros na rede foram teor alcodlico, pH e

condutividade elétrica.

O programa utiliza dois tipos de funcdo de transferéncia, linear e
hiperbodlica combinando as camadas para otimizagcéo da arquitetura. A camada
de saida continha um neurbnio, a massa especifica. O algoritmo de
aprendizagem utilizado foi a retropropagacdo e a correcdo de pesos foi
baseada na soma dos erros quadraticos da rede e foi realizada apés a

apresentacao de cada exemplo de treinamento.

Para o modelo PLS, os dados foram centrados nha média e o nUmero
de variaveis latentes foi determinado utilizando o gréfico de variancia capturada

(%) versus numero de variaveis latentes.

A eficiéncia dos modelos foi avaliada pelos valores de Erro
Quadrético Médio Normalizado e pelo grafico de valores observados versus

valores estimados.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Estudo Estatistico Preliminar

Inicialmente, foi feita uma analise no banco de dados de 6566
amostras do etanol hidratado combustivel, referente a todos os parametros
estabelecidos (massa especifica, condutividade, pH e teor alcodlico). O estudo
teve como objetivo detectar qual o parametro que mais influenciaria nos demais
e, com isso, determinar qual a meta do estudo em termos de predicao ("target”)
e quais os parametros a serem usados como dados de entrada. Desta forma, 0
estudo preliminar indicou tanto a viabilidade de aplicacdo de redes neurais,
como também de PLS. Para isso foi realizada a construcdo de histogramas
destes dados, com a finalidade de se extrair informagbes sobre o
comportamento de cada parametro.

Figura 6: Comportamento da massa especifica de 2002 ao 1° trimestre de 2013.
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Entre os anos de 2002 e 2003, observa-se que algumas amostras de
etanol hidratado combustivel apresentam valores de massa especifica abaixo
de 805,0 kg/m® (Figura 6), o que caracteriza um etanol mais leve, com alto teor
de alcodlico e teor de agua baixo ou contaminacdo por hidrocarbonetos de
baixo peso molecular como gasolina entre outros, e desta forma menos estavel

as condi¢cdes ambientais.
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Observa-se grande percentual de etanol com massa especifica
acima de 811,0 kg/m? que ja era naquele periodo considerado fora de
especificacdo, este aumento na massa deve-se possivelmente associar a
contaminacao por agua, pois a maioria das amostras nos anos de 2002 e 2003
apresentava resultados de massa altos, o que pode ser comprovado avaliando
o gréfico de condutividade elétrica (Figura 8), onde exatamente nestes
periodos observou-se a maior condutividade de todo o periodo avaliado.

A partir de 2004 observou-se um crescimento na quantidade de
amostras conformes e a expressiva diminuicdo da ndo conformidade, pois n&o
se observou amostras abaixo de 805,0 kg/m® ao mesmo tempo em que o
percentual de amostras com massa acima de 811,0 kg/m® teve uma diminuicdo

progressiva, indicando melhoria da qualidade do etanol combustivel.

Figura 7: Comportamento de pH (6,0 a 8,0) de 2002 ao 1° trimestre de 2013.
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O potencial hidrogenibnico indica a atividade dos fons H* em
solucéo, e determina a acidez ou basicidade do etanol, valores abaixo de 6,0;
indicam amostras ndo-conformes, e que o etanol pode ter sofrido reacdes
biolégicas com producdo de aldeidos, acido acético e cetonas, 0 que
provavelmente acontece quando o mesmo € submetido a condicfes assépticas

no transporte ou armazenamento e misturas mesmo em pequena propor(;éo
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7z

com materiais ou substancias contaminadas, este caso € muito pouco
observado, representa casos isolados com frequéncia apenas nos anos de
2002, 2004 e 2010 em pequeno percentual; entre os anos de 2002 a 2011,
observou-se que o etanol hidratado combustivel na sua maioria apresentava

pH na faixa de 7,1 & 8,0 o que é considerado conforme.

Figura 8: Comportamento de condutividade elétrica de 2002 ao 1° trimestre de 2013.
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Verifica-se que nos anos de 2002 a 2004 quantidades ainda
relevantes de amostras de etanol hidratado combustivel com condutividade
acima de 500 uS/cm (Figura 8) sugestivo de adulteracdo com agua sendo
confirmado pelo aumento da massa especifica apresentada na Figura 6, neste
periodo o valor maximo aceito pela legislacdo era de 500 uS/cm, e ja se
observava o percentual de cerca de 90% apresentando condutividade entre 0 e
350 uS/cm, o que ja era indicativo de que a legislacado poderia ser modificada

para ajustar o valor de condutividade maxima em 350 uS/cm.

Entre 2005 e 2013 quase 100% de todo o etanol comercializado no
Maranh&o ja apresentava valores de condutividade abaixo de 350 uS/cm, e foi
s6 a partir de janeiro de 2012 que houve mudanca na legislacdo ANP fixando o
maximo de 350 pS/cm, e dessa forma os demais resultados acima de 351

pnS/cm foram considerados fora de conformidade.
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4.2. Estimativa da Massa Especifica por RNAs de Multiplas Camadas

Todas as amostras de etanol hidratado combustivel foram

submetidas a predi¢cao utilizando uma rede neural de multiplas camadas.

A topologia de uma rede neural constou de duas camadas ocultas

com seis neurbnios cada uma.

Na fase de treinamento foram utilizados 5847 registros e na fase de
teste 500 registros. A rede foi alimentada com as seguintes variaveis: teor
alcodlico, pH e condutividade elétrica tendo como saida a estimativa da massa
especifica. A Figura 9 mostra um gréfico ilustrando a topologia utilizada.

Figura 9: Topologia da RNA obtida para estimar a massa especifica do etanol hidratado

combustivel.

Massa
Especifica

Inicialmente os valores das estimativas ndo foram convincentes e
ap6s eliminar o ano de 2012 o modelo neural apresentou um 6timo

desempenho. (ver Figuras 10 e 11).
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Figura 10: Valores estimados pela rede neural artificial de multiplas camadas e os valores
medidos da massa especifica (g/cms) na fase de treinamento.
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Figura 11: Valores reais de massa especifica (g/cm®) versus valores estimados pelo modelo

neural de multiplas camadas na fase de treinamento.
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A analise dos residuos mostrou a adequabilidade da rede neural na
estimativa da massa especifica uma vez que 0s erros apresentaram
distribuicdo normal, com média nula e variancia constante. Os valores dos

residuos estimados na fase de treinamento constam na Figura 12.
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Figura 12: Valores dos residuos do modelo neural de mdultiplas camadas na fase de

treinamento.
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Na Figura 13 o parametro massa especifica foi testada retratando a

eficacia do modelo na predicdo da massa especifica.

Figura 13: Valores estimados pela rede neural artificial de multiplas camadas e os valores

medidos da massa especifica (g/cm®) na fase de teste.
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Os residuos na Figura 14 mostram adequabilidade do ajuste do
modelo de redes neurais de multipla camada na fase de teste uma vez que

mostram média nula, aleatoriedade e a variancia constante.
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Figura 14: Valores dos residuos obtidos na fase de teste do modelo com as estimativas da
massa especifica do etanol hidratado combustivel.
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O Erro Médio Quadréatico Normalizado (Normalized Mean Squared
Error - NMSE) € utilizado para avaliar a complexidade do modelo, a qual sera
também avaliada a fim de obter um modelo menos complexo. Por se tratar de
uma rede de aprendizagem supervisionada, cujo objetivo do processo de
aprendizagem € ajustar os parametros livres (pesos sinapticos e bias) da rede
para minimizar a energia do erro quadrado, o NMSE € um dos principais

parametros de avaliacao utilizado.

A rede neural de multiplas camadas com a estrutura contendo duas
camadas ocultas e seis neurbnios em cada uma mostraram eficiéncia na
estimativa da massa especifica com erros médios nas estimativas de 1,0 e 0,8
% nas fases de treinamento e teste, respectivamente. As Equacdes 3 e 4 foram
utilizadas para calcular os erros quadraticos médios nas fases de treinamento e

teste do modelo RNA de multiplas camadas.

Yilobservacdo; —predicdog)?

NMSE = = 0,010371 Equacéao 3

Y:(observacdo;—observacios_4)°

Yilobservacio;—predicio;)?

NMSE =

= 0,008305 Equacéo 4

¥ ¢(observacio; —observacios_4)2
t caog R
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4.3. Validac&o — RNA de Multiplas Camadas

Foi realizada a validagcdo cruzada com o objetivo de verificar a
capacidade de generalizagcédo da rede, ou seja, a capacidade da rede neural de
multiplas camadas utilizada de estimar a massa especifica de padrdes que nao
foram apresentados durante a fase de treinamento e teste. Para a validagéo a
rede foi processada utilizando os dados obtidos no ano de 2013.

A Figura 15 mostra os valores experimentais e os valores estimados
pela rede neural de multiplas camadas na fase de validacdo do modelo,
ilustrando a sua adequabilidade, enquanto que a Figura 16 mostra os valores
dos residuos com aleatoriedade, média nula e variabilidade constante.

Figura 15: Valores estimados pela rede neural artificial de multiplas camadas na fase de
validacao e os valores medidos da massa especifica (g/cm®).
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Figura 16: Valores dos residuos do modelo neural na fase de validag&o.
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O valor de NMSE para as estimativas da massa especifica obtidas
com a rede neural de multiplas camadas na fase de validagéo foi de 0,001271
0 que comprova a adequabilidade do modelo.

A Equacao 5 foi utilizada para calcular o erro quadratico médio na

fase de validacdo do modelo RNA de multiplas camadas.

Y ilobservacio;—predicios )

NMSE =

= 0,001271 Equacao 5

Yi(observacios—observacios_4)>

4.4. Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS)

As variaveis latentes sdo as novas variaveis que serao utilizadas
para representar os dados. Como as variaveis originais estdo sendo trocadas
por novas variaveis, deve-se avaliar até que ponto a troca € representativa do
conjunto de dados, além de avaliar quantas variaveis latentes devem ser

utilizadas para representar o conjunto de dados.

Na construcdo do modelo € apresentada a porcentagem de variancia
capturada, ou seja, a quantidade de dados originais que esta sendo explicada
em funcdo do numero de variaveis latentes. Na Tabela 1 sdo apresentados os
resultados das variancias explicadas e acumuladas das variaveis latentes
obtidas.



Tabela 1: Variancias explicadas e acumuladas das VLs.
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Vis Variancia Variancia Variancia Variancia
explicada de Y acumulada de Y explicada de X acumulada de X

0,940316 0,940316 0,393094 0,393094

0,053289 0,993605 0,269956 0,663050

0,000113 0,993718 0,336950 1,000000

Foram utilizadas trés variaveis latentes no modelo, mas apenas duas

foram escolhidas, pois 0 ganho a partir da terceira variavel latente € muito

pequeno (0,0113 %), ndo justificando o uso de demais variaveis.

Por fim, com a selecdo das variaveis, o conjunto de dados com trés

variaveis latentes (VLs) e 6566 amostras foi reduzido a duas variaveis latentes

(VLs) e 6566 amostras, formando assim o conjunto de dados utlizados no

presente trabalho.

Os conjuntos de dados referentes ao periodo 2002 a 2011 foram

utilizados na construcdo do modelo enquanto que o ano de 2013 foi utilizado

para validacdo do modelo PLS.

pelo modelo de calibracdo desenvolvido (PLS).

Na Figura 17 estdo os valores estimados versus os valores previstos

Figura 17: Valores estimados da massa especifica (g/cm®) por PLS versus valores medidos.
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O modelo PLS desenvolvido apresentou erro superior aos erros
obtidos com RNAs de multiplas camadas. O valor do erro quadratico médio
para o modelo PLS foi de 0,093881 conforme a Equacéo 6. Pelas Figuras 17 e
18 podemos admitir a adequabilidade do modelo PLS. O modelo resultante foi:
Ma_Esp = 0,008699 - 0,788400 (Teor_alco) + 0,006210 (pH) + 0,000336
(Cond_El).

Yilobservacio;—predicio;)?

NMSE =

= 0,093881 Equacéao 6

¥ ¢(observacio; —observacios_4)2
t caog R

Figura 18: Valores dos residuos das estimativas do modelo PLS no periodo de 2002 a 2011.
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A Figura 18 mostra os valores dos residuos das estimativas obtidas
para o periodo de 2002 a 2011 do treino. Qualitativamente, este grafico pode
indicar se os dados seguem ou ndo um comportamento linear. A distribuicdo

aleatdria desses residuos € um indicativo de comportamento linear.

4.5. Validacao — PLS

As Figuras 19 e 20 mostram o0s valores experimentais versus 0s
estimados ilustrando a eficacia da validacdo e os residuos apresentando média

nula e variancia constante.
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Figura 19: Valores estimados pela andlise de regress@o PLS versus valores medidos da massa
especifica (g/cm3) medida.
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Figura 20: Valores dos residuos estimados por PLS da massa especifica para o ano de 2013
(validac&o).
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Os erros com as estimativas obtidas com o modelo PLS na
validacédo foi superior aos erros das estimativas por RNAs. A Figura 20 mostra
gue a média ndo foi nula, porém pode-se admitir aleatoriedade e variancia

constante. A Equacdo 7 mostra um erro superior apresentando pouca exatidao.

Yilobservacio;—predicio;)?

NMSE =

= 0,222156 Equacéo 7

¥ ¢(observacio; —observacios_4)2
t caog R
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5. CONCLUSAO

No levantamento estatistico preliminar, aplicado ao banco de dados
do etanol hidratado combustivel, observou-se que a 4gua influencia na massa
especifica e com o decorrer do tempo houve uma melhora na qualidade do
etanol hidratado combustivel.

O modelo de previsdo proposto, baseado nos minimos quadrados
parciais apresentou valores de erro quadratico médio elevado (22 %). E o
modelo de rede neural proposto mostrou bons resultados (0,1 %).

A aplicacdo destes modelos aos dados de etanol hidratado
combustivel indicou que os modelos de RNAs de mdltiplas camadas sdo mais
eficientes do que os modelos de regressédo por minimos quadrados parciais no
célculo das estimativas da massa especifica do etanol. Os modelos de RNAs
de multiplas camadas alcancaram os melhores ajustes para massa especifica
guando comparados aos modelos de regressdao por minimos quadrados

parciais.

Estudos futuros devem ser feitos para aprimoramento dos ajustes
dos modelos RNAs de multiplas camadas e modelos de regressao por minimos

guadrados parciais.
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