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RESUMO

O presente estudo consistiu na analise e classificagao de noventa e sete amostras
de biodiesel B100 comercializado na regidao de Londrina, Parana a fim de verificar
seu comportamento no que diz respeito a qualidade deste biocombustivel. A priori as
noventa e sete amostras foram agrupadas de acordo com o ano de analise. Para
cada ano foram atribuidas letras tituladas de A a D, estas compreendidas entre 2010
e 2013. Dos parametros de conformidade previamente analisados, encontram-se 0s
preconizados pela Agéncia Nacional de Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis
(ANP), por meio da resolugdo n° 7 de 2008 (RANP 07/2008). Os parametros de
conformidade analisados foram a massa especifica, ponto de fulgor, indice de
peroxido e indice de acidez. As amostras foram distribuidas de acordo com o total
de amostras analisadas para cada ano, A (33), B (25), C (24) e D (15) e, os valores
observados foram apresentados a Rede Neural Artificial do tipo Mapa Auto
Organizavel, bidimensional retangular, com a finalidade de obter uma classificagao
de acordo com as propriedades fisico — quimicas de cada amostra em fungao do
ano de produc¢do da amostra. A Rede Neural Artificial do tipo Mapa Auto Organizavel
foi treinada em dias diferentes e as amostras divididas aleatoriamente em dois
grupos, treinamento e teste. Posteriormente, foram realizados os ajustes de ciclos
de treinamento e dos numeros aleatérios de geracdo de dados, resultando na
obtencdo de mapas topologicos, ou mapas de Kohonen, possibilitando a
visualizacdo das relacdes de vizinhanga entre os neurbnios da rede, bem como, da
analise de parametros estatisticos entre as variaveis apresentadas, a taxa de
aprendizagem e estabilidade da Rede Neural Artificial utilizada. Foi constatado que
para esta situacdo, a Rede Neural Artificial do tipo Mapa Auto Organizavel
diferenciou as amostras em relagcdo ao ano e aos parametros de conformidade,
preconizados pela ANP, possibilitando também, a constatacdo de que dentre os
parametros de conformidade analisados, os de maior significancia, portanto, bons
para a distingdo e classificagdo dessas amostras, foram a massa especifica e o
ponto de fulgor. As redes SOM mostraram-se de suma relevancia para a
classificagdo no que diz respeito ao perfil do biodiesel comercializado na regido de
Londrina, Parana.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Mapas Auto Organizaveis. Parametros
de Conformidade. Biocombustivel. Biodiesel.
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ABSTRACT

This study consisted in the analysis and classification of ninety-seven samples of
biodiesel B100 marketed in the region of Londrina, Parana in order to verify its
behavior as regarding the quality of this biofuel. Initially the ninety-seven samples
were grouped according to the year of analysis. For each year were titrated attributed
the letters A to D, these between 2010 and 2013. About the previously analyzed
compliance parameters, there are those recommended by the Biofuel, Natural Gas
and Petroleum National Agency (ANP), through resolution No. 7, 2008 (RANP
07/2008). The analyzed compliance parameters were the density, flash point and
peroxide index and acid value. Samples were distributed according to the total
number of samples analyzed for each year, A (33), B (25), C (24) and D (15), and the
observed values were presented to Artificial Neural Network Self Organizing Map,
two-dimensional rectangular, in order to obtain a classification according to the
physical-chemical properties of each sample as a function of sample production year
. Artificial Neural Network Self Organizing Map was trained on different days and the
samples were randomly divided into two groups, training and testing. Later, the
training cycles settings and random number generation data were performed,
resulting in obtaining topological maps, or maps of Kohonen, enabling visualization of
neighborly relations between the neurons of the network, as well as the analysis of
statistical parameters between the variables presented, the rate of learning and
stability of Artificial Neural Network used. It was found that for this, the Artificial
Neural Network Self Organizing Map differentiated the samples through the year and
the compliance parameters , recommended by the ANP, allowing also the realization
that the most significant compliance parameters analized, therefore good for the
distinction and classification of samples, were the density and the flash point. The
SOM network proved to be of paramount importance for the classification of patterns
with respect to biodiesel marketed in the region of the Londrina, Parana.

Keywords: Artificial Neural Networks. Self Organizing Maps. Compliance
parameters. Biofuel. Biodiesel.
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1 INTRODUCAO

Ao longo do ultimo século, impulsionado pelo capitalismo e o
aumento populacional, 0 mundo passou a consumir e depender de uma crescente
disposicdo de energia. O petréleo e os combustiveis produzidos a partir da sua
destilagdo, por muito tempo figuraram como elementos indispensaveis para a vida
moderna. Entre as décadas de 1900 e 1970, este era altamente difundido em razao
do baixo prego e abundancia.

Desde a invencdo dos motores movidos a combustao interna com
ignicdo por compressao, sabe-se que estes sdo capazes de operar por meio de
Oleos vegetais como fonte alternativa de combustivel. Devido a sua aparente
abundancia, os combustiveis derivados do petrdleo, inicialmente apresentavam
custos menores quando comparados com o do proprio Oleo vegetal produzido.
Entretanto, apds a primeira crise mundial do petréleo na década de 70, atentou-se
quanto a instabilidade desta fonte de energia.

No Brasil a proposta da substituicdo dos combustiveis de origem
féssil, pelos obtidos através da biomassa, ganhou forga apds a referida crise e o
marco deu-se ainda na década 70, com a criacdo do Programa Nacional do Alcool
(PROALCOOL), que tornava real a substituicdo da gasolina pelo alcool combustivel.

Visando estreitar ainda mais a dependéncia dos combustiveis
derivados do petréleo e como alternativa consolidada para a substituicdo do diesel
de origem féssil, a utilizagcdo de oleos de origem vegetal € motivada pela produgéo
do biodiesel, cujos testes realizados com esta fonte combustivel apresentam
resultados favoraveis e viaveis, isso também se considerarmos a capacidade
produtiva nacional.

O biodiesel é uma denominagdo genérica para combustiveis
produzidos a partir de fontes renovaveis, como 6leos vegetais e gorduras animais,
para serem utilizados em motores de ignigdo por compressao, também conhecidos
como motores diesel.

Outro eixo norteador para o emprego da substituigdo dos
combustiveis de origem féssil é a questdo ambiental, onde o emprego de d6leos de
origem vegetal prevé a redugcao e melhorias na gestao de residuos, bem como da
reducao de gases nocivos ao meio ambiente e a qualidade de vida, em particular, a

atmosfera.
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Embora o Brasil também possua altos indices de emissdes de gases
de efeito estufa, estas, ndo chegam a afetar tdo significativamente a atmosfera
terrestre como os paises desenvolvidos. Ainda, segundo o Ministério da Ciéncia e
Tecnologia (MCT, 2002), o Brasil assim como a maioria dos paises em
desenvolvimento, ndo é o grande responsavel por estas emissoes, isto se deve ao
fato de ser o Brasil, um pais de clima tropical, com invernos moderados € mais de
60% da sua matriz energética ser suprida por fontes renovaveis de energia.

A introdugéo do biodiesel na matriz energética brasileira deu-se por
meio do Decreto Lei de 23 de dezembro de 2003, complementado pela Lei n°® 11.097
de 13 de janeiro de 2005. Inicialmente a Lei previa a adigao facultativa da mistura na
proporgcao de 2% biodiesel para 98% de diesel mineral (B2), entre os periodos de
2005 a 2007 (ANP). A mistura tornou-se obrigatéria a partir de janeiro de 2008
(SOUZA et al. 2009). Ano também, no qual, o Conselho Nacional de Politica
Energética (CNPE), através da Resolugcdo 02/2008 torna obrigatdria a elevacao do
percentual da mistura, de 2 para 3% (B3) a partir de 1° de julho do mesmo ano
(CNPE, 2008).

Além da obrigatoriedade o CNPE determina o aumento dessa
mistura de 3 para 5% a partir de 2013 (B5), com perspectivas de crescimento do
percentual ao longo dos anos. Contudo, tornando necessaria a adogdo de medidas
quanto ao controle de qualidade do biodiesel, devido seu processo natural de
degradacao, corrosdo ou adulteracdo, e consequentemente as suas misturas ao
diesel.

Dentre as exigéncias preconizadas pela Agéncia Nacional de
Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP), quanto aos parametros de
conformidade do biodiesel, encontram-se os que sdo provenientes da normatizagao
do diesel mineral e os que foram originados dos oleos de origem vegetal,
comumente utilizados na industria 6leoquimica.

As analises dos parametros de qualidade preconizados pela ANP
sdo: massa especifica a 20°C; viscosidade cinematica a 40°C; teor de agua;
contaminagao total; ponto de fulgor; teor de éster; residuo de carbono; cinzas
sulfatadas; enxofre total; sodio + potassio; calcio + magnésio; corrosividade ao

cobre; numero de cetano; ponto de entupimento de filtro a frio; indice de acidez;
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glicerol livre; glicerol total; mono, di, triacilglicerol; metanol ou etanol; indice de iodo;
estabilidade a oxidagao a 110°C.

Diante das exigéncias acima preconizadas, faz-se necessaria a
otimizagdo do processo em termos qualitativos e quantitativos, conferindo agilidade e
seguranga no controle de qualidade do biodiesel. Nos processos industriais, os modelos
computacionais “inteligentes” tornaram-se muito importantes e tém sido usados em todas
as etapas desde a produgao até a segmentacao de mercado, ou seja, o consumidor final.

Uma ferramenta que tem se mostrado muito adequada nos tratamentos
de dados que possuem comportamento n&o linear sdo as redes neurais artificiais (RNA).
Existem varios tipos de redes neurais tais como, perceptron de uma ou multiplas
camadas, redes de base radial, mapas auto-organizaveis, dentre outros.

A utilizacdo das RNA permite obter ndo somente ganhos significativos
de desempenho, mas também possibilita 0 desenvolvimento de aplicagdes inovadoras
capazes de expandir nossos sentidos e habilidades intelectuais e, com isso, permite
avaliar a influéncia de cada atributo auxiliando os especialistas em suas tomadas de
decisdes.

Os Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen sdao um tipo de rede neural
artificial baseada em aprendizado competitivo e ndo supervisionado, sendo capaz de
mapear um conjunto de dados de um espago de entrada contido em um conjunto finito de
neurénios organizados em um arranjo, normalmente unidimensional ou bidimensional e,
por fornecer uma aproximacao discreta das chamadas superficies principais, € adequado
para a tarefa de selecao de caracteristicas.

O principal objetivo dos mapas auto-organizaveis (SOM) de Kohonen &
agrupar os dados de entrada que sdo semelhantes entre si formando classes ou
agrupamentos denominados “clusters” (KOHONEN, 1997; FONSECA et al., 2006). Para
um uso mais racional do SOM é importante o emprego de ferramentas estatisticas para
avaliar tanto a preservagéo da topologia inerente aos dados, como a variabilidade do erro
de quantizacao e estabilidade das relagdes de vizinhanga (BODT et al. 2002).

Para isso, foram testados alguns parametros estabelecidos pela ANP,
tais como, massa especifica, ponto de fulgor, indice de perdxido e indice de acidez,
atendendo as normas ASTM D6751 e EN 14214, com aplicagdo das redes neurais
artificiais para o biodiesel 100% (B100) comercializado na regido de Londrina, Estado do

Parana.
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2 OBJETIVOS

2.1 GERAL

Este trabalho tem como proposta aplicar e adaptar a metodologia de
redes neurais artificiais (RNA) para identificar e classificar amostras de biodiesel
B100.

2.2 ESPECIFICOS

e Determinagdo de parametros fisico-quimicos em amostras de
biodiesel.

e Aplicagao de redes neurais do tipo Mapas Auto-organizaveis.

e Reconhecer padrdes significativos para a diferenciagdo de amostras

de biodiesel.



15

3 BIODIESEL

A evolugdo humana tem sido acompanhada, principalmente nas
ultimas décadas, por avangos tecnoldgicos. A cada dia, torna-se mais visivel a
queda de antigos paradigmas e a substituicdo nos modos de vida da sociedade
(COSTA et al.,, 2012). Estabelecendo também que todo o consumismo excessivo,
assim como a preferéncia natural do ser humano a coisas que agreguem tecnologia
de ponta, criam gigantescas quantidades de produtos e servigos, também
requerendo em seu processo de produgdo enorme aplicagdo de energia. Para
Santos e Pinto (2008), a maior parte de toda a energia consumida no mundo provém
do petrdleo, uma fonte limitada, finita e ndo renovavel.

Benedetti et al. (2006), enfatiza que o crescimento das sociedades
com sua industrializacdo desenfreada, fruto da associagao entre industrializacao e
crescimento econdmico, tem mostrado sua face destruidora. Desde o século
passado combustiveis derivados do petrdleo tem sido a principal fonte de energia
mundial. No entanto, previsdes de que este recurso deva chegar ao fim, somadas as
crescentes preocupagdes com o ambiente, tém instigado a busca de fontes de
energias renovaveis (RAMOS et al., 2003).

Além do eventual esgotamento das reservas de petroleo e os seus
reflexos na economia, também ¢é preciso considerar os aspectos ambientais.
Segundo a Organizagao das Nagdes Unidas (ONU), o uso de combustiveis fosseis €
a principal causa do aumento da concentracdo de gases do efeito estufa na
atmosfera (RAMOS et al., 2011). A presente pesquisa aponta também que a
temperatura média da Terra aumentara entre 1,8 e 4 °C até o ano de 2100 e isto
devera acelerar o derretimento das geleiras, elevar o nivel do mar e provocar
intensos furacdes. O balango hidrico do planeta também devera ser alterado e o
indice pluviométrico de algumas regides mudara significativamente (RAMOS et al.,
2011).

No ambito das discussbes sobre a escassez do petrdleo e
principalmente pela questdao ambiental, Bacchi (2006) ressalta o Protocolo de Kyoto,
discutido e negociado no Japao em 1997 e em vigor a partir de fevereiro de 2005,
diversos paises assumiram o compromisso de reduzir a emissdo dos gases que

provocam o efeito estufa, considerado de acordo com a maioria das investigacoes
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cientificas, como a causa do aquecimento global. Entretanto, Pacheco (2006) aponta
para a importancia dos estudos e avangos tecnologicos e econdmicos quanto a
producao de fontes renovaveis de energia, obtidas a partir de matéria prima organica
de origem animal e vegetal, a biomassa.

Para Couto et al. (2004), a biomassa € toda massa presente na
biosfera, que engloba simultaneamente tanto os seres vivos, como também o
conjunto de residuos gerados por estes seres vivos, mas que n&do encontram-se
completamente decompostos em moléculas elementares. Borsato et al. (2010),
relaciona o reaproveitamento destes residuos como fontes renovaveis de energia,
em especial, quanto aos 6leos vegetais e gorduras animais, para a produgdo de
biodiesel, a qual € uma denominag¢ao genérica para combustiveis produzidos a partir
de fontes renovaveis, permitindo assim, sua utilizagdo em motores de ignicdo por
compressao, também conhecidos como motores diesel.

O biodiesel pode ser produzido a partir de varias matérias-primas; é
possivel obter o combustivel partindo de Oleos vegetais, gorduras animais ou
produtos residuais, como o 6leo de fritura ja usado (ORIVES, et al.; 2014). As
estruturas quimicas das gorduras animais e a dos 6leos vegetais é semelhante, pois
ambas apresentam triglicerideos de acidos graxos (FILHO, 2010).

Recentemente, o biodiesel surgiu como uma alternativa viavel em
termos de combustivel renovavel. A principal rota de obteng¢ao do biodiesel é a partir
da transesterificagcdo de oleos vegetais com alcodis (metanol e etanol), usando
catdlise acida, basica ou enzimatica (PLA, 2002; SILVA; FREITAS, 2008; MOTA et
al., 2009). Sendo assim, o biodiesel € uma denominagao genérica para combustiveis
e aditivos derivados de fontes renovaveis, como dendé, babagu, soja, palma,
mamona, entre outras (HOLANDA, 2004).

A figura 1 descreve a rota tecnoldgica etilica para obtencdo do
biodiesel, pelo processo de transesterificacdo, por catalise basica (Hidréxido de
Saodio ou Hidréxido de Potassio). Nesse processo, destacam-se o reaproveitamento
do etanol e a produgao da glicerina destilada como coproduto, a qual aumenta a

eficiéncia econémica do processo.
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Figura 1 - Reacao de transeterificacdo para produgao de biodiesel.
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Fonte: Ministério da Agricultura, Pecuaria e abastecimento. Plano Nacional de Agroenergia
(BRASIL, 2005).

Num contexto geral, para adogdo e implementagdo dos
biocombustiveis com a finalidade de produzir energia limpa e ecologicamente
correta, deve-se levar em consideragao todo o processo produtivo e estabelecer um
balango entre a quantidade e qualidade da energia gerada, pelos mesmos fatores
gastos na sua geracdo. Soares et al.,, 2008; Macedo e Nogueira, 2005 ressaltam
sobre esta viabilidade afim de verificar quanto a existéncia ou nao da

sustentabilidade energética no processo, ndo podendo a energia consumida na
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produgcdo ser maior que a energia disponibilizada pelo combustivel quando
consumido.

A mesma relagdo € valida, quando comparados os indices de
emissdes de gases de efeito estufa (GEE). Macedo e Nogueira (2005) concluem
também que, quando comparados o diesel mineral com o biodiesel na sua forma
pura, a reducao de GEE estdo entre 40 a 60%. Estudos apontam também que a
reducao nas emissdes de GEE variam em func&o do tipo de 6leo vegetal usado na
producdo do biodiesel, e que estes na sua forma B100 oriundos do 6leo de soja,
amplamente empregado na producdo brasileira, apresenta redugcdao em 48% de
monéxido de carbono (CO), 47% de materiais particulados (MP), 100% em éxidos
de enxofre (SO) e 67% em hidrocarbonetos totais (Foschiera, 2008). Ou seja,
concluem que a medida que se aumentam os valores percentuais as misturas
diesel/biodiesel, os indices de emissdes de SO, diminuem na mesma proporgao. A
incorporagao do biodiesel, mesmo de forma progressiva, adi¢des de 2% a 5% em
volume de diesel mineral, resultardo positivamente para a reducdo de GEE
(MACEDO e NOGUEIRA, 2005; RAMOS et al., 2003).

Por tratar-se de um 6leo de origem vegetal ou gordura animal, o
biodiesel B100 ¢é faciimente biodegradavel, o que significa que liberado
acidentalmente no meio ambiente, ndo é prejudicial ao diversos seres vivos. Essa
caracteristica representa uma grande vantagem nos casos de inevitaveis
vazamentos acidentais durante o transporte ou reabastecimento dos motores (PLA,
2002).

A consolidacdo do uso do biodiesel como combustivel é
potencialmente promissora e viavel para o mundo inteiro, pelo fato de ele
possibilitar, ao contrario do d6leo diesel, a reducdo qualitativa e quantitativa dos
niveis de poluicdo ambiental, bem como, por valorizar o potencial que representa
como fonte de energia renovavel aos residuos agricolas e agroindustriais (COUTO
et al., 2004).

No Brasil, a organizagéo da cadeia produtiva do biodiesel esta sendo
viabilizada através da criagdo do Probiodiesel, que vem incentivando em grande
escala a produgao do biodiesel tanto pela industria quanto pelo agricultor (COSTA et
al. 2012). O governo federal brasileiro langou, em dezembro de 2004, o Programa

Nacional de Producédo e Uso de Biodiesel (PNPB), como tentativa de organizar a
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cadeia produtiva, definir as linhas de financiamento e estruturar a base tecnolégica
(PARADA et al., 2012).

O Brasil é o primeiro pais a dominar a tecnologia para produgao de
biodiesel totalmente renovavel, contando no processo com o alcool de cana-de-
agucar no lugar de metanol, um derivado do petréleo, reduzindo assim os custos de
producao (COUTO et al, 2004). O Ministério da Agricultura, Pecuaria e
abastecimento, por meio do Plano Nacional de Agroenergia, enfatizam que, a
producdo brasileira de biodiesel deve utilizar etanol no processo, por ser produzido
em abundancia, apresentar baixo custo e baixo poder poluente (BRASIL, 2005;
SPACINO et al., 2013). Sobretudo, reforcando a produgado totalmente renovavel
(COUTO et al. 2004).

A introdugéo do biodiesel na matriz energética brasileira deu-se por
meio do Decreto Lei de 23 de dezembro de 2003, complementado pela Lei n°® 11.097
de 13 de janeiro de 2005. Inicialmente a Lei previa a adigao facultativa da mistura na
proporgcao de 2% biodiesel para 98% de diesel mineral (B2), entre os periodos de
2005 a 2007 (ANP).

A mistura tornou-se obrigatéria a partir de janeiro de 2008 (SOUZA
et al. 2009). Ano também, no qual, o Conselho Nacional de Politica Energética
(CNPE), através da Resolugdo 02/2008 torna obrigatéria a elevagcédo do percentual
da mistura, de 2 para 3% (B3) a partir de 1° de julho do mesmo ano (CNPE, 2008).
Além da obrigatoriedade o CNPE determinou o aumento dessa mistura de 3 para
5% a partir de 2013 (B5), com perspectivas de crescimento do percentual ao longo
dos anos.

Recentemente entrou em vigor a partir de 25 de setembro de 2014
(DOU), a Lei n°® 13.033, de 24 de setembro de 2014, que dispde sobre a adigao de
biodiesel com 6leo diesel comercializado com o consumidor final, a qual altera as
Leis n*® 9.478, de 6 de agosto de 1997, e 8.723, de 28 de outubro de 1993 e revoga
dispositivos da Lei n° 11.097, de 13 de janeiro de 2005, ficando estabelecido no
artigo 1° a elevacéo da mistura em 6% (seis por cento medidos em volume) a partir
de 1° de julho de 2014 e também a elevagdo de 6 para 7% (sete por cento, em
volume) a partir de 1° de novembro de 2014, podendo esta, restabelecer-se em

funcdo da demanda em 6% de volume da mistura (DOU, 2014).
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Atualmente existem 58 plantas produtoras de biodiesel autorizadas
pela ANP para operagao no Pais, o que corresponde a uma capacidade total
autorizada de 21.046,79 m?dia. Em 2013 a capacidade instalada do Brasil, para
producdo de biodiesel, era de 8 milhées de m?® ( 22 mil m?®dia). Entretanto, a
producao foi de 2,9 milhdes de m?, correspondendo a 36,4% da capacidade total
(ANP, 2014).

De acordo com o balango anual do biodiesel apresentado pela
Agéncia Nacional de Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis, para a distribuicdo de
producdo no ano de 2013 por macrorregides da federagao, fica distribuido da
seguinte maneira em ordem decrescente: regidao Centro — Oeste 1.183,1 mil m3/ano;
regiao Sul 1.132,4 mil m3/ano; regido Nordeste 278,4 mil m*ano; regido Sudeste
261,4 mil m3/ano e regido Norte 62,2 mil m3*/ano (ANP, 2014).

O mercado nacional para o biodiesel é aquecido pelo Selo
Combustivel social, principal diferencial do PNPB, em relacdo aos programas
internacionais, cuja meta brasileira é a insergdo da agricultura familiar na produgéo
de oleaginosas, incentivadas pelo estado e agricultores (sindicatos), com a
participacado do setor privado. Cabendo ao estado a criagao de incentivos fiscais ao
setor privado, para a aquisigdo de oleaginosas produzidas pela agricultura familiar,
esta por sua vez é responsavel por atender a demanda pelo biodiesel produzido por
essas empresas privadas (SILVA, 2013).

Silva (2013) também ressalva, que tais medidas interferem
diretamente na participacao do setor privado nos leildes de biodiesel realizados pela
ANP, onde somente empresas portadoras do Selo Combustivel Social participam do
processo e para obtencdo deste selo as empresas devem cumprir uma série de
diretrizes estabelecidas pelo Programa Nacional de Uso e Producéo de Biodiesel
(PNPB).

A figura 2 apresenta a capacidade nominal instalada e produgao por
macro regides do Brasil no ano de 2013, para a produgao do biodiesel independente

da rota tecnolégica empregada no processo produtivo.
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Figura 2 - Capacidade nominal e produgdo de biodiesel (B100), segundo
grandes regides (mil m*ano) — 2013.
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Fonte: ANP/SPD

Segundo o boletim de desempenho mensal do biodiesel divulgado
pela ANP e atualizado no més de setembro de 2014, atualmente o Estado do
Parana possui 4 (quatro) plantas em funcionamento, sendo 3 (trés) plantas
autorizadas a producdo e comercializagéo e, 1 (uma) planta autorizada a produgéo
do biodiesel B100 (ANP, 2014).

A tabela 1 contempla as empresas paranaenses com autorizagao

para producdo e comercializacdo diante a ANP, bem como sua localizagao,
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capacidade de produgao em metros cubicos por dia (m3/dia) e a data de publicagcao
em Diario Oficial da Unidao (DOU) das portarias para autorizacdo de produgao e

comercializagéo.

Tabela 1 - Plantas de biodiesel autorizadas para operagao e comercializagao.

o Capacidade Autorizacao para Autorizacao para
Empresa Municipio UF ] o
(m3/dia) producao comercializacao
. N° 80 de 17/2/2011
Big Frango Rolandia PR 6 _
DOU de 18/2/2011
N° 127 de 21/6/2007 N° 103 de 18/2/2009
Biopar Rolandia PR 120
DOU de 22/6/2007 DOU de 19/2/2009
: N° 127 de 21/6/2007 N° 362 de 22/3/2013
Bshios Marialva PR 510
DOU de 22/6/2007 DOU de 25/3/2013
) N° 185 de 25/2/2013 N° 278 de 06/3/2013
Potencial Lapa PR 477

DOU de 26/2/2013

DOU de 07/3/2013

Fonte: ANP — Boletim de Desempenho Mensal do Biodiesel, setembro de 2014.

O mesmo relatorio apresentou que a contribuicdo paranaense
acumulada na producéao de biodiesel B100 ano de 2013, foi de 210.716 m® e que até
agosto de 2014 foram totalizados 208.428 m?, o que corresponde a 82,6 % do ano
anterior, sendo a capacidade de producgao instalada no estado em agosto de 2014
de 1.113 m3/dia (ANP, 2014; MME, 2014).

Na publicagdo de 08 de outubro de 2014 no DOU, o Ministério de
Minas e Energia (MME) apresentou em seu Boletim de Desempenho dos
Combustiveis Renovaveis (usinas com Autorizacdo de Comercializacdo na ANP e
Registro Especial na RFB/MF) a capacidade instalada por macro regiées do pais
(MME, 2014).

A tabela 2 apresenta o total de plantas autorizadas a
comercializagdo de biodiesel segundo a ANP, sua capacidade nominal e o

percentual representativo por macro regides do pais.
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Tabela 2 - Macro regiao, total de usinas, capacidade nominal e percentual de usinas
instaladas por macro regido do pais.

MACRO TOTAL DE CAPACIDADE NOMINAL PERCENTUAL
REGIAO USINAS (mil m*ano) REPRESENTATIVO (%)
Centro - Oeste 26 3. 348 44
Sul 13 2.626 35
Sudeste 10 918 12
Nordeste 3 455
Norte 3 191

Fonte: MME, 2014.

Na figura 3 estéo retratadas as capacidades instaladas da produgéo
de biodiesel no Brasil, que compreende o periodo de 2005 a agosto de 2014, no
qual é possivel a observacao da trajetéria crescente do biodiesel ao longo dos anos.

Isto devido a obrigatoriedade da adigao biodiesel ao diesel mineral.

Figura 3 - Capacidade instalada de produgao de biodiesel B100 no Brasil.
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Fonte: MME, 2014.

Quanto a participagao das matérias primas para a produgao nacional
do B100, o MME aponta ainda, para a predominancia da soja, com participacdo de
75,4%, seguida pelos 20,1% da gordura bovina e 1,3% de algoddo, no acumulado
até agosto de 2014 (MME, 2014).

Na figura 4 apresenta o comportamento percentual quanto a adogao
e participagdo das matérias primas na producdo do biodiesel brasileiro

compreendido entre 2008 e o acumulado de agosto de 2014.
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Figura 4 - Participacao das matérias- primas usadas na produgao do biodiesel B100
no Brasil.
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Fonte: ANP; MME, 2014.

A qualidade do biodiesel pode sofrer variagdbes conforme as
estruturas moleculares dos seus ésteres constituintes, ou devido a presenga de
contaminantes oriundos da matéria prima do processo de producdo, ou ainda
formados durante a estocagem do biodiesel (LOBO et al., 2009). Contudo, tornando
necessaria a adocdo de medidas quanto ao controle de qualidade do biodiesel,
devido seu processo natural de degradacdo, corrosdo ou adulteracdo, e
consequentemente as suas misturas ao diesel.

As exigéncias preconizadas pela ANP, quanto aos parametros de
conformidade do biodiesel, encontram-se os que sdo provenientes da normatizagao
do diesel mineral e os que foram originados dos Oleos de origem vegetal,
comumente utilizados na industria éleoquimica (BRASIL, 2012). As especificagdes
para o biodiesel 100%, a ser misturado com diesel mineral, sao estabelecidas
através da resolucao n° 7 de 2008 (RANP 07/2008), substituindo a resolugéo n° 42
de 2004, tornando os parametros de conformidade do biodiesel brasileiro ainda mais
restritivos, atendendo assim, a resolugdo ANP 15/2006 (LOBO et al., 2009).

O ponto de fulgor do B100 esta relacionado a sua inflamabilidade,
uma vez que este indica a temperatura minima para que certa quantidade desse
combustivel gere vapores inflamaveis a presenca de uma chama ou centelha, em
condigbes controladas. Este valor serve como indicativo de seguranga para o
manuseio, transporte, armazenamento e uso do combustivel (GALLINA et al., 2011).

Para o parametro de massa especifica, Nichetti (2010) estabelece
como sendo a razdo entre a massa de uma determinada substancia por uma

unidade de volume, a pressao e temperatura previamente especificadas. Esta é uma
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medida fundamental para a determinagao da pureza da substancia, uma vez que na
presenca de contaminantes, a massa especifica € significativamente alterada.

O monitoramento da acidez no biodiesel € de grande importancia,
pois, sobretudo, indica o estado de conservacdo do dleo e em situagcbes de
estocagem a alteragao dos valores neste periodo pode significar a presencga de agua
(LOBO et al., 2009; MACHADO et al., 2006).

Trigueiro e Penteado (1993) estabelecem para o indice de peroxido
de um Oleo, como sendo sua capacidade a oxidagdo. A analise do indice de
peroxido indica todas as substancias que oxidam o iodeto de potassio a iodo,
portanto, peroxidos ou similares provenientes da oxidagao de gorduras (MACHADO
et al., 2006), estando estes diretamente relacionados ao funcionamento e tempo de
vida util dos motores.

A tabela 3 mostra os parametros de conformidade e seus
respectivos valores, estabelecidos pela ANP para o B100 e o diesel mineral. Estes
parametros tém como base os padrdes preconizados pela ASTM (American Society

of Testing and Materials) e CEN (Comité Européen de Normalisation).
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Tabela 3 - Parametros de conformidade para o biodiesel.
Limpido e isento de

Aspecto )
impurezas

Viscosidade cinematica a 40 °C * 3,0-6,0

Ponto de fulgor, min. * 100

Em 100% da amostra

0,05

Em 100% da
amostra 0,05

Residuo de carbono dos, max. *

15

Enxofre total, max. *

Numero de cetanos *

Ponto de fluidez (pour point - PP) *

Sadio + Potassio, Max

—_

[

Fosforo, Max

Teor de éster , min.

©
o
&)

o
o
N

Glicerina livre, max.

Monoglicerideos Anotar

Triglicerideos Anotar

indice de iodo Anotar

(63
o
o

Agua, max.

Metil ésteres com mais que 4

insaturagdes

Fonte: LOBO et al.; Quim. Nova, Vol. 32, No. 6, 1596-1608, 2009
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4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Diante as exigéncias correlatas a todo processo produtivo, como da
comercializacio do biodiesel, faz-se necessaria a otimizacao do processo em termos
qualitativos e quantitativos, a fim de conferir agilidade e seguranga no controle de
qualidade do biodiesel. Ao tratar-se de processos industriais, os modelos
computacionais “inteligentes” tornaram-se muito importantes e tém sido usados em
todas as etapas desde a produgao até a segmentagcao de mercado (CREMASCO,
2014; CORNEY, 2002). Gragcas a computadorizagao dos instrumentos, o principal
problema ndo é mais como obter os dados, mas sim, como trata-los de modo
eficiente (CERQUEIRA et al., 2001).

Gerir e administrar uma infinidade de dados, bem como verificar seu
“‘comportamento” em todos os aspectos, torna-se uma tarefa complexa. Visando
ampliar estas possibilidades uma ferramenta que tem se mostrado mais adequada
nos tratamentos onde os dados possuem comportamentos nao lineares sao as RNA.

Zanata (2005) classifica como “principais propriedades e
capacidades” das RNA, sua nao linearidade, tolerancia a falhas, adaptabilidade e
mapeamento de entrada — saida, o ultimo relacionado a sua capacidade de aprender
a reconhecer padroes. Versatilidade esta, também apresentada por Borsato et al.
(2009), para realizar o mapeamento de relagdes complexas e nao lineares entre
multiplas variaveis de entrada e saida.

No entanto, entre as desvantagens do emprego das RNA, consiste a
necessidade de uma grande quantidade de dados de treinamento (BORSATO et al.,
2009), ja Bocanegra (2002) conclui que nas diversas circunstancias estudadas,
incluindo pequenas quantidades de amostras, as Redes Neurais Artificiais ainda sim
apresentam melhores solugbes do que as técnicas estatisticas convencionais.
Entretanto, ambos concordam que varios trabalhos vém apresentando propostas
promissoras e favoraveis a sua utilizacdo em funcdes de maiores complexidades.

A origem da teoria de Redes Neurais remonta aos modelos
matematicos e os modelos da engenharia de neurdnios biolégicos (KOVACS, 1996).
Sua proximidade com as fungdes cognitivas do cérebro humano da-se sob dois
aspectos: o conhecimento é adquirido do ambiente pela rede, por meio do processo

de aprendizado e o conhecimento adquirido € armazenado através da definicao de
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pesos internos, analogos as conexdes sinapticas dos neurdnios artificiais (ZANATA,
2005).
A figura 3 representa o modelo basico estrutural de uma Rede

Neural Artificial e processamento dos dados de entrada e saida da rede.

Figura 5 - Modelo estrutural de uma RNA
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Fonte: Fiorin et al. Aplicagbes de Redes Neurais e Previsbes de
Disponibilidade de Recursos Energéticos Solares. 2011.

Haykin (2001) também segmenta a proximidade entre o cérebro
humano e as RNAs como sendo: (i) O conhecimento € adquirido pela rede a partir
de seu ambiente através de um processo de aprendizagem. (ii) Forgas de conex&o
entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sédo utilizadas para armazenar o
conhecimento adquirido.

Uma rede neural artificial € um processador constituido de unidades
de processamento simples capaz de armazenar conhecimento experimental e torna-
lo disponivel para uso (HAYKIN, 2001). Esta unidade basica de processamento é
chamada de neurdnio, como anteriormente citado, analogo ao cérebro humano. Os
neurénios formam entre si grandes conexdes caracterizadas por pesos sinapticos
(HAYKIN, 2011). Assim, defini-se o conhecimento: informagdo armazenada ou
modelos utilizados por uma pessoa ou maquina para interpretar, prever e responder
apropriadamente ao mundo exterior (HAYKIN, 2001).

Cada neurbnio artificial pode receber varios estimulos de entrada e
gerar varios estimulos de saida. Sendo que, este fluxo de estimulos é propagado
através de uma rede de conexdes (CREMASCO, 2014). A capacidade de aprender

através de exemplos e de generalizar a informacédo aprendida sdo, os atrativos
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principais da solugdo de problemas através das RNAs. A generalizagdo esta
associada a capacidade da rede em aprender através de um conjunto reduzido de
exemplos e, posteriormente, dar respostas coerentes a dados n&do apresentados a
rede (BRAGA et al., 2007).

Zanata (2005) expbde que a capacidade de aprendizado das RNAs
vai muito além de simplesmente mapear relagdes de entrada e saida, pois, por meio
de um numero reduzido de dados ndo conhecidos, estas posteriormente fornecem
respostas coerentes. Portanto, as RNAs possuem a capacidade de aprender através
exemplos e fazer interpolagdes e extrapolagbes do que aprenderam (BRAGA et al.,
2007).

A utilizacdo de uma rede neural artificial para a solugdo de uma
tarefa passa, inicialmente, por uma fase de aprendizagem, onde a rede extrai
caracteristicas relevantes de padrdes de informacdes apresentados para a mesma,
criando assim uma representagao propria para o problema (BRAGA BRAGA et al.,
2007).

Existem varios tipos de redes neurais artificiais, tais como perceptron
de uma ou multiplas camadas, redes de base radial, mapas auto-organizaveis,
dentre outros (CREMASCO, 2014). Entretanto, a determinagao da estrutura da RNA
empregada deve seguir alguns parametros como: o paradigma neural apropriado a
aplicacao; topologia da rede, numero de camadas, numero de unidades em cada
camada e a escolha das funcbes de ativacdo; determinacdo dos parametros do
algoritmo de treinamento que por sua vez, resulta em um grande impacto nas
capacidades e limitagbes do desempenho do sistema resultante (ZANATA, 2005).

Kohonen (2001) propbe a divisdo das redes neurais em ftrés
categorias: redes de transferéncia de sinal, redes de transferéncia de estado e redes
competitivas. As redes de aprendizagem competitiva estdo baseadas no processo
competitivo de aprendizagem entre suas unidades. Uma das principais aplicagdes
destas redes € a descoberta de agrupamentos de dados em que consistem em um
processo adaptativo onde os neurdnios, numa rede neural artificial, tornam-se
gradualmente sensiveis a diferentes categorias de entrada e a conjuntos de

amostras num dominio especifico do espago de entrada. (SILVA, 2007).
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5 MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS

Um tipo de RNA conhecida como Mapa Auto-Organizavel (MAO) ou
Mapa de Kohonen, baseia-se num processo competitivo e ndo supervisionado,
utilizando padrbes de entrada cujo arranjo de um conjunto de neurénios finitos,
normalmente estdo organizados de maneira unidimensional, bidimensional ou n-
dimensional (DANIELEWICZ; FERREIRA, 2013; NOLETO 2007; SPACINO et al.,
2013).

A competicao baseia-se na saida da grade, os neurénios competem
entre si para serem disparados ou ativados (neurdnio vencedor). Estas redes
combinam competigdo com uma forma de aprendizagem para fazer os ajustes de
seus pesos. Fornecendo assim, uma aproximagao discreta das chamadas
superficies principais tornando-se adequado para a tarefa de selecdo de
caracteristicas (HAYKIN, 2001).

Noleto (2007) explica que os neurdnios da grade estdo totalmente
conectados com todos os neurbnios da camada de entrada e podem estar dispostos
de acordo com uma determinada topologia. A topologia da grade dita como os
neurdnios estio interconectados por uma relagcao de vizinhanga. Outra caracteristica
importante deste tipo de rede é que elas utilizam treinamento ndo supervisionado,
onde a rede busca encontrar similaridades baseando-se apenas nos padrbes de
entrada (SPACINO et al., 2013).

Os MAOs constituem uma classe de redes neurais artificiais
conhecidas como redes competitivas. Neste tipo de rede, todos os neurbnios
(unidades basicas de processamento da rede) recebem o mesmo estimulo de
entrada e competem entre si para identificar quem é o vencedor (GORGONIO;
COSTA, 2007).

Gorgonio e Costa (2007) também ressalvam que uma vez treinada,
a rede MAO pode ser utilizada para classificar padrées e agrupa-los segundo suas
caracteristicas presentes no espago de entrada. Uma vez que a rede associa cada
padrao apresentado a camada de entrada a um neurbnio da camada de saida,
pode-se usar esse mapeamento para agrupar dados semelhantes, também
chamados na bibliografia de clusters.

O uso do mapa auto-organizavel em anadlise de agrupamentos

requer ferramentas adicionais. Em um mapa tradicional, a unica informacéo de saida
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quando apresentamos um padrao, sdo os indices do neurbnio vencedor, e o erro de
quantizagdo, que pode ser dado pela distancia entre o padrao de entrada e o
neurdnio (HAYKIN, 2001). O principal objetivo da fung&o de vizinhanga é controlar o
nivel de atuagdo dos neurdnios em torno do neurdnio vencedor do processo
competitivo (SILVA, 2005).

Existem diferentes topologias para a estruturacdo de um mapa auto-
organizavel, unidimensional, bidimensional com organizacdo hexagonal dos
neurénios 6 - vizinhos e bidimensional com disposigédo retangular de neurénios - 4
vizinhos (HAYKIN, 2001; SILVA, 2005).

A figura 4 apresenta as diferentes topologias mais utilizadas e suas

relagdes de vizinhangca em funcédo do neurdnio vencedor.

Figura 6 - Diferentes topologias para estruturacédo dos mapas auto-organizaveis: a)
unidimensional; b) bidimensional hexagonal; c) bidimensional retangular.

a) b) c)

Fonte: SILVA, M. A. S. Mapas Auto-Organizaveis na Andlise Exploratéria de Dados Geoespaciais
Multivariados. 2005.

Figura 7. Diferentes topologias para estruturacdo dos mapas auto-
organizaveis: a) unidimensional; b) bidimensional hexagonal; c) bidimensional

retangular.

A formacgéo do mapa topologico obtido por meio do MAO consiste na
sua habilidade de utilizacdo dos padrbes de entrada, de forma que a disposicdo dos
neurbnios da grade reflete caracteristicas estatisticas contidas nesses padroes
(GORGONIO; COSTA, 2007). Com isso, as redes SOM preservam a topologia entre
0s espacgos de entrada e saida, permitindo que se enxerguem padrées que seriam

invisiveis em um ambiente p-dimensional (COSTA, 1999).
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As arquiteturas auto-organizaveis, como propostas por Kohonen
(1997), geram mapeamentos de um espaco de dimensao elevada em estruturas cuja
dimenséo topologica € inferior a original. Fato este, devido aos agrupamentos de
dados conforme suas relagdes de vizinhanga.

Gorgbnio e Costa (2007) consideram a arquitetura de uma rede
neural do tipo MAO extremamente simples, pois esta € constituida apenas de duas
camadas de neurdnios, onde a primeira camada (camada de entrada) é composta
pela quantidade de atributos da tabela de dados, em que cada neurdnio de entrada
esta conectado a todos os neurbnios da camada seguinte (camada de saida).

A segunda camada, também conhecida como camada de Kohonen
ou camada de saida, representa o mapa onde o conjunto de entrada sera projetado,
sendo composta por um conjunto de neurdnios, frequentemente dispostos na forma
de um vetor ou de uma matriz, onde cada neurbnio esta conectado apenas aos seus
vizinhos (GORGONIO; COSTA, 2007).

Na figura 5 esta representada a arquitetura de uma RNA do tipo
MAO em que a topologia ou matriz é previamente definida na fase de treinamento da

rede.

Figura 8 - Exemplo da arquitetura de rede neural do tipo mapa auto-organizavel.
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Fonte: GORGONIO, F. L.; COSTA, J. A. F. Andlise de Agrupamentos Distribuida Através de
Multiplos Mapas Auto-Organizaveis (2007).

O processo competitivo € 0 mais custoso em processo de
treinamento em que geralmente trata-se de uma busca sequencial pelo neurénio
vencedor. Enquanto que a determinagdo dos parametros de aprendizagem e sua
dimensionalidade, em geral, sdo empiricas, fortemente baseadas na experiéncia do

usuario e em métodos de tentativa e erro. Outro fator relevante é o tamanho da
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topologia adotada, este por sua vez, deve depender do tipo de problema proposto, o
gue na maioria das vezes, é também um processo empirico (SILVA, 2005).
Entretanto, para a analise e interpretagdo das respostas
apresentadas existe um conjunto razoavel de mecanismos de avaliagdo da
qualidade do mapa gerado apds o processo de aprendizagem da rede. Dentre eles o

erro de quantizacao vetorial e o erro topolégico (KOHONEN, 2001).
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6 MATERIAIS E METODOS

As 97 amostras de biodiesel B100, comercializadas na regidao de
Londrina-PR, durante o periodo compreendido entre janeiro de 2010 a julho de 2013,
foram submetidas ao ensaio de massa especifica a 20 °C, ponto de fulgor, indice de
acidez e indice de perdxido. Os valores tabulados foram apresentados a rede neural do
tipo mapas auto-organizaveis (mapa de Kohonen), para classificacao de estabelecimento

do perfil das amostras comercializadas na regiao de Londrina-PR.

6.1 MASSA ESPECIFICA.

A determinagdo da massa especifica foi realizada de acordo com a
norma NBR 7148.

6.2 PONTO DE FULGOR

A determinacdo do ponto de fulgor foi realizada com o Fulgor Full
Control, modelo PD 500, Petrodidatica, de acordo com a norma NBR 14598.

6.3 INDICE DE ACIDEZ.

A determinagéao do indice de acidez foi realizada através do método de

titulacao, de acordo com a norma NBR 14448.

6.4 INDICE DE PEROXIDO

A determinagao do indice de peréxido foi realizada através de titulagéo,
com tiossulfato de sédio pelo método A. O. A. C. Cd 8-53 (A. O. C. S., 1998).

6.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS.

Foi utilizado o médulo de redes neurais artificiais do software Statistica
9.1. A ordem de entrada dos parametros na rede foram os valores da massa especifica,
ponto de fulgor, indice de acidez e indice de peroxido. Foi utilizada uma rede do tipo

mapa auto-organizavel.

6.6 PROCESSAMENTO.

Todos os resultados dos experimentos foram processados em um

computador Intel Pentium Core 2 Duo de 1,8 GHz e 2 GB de memoéria RAM.
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7 RESULTADOS E DISCUSSAO

A legislacéo vigente no Brasil, especificada na Resolugao da ANP n°
14 de 11.05.2012 — DOU 18.05.2012, estabelece os parametros de conformidade
para o biodiesel B100, sendo para a massa especifica de 850 a 900 kg m™, ponto de
fulgor de 100°C minimo, indice de acidez maximo de 0,5 mgkor g E para o indice
de peroxido, de acordo com BORSATO et al. (2010), recomenda-se utilizar um
biodiesel B100 quando o seu respectivo valor encontra-se abaixo de 15 meq kg'1.

As amostras foram identificadas com as letras, onde cada letra
corresponde ao ano de analise; A (33) de 2010, B (25) de 2011, C (24) de 2012 e D
(15) de 2013 onde o numero entre parénteses indica a quantidade de amostras
analisadas para cada ano.

A Figura 6 mostra os valores obtidos para o parametro massa
especifica (Kg m™>) das 97 amostras analisadas, separadas por ano de amostragem.
As linhas horizontais indicam os limites dos parametros de conformidade de acordo
com a legislacdo vigente no Brasil. A analise dos resultados, levando-se em
consideragao as normas estabelecidas pela Resolugdo n® 7, mostrou que todas as

amostras estavam de acordo com a legislagao vigente isto €, entre 850 a 900 Kg/m?>.

Figura 9 - Valores obtidos da Massa Especifica (a).
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A Figura 7 representa os valores obtidos para o ponto de fulgor e a
linha horizontal indica o valor minimo (100°C) em conformidade com os parametros
estabelecidos pela ANP. Trés amostras apresentaram-se fora dos parametros de
conformidade, duas em (A) e uma em (B).
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Figura 10 - Valores obtidos do Ponto de Fulgor (b).
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Na Figura 8 a linha horizontal indica o limite maximo para o indice de
acidez, de acordo com as normas nacionais e internacionais (ANP 07/2008; ASTM
D6751; EN 14214), estabelecidas em 0,5 mgkon/g. O grafico apresenta uma grande

quantidade de amostras fora da especificagao.

Figura 11 - Valores obtidos para o indice de Acidez (c).
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A Figura 9 apresenta o comportamento para o indice de peréxido
abaixo de 15 mgy/Kg. Trés amostras apresentaram-se fora dos parametros de

conformidade recomendados, duas em (A) e uma em (D).
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Figura 12 - Valores para o indice de Perdxido (d).

100

a5 901 ¢

2 ol & ® | © | (D
T

g 70-

~ 60+

(=]

2 50-

5 40]

o

e 30 %

o 20

0 & . *
2 104 * . 3 .
£ 0 ""I !r‘:’&‘*@ 28 b’& “'A.’}:‘-’

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Amostras

(d)

Neste trabalho foi implementado o algoritmo SOM bidimensional,
onde o mapa auto-organizavel transforma um padr&o de sinal incidente de dimensé&o
arbitraria em um mapa discreto bidimensional realizando esta transformagédo de uma
maneira topologicamente ordenada (4X7).

A rede SOM, do moédulo automatico de redes neurais do
STATISTICA 9.0, foi alimentada com os parametros de massa especifica, ponto de
fulgor, indice de acidez e peroxido, totalizando 97 amostras analisadas no
Laboratério de Pesquisa e Analise de Combustiveis da Universidade Estadual de
Londrina-PR. As especificacbes estabelecidas pela ANP nao foram utilizadas para
fim de treinamento da rede, isto €, nao foram informadas para a rede utilizada.

As amostras de biodiesel B100 dos diferentes anos foram divididas,
aleatoriamente, em duas partes sendo que a primeira representando o conjunto de
treinamento da rede foi formada com 70% das amostras. J& o segundo grupo
chamado de teste foi composto com 30% das amostras, sendo que este conjunto
teve como objetivo produzir saidas adequadas para entradas que n&o estavam
presentes durante o treinamento, e com isso validar a sua capacidade de
aprendizagem. O parametro de vizinhanga comegou com um valor inicial igual a trés
diminuindo essencialmente para zero e o parametro da taxa de aprendizagem iniciou
com valor inicial de 10% decaindo para 2% (HAYKIN, 2001).

No modelo de Kohonen cada neurdnio da grade apresenta a mesma

quantidade de pesos, que por sua vez, deve ser no minimo igual ao numero de
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variaveis analisadas. Cada variavel é representada por um plano de pesos, que
apos a fase de treinamento pode ser utilizado na tentativa de extrair regras sobre os
grupos formados. O algoritmo responsavel pela formagdo do SOM inicializa os
pesos sinapticos aleatoriamente, assim, nenhuma organizagéo prévia € imposta ao
mapa de caracteristicas. Apds a inicializagdo, ha trés processos essenciais:
competi¢ao, cooperagao e adaptagao sinaptica (MELSSEN et al., 2006).

Na rede, cada padrao de entrada € posicionado sobre o mapa de
caracteristicas de acordo com a posicdo do neurdnio vencedor da amostra
considerada. A fungcdo do mapa topologico € facilitar a visualizagdo de
agrupamentos e também a relagao de vizinhanga entre os grupos formados. Grupos
proximos partilham de alguma similaridade, assim como, quanto maior a distancia
maior sera a diferenca de comportamento (MELSSEN et al. 2006).

Segundo Bodt et al. (2002), as duas principais fontes de
variabilidade para o SOM sao pela inicializagcdo e amostragem. O treinamento de
varios mapas usando sempre o mesmo conjunto de dados, possibilitaria apenas a
analise da variabilidade pelo processo de geragao aleatoria dos pesos iniciais. Para
aumentar a confiabilidade da topologia utilizada, o modulo de redes neurais do
Statistica 9.0 permite utilizar um gerador de numeros inteiros aleatérios que produz
amostras diferentes evitando os problemas decorrentes da inicializacdo e
amostragem, a cada novo treinamento e teste.

Para testar as duas principais fontes de variabilidade das redes foi
utilizado primeiramente o gerador de numero aleatorio igual a 250 e depois 500 para
cada SOM com ciclos de 250, 500, 750 e 1000. Para cada SOM, com o mesmo
gerador de numero aleatoérios, cada rede foi treinada 10 vezes para verificar se as
propriedades topoldgicas estavam sendo preservadas (BODT, et al., 2002).

Foi possivel observar que a topologia 4 x 7, com a aplicagado de
numeros aleatorios de geragcdo de dados iguais ou maiores que 500 e ciclos de
treinamento igual a 750, foi a mais adequada para os dados analisados, porque a
variagdo de erros obtida ficou entre 0,0202% e 0,0223% para treinamento e
0,0811% e 0,0982% para teste.

A Figura 10 indica que de 630 a 750 ciclos, durante a fase de
ordenacgédo, sao suficientes para realizar o treinamento da rede com a topologia 4 x

7. Entretanto, foi escolhido 750 ciclos devido ao fato de que a partir deste valor os
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mapas nao sofreram mais modificagdes quanto a disposi¢cdo e vizinhanca das

amostras.

Figura 13 - Grafico do erro obtido para o treinamento e teste em
relacdo ao numero de ciclos de treinamento da rede
com topologia 4x7.
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A Tabela 4 mostra o valor maximo e minimo, valor médio e desvio
padrao de cada parametro utilizado para treinamento e teste de uma das redes
utilizadas na classificagao e identificacdo do ano, quando utilizados 750 ciclos de
treinamento e 500 como numero aleatério de geragcéo de dados. Este valor inteiro
produz as amostras aleatérias, onde para criar uma amostragem diferente ele deve
ser alterado. Habitualmente, o grau em que duas ou mais variaveis independentes
estdo relacionados com a variavel dependente é expressa no coeficiente de
correlagdo (R?). Para o caso em estudo o valor do R? foi igual a 0,21. Portanto
presume-se que a relagao entre as variaveis € nao linear e com isso as redes de
Kohonen podem ser aplicadas para o caso, pois, de acordo com Ritter (1995), um

mapa auto-organizavel é inerentemente nao linear.

Tabela 4 - Dados estatisticos de cada parametro utilizado para treinamento e teste
de uma das redes utilizadas quando se utilizou 500 como numero
aleatério de geracéo de dados.

Amostras Massa Ponto de indice de Indice de Per6xido
especifica Fulgor Acidez

Treinamento

Minimo 873,0000 76,3000 0,115000 0,26000
Maximo 886,0000 215,5000 4,780000 92,70000
Média 878,5912 143,0735 0,557421 5,29363
Desvio padrao 2,1996 23,9932 0,698907 11,47790
Teste

Minimo 859,5000 81,6000 0,185000 0,08000
Maximo 882,7000 200,0000 1,027000 15,62000
Média 878,4241 146,8379 0,498907 5,33203
Desvio padréao 4,2690 24,4954 0,223290 4,28426
Geral

Minimo 859,5000 76,3000 0,115000 0,08000
Maximo 886,0000 215,5000 4,780000 92,70000
Média 878,5412 144,1990 0,539927 5,30511
Desvio padrao 2,9493 24,0786 0,596808 9,86402

A Tabela 5 mostra o valor médio, o numero de amostras utilizadas, o
desvio padrao e a comparagao entre os valores médios obtidos para cada parametro
utilizado, para os diferentes anos de amostragem, utilizando o teste de Tukey. Letras
iguais mostram que nao ha diferencga significativa entre as médias obtidas para cada
parametro das amostras analisadas nos diferentes anos. Além disso, de acordo com

o teste de Levene’s, como o menor valor de p observado foi de cerca 5% < p 2
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11,68% de a hipotese de homogeneidade para variancia em nivel de 5% pode ser

aceita (STATISTICA, 2009).

Tabela 5 - Teste de Tukey aplicado as médias dos parametros utilizados na
classificagdo dos diferentes anos de produgcdo das amostras de

biodiesel B100.

Ano Massa Especifica Fulgor Indice de acidez Indice de Per6xido
(Kg m®) (S (Mgkon g™ (meg Kg™)
A 880,432 154,062 0,60° 8,92°
(33) (0,3578) (4,7134) (0,0393) (2,7691)
B 878,36° 144,50 0,68° 2,33°
(25) (0,8519) (5,1368) (0,2229) (0,3781)
C 877,29° 138,47% 0,42° 3,27°
(24) (0,2508) (3,6526) (0,0359) (0,5251)
D 876,70° 131,15° 0,35° 5,56°
(15) (0,3317) (3,4165) (0,0491) (1,0976)

O teste de Tukey aplicado as médias (Tabela 5) mostrou que, para a

massa especifica, somente para as amostras do ano A existe diferencga significativa,

em nivel de 5% em relacdo as demais. Para o ponto de fulgor existe diferenca

significativa apenas entre os anos A e D. Para o indice de acidez e indice de

peréxido ndo foram observados nenhuma diferenga significativa entre os anos

considerados, mostrando que nado sdo bons parametros de diferenciagdo e

classificagado. Porém, a rede ndo leva em consideragao a analise do valor médio de

nenhum parametro. Ela é treinada, utilizando um conjunto de dados, para identificar

as caracteristicas e com isso classificar as amostras (BORSATO et al., 2011).

A Figura 11 mostra os mapas de duas das 10 repeticdes do

treinamento e teste, utilizando a topologia 4 x 7, onde cada quadrado representa um

neurdnio.
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Figura 14 - Mapas topolégicos de duas repeticdes para o treinamento e teste
da rede utilizada.
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A cada inicializagdo do aplicativo, em dias diferentes, observou-se
que sempre foi obtido o mesmo mapa e seu respectivo espelho (Figura 11a e 11b) e
em todos os casos, as condi¢gdes de vizinhanga para o treinamento e teste foram
respeitadas.

Vale ressaltar que nas 10 repeticbes da topologia utilizada, apesar
do algoritmo responsavel pela formagdo do SOM inicializar os pesos sinapticos
aleatoriamente sem nenhuma imposigédo de organizagado prévia, podemos verificar
que os agrupamentos, a cada inicializagdo, mesmo em posi¢des diferentes,
mantiveram a mesma relagao de vizinhanga mostrando, com isso, a estabilidade da
rede utilizada e da preservacdo das propriedades topoldgicas (MELSSEN et al.,
2006). Isto indica que a rede empregada, na topologia escolhida, consegue
discriminar as amostras de acordo com o ano de analise.

Em todos os mapas obtidos foi possivel verificar uma separacao
entre as amostras do ano A e D. A unica amostra que permaneceu agrupada, tanto
para treinamento quanto para teste, em pelo menos um conjunto de mapas, foi a
amostra D. Apesar das amostras B, C e D mudarem de posi¢cdo nos dois mapas de
treinamento apresentados elas mantiveram a mesma relagdo de vizinhanga, assim

como, A, BeC.
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E possivel observar que as amostras A e C, apresentam uma maior
dispersao indicando que os parametros de conformidade analisados nao tiveram
padrdes de qualidade semelhantes.

De acordo com a Tabela 5, as amostras dos anos A e D apresentam
diferenca significativa nos parametros de massa especifica e ponto de fulgor,
“similaridade” essa comprovada pelos mapas na Figura 11, onde as mesmas
amostras estao distantes uma da outra.

As amostras A, B, e C ndo apresentam diferenga significativa nos
parametros analisados, exceto quanto a massa especifica isto faz com que elas
permanecam mantendo uma vizinhanga proxima, fato este que também deve
explicar o fato de ora A estar dispersa, ora A estar concentrada numa determinada

regidao do mapa.
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CONCLUSOES

A metodologia empregada no uso do SOM para as 97 amostras de
biodiesel B100 analisadas mostrou-se de suma relevancia para o reconhecimento de
padrées significativos a diferenciacdo e classificacdo do perfil desse biodiesel
comercializado na regido de Londrina. Para este caso o modulo da RNA utilizada
permitiu a diferenciacdo das amostras de acordo com seu ano de producdo em
funcdo de suas caracteristicas fisico-quimicas, bem como, da distincdo dos
parametros de conformidade de maior significAncia para a classificacdo, estes a

massa especifica e ponto de fulgor.
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PROJETOS FUTUROS

v' Aprimorar e expandir meus conhecimentos a cerca das Redes Neurais

Artificiais, bem como das suas aplicacoes;

v Intensificar os estudos sobre a organizagdo da cadeia produtiva do biodiesel
no Brasil e também, de outras formas de geracdo de energia limpa e

sustentavel;

v' Compreender o mercado financeiro e tecnoldgico nacional e internacional da

bioenergia e da otimizagao de produtos da biomassa;

v" Contribuir com a bibliografia, por meio de produgao escrita e participacdo em

congressos com a divulgagao de dados e pesquisas cientificas;

v' Transmitir os conhecimentos adquiridos ao longo do curso para as novas
geragoes, enfatizando as alternativas para a produg¢ao de energia por meio de
fontes renovaveis, bem como da sua relagdo direta com meio ambiente e

qualidade de vida;

v'  Estender e ampliar a utilizagdo das Redes Neurais Atrtificiais, para analise de

qualidade do biodiesel e outros biocombustiveis, em ambito nacional;

v Realizar estudos e pesquisas experimentais, buscando estabelecer uma
relacdo comportamental efetiva entre a qualidade do ar nas grandes cidades,

a medida em que aumenta-se o percentual da mistura diesel — biodiesel.
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