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Abstract. To measure the biodiesel quality in Brazil, several parameters are
established for this purpose. Some of them, such as viscosity, iodine number,
cetane number, density are important because they characterize important func-
tions of how biodiesel will react in the engines. In this study, Artificial Neural
Networks (ANNs) were used to predict the viscosity value of biodiesel. For this
purpose, 13 compounds of fatty acid esters were used as input to the ANNs, with
several feedforward convergence algorithms having viscosity indexes as output
from the networks.

Resumo. Para mensurar a qualidade do biodiesel no Brasil, vdarios parametros
sdo estabelecidos. Alguns deles como viscosidade, indice de iodo, niimero de
cetano, densidade sdo importantes pois caracterizam funcdes importantes de
como o biodiesel ird reagir no motores. Neste estudo, foram usadas Redes Neu-
rais Artificiais (RNAs) para predizer o indice de viscosidade do biodiesel. Para
este fim foram utilizadas 13 compostos de esteres de dcidos graxos como en-
trada para as RNAs, com vdrios algoritmos de convergéncia do tipo feedforward
tendo como saida das redes os indices de viscosidade.

1. Introducao

A corrida mundial por alternativas limpas de energia, ou seja, aquelas geradas a partir de
recursos renovaveis € que ndo agravam os problemas de emissdo de gases poluentes na
atmosfera, fez com que varios paises passassem a buscar alternativas e a realizar pesquisas
direcionadas ao consumo de combustiveis de maneira sustentavel. O biodiesel, por ser
uma fonte energética oriunda de biomassa, € capaz de contribuir, com sustentabilidade,
para suprir essa demanda mundial.

O biodiesel apresenta diversas propriedades que estdo relacionadas aos contami-
nantes da matéria-prima, as condi¢des de armazenamento e, principalmente, as estruturas
moleculares que o compdem, que sdo utilizadas para identificar a qualidade dele. Para
assegurar uma combustdo eficiente e qualidade nas emissdes, bem como a seguranga no
transporte e manuseio do biodiesel, a Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e Bio-
combustiveis (ANP) instituiu, por meio da Resolucao n® 14 de 2012 (atualizada para n°
45 em 2014), parametros de qualidade e especificagdes para o biocombustivel.

As propriedades inerentes a composi¢ao, como nimero de cetano, densidade, vis-
cosidade, numero de iodo, entre outros, estdo diretamente relacionadas ao percentual de
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cada éster alquilico que compde a matéria-prima (6leo vegetal ou gordura animal). Es-
tudos sobre a influéncia da composi¢do quimica do biodiesel nas suas propriedades de
qualidade tém sido demonstrada por meio de pesquisas que ressaltam que as proprieda-
des dos trigliceridios e do combustivel biodiesel sdao determinadas pelas quantidades de
cada 4cido graxo que se encontram presentes em suas moléculas [Ramos et al. 2009].

Diferentes técnicas de previsdo de propriedades de qualidade como indice
de 1odo, viscosidade cinemadtica, densidade, numero de cetano, entre outros,
sdao focos de andlises. Algumas abordagens usam modelos empiricos e es-
tatisticos [Allen et al. 1999, Ramirez-Verduzco et al. 2012, Garcia et al. 2013,
Chavarria-Hernandez and Pacheco-Catalan 2014, Freitas et al. 2014], além de técnicas
que utilizam espectroscopia de infravermelho préximo (NIR) para determinar as pro-
priedades do biodiesel [Baptista et al. 2008, Adewale et al. 2014]. As Redes Neurais
Artificiais (RNAs), por sua vez, t€m sido aplicadas em varias dreas da engenharia e
dominios. Em relacdo as pesquisas relacionadas com controle de qualidade de com-
bustiveis e biocombustiveis, essas redes t€ém sido empregadas nos mais variados contextos
[Cay et al. 2013, Sharon et al. 2012, Piloto-Rodriguez et al. 2013, Saldana et al. 2012,
Rezaee et al. 2014].

A previsdo da viscosidade cinemdtica tem recebido aten¢do considerdvel na lite-
ratura, pois € uma das propriedades mais importantes que afetam a utilizagao do biodiesel
como combustivel [Allen et al. 1999]. Tanto a viscosidade do 6leo e seu éster alquilico
derivado podem ser utilizados para monitorar a qualidade do biodiesel [Allen et al. 1999].
E uma propriedade que possui relagdo direta com o processo de inje¢do dos motores, a
viscosidade do biodiesel aumenta com o comprimento da cadeia carbonica e com o grau
de saturacdo [Knothe et al. 2010]. A norma EN 14214 (EN ISO 3104) estabelece um in-
tervalo aceitavel de 3,5 a 5,0 mm 2 /s, ASTM D6751 (D 445) permite um intervalo de 1,9 a
6,0 mm 2 /s e a ANP com limite aceitavel de 3,0 a 6,0 mm 2 /s. A ANP além dos métodos
analiticos citados recomenda também o método ABNT NBR 10441 [Dantas 2006].

A pesquisa de [Jahirul et al. 2013] utilizou redes neurais artificiais para predi¢cao
da viscosidade cinemadtica a partir da influéncia da temperatura. O trabalho utilizou 204
amostras com 23 entradas incluindo temperatura e composicdo quimica do biodiesel e
a propriedade da viscosidade cinemadtica como saida. As RNAs possuiam uma camada
oculta variando de 23 a 46 neuronios e as redes foram treinadas somente com o algoritmo
Levenberg Marquardt. A melhor performance obtida foi com a topologia (23:28:1) com
indice de determinagdo (R) de 0,97; por outro lado, a acurdcia de predicao do modelo
pode ser melhorada por meio do aumento do intervalo de treinamentos e conjunto de
dados.

[Meng et al. 2014] também conduziu seu trabalho com predicao da viscosidade ci-
nematica. Nesse estudo, uma RNA foi desenvolvida para prever a viscosidade cinematica
do biodiesel a temperatura de 313 K, com os dados experimentais de 105 amostras de
biodiesel recolhidas a partir da literatura. O método utilizou na RNA apenas as fragdes de
massa de 19 ésteres metilicos de acidos graxos como entradas. Dois métodos previamente
descritos baseados em equagdes empiricas foram comparados com os resultados da RNA.
Os resultados indicaram que o método com RNA proposto € capaz de prever a viscosidade
cinemadtica a 313 K do biodiesel com erro quadritico médio (MSE) de 0.0099. No ge-
ral, o método com RNA demonstrou uma melhor precisdo para a previsao da viscosidade
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cinematica biodiesel com maior coeficiente de correlacdo de 0.9774.

Este trabalho quer contribuir com os estudos de RNAs para predi¢do dos indices
de viscosidade por meio do treinamento de redes feedforward, pela avaliacdo de diferen-
tes algoritmos de convergéncia e obtencdo de um indice de correlacdo de predi¢do que
contribui para a utilizacdo de RNAs para predicdo dos parametros de qualidade de biodi-
esel. O trabalho estd organizado da seguinte forma: Na secdo 2 é apresentado os dados
experimentais utilizados. Na se¢do 3 € descrita a metodologia de desenvolvimento das
RNAs. Na secao 4 é mostrado os resultados e discussdes e, por fim, a secdo 5 traz as
consideracgdes finais sobre a pesquisa.

2. Dados Experimentais

Neste estudo, os dados utilizados para treinamento, validacdo e teste das redes fo-
ram reunidos da literatura [Santos 2008, Dantas 2006, Candeia 2008, Padhi 2010,
Sanford et al. 2009, Moser 2009, Hoekman et al. 2012, Kivevele et al. 2011,
Nogueira 2010] e outros cedidos pelo Laboratério de Pesquisa em Quimica Analitica
(LPQA) da Universidade Federal do Maranhao (UFMA). Esses dados sdo referentes a
composi¢do e as suas andlises fisico-quimicas de amostras de biodiesel. Um conjunto de
98 amostras com 13 ésteres de entrada e saida representada pela viscosidade.

Pode-se verificar pela Figura 1 a distribuicdo de cada tipo de ésteres de dcidos
graxos nas amostras de biodiesel coletadas e a predominéncia dos ésteres, como o 4cido
oleico (C18:1), 4cido linoleico (C18:2), 4cido laurico (C12:0) e 4cido palmitico (C16:0).
A descrigdo para a composi¢do dos esteres neste trabalho (XX:X) € sobre a informagao do
numero de carbonos (XX) e o numero da direita representa o nimero de insaturagdes da
molécula. As amostras de biodiesel sao derivadas de varios tipos de dleos e oleoginosas,
entre elas, biodiesel metilico e etilico de soja, dendé, linhaca, colza, pinhao manso, mo-
ringa, babacu, gordura vegetal de aves e algas; as diversas cores na figura 1 representam
os diversos tipos citados.

3. Metodologia de Desenvolvimento de RNAs

A constru¢do de uma topologia de RNA considerada mais apropriada para resolver um
problema especifico € usualmente efetuada de forma empirica, pois tal dimensionamento
depende, dentre outros fatores, do algoritmo de aprendizagem utilizado, da forma como
as matrizes de pesos foram iniciadas, da complexidade do problema a ser mapeado, da
disposicao espacial das amostras e da qualidade do conjunto de treinamento disponivel
[Da Silva et al. 2010].

Em termos préticos, no processo de construcio de RNAs é possivel identificar
duas fases principais: fase de treinamento e fase de operagcdao. Cada fase possui as seguin-
tes atividades.

e Fase de treinamento:
— Selecionar padrdes de treinamento e teste;
— Pré-processar padroes(normalizar os dados);
— Definir topologias candidatas;

Treinar topologias candidatas;

Escolher melhor topologia;
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Numero de exemplos de biodiesel

C10:0 C14:0 C18:0 c18:2 C18:1 OH C201
ca:0 C12:0 C16:0 C18:1 C18:3 C20:0 Cc2Z:1

Esteres de Acidos Graxos

Figura 1. Quantidade de esteres predominantes nas amostras de biodiesel

e Fase de operagao:

— Apresentar padroes de entrada;

— Pré-processar padrdes (normalizar dados);
Aplicar padrdes nas entradas da rede treinada;
Obter resultados das saidas da rede treinada;

— Pos-processar resultados (desnormalizar dados);

As RNAs usadas neste estudo foram do tipo feedforward backpropagation, que
sdo uma das mais populares em varios dominios e baseadas no aprendizado supervisio-
nado [Meng et al. 2014]. As redes foram configuradas com uma e duas camadas escon-
didas, com nimeros de neurdnios variando de 2 a 25 em cada camada. Virios algorit-
mos podem ser utilizados para otimizar arquiteturas de redes, destes foram selecionados
7 para treinamento, validagdo e teste: backpropagation padrao (gradiente descendente),
backpropagation com momentum e taxa de aprendizado, BFGS quasi-newton, gradiente
conjugado escalonado, resilient propagation, one step secante e Levenberg-Marquardt.

Os algoritmos selecionados foram divididos em duas categorias de estratégias de
treinamento: métodos de primeira e de segunda ordem. Os métodos de primeira ordem
sdo aqueles onde somente o gradiente local determina a direcdo da minimizagdo do erro
(gradiente descedente). Ja os métodos de segunda ordem sao considerados mais eficientes
para fazer o treinamento de redes do tipo multiplas camadas. Esses algoritmos recorrem
a um rigor matemdtico baseado em modelos bem definidos de otimizac¢do ndo-linear ndao
estendida, e ndo apresentam assim um vinculo natural com a inspiragdo bioldgica proposta
inicialmente para RNAs. Podemos citar o método de Newton, que pode ser considerado
como o método local bésico que usa informagdes de segunda ordem, sua aplicagdo requer
o calculo da matriz de Hessian[Silva 1998].

Foram selecionadas também duas fun¢des de ativacdo: func¢do logistica e funcao
tangente hiperbdlica. Pode-se visualizar na Tabela 1 a descri¢ao dos principais parametros
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configurados.
Tabela 1. Configuracao das topologias de redes simuladas.
Parametros de treinamento Valor
Algoritmos Backpropagation padrao
Backpropagation com momentum e taxa de aprendizagem

BFGS Quase-Newton

Levenberg-Marquardt

Resilient-propagation

One-Step-Secant
Gradiente Conjugado Escalonado
Funcdo de ativacdo Funcdo tansig
Funcao logsig
Numero de camadas ocultas le2
Func¢do de desempenho MSE
Critério de generalizacdo Validagdo cruzada em k-parti¢des
e parada antecipada
Valor maximo de verificagdes 6, 10, 15,20e 25
de parada antecipada

Nimero maximo de épocas 10000
Taxa de aprendizagem 0.01
Nimero de neurdnios por camada 2-25

Ao todo, 576 combinacdes de redes para cada algoritmo de treinamento foram
testadas. Os dez melhores modelos de cada algoritmo foram salvas por meio do método
de validagdo cruzada (k-fold) [Kohavi et al. 1995]. Além do critério de validacao cruzada
com k = 11 para escolha da melhor rede entre as candidatas, a técnica de treinamento com
parada antecipada foi usada afim de detectar overfitting durante a fase de treinamento da
rede.

A definicao da quantidade de verificacOes de erros para parada antecipada foi ob-
tida mediante testes das redes, com os seguintes valores de erros: 6, 10, 15, 20 e 25. O
célculo do erro usado para mensurar o desempenho da rede foi o Erro Médio Quadrético
ou Mean Squared Error (MSE), que interpreta a diferenca entre o valor produzido pela
rede, indicado por y;, e o valor real, y; [Meng et al. 2014]:

1
MSE = n Z@z - yz’)2 (D

=1

Desse modo, 10 k-partes foram usadas para treinamento e validacao; e a parti¢ao
k=11 usada para teste. As entradas e saidas de dados para treinamento, validacao e teste
foram pré-processadas entre -1 e 1. A Regressdo Linear (Linear Regression - R) e a Raiz
Quadrada Média do Erro (Root Mean Square Error - RMSE) foram usadas para anélise de
desempenho. Os valores de R e RMSE sdo uma indicacdo de correlacio entre as saidas
preditas e as saidas reais da rede.

R:CY—FﬁXZ’—i—Ei (2)

- Az’ — Yi 2

Ainda em relagdo aos critérios de configuracao das topologias de rede, os pesos da
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rede foram iniciados aleatoriamente, foi definido um limite de 10000 mil épocas (quanti-
dade de ciclos) de treinamento para cada topologia e a taxa de aprendizagem no valor de
0,01. No final das simulac¢des as 10 melhores redes foram salvas.

4. Resultados e Discussoes

Neste estudo foram utilizadas 98 amostras de ésteres de acidos graxos para predi¢do de
viscosidade cinematica. Foram desenvolvidas e testadas 576 combinacdes para cada al-
goritmo para se obter as melhores topologias candidatas para predi¢do de propriedades
de qualidade do biodiesel. Os testes foram executados com a ferramenta Matlab Version
2013b Neural Netwoks Toolbox.

4.1. Consideracoes sobre o critério de parada antecipada

O uso da validagdo cruzada com parada antecipada € uma importante etapa para evitar
overfitting. Assim, a definicdo do ndmero de verificacdes de erro € um ponto essencial e
critico no treinamento da rede. O Levenberg-Marquardt foi o algoritmo de convergéncia
usado para teste dos valores de erros, com duas camadas ocultas e funcdo de ativacao
tangente hiperbdlica para averiguar qual valor produzia melhor performance na predi¢ao
da viscosidade. As redes foram treinadas com separacao de dados por amostra aleatéria e
por k-particdes. Os resultados dos coeficientes de correlacdo obtidos das simulagdes para
escolha do valor de parada antecipada sdo reportados na Tabela 2.

Tabela 2. Resultados dos testes para escolha do valor de parada antecipada para

viscosidade.

Configuragdo da Rede | Valor de parada antecipada | Treinamento - R | Validagdo-R | Teste - R | Separacdo dos dados
12-4 6 0.99 0.88 0.97 Aleatdria
5-10 6 0.99 0.86 0.97 k-parti¢des
11-5 10 0.99 0.99 0.96 Aleatéria
5-3 10 0.98 0.99 0.99 k-particoes
4-10 15 0.99 0.98 0.70 Aleatdria
8-12 15 0.99 0.99 0.80 k-parti¢des
3-18 20 0.99 0.99 0.83 Aleatéria
4-5 20 0.99 0.99 0.45 k-parti¢cdes
13-2 25 0.98 0.99 0.83 Aleatdria
6-7 25 0.99 0.99 0.73 k-parti¢des

Dos resultados obtidos pode-se aferir que valores de parada antecipada muito bai-
xos ou valores muito altos nao permitem que a rede aprenda o suficiente para generalizar
bem os dados de treinamento, validacdo e teste; assim, classificam incorretamente novos
dados.

4.2. Resultados da viscosidade cinematica

A viscosidade € uma importante medida da resisténcia da vazao de um liquido associada
a fricc@o ou atrito interno de uma parte do fluido que escoa sobre a outra, ocasionando
formacdo de depdsitos no motor. Quanto maior a viscosidade maior é a tendéncia do
combustivel causar problemas. Esta propriedade pode ser determinada por metodologias
padronizadas como ASTM D445 ou a ISO 3104. Por sua vez, a andlise da diferenca da
viscosidade entre o 6leo de origem e o seu derivado aquiléster pode ser utilizada para
monitorar o biodiesel [Knothe et al. 2010].

Pode-se inferir dos resultados obtidos de predicdo de viscosidade com redes
de uma camada que o algoritmo Levenberg-Marquardt obteve o melhor coeficiente de

814



8° WCAMA - Workshop de Computacao Aplicada a Gestao
do Meio Ambiente e Recursos Naturais

correlagcdo para rede com 8 neurdnios na camada oculta. A regressdo chegou a valores de
0,99 tanto para treinamento, validacio e teste. O segundo melhor desempenho foi com o
algoritmo BFGS que conseguiu generalizar com coeficientes de correlagao de 0,99 para
treinamento, 0,99 para validacao e 0,96 para teste, que pode ser observado na Tabela 3.
Além dos valores de regressao observados, o RMSE obtido dos algoritmos de treinamento
testados ficaram abaixo de 1.

Dos resultados obtidos de previsao de viscosidade com duas camadas, observou-
se que praticamente todos os algoritmos apresentaram um bom desempenho para
generalizacdo de dados novos. Exceto pelos algoritmos BFGS e resilient-propagation
que obtiveram baixos desempenhos na fase de teste da rede, o que pode significar um
overfitting do treinamento, em vista da quantidade de neur6nios nas camadas ocultas,
apesar da validagdo cruzada.

Pode-se comparar também o desempenho do backpropagation padrao, backpro-
pagation com momentum € o Levenberg-Marquardt. Os trés obtiveram coeficientes de
correlacdo de 0,99 para treinamento, validacdo e teste da rede. Porém o que obteve me-
nor numero de neurdnios foi o Levenberg-Marquardt com uma arquitetura 5-6, ou seja, 5
neurdnios da primeira camada oculta e 6 neurdnios na segunda camada oculta. Enquanto
que o backpropagation padrao e com momentum precisaram de um nimero superior de
neurdnios, com arquiteturas de 22-9 e 20-8, respectivamente, para generalizar bem com
esses coeficientes.

A Tabela 4 mostra todos os coeficientes obtidos para cada algoritmo na
predicdo da viscosidade com duas camadas. Trabalhos relatados [Jahirul et al. 2013,
Meng et al. 2014, Saldana et al. 2012] j& demonstraram a habilidade do algoritmo
Levenberg-Marquardt de predizer a propriedade viscosidade cinemdtica por meio de
RNAs. Neste estudo, confirma-se essa habilidade também para a viscosidade, porém
enquanto que alguns trabalhos relacionados chegaram a apenas 0.97 na predicdo dessas
propriedades, aqui obtive-se indices de 0.99 de predi¢ao.

Train: R=0.99105 Validation: R=0.98701 Test: R=0.99487
¥ = 2 15 > o 14
w ata o ata = < Data
8 Fit 8 Fit g —Fit
Q 12 ¥=T Q ¥Y=T g vy =T
z - : 3
:gn 10 § g 0
£, g :
- = 4
= i
1 & 4 L]
5 5 5
g 3 g
S £
a4 o 3
5 (=]
& 26°
4 B g 10 12 14 5 ] 15 4 6 8 10 12 14
Target Target Target

Figura 2. Coeficiente de correlacao da viscosidade para Levenberg-Marquardt
com uma camada

E preciso considerar também que os resultados obtidos para viscosidade realiza-
dos com uma camada oculta ja sdo considerados suficientes de acordo com os testes.
Esses resultados obtidos de 0.99 de predi¢do, tanto para validacao e teste do Levenberg-
Marquardt, podem ser observados na Figura2. Isso porque a finalidade do treinamento e
técnicas de escolha de melhor topologia de rede, € encontrar a arquitetura que ofereca o
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melhor desempenho com menor custo computacional, ou seja, com menor quantidade de
neurdnios.

Tabela 3. Coeficientes de predicao para viscosidade com redes de uma camada

oculta.
Configuragio Algoritmos Funcdo de | Treinamento | RMSE | Validacio | RMSE Teste RMSE
da Rede de Treinamento Ativacao R R R
13 Backpropagation padrdo logsig 0.98 0.33 0.99 0.44 0.94 0.35
20 Backpropagation logsig 0.98 0.4305 0.96 0.2979 | 0.3332 | 0.6893
com momentum e
taxa de aprendizagem
8 BFGS Quase-Newton logsig 0.99 0.2791 0.99 0.3495 0.96 0.6685
9 Gradiente Conjugado logsig 0.99 0.33 0.77 0.4405 0.97 0.1911
Escalonado
22 Resilient-propagation logsig 0.99 0.3186 0.41 0.5762 0.99 0.4966
17 One-Step-Secant logsig 0.98 0.3895 0.97 0.1785 0.96 0.5556
8 Levenberg-Marquardt logsig 0.99 0.276 0.99 0.2772 0.99 0.3803

Tabela 4. Coeficientes de predicao para viscosidade com redes duas camadas

ocultas.

Configuragio Algoritmos Funcdo de | Treinamento | RMSE | Validagdo | RMSE | Teste | RMSE
da Rede de Treinamento Ativacdo R R R
22-9 Backpropagation padrdo logsig 0.98 0.3388 0.99 0.3721 0.99 | 0.2694
20-8 Backpropagation tansig 0.99 0.3159 0.99 0.5098 | 0.99 0.108
com momentum €
taxa de aprendizagem
11-12 BFGS Quase-Newton tansig 0.97 0.4619 0.99 0.2158 | 0.63 | 0.4493
18-13 Gradiente Conjugado tansig 0.99 0.3063 0.96 0.3698 | 0.98 | 0.4916
Escalonado

214 Resilient-propagation logsig 0.98 0.316 0.99 0.418 0.32 | 0.3046
10-13 One-Step-Secant logsig 0.98 0.342 0.94 0.2555 | 0.98 | 0.4765
5-6 Levenberg-Marquardt tansig 0.99 0.1785 0.99 0.2252 | 0.99 0.418

5. Conclusao

Da avaliacao desses algoritmos, pode-se perceber que as RNAs sao uma boa ferramenta
para predicdo de parametros de qualidade do biodiesel. Os resultados demonstraram
indices de correlagdo das melhores arquiteturas de redes para predicdo da viscosidade
com indice de correlagdo de 0.99 tanto para treinamento, validacio e teste.

Desse modo, considera-se que com a avaliacdo dos algoritmos € possivel verificar
a tendéncia da qualidade do biodiesel a partir de suas propriedades fisico-quimicas e
assim reduzir tempo e custos na indtstria de biocombustiveis, tendo em vista que alguns
métodos de anélises de biodiesel podem ser longos e complexos.
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